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Resumo

Neste trabalho apresentamos um estudo sobre & bases bioldgicas e evolutivas que
influenciaram o0 estabelecimento e o desenvolvimento da Vida Artificial. A Vida
Artificial surgiu a partir das pesquisas realizadas em biologia, que necesgtavam um
meio de testar suas teorias. A evolucd biolégica ocorreu em passos extremamente
lentos, ao longo de milhdes de anos, o que torna impossivel a sua experimentac® em
laboratérios. Para resolver este problema, iniciou-se estudos para desenvolverem-se
ambientes virtuais que simulassem as condigdes nas quais a vida iniciou e desenvolveu-
se. Baseando-se nos conceitos da genética e da teoria evolucioné&ria de Darwin, 0s
pesquisadores tém construido sistemas de Vida Artificial que gresentam
comportamentos melhantes ao observados na biologia. Estes sistemas utilizam,
usualmente, témicas e algoritmos baseados no estudo da biologia e neurociéncia, tais
como os Algoritmos Genéticos e & Redes Neurais. Utilizando os principios adquiridos
com a biologia, desenvolveu-se diversos modelos para aconstrucéo de sistemas de Vida
Artificial, tais como: (1) boids, que simulam o comportamento de passaros; (2) turmites,
que sdo criaturas artificiais baseadas no conceito das méquinas de Turing; (3) virus de
computador, que apesar de ndo terem sido criados com 0S mesmos objetivos dos
sistemas de Vida Artificial, apresentam comportamentos smelhantes; (4) minhocas,
gque sd0 programas independentes, que aem em redes de computadores;, e os (5)
mundos virtuais, que sd0 ambientes virtuais completos onde & criaturas podem
aprender com o ambiente, desenvolver-se e @oluir sem, usualmente, a participacé®
direta do observador. Analisando alguns sistemas desenvolvidos, podemos perceber que
a Vida Artificial esta progredindo em direcdo a sistemas que possam contribuir de
forma mais clara e direta cm a formulac® e cmprovac@® de teorias bioldgicas
evolucionérias. No entanto, para dcancar tais objetivos, deve-se realizar estudos mais
aprofundados obre acoeréncia e aviabilidade dos modelos propostos.



Abstract

In this paper, we present an overview about the biological and evolutive fundamentals
that had an influence in the establishment and development of Artificial Life
( ALife). ALife had born in a biological research domain, which needs another media
to prove their theories. In fact, the biological evolution occurs in extremely small
moves, in millions of years. The simulation of this process is impossible in biological
laboratories. To solve this problem, virtual environments that simulate the initial
conditionals which life start and evolve, has been development by the researchers.
Based on the assumptions of genetic and the evolutionary theory of Darwin, the
researchers have been developed ALife systems that manifest similar behaviors with the
natural biology. These systems, usually, utilize techniques and algorithms based in the
biology and neuroscience researches, such like Genetic Algorithms and Neural Nets.
Utilizing these principals, many models were suggested to build ALife systems: (1)
boids, which simulate the birds behaviors; (2) turmites, which are creatures based in the
Turing machine; (3) computer virus: although their initials propose is so different from
the ALife creatures, the behaviors of both are similar; (4) worms, which are independent
computer programs that execute in networks; and (5) virtual worlds, which are complete
virtua environments, where the creatures can learn and evolve without intervention.
Analyzing some developed systems, we can perceive that ALife is advancing in the way
to develop systems that can improve the models and prove the biological evolutionary
theories. Although, to realize this objectives, we must inquire about the coherence and
the viability of the proposed models.



1 Introducéo

Noss conceitos bre biologia, evolucdb e cmplexidade sdo altamente
dependentes das observagdes redlizadas a partir da Unica instanciacéd de vida que
remnhecemos, ou segja, a vida bioldgica terrena, baseada en cadeias de cabono. Para
realizamos uma etensdo destes conceitos, € necessrio redlizar comparagdes com
outras formas de vida. Como ndo podemos observar a vida em outros planetas, a Gnica
alternativa € a daca de novas formas de vida ajui na Terra.

Para tanto, € necessario conhecea os fundamentos da vida biolGgica terrena e
suas iteragdes com o ambiente que o cerca E de fundamental importancia observar a
variedade e a omplexidade dos ambientes que nos cercam para conduzirmos uma
investigacéo cientifica que tente reproduzir as leis da natureza en outros meios, tais
Ccomo os computadores.

Neste trabalho nos concentraremos numa @ordagem evolutiva sobre o
procesv da aiac® de uma biologia sintéica a Vida Artificial. Para tanto,
introduziremos 0s principais aspedos que tangem a definicdo da vida biol6gica e asua
influéncia no modo ke pensar dos sres vivos, racionais ou ndo. Alguns fundamentos
basicos de genética e ®olucdo bioldgica serdo apresentados no capitulo 2. Neste
capitulo serdo colocadas algumas questdes aceca da evolugdo das espécies na Terra,
concentrando-se na espécie humana. Ao final do cepitulo, apresentamos algumas
témicas e algoritmos que foram basealos na pesquisa bioldgica ena neurociéncia.

Fundamentados nestes conceitos basicos, passremos a investigar o surgimento
da Vida Artificial, asdm como seu dois principais conceitos. evolugéo e anergéncia da
inteligéncia. A evolugéo em Vida Artificial € o seu objetivo maior pois é draveés desta
que pesguisas podem ser redlizadas no sentido de gudar a desenvolver conceitos mais
generalizados para a biologia e a eolucdo natural. A emergéncia da inteligéncia
entrelacase wm a evolugdo, permitindo que os sistemas de Vida Artificial possam
evoluir de forma sensivel ao observador, usualmente passvo ao experimento.

ApGs estas consideragdes redlizadas no cegpitulo 3, nos concentraremos nos
modelos propostos para a construcdo de sistemas de Vida Artificial. Estes modelos
apresentam diferentes abordagens, pois foram originados a partir de diferentes
propositos. E importante salientar que nem todos estes modelos 0 acetos
unanimamente pela cmunidade cientifica Ainda ha muita mntrovérsia sobre wmo um
modelo e/ou sistema deve cmportar-se para ser considerado redmente vivo.

Finalmente, no cgpitulo 5 apresentaremos alguns sistemas ja desenvolvidos e
testados que apresentam algumas das caraderisticas gerais presentes em todo o texto.
Estes sstemas foram escolhidos por apresentar abordagens inovadoras e resultados
animadores para o progres® da Vida Artificial como uma ciéncia

Ao final, apresentaremos algumas consideragdes finais acerca do trabalho
desenvolvido, sugerindo também possiveis melhoramentos e canpos de estudo.



2 Principios Basicos

2.1 Natural, Artificial e Sintético

“A ciéncia natural € o cerne do conhecimento sob os objetos e fendbmenos do
mundo que nos cerca sob suas caraderisticas e propriedades inerentes, sob seus
comportamentos e suas iteragdes intrinsecas. A tarefa principal das ciéncias naturais €
transformar os prodigios da natureza em lugar-comum, mostrando-nos que a
complexidade éuma mascara para asimplicidade, descobrindo os padres escondidos
no meio do caos aparente.” [SIM 69

O mundo que nos cerca duamente é formado, basicamente, por elementos
construidos por seres humanos ( artificiais ), em detrimento dos elementos naturais.
Praticamente todos os componentes de nosO ambiente se mostram, ou sgja, possiem
caraderigticas, construidas por seres humanos. A temperatura onde gastamos a maior
parte do nosd tempo é mantida atificialmente, assim como a umidade e & mesmo as
impurezas que respiramos 0 controladas. Mesmo sendo controladas artificialmente,
estes fendmenos trabalham com algum tipo de matéria-prima natural.

O termo natural é definido como algo “da, ou referente § ou produzido pela
naturezaTHOL 80], ou seja, em que ndo ha trabalho ou intervencid do homem. E
preciso ter muito cuidado para ndo confundir um fenémeno natural com um fenémeno
biolégico. Uma floresta pode ser entendida como um fenbémeno natural, ao paso que
uma fazenda cetamente € um fendmeno biolégico, mas nunca natural. As varias
espécies das quais 0 homem é dependente, tais como o gado e o trigo, em Ultima
instancia, sdo artefatos de sua engenhosidade. Um campo arado ndo faz mais parte da
naturezado que uma estrada asfaltada, nem menos. O ser humano vive num mundo
cercado de objetos naturais e atificiais e seu ambiente édefinido pelas iteragdes entre
eses elementos e seus proprios propositos.

A definicdo formal do termo artificial pode ser descrita como: “(1) produzido
pela ate ou pela industria; ndo-natural, (2) Dissimulado, disfar¢cado, fingido, (3)
pogtico” [HOL 80]. Ou seja, artificial € algo feito pelo ser humano, o oposto do natural.
Apesar disso, 0s elementos que nos habitualmente denominamos artificiais ndo podem
ser consideradas em separado a natureza Eles ndo possiem nenhum tipo de isen¢éo que
os facaignorar, ou mesmo violar, as leis da naturezg as leis fisicas que regem 0 nOSO
mundo. Ao mesmo tempo, estes artefatos 0 adaptados aos objetivos e desegjos
humanos. Eles s50 0 que sdo, desde que possam conduzir objetos ou seres humanos
mais rapidamente ( agoplano ) ou serem apreciados pelo paladar ( criagdo de gado ). Se
0s objetivos dos gres humanos mudarem, seus artefatos também mudam — e vice-versa

Por outro lado, como exemplificou [SIM 69], uma gema produzida por um
vidro colorido imitando uma safira, € um objeto artificial. Mas uma gema que fosse
construida pelo ser humano, mas cuja composicéo quimica fosse indistinguivel de uma
gema natural, € um objeto sintético. Tais artefatos 0 imitagdes da natureza em todos
0s sus detalhes, e esta imitac@® pode ou ndo utilizar os mesmos componentes bésicos
do objeto natural a ser imitado. O termo sintético é comumente usado como sinbnimo
para projetado ou composto.

A engenhariatrata do sintético, da sintese, enquanto que a ciéncia trabalha com
a andlise. O engenheiro preocupa-se @mo ©s objetos devem ser, como deve ser sua
funcionalidade, ou sga, quais S0 seus objetivos, enquanto que a ciéncia cncentra-se
no que os objetos 0.



A Vida Artificial pode ser vista ®omo um elo de ligac@® que une adicotomia
gerada eitre o pensamento descritivo ( analitico ) e o pensamento normativo
( sintético ). Podemos descrevé-la ammo um campo de estudo devotado ao entendimento
da vida pela tentativa de strair os principios fundamentais das dindmicas que
envolvem os fenbmenos bioldgicos ( andlise ); e reaiar tais dindmicas em outro meio
fisico, como os computadores, tornando-os assim acessiveis para novos tipos de
manipulagdes, experiéncias e testes ( sintese ). Enquanto que a pesguisa em biologia
natural é esencialmente analitica pois tenta quebrar os fenbmenos complexos em seus
componentes basicos, a Vida Artificial € ao mesmo tempo, sintética pois %u objetivo é
congtruir fendbmenos complexos a partir de dementos unit&rios, e analitica pois €
originada da andlise dos fenbmenos naturais, além de prover um complemento para &
pesquisas biolbgicas tradicionais, pois permite a &ploracd® de novos caminhos na
tentativa de entender avida.

2.2 A Vida

O que évida ? Para desenvolvermos um sistema cgaz de nos fornece pistas
sobre avida esua evolugéo, é necessario um aprofundamento maior sobre o que nos
entendemos bre o conceito de vida.

Formalmente, pode-se definir vida por:

1. Conjunto de propriedades e qualidades gragas as quais animais e
plantas, ao contrério dos organismos mortos ou da matéria bruta, se
mantém em continua aividade, manifestada em funcfes organicas
tais como o metabolismo, o crescimento, a rea@o a etimulos, a
adaptacd ao meio, a reproducdo e outras; existéncia. 2. Estado ou
condi¢d dos organismos que se mantém nessa dividade desde o
nascimento & morte; existéncia. 3. A flora dou a fauna. 4. A vida
humana. 5. O espag de tempo que decrre do nascimento a morte;
existéncia. 6. O tempo de eisténcia ou de funcionamento de uma
coisa. 7. Um dado periodo davida. 8. Estado ou condicéo do espirito
apos amorte... [HOL 80]

Tradicionalmente, o conceito de vida tem sido identificado por uma ®lecd de
materiais que observam certas listas de propriedades, tais como: metabolismo,
adaptac®, autonomia, crescimento, auto-suficiéncia, replicabilidade, reaividade
(irritabilidade ), evolugéo, etc. A maioria dos organismos vivos sguem estas regras.
No entanto, alguns outros sistemas obedecem a subconjuntos destas regras, como 0s
virus, a propria Terra e #guns tipos de robds. A abordagem cientifica tradicional tem
reduzido o estudo dos gstemas vivos numa busca por respostas bre abioquimica dos
organismos vivos. Esta dternativa vé avida cmo nada mais que uma série mmplexa
de fenbmenos fisicos e quimicos.

Mesmo assm, a questdo permanece sem resposta pois existem muitas maneiras
de se obterem sistemas dindmicos complexos ( sistemas fisicos ), mas dentre destes,
quais podem-se nsiderar redmente vivos ? Que tipo de complexidade estamos
procurando ? Ninguém contesta o fato de que avida éuma espécie de aranjo complexo
de substancias, mas qual é o limiar de cmplexidade necessrio apds o qual a matéria
pode ser dita viva ? Para estudarmos a vida é necessxrio sintetizar a organizac® da



matéria @owm o mesmo limiar de @mplexidade, ou é suficiente simular os
comportamentos dos organismos vivos ?

Objetivamente ou subjetivamente, pode-se reconhece certas organizages de
matérias como vivas. E a partir de percgpgd do mundo que nos cerca que pode-se
caegorizar 0s organismos vivos dos ndo-vivos. E importante observar que esta
percepcéd muda de individuo para individuo, assim como de espécie para espécie. Os
seres humanos remnhecem as plantas como seres vivos, participantes do noso
eqssistema, 0 gue Ndo ocorre com os animais ditos inferiores . Estes ndo possiem uma
percepcdo consciente que 0s permita reconhece uma planta como um ser vivo e uma
pedra @mo um ser inanimado, apesar de reconhecerem ( e reagirem de aordo ) a
presencade outros animais.

Esta habilidade de reconhecer e cdegorizar eventos nos ambientes em que
atuam, é uma das mais importantes diferencas entre os sistemas vivos e 0s ndo-vivos. A
vida requer a habilidade de remnhece e ontrolar os eventos em seu ambiente, para a
sobrevivéncia do individuo. Esta éuma caaderistica @mum atoda vida mnhecida, em
conjunto com a habil idade de amazenar e transmitir registros sob estas habilidades.

Além dis®, esta caacteristica representa também a ruptura da fisica om a
biologia. Os sistemas fisicos 0 independentes de qualquer organismo em particular,
s30 universais, inexoraveis, imunes a qualquer tipo de controle por qualquer organismo.
Ja os sstemas biologicos estendem seu controle para 0s organismos, permitindo que
estes caegorizem e @ntrolem aspedos relevantes nas sibstancias que os cercam. E € a
definicdo da relevancia destes aspedos que forneem aos procesos de categorizacé e
controle um atributo extra, diferente das simples iteragdes fisicas de a¢&®-reac®.

Resumindo, quando um organismo é gto areconhecer e auar sob aspedos de
seu ambiente que s80 importantes para a sua propria sobrevivéncia, pode-se dizer que 0s
mecanismos pelos quais o organismo remnhece e &ua sdo funcionais, em referéncia a
préprio organismo ( auto-referéncia ). A fisica, por S S0, ndo preocupase @M as
funcdes dos mecnismos, e sim como estes funcionam.

Em outras palavras, qualquer organizacd® que araves®e o limiar de
complexidade da vida, pode ser dito como emergente da fisica, pois sus atributos ndo
podem ser explicados completamente pelas leis fisicas. Fungbes, controle e
caegorizacd ndo podem ser explicadas unicamente pela fisica, apesar de seguirem
fielmente suas leis. Finalmente, podemos entender a origem da vida cmo um problema
de emergéncia de process de categorizacdo e controle apartir de um meio fisico.

2.3 Dos Aminoacidos aos Seres Humanos

Atualmente, a teoria mais aceta sobre aorigem da vida na Terra tém suas
bases na aiacé do proprio Sistema Solar. Quando a Terra se formou, a ceca de 4,6
bilhdes de anos atrés, ela @a um deserto sem mares ou costas, uma rocha incandescente
agredida cntinuamente por colisdes com os milhdes de fragmentos de cacalho que
ocupavam desordenadamente 0 espago exterior, restos do nascimento do sistema solar.
A lua, provavelmente, estava muito mais préxima ( cercade 18 00 quldmetros) que
agora ( +400 O quilébmetros ). Assim, a Lua girava em torno da Terra en cercade seis
horas, provocando enormes marés de rocha fundida.

A atmosfera ga mmposta, primeiramente, por hidrogénio e hélio, os gases
mais comuns e leves do universo. Muito cedo, contudo, a forga dos ventos lares
acabaram por esvaziar a @mosfera desses gases, que foram substituidos por gases que se
infiltravam através das rachaduras e fendas e das crateras vulcanicas. Estes gases eram
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congtituidos provavelmente por metano, diéxido de cabono, amoniam e vapor de &gua.
Milhdes de toneladas de cabono organico eram esparramados na superficie terrestre,
provindo das estrelas cadentes que bombardeavam a Terra incesantemente. Alguns
cometas também cairam, trazendo consigo enormes quantidades de gelo. No entanto,
devido a dtatemperaturaterrestre, todo este gelo era vaporizado instantaneamente.

Centenas de milhdes de aos = passram. Os grandes bombardeios
abrandaram e grande parte do cdor originado pela formacdo da Terra ja havia sido
irradiado para 0 espaQ. A temperatura esfriou, até um ponto abaixo da euuli¢céo da
&gua. Grandes nuvens formaram-se, provocando chuvas torrenciais b as negras
superficies basdlticas. Desse modo, a prépria Terra fornecia os elementos béasicos
( &gua, carbono e energia) para aconstrucdo de aminoécidos, a particula elementar de
toda a vida terrestre. Através de sua onstante aitacd, o proprio cardter cadtico do
jovem planeta teria gressado o nascimento da vida cmbinando os aminoacidos e &
moléaulas organicas em combinagdes quase infinitas.

A formac@® de aminoécidos, a partir do carbono e a energia fornecida pelos
raios ultravioletas, abundantes naquela é@oca jA4 foram demonstradas
experimentalmente em laboratério. Tubos de ensaio contendo uma sopa de dementos
semelhantes aos da Terra primitiva, sofrendo a ac® continua de faiscas elétrices,
acabavam gerando alguns tipos primitivos de aminoacidos, que seriam a origem dos
demais. Apesar dis, a formacgé da primeira &lula apartir dos aminoécidos € um
fendmeno que encontra-se, ainda, em torno de diversas teorias e espeaulagdes, mas £m
nenhuma ceteza

As primeiras células obre aTerra tinham uma alimentac® abundante, pois
flutuavam num mar composto de aminoacidos e outras moléaulas menos desenvolvidas.
Além dis, novos suprimentos de aminoacidos eram constantemente gerados em volta
dessas pelos raios ultravioletas. Contudo, a medida que & células prosperavam e
multiplicavam-se, as reservas de moléaulas organicas livres diminuiram até a &austéo.
Num primeiro momento, as cdulas foram quase dizimadas pela falta de alimentos. Mas,
com a diminui¢cdo brusca do nimero de consumidores, a producdo de aminoacidos
aumentou o que levava aum novo aumento no nimero de clulas. Este vai-e-vem
celular ocorreu, provavelmente dezenas de vezes, até que dgumas células mutantes
apresentaram uma caaderisticaimportantisima para a @olucéo davida: a fotossintese.
Elas conseguiam utilizar a energia solar para produzir elas mesmas as moléalas
organicas necessarias a sua sobrevivéncia. A vida sobreviveu gragas a fotossintese.

No entanto, afotossintese ndo terminou imediatamente com a caéncia geral de
alimentos. Para aesca e multiplica-se, cada clula necessitava de dois elementos
fundamentais. energia e substancias quimicas ( moléaulas orgénicas, hidrogénio, etc. ).
O hidrogénio, uma das pegas basicas para avida clular, tornava-se cala dia mais
escasso. Para suprir a falta de hidrogénio, algumas células conseguiram adaptar-se @
ambiente, retirando ese das moléaulas de gas sulfidrico, que era jorrado em grandes
guantidades pelos vulces e fendas da aostaterrestre.

A vida, entdo, proseguiu sem maiores bressltos, por uns cem milhdes de
anos. Neste intervalo de tempo, as cdulas ofreram novas modificages, que @&
permitiram obter hidrogénio de uma fonte muito mais abundante que o gés sulfidrico: o
vapor de &ua. Essas células, apesar de necessitar cerca de dez vezes mais energia para
quebrar a moléaula d' &gua, obtinham esta muito mais facilmente que o gés sulfidrico.
Como a fonte de ewergia @a ilimitada ( raios ®lares ), a troca foi vantgjosa.
Obviamente, nesta éoca, a quase totalidade da vida terrestre oncentrou-se nos mares e
oceaos. Estas cdulas, conhecidas como cianobactérias, surgiram ha uns 2,6 bilhdes de
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anos atras e acdéaram por multiplicar-se desenfreadamente, cobrindo todos oceanos e
mares terrestres, o que acabou gerando uma segunda aise navidaterrestre.

Cada vez que uma desses células separava um nolécula de didxido de
hidrogénio ( &gua ), utili zava os &omos de hidrogénio e liberava os &omos de oxigénio,
gue @a um verdadeiro veneno nesta dapa evolutiva. O oxigénio € altamente reativo,
principalmente com o ferro. Naquele tempo, existiam vastas quantidades de compostos
de ferro ( sais ferrosos ) suspensos no mar, que combinando-se @m 0 oxigénio
formavam o &xido ferroso, que ea predpitado sobre o mar. Muito rapidamente, as
reservas de sais ferrosos foram combinadas, formando enormes depositos de ferro, o
que diminuiu drasticamente aquantidade de sais ferrosos no mar. Logo, as moléaulas de
oxigénio comecaam a nadar livremente pelo ar e mar terredres, amea;ando as
cianobactérias, que eam adaptadas a baixos niveis de oxigénio.

Novamente, foi preciso umareadaptacd ao ambiente. Primeiramente, algumas
células acabaram por desenvolver enzimas especais que podiam fixar os componentes
formados pelo oxigénio, transformando-os em componentes inofensivos para &
cianobactérias. Tais células acabaram por prosperar rapidamente, através da selecd®
natural, tornando-se o padr&o nos oceanos, que continha cala vez mais oxigénio. Tendo
aprendido a tolerar 0 oxigénio, algumas destas células freram mutagdes que &
permitiram utilizar o oxigénio, altamente reaivo, como fonte de energia.

As cianobadérias, que grenderam a utili zar a respiracd como forma de obter
energia, se espalharam ainda mais rapidamente pelo planeta. As células que puderam
sobreviver a explosdo de oxigénio multiplicaram-se nos mares. Um outro efeito da
concentracd excessva de oxigénio foi a formagé da canada de ozbnio na @mosfera
terrestre, cortando assim drasticamente a quantidade de luz ultravioleta que aingia a
Terra. Num ambiente, mais ameno, as céulas mostraram-se gtas a diversificar-se
igualmente em terra. A vida alterou a face do mundo, num proces continuo que
perdura aé os dias de hoje.

E importante observar que, até hoje ndo ha provas de que a &isténcia da vida,
assim como a de vida altamente organizada, seja inevitavel. Esta feliz confluéncia de
coincidéncias pode ser, ou Néo, uma excegan no universo.

2.4 A Importancia da Evolucao

A evolugdo biolégica pode ser definida como a mudanga progressiva no
material genético de uma populacéo por muitas geragdes. Estas mudancas ndo predsam
ser adaptativas. Na verdade, muitos genecistas aaeditam que amaior parte da evolucéo
pode ser considerada adaptativamente neutra ( [KIM 68], [HAR 89] ). Em seu livro
[DAR 1859 apresenta 0 que viria aser o nicleo de toda a teoria evolucionaria gual,
Cujos principais conceitos eram:

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

e avariac® é hereditéria;

* a aito replicacdo de individuos tende a produzir mais descendentes que possam
sobreviver com os reaursos limitados disponiveis no ambiente;

» pelo resultado do embate pela sobrevivéncia, os individuos melhores adaptados iréo
gerar um maior nimero de descendentes na proxima geraga.

Os dois principais conceitos apresentados acima sd0 a sele¢® natural e a
variac® genética A selec@® natural é o proceso pelo qual os individuos mais aptos
produzem mais descendentes, em média, em geragdes sucessivas, do gLe os individuos
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menos aptos. A variabilidade genéticaresulta dos eventos aleaorios que podem ocorrer
a0s individuos de uma determinada populac®. Estes eventos incluem a mutac®
aleddria do material genético, a morte acidental de um individuo com alto grau de
adaptabilidade, antes que esse tivesse aoportunidade de reproduzir-se, etc.

2.5 Gendtipos, Fendtipose Mutacdes

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 @mnhecidas s0 baseadas em codigos genéticos. Mesmo as organismos
unicelulares $i0 construidos a partir do material genético do nucleo celular. Um
conjunto completo de genes é mnhecido como gendtipo.

Os genes si0 encontrados no interior do material genético denominado
cromosomo. Na maioria das células, cada gene ocupa uma posicéo em particular num
cromosomo especifico. Os cromosomos podem quebrar-se, durante a reproducéo
celular, e parte de seus genes 0 transferidos de um lugar para outro, dentro do mesmo
Cromossomo, ou para outros cromosomos. Quando isso acontece novas combinagdes
dos genes 8o formadas.

Os genes também podem mudar na sua cmposicdo quimica. Neste tipo de
recmmbinacd® alterada ou variac® quimica, eles acabam 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 seqiéncia basicado DNA, que provocam uma
mudanca hereditaria da sintese de proteinas.

Muitas mutagdes tendem a ser nocivas em seus efeitos. Tais efeitos podem
reduzir a adaptabilidade de um descendente ou aé mesmo matélo. Muitos tipos de
céncea e agumas anormalidades de nascimento, sdo aribuidas a mutagdes. Para
minimizar os prejuizos feitos ao DNA, existe um grande nimero de mecanismos de aito
reparacd, que tentam evitar o aparecimento de mutagdes.

Por outro lado, muitas vezes um novo gene ou um novo arranjo dos
cromossomos possibilita a descendente uma alaptacd® melhor ao ambiente que ados
seus pais. Estas mutagdes, neste cao, € que acdam fornecendo a matéria prima da
selecd natural.

O fenétipo € o organismo de um ser vivo considerado em relacdo aos
caraderes apredaveis com 0 uso dos entidos. Ou sgja, o fendtipo de um individuo € o
conjunto de comportamentos deste, em relac@® a0 ambiente en que vive.
Comportamentos estes definidos pelo cddigo genético ( gendtipo ) e pela capacidade de
percepcéo e gorendizado do individuo frente a0 mundo que o cerca Essa definigéo é de
suma importanciaem Vida Artificial, pois é apartir dos comportamentos dos individuos
gue estabusca a ompreenséo da vida eda sua e/olugéo.
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2.6 O Efeito de Baldwin

O aprendizado durante o tempo de vida de um individuo ndo afeta diretamente
0 seu material genético; consequentemente & agdes aprendidas durante o tempo de vida
doindividuo ndo podem ser transmitidas diretamente as %us descendentes.

No entanto, alguns bidlogos evolucionistas tem discutido um efeito indireto do
aprendizado na evolucdo, inspirado nas idéias de JM. Baldwin [BAL 1894. Ele
introduziu o conceito de sele¢c@® organica na tentativa de explicar alguns exemplos de
caaderisticas que @am, inicialmente, adquridas pelos membros de uma populacé® em
evolucdo durante o seu tempo de vida. Posteriormente estas caraderisticas surgiam
codificadas em seu material genético. Logo, a selecdo organica €0 procesd pelo qual
os individuos que sdo aptos a alqurir uma nova caaderistica durante o seu tempo de
vida terdo uma maior probabilidade de sobrevivéncia e passardo esta habilidade de
adquirir tal caraderisticapara os fus descendentes.

Em seu artigo [MIT 89 explicam o efeito de Baldwin pela teoria de que o
aprendizado ajuda na sobrevivéncia do individuo, logo os organismos que sejam mais
cgpazes de grender terdo o maior nimero de descendentes e incrementardo a
freqUiéncia de genes responsaveis pelo aprendizedo. Se o ambiente for estével o
suficiente para que & melhores agdes a serem aprendidas permanegam as mesmas, esta
combinacdo de fatores pode gerar uma dificacd® genética destas agdes que,
originalmente, deveriam ser aprendidas.

A cgoacidade de aquirir um certo comportamento desgjado permite a
organismo que esta grendendo a preferéncia na sobrevivéncia. Sem este grendizado, a
possibilidade de sobrevivéncia, e a oportunidade de uma nova descoberta genética
originada pelos genes responsaveis pelo aprendizado, diminuem. Neste apedo indireto,
o aprendizado pode detar a evolugcd, mesmo se 0 que esta sendo aprendido ndo puder
ser transmitido geneticamente.

Resumindo, o aprendizado fornece solucdes parciais codificas geneticamente
para nseguir vantagens parciais, ao invés do paradigma tudo-ou-nada dos organismos
que ndo apresentam caaderisticas de grendizado. Um aspecto comum para o
aprendizado € que de fornece a cpacidade & organismo de aaptar-se a apedos
imprevisiveis do ambiente — aspedos que mudam muito rapidamente para a evolugéo
tratar geneticamente. No entanto, apesar deste daro beneficio da grendizagem, o que o
Efeito de Baldwin rnos coloca é diferente: ele indica que o aprendizado guda os
organismos a aaptarem-se geneticamente a apedos previsiveis, mas difices, e que o
aprendizado guda indiretamente na transformac® destas adaptacbes em codigo
genético.

2.7 A Aptidao do Individuo e a Selecdo Natural

Para ilustrarmos o conceito de gtiddo de um individuo e suas conseqiéncias
para aselecd® natural, partiremos do estudo de [WRI 32] que apresenta aidéia da
paisagem adapativa ou superficie de aptiddo, que € um meio Util de visualizarmos
como a selecd® atua numa populacdo que etd evoluindo. A idéia ayui é traca a aptidao
(fitness) como uma fungéo sob 0 espag de todas as combinagdes genéticas possivels
para uma espécie em um ambiente an particular, como visto nafigura aseguir.

O gréfico resultante forma a superficie de gtiddo. O espag de possiveis
organismos tém milhares de dimensBes, e & superficies de gtiddo tem tipicamente um
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grande numero de picos e vales, variando na altitude, pois algumas combinagdes dos
genes $i0 mais adaptativas do que outras.

A populacd é representada como uma nuvem de pontos sob a superficie de
aptiddo, um ponto para cada organismo na populac®. Quanto mais variavel for a
populac®, mais esparramada serd arepresentacé desta sob o gréafico. Os descendentes
dos individuos mais aptos em uma populacd® tendem a ser mais NUMerosos e mais aptos
gue os individuos menos aptos. Logo, apis muitas geragdes, a selecdo natura tende a
mover a populacéd® para os picos ( aptiddo elevada ), enquanto que a caater aleadrio
das mutagdes tendem a mover a populac@® de forma esparsa sob a superficie do gréfico.
Se aselecd natural dominar a evolugéo da populacé, a tendéncia € um aumento
gradual no gradiente da superficie de gotidao; se aaleaoriedade dominar, a esolucéo
tende adesviar-se por toda a superficie.

iy

LS

FIGURA 2.1 - SUPERFICIE DE APTIDAO NUM ESPACO BIDIMENSIONAL. A alturada superficie
€ dada pelo grau de aptidéo para ada mwmbinagéo de genes num ambiente espedfico.

Na biologia, a gtiddo é definida cmmo a habilidade relativa asobrevivéncia e
reproducd no contexto de um ambiente em particular e de uma mlecé@® de genes. Na
natureza a gtiddo de um organismo é muito dificil de ser determinada, assm como a
contribuicd de um trago genético em particular. Medidas precisas de gtiddo sdo
necessdria pois mesmo mudancas muito pequenas podem desencadea grandes
consegiéncias evolucionérias.

Como veremos adiante, a gotidao pode ser considerada um atributo de todo um
gendtipo, ao invés de referir-se aum gene ou trago especifico. A selec@® natural
favorece determinados gendtipos. O suceso reprodutivo de determinados gendtipos é
determinado pela totali dade de tragos e qualidades produzidas num dado ambiente.

A aptiddo de um gendtipo em particular é determinada pelos eventos em todos
0s estdgios do seu ciclo de vida. O elemento mais 6bvio da gtiddo é aviabilidade, ou
sgja, a habilidade de um organismo desenvolver-se esobreviver desde o nascimento até
afase aulta. Um outro componente importante é ahabilidade de formar pares para o
acasalamento, conhecido como a selecdo sexual ( ver se¢@® seguinte ). A selecéo sexual
€ responsavel pelas competicdes entre os machos de uma mesma espécie, escolha de um
macho, escolha de uma fémea ou escolha mitua, através de iteragdes entre os machos e
fémeas.

Outra componente da gotiddo é denominado direcdo meidtica, que trata sobre
as diferencas na producédo das combinagdes genéticas ( usualmente de forma ndo
aleadria) dos gametas, durante aformacé destes ( meiose ). Outra forma de selec® €
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selec® gamética que resulta das diferencas no sucesso das fertilizagdes entre os
gametas produzidos. A feaundidade de um individuo, ou seja, 0 nimero de zigotos
( gametas fertili zados ) produzidos, € um outro componente para a gtidao global de um
genatipo.

Os efeitos combinados de todos estes componentes determinam a gtiddo de
um dado gendtipo. E predso ressaltar que um individuo, mesmo que viavel e saudavel
na fase aulta, terd um grau de atiddo zero se falhar em encontrar um parceiro
compativel durante aselecéo sexual.

A aptiddo também pode ser aplicada, e quantificada, a partir de uma sociedade
de individuos ( gendtipos ) em termos de sua aaptabilidade @m o ambiente dado.
Neste cao, as observagies dos comportamentos seriam redizadas de uma forma
maaoscopica [BED 92], levando em conta toda & transformacfes realizadas pela
sociedade como um todo, atentar adaptar-se a0 seu meio ambiente.

A formulac® de quantificadores maaoscopicos da evolugéo e alaptacad,
assim como as descricdes dos mecanismos microscopicos de onde estas quantidades
maaoscopicas emergem, € essencial se aVida Artificial for utilizada como uma ciéncia
exploratoria equiser contribuir significativamente para abiologia evolucionériareal. No
entanto, esta abordagem apresenta uma andlise dificil em termos de como definir e tratar
estes quantificadores macroscopicos.

2.8 A Reproducédo

A reproducdo, seja ela sexuada ou assxuada, € 0 mecanismo pelo qual a Elula
perpetua a si mesma. Na reproducdo asexuada, os novos individuos s produzidos
pelasimples divisdo de @&lulas ndo reprodutiveis, através da formacdo de botbes a partir
de um sistema de origem ( pais ), pela formagcdo de esporos, que sdo germinados
diretamente neste novo individuo, etc. Ou sgja, ndo € necessario para & células, ou para
o nucleo celular, fundir-se @wm outro individuo para areproducdo. As novas geragdes
asexuadas 0, esencialmente, idénticas, pois um pai Unico acda por transmitir uma
copia fiel de si mesmo paratodos os fus descendentes ( clonagem).

Na reproducéo sexuada, as novas geragdes tém origem apds uma fusdo entre os
nucleos das células de dois pais diferentes, o que acda produzindo uma maior variagéo
genética. As células que sdo utili zadas neste processo sdo denominadas gametas. Estas
células formam pares provenientes de dois pais diferentes, para produzir um zigoto, ou
seja, um ovo fertilizado, que € o ponto de partida para anova geraga.

Cada tipo de sistema reprodutivo prové algumas vantagens e desvantagens com
maior ou menor importancia evolutiva. Os sistemas asexuados 80 mais produtivos,
mais prolificos, e acéam por colonizar rapidamente um novo ambiente, pois muitos
descendentes assexuados de @nstituicdo genética e aaptabilidade similares, acdam
por preaencherem rapidamente um habitat.

Ja & espécies sexuadas 0 mais variaveis, logo um minimo de tipos genéticos
de uma mesma populacdo podem adaptar-se & diferentes condigdes flutuantes,
provendo uma chance maior para a ontinuacé® da populacdo. Em geral, as espédes
sexuadas sdo melhores adaptaveis a ambientes novos e sob influéncia de mudancas
abruptas, enquanto gLe & espécies asexuadas trabalham melhor em cercanias estéticas.

No entanto, é importante observar que, em certas espécies em que 0 Sexo é
norma, uma mutacéd® genética faz eventualmente, aparece uma fémea a&sexuada,
portadora de Ovulos j& prontos para gerar um embrido. Esta, € claro, acda se
reproduzindo com tamanha velocidade que logo se espalha por grandes &eas. Ora,
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como na cmpeticdo por alimentos costuma vence quem pertence a time mais
numeroso, a populac@® assexuada tende asobreviver aos individuos sexuados que lhe
deram origem. [OLI 90|

A selecéo sexual refere-se & vantagens que ceatos individuos tém sob os outros
individuos do mesmo sexo e espécie, com respeito a reproducéo. A selecd sexual pode
ser resultado da preferéncia demonstrada por uma fémeapor certos machos que estéo
competindo por ela, ou pelas iteragdes entre os machos competidores que acdéam
resultando em um s6 macho que ira impedir os demais de procriar. Sistemas de
procriac® competitiva ocorrem em muitas espécies animais devido ao namero
excessivo de machos em relagdo as fémeas. A poligamia, ou sga, um macho procriar
exclusivamente com muitas fémeas, ocorre em certas espécies e acha por aceituar a
competicéo entre 0s mados.

Em seu livro, [DAR 1859 da uma grande éfase aselecd® sexual como uma
das principais for¢as no proces evolucionario. Ele estabeleceu que qualquer trago
hereditario que incrementasse ataxa de sobrevivéncia e reproducdo seria transmitida
para seus descendentes. No entanto, Darwin também considerou a possibilidade de que
alguns fatores envolvidos na selec@® sexual poderiam ndo ter nenhuma fungéo na luta
pela sobrevivéncia, o que representa uma dicotomia entre aselecéo natural e aselec®
sexual.

2.9 A Morte

Como visto acima, na selecdo natural, a fonte das mudancas $0 as mutagdes
nos genes. A criacéo da natureza energe da realizaca@ de experiéncias com 0s genes e
observando seus resultados. Portanto, a naturezadeve destruir suas criagdes antigas para
dar espagp para a aiag® de novas experiéncias. A mortalidade de organismos
multicelulares € uma neaessidade evolucionéria.

[RUC 93] enfatiza esta idéia, a0 faze calculos b o que ocorreria cao
surgissem seres imortais. Suponhamos que cala individuo, em média, produza um novo
descendente a caa trinta anos. Logo, se ninguém morresse e todos continuassem a
reproduzir-se, a populagéo iria dobrar a cala trinta anos. Se 0 process iniciasse @M
dois imortais, teriamos 2" imortais apés 30*n anos. Uma estimativa indica que o
universo tem o mesmo tamanho de um cubo de dez bilhdes de anos-luz de lado.
Considerando um ano-luz como dez trilhées de quildmetros, 0 universo teria, mais ou
menos 10"® metros clbicos.

Suponha que cala individuo ocupe um metro cibico de espago, quanto tempo
seria neessario para que esta populacé® de imortais preenchessem todo o universo ?
Segundo os calculos de Rucker, em apenas 260 geragdes (£ 7800 anos ), esta populacéo
encheria cmpletamente o unverso.

Além do efeito devastador em termos de espago, a morte guda na evolucéo de
outras maneiras. A evolucd € possivel sempre que tivermos. (1) reproducéo, (2)
variac® do genoma e (3) selecdo natural. A variabilidade genética ocorre durante a
reproducéo, pelo cruzamento e mutac@® nos genomas do descendente. Ja a sele¢®
natural ocorre com a morte do individuo, ou seja, nem todas as criaturas tornam-se gtas
a reproduzir-se antes de morrerem. Os individuos que reproduzem-se posaiem
genomas que sdo selecionados pelo proces de competicéo pela vida, originando
descendentes que possam sobreviver.
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2.10A Evolucdodo Ser Humano

E importante estudarmos a evolugZo de nossa espécie em particular, que
acabou por dominar toda aTerra A Terralevou bilhdes de anos para aiar a primeira
célula. A partir dai, a eplosdo da vida transformou pa completo o ambiente que a
cercava. Mas o que impulsionou a evolugéo do ser humano, em detrimento as demais
sociedades, foi a integracd® pela linguagem super desenvolvida. A linguagem é
utilizada em duas fungdes principais. comunicagéo entre os integrantes da sociedade e a
modelagem da reali dade.

Utilizando o material da linguagem, as pesas podem construir modelos da
realidade ( sistemas de sinais ) que nunca existiram no cérebro antes. Além disso, a
linguagem pode ser considerada uma extensdo comum unificada para todos os membros
da sociedade. Este € um modelo coletivo da redidade que todos os membros da
sociedade esforcam-se para goerfeicoar, além de preservar a experiéncia das geragdes
anteriores, evitando arepeticdo dos erros.

A emergéncia dos sres humanos e sua integrac® formaram um novo
mecanismo para aevolugén. Antes, o desenvolvimento e o melhoramento dos niveis
mais altos da organizac® ( a estrutura do céebro ) ocorriam como resultado do
combate pela sobrevivéncia e pela selec® natural. Este proces demorado requeria
milhares de geragdes. Na sociedade humana, o0 desenvolvimento da linguagem e da
cultura sdo o resultado de esforgos criativos de seus membros. A sele¢c@ de variantes as
quais S0 necessarias para aimentar a complexidade da matéria do organismo pelo
método da tentativa-e-erro foi trocado dentro do céebro humano: ele tornou-se
inseparavel dos atos voluntarios do individuo. Logo, a velocidade da evolucéo cultural
aumentou varias vezes.

Resumindo, podemos constatar que, na evolugdo da aultura humana, o céebro
humano tornou-se afonte da criatividade, e ndo mais um objeto de experimentaca®.
Além dis®, o aprendizado do individuo ndo era mais descartado, sendo repassado para
seus descendentes de forma mais direta e objetiva. Este postulado ndo descarta a
evolucdo bioldgicanatura que ainda deve estar atuando sobre os sres humanos. Seria
muita pretensdo considerarmo-nos o0 dpice da evolucdo. Podemos considerar que 0s
seres humanos $i0 a espécie mais desenvolvida do planeta Terra, apés 4,6 bilhGes de
anos. Isto ndo implica que aluta pela sobrevivéncia esteja ganha.

2.11 Algoritmos Genéticos
2.11.1 Algoritmos Genéticos Tradicionais

Os algoritmos genéticos ( AG ), apresentados por [HOL 7592], sdo a
abordagem mais amplamente utilizada na computac@® evolutiva. Exatamente por causa
deste grande aescimento, os AG foram divididos em diversas partes. A principal
divisdo separa 0s AG que sdo utili zados como ferramentas de engenharia, na otimizac@®
de proces®s, da utili zacd® dos AG como modelos cientificos para process evolutivos.

Os algoritmos genéticos baseiam-se no principio da evolugcéo, ou segja, a
sobrevivéncia do mais apto. A partir de uma populacdo de individuos ( solucBes
potenciais ), que mlocados num proces de reproducéo sofrem transformagbes unarias
( mutagdes ) e de ordem superior ( crosver ), geram uma nova populacd® de
individuos, potencialmente mais promissores que seus antecessores. Um esguema de
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selec®, baseado no favorecimento dos individuos mais aptos, produz a nova geracé de
individuos.

GERACAO SELEGAO + MUTAGCAO + CROSSOVER GERACAO
T > T+1

FIGURA 2.2 - ESQUEMA GERAL PARA UM ALGORITMO GENETICO

ApGs um certo nimero de geragdes, espera-se convergir para uma geracé de

elite ( solucdo Gtima), através do preceito da evolugéo natura : “O problema que cala
espécie enfrenta € buscar adaptagdes num ambiente @mplexo e hogil. O
‘conhecimento’ ganho pela espéde € incorporado pelos cromosomos de seus
membros.”

Dentre & caraderisticas principais dos Algoritmos Genéticos, podemos citar:

robustez

naturalmente paralelizaveis,

trabalham com informagdo absoluta de funcéo objetivo. N& usam derivadas ou
informagdes locais;

enquadram-se ©mo um algoritmo randoémico;

métodos de Otimizacgd Global.

Para construir um AG com a finalidade de resolver um dado problema, é

Ppreciso criar:

agrwNE

uma representacd genética das olugdes potenciais do problema ( representacé
binaria);

uma populacd inicial de solugdes potenciais;

uma funcéo de gotiddo que avalie cala solucéo potencial;

operadores genéticos para alterar a composi¢éo dos descendentes;

valores para os parametros usados ( tamanho da populacé@®, probabilidades dos
operadores, €tc. ).

Um algoritmo genético simples pode ser descrito como:

Inicie uma populagé@® de aomosomos,

Calcule afuncéo de gtidéo de cala um;

Crie novos cromosomos com operadores genéticos definidos;
Gere uma nova populac;

Se uma @ndicdo de parada ndo € satisfeita, volte para 2.

Condigdes de parada normalmente utilizedas:

tempo de exeaucéo;

nimero de geragoes;

falta de diversidade;

Ultimas k geragdes m melhora ( convergéncia).
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As principais dificuldades encontradas, ao trabalhar-se cm algoritmos
genéticos estdo baseadas na representacd® dos cromosomos, que ackam por influir
diretamente na aiacd dos operadores genéticos.

A representac@ binéria, utilizando strings fixas, normalmente utilizada, acba
por dificultar a representac@® de diversos problemas do mundo red. Usualmente, os
elementos do espa@ a ser pesquisado sGo melhores representados por estruturas de
dados mais complexas, como matrizes, grafos, arvores, etc. Ao lineaizamos estas
estruturas ( transformando todos os dados em strings de bits ), ha uma perda
consideravel de informacd. Os algoritmos genéticos necesstam que o problema sgja
reescrito numa forma gropriada, ou seja, efetuando-se um mepeamento entre posdveis
solucbes e a representac® hinaria, construindo deaodificadores ou agoritmos
reparadores, etc.

2.11.2 Algoritmos Evolutivos

Algoritmos Evolutivos ( AE ) usam modelos computacionais de processamento
evolucion&rio como base principa para o desenvolvimento e implementac® de
sistemas de resolucéo de problemas baseados em computac@®. Uma grande variedade de
modelos computacionais evolutivos tém sido apresentados. Todos eles apresentam uma
base cnceptual comum para a simulagdo da evolugcdo das estruturas do individuo
através de process de selecd, mutacd e reproducéo. Estes processos dependem da
performance das estruturas do individuo, definidas por um ambiente.

Mais precisamente, os Algoritmos Evolutivos mantém uma populacd® de
estruturas, que envolvem as regras para a selecd e demais operadores, que S0
referenciados como Operadores Genéticos ( ex.: recombinacd® e mutacéd ). Para cala
individuo na populacé®, é possivel cacular sua alaptabilidade no ambiente ( fitness). A
reproducéo ocorre tendo em vista os individuos com maior grau de gtiddo. A
recombinacd® e mutacd modificam estes individuos, que serdo explorados no proximo
pas®. Apesar de ser extremamente simplista, do ponto de vista bioldgico, estes
algoritmos o suficientemente cmplexos para prover mecanismos de busca robustos e
extremamente adaptativos.

Evidentemente, muitos programas evolutivos podem ser formulados para um
dado problema. Estes programas diferem em varios modos: eles podem usar diferentes
estruturas de dados, operadores genéticos, parametros ( tamanho da populacd®,
probabilidades de elicacd, operadores, etc. ). No entanto, o principio basico
permanece uma populagd de individuos frem diversas transformagdes, e durante
este proces9, os individuos tentam sobreviver.

Um algoritmo para 0os AE pode ser descrito como:

Inicializeo agoritmo (t=0)
Inicialize uma populacé ( randdmica) de individuos
Calcule o grau de gotiddo paratodos os individuos da populacé (avalie P (t) )
Enquanto uma condi¢do de parada ndo for satisfeita
a) Incremente o contador (t=t+1)
b) Selecione uma sub-populacdo parareproducdo ( P = seled P(t) )
¢ ) Recombine os genes desta selecdo ( recombine P (t) )
d) Perturbe apopulagdo ( mutac@® P'(t) )
e) Reclcule 0 novo grau de aptiddo (avalie P (t) )
f ) Selecione os breviventes atuais ( P = sobrev P, P(t) )

PONPE
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2.11.3 Algoritmos Genéticos e Algoritmos Evolutivos

Algoritmos Evolutivos surgiram baseados em Algoritmos Genéticos, tentando
resolver seus principais problemas. Basicamente, os AE sdo AG que gresentam,
incorporadas, conhecimentos do mundo red para um dado problema, tentando
representé-los da forma mais “natural” possivel.

Apesar disso, existem dois principais aspedos que diferem Algoritmos
Genéticos e Algoritmos Evolutivos:

* N&o ha restricdes na representac@®: os Algoritmos Genéticos cléssicos envolvem
uma adificac@® das Dlugdes dos problemas como uma string ( normalmente para
representacd® bindria ), conhecida @mo gendtipo. Em Algoritmos Evolutivos, a
representacd® € baseada no problema. Uma rede neural pode ser representada da
mesma maneira mmo é implementada, por exemplo, pois as operacdes de mutacé
ndo necessitam uma adificac® linea.

* Mutagdes. as operagdoes de mutacd® simplesmente modificam aspedos da solucéo
de amrdo com uma distribuicdo estatistica que se traduzem em pequenas variagdes
no comportamento dos descendentes, ndo provocando grandes alteragdes. Além
disso, a severidade das mutagdes 50 sempre reduzidas quando um étimo gobal esta
proximo.

2.12 Redes Neurais

Muitos pesquisadores de Vida Artificial, especialmente os que concentram-se
em proces®s de dto nivel, tais como aprendizado e alaptacdo, utilizam em seus
organismos redes neurais que funcionam como uma espécie de cé&ebro artificial. Redes
neurais sdo algoritmos de grendizagem, que necessitam serem treinadas para que
possam, por exemplo, classificar imagens em diversas caegorias. Uma tarefa tipicapara
redes neurais € o reconhecimento de caraderes escritos a méo livre.

Umarede neural € mmposta por um colecdo de dispositivos de entrada esaida,
denominados neurbnios, que sd0 organizados num rede altamente @nedada.
Normalmente estarede €organizada em camadas. uma @amada de entrada que recebe 0s
dados provenientes dos nsores, algumas camadas denominadas camadas escondidas
gue realizam as computagdes necessérias para a tassficagéo da entrada, e uma amada
de saida que indica o resultado desta computagé. O treinamento de uma rede neural
envolve o gustamento dos pesos das conexdes entre os neuronios da rede.

Em Vida Artificial, as redes neurais 80 usualmente utilizadas para adefini¢céo
das agdes a serem tomadas pelos organismos implementados. Estas redes, usualmente,
ndo sofrem um pré treinamento. Elas sr&o treinadas durante o ciclo de vida do
organismo. Um exemplo tipico da utilizacdo de redes neurais em sistemas de Vida
Artificial é dado nase¢@ 5.2.
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3 O Surgimento da Vida Artificial

A Vida Artificial é 0o estudo de sistemas construidos por seres humanos
( atificiails ) que eibem comportamentos caracteristicos de sistemas vivos naturais
( biolégicos ). Ele ammpleta a ciéncias bioldgicas tradicionais que mncentram-se na
andlise dos organismos vivos, ao sintetizar comportamentos pareddos aos de destes em
outro meio, tais como os computadores. Ao estender as fundagBes empiricas ©bre a
biologia além da vida baseada em cadeias de cabono que ewvolvem toda aTerra, a
Vida Artificial pode contribuir com a biologia tedrica mudando da visdo da vida-como-
nos-a-conhecemos para uma Vvisdo maior da vida-como-ela-poderia-ser. Este € em
es$ncia, 0 pensamento desenvolvido por [LAN 89], no livro Artificial Life.

O mais importante na definicdo de Langton € que aVida Artificial deveria ver
avida como uma propriedade da organizacé da matéria, ao invés de uma propriedade
da matéria que foi organizada. Enquanto que ahbiologia cncentra-se principalmente
com as matérias basicas da vida, aVida Artificial esta preocupada amm as bases formais
da vida. Ela inicia-se de baixo, vendo o organismo como um grande populagcé® de
méguinas simples, e trabalha sinteticamente a partir dai — construindo grandes
agregados de objetos smples governados por regras, 0s quais interagem com os demais
de uma forma ndo-linea, suportando dnamicas globais, baseadas nos organismos
vivos. O principal conceito em Vida Artificial € o comportamento emergente?.

Logo, a Vida Artificial preocupase @m a orquestraggo dos comportamentos
destas maguinas simples de baixo nivel, para que 0 comportamento emergente no nivel
global seja essencialmente 0 mesmo que 0s comportamentos exibidos pelos sistemas
vivos naturais. Ou seja, a Vida Artificial concentra-se na geracd de comportamentos
parecidos com 0s dos sstemas naturais.

A metodologia gresentada por Langton € compativel com as nocbes de
emergéncia da segdo 2.2: a partir de iteragdes ndo-lineaes de componentes simples e
meanicos, pode-se observar a emergéncia de mportamentos complicados,
imprevisiveis, em suma, parecidos com 0s comportamentos naturais. Organismos Vivos
naturais também s30 compostos por componentes ndo-vivos. Como visto na se¢d 2.2, 0
problema da biologia éprecisamente aemergéncia da vida apartir de mmponentes néo-
vivos. As substancias destes componentes ssguem, e sdo completamente descritas, pelas
leis fisicas, no entanto uma explicacé fisica sobre atotalidade dos sistemas vivos é
incompleta.

Similarmente, na Vida Artificial, nés temos componentes formais obedecendo
um conjunto particular de aiomas, e apartir de suas iteragdes, alguns comportamentos
globais emergem, os quais ndo sdo totalmente explicados pelas regras formais locais.
Analogamente, as regras formais atuam como leis fisicas artificiais e 0 comportamento
global, se for reconhecido como similar aos comportamentos naturais, atua como uma
biologia atificial, numa groximaca bottom-up para os comportamentos complexos.

! Segunad [Steds 94] um comportamento do sistema édito emergente se de pode ser definido
utilizando categorias descritivas que ndo sdo necessrias para descrever 0 comportamento dos
componentes constituintes do sistema. Em sistemas fisicos ( ver secdo 2.2 ), atemperatura e apressio sao
exemplos de fendmenos emergentes — eles ocorrem em largos conjuntos de moléaulas, devido a iteragdes
anivel molealar; no entanto uma Unicamol éaula ndo posi as propriedades de pressio e temperatura. A
natureza nos mostra dezenas de exemplos em que agbes smples, de interacdo local entre seus
componentes, acaba dando aigem a cmmportamentos globais altamente organizados. Nestes exemplos
incluem-se as col 6nias de insetos, montagem de céulas, aretinaocular e o sistema imunol 6gi co.
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Obviamente, o principal axioma assumido pela Vida Artificial € que aforma
|6gica( comportamentos) de um organismo pode ser separada de seus materiais basicos
dos quais ese éformado, e que avidaem si pode ser encarada como uma propriedade
desta forma ldgica ao invés das substancias que a ompdem. A idéia aqui € que estamos
aptos a descobrir os principios basicos da organizac® de sistemas vivos, logo as
substancias usadas para acria¢@® davida sdo irrelevantes. Ao investigar estes principios
bésicos, estuda-se ndo apenas a vida bioldgica baseada em cadeias de cabono ( vida
como-nds-a-conhea@mos ), 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 observac@® de comportamentos
emergentes em sistemas formais complexos, na busca por comportamentos
interessantes, indica uma ceta circularidade. Se aVida Artificial concentra-se na busca
de cmportamentos pareddos com 0s naturais em sistemas artificiais, universais, as
pesquisas apresentadas nos Ultimos anos vém entrelagando os conceitos da vida-como-
ela-poderia-ser com a vida-como-nés-a-conhecemos através da andlise de algumas
semelhancas subjetivas. Esta éordagem dificilmente pode ser aceta wmo a busca por
principios universais.

O problema surge na andlise dos comportamentos observados nos sistemas
desenvolvidos. Esta andlise, normalmente, € feita de forma subjetiva, baseada nas
crencas pesais b como a vida deve ser, como ela deve desenvolver-se, evoluir e,
principalmente, como ela se gresenta diante de nosos olhos. Edas crengas S0
formadas pela nossa propria mnvivéncia @m o Unico sistema biologico natural
disponivel para andlise, que envolve todo o planeta Terra.

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

No entanto, a0 estudarmos a evolucd da vida na Terra, percebe-se que,
embora os detalhes sjam diferentes, hd modelos de problemas que sdo bem gerais; as
solugdes comuns para esses problemas poderiam se glicar a qualquer lugar do universo
e aqualquer sistema. Por exemplo, o voo foi desenvolvido pelos ancestrais dos
passros, dos insetos, dos morcegos e dos peixes teledsteos. Outro exemplo é a
fotosdntese, criada por diferentes organismos do grupo de badérias.

Ha, entretanto, muitas lucdes acidentais importantes, tal como o conjunto de
singularidades anatbmicas que nés herdamos a partir das células que sairam da &gua
( ver se¢cd® 23 ). Edtas particularidades foram chamadas de paroquias, para
distinguirem-se das lugdes universais, por [COH 92]. Para de, assim como podemos
reconhecer as lugdes universais em noss historia evolutiva, pois estas manifestam-se
de muitas maneiras, deveriamos s cagpazes de remnhece as lucbes paroquiais,
porque estas SO acontecgam uma vez Mas is© ndo é tdo facil, mesmo porque nem
sempre éposdvel saber se algo aconteceal apenas uma vez, ou Varias vezes.

Para[PAT 89|, aVida Artificial deve ser comparada com um mundo sem vida,
real ou artificial. A vidanum mundo artificial, para ele, requereria a &ploracé® do qie
nos conhecemos por realidades fisicas ou mateméticas alternativas. Para que a Vida
Artificial realmente etendese avisdo da biologia, deveriamos estender também os
NOSLS conceitos para 0s comportamentos esperados por estas, teoricamente, novas
formas de vida.
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Podemos perceber, entdo, dois objetivos diferentes para aVida Artificial, de
aocordo com [ROC 97]. O primeiro, mais rigido, concentra-se na sintetizac@® da Vida
Artificial a partir de @mponentes computacionais ou materiais ( robds auto-situaveis,
de aordo com os conceitos de [BRO 91] ). O segundo, mais brando, esta interessado
em obter comportamentos semelhantes aos dos sistemas naturais, e € asnciamente
metaforico. Para ser aceito como um campo cientifico, a Vida Artificial, além de imitar
comportamentos ubjetivos, deve mncentrar-se na investigagdo das regras que nos
permitem distinguir a vida da ndo-vida eque possam ser replicados experimentalmente
em discursos cientificos.

Segundo Rocha, ndo importa en 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 os dos sistemas
vivos. Naturamente, os requisitos para a pesquisa da sintese da Vida Artificial sdo
MUuito mais rigorosos, pois este ndo importa-se gpenas com o limiar comportamental que
possa ser comparado com 0s sistemas biologicos, mas sim com a realizacd® de uma
organizacd® artificial que esteja de aordo com os sistemas vivos em todos 0S fus
aspedos. A pesquisa de mmportamentos smelhantes aos sstemas naturais restringem-
se asimulacéo de dgumas caaderisticas até que dgum limiar seja satisfeito.

3.1 OsPrimérdiosda Vida Artificial

Uma das questdes fundamentais concentra-se nas condi¢des b as quais avida
surge. Se examinarmos 0 nos Urico exemplo, a vida organica baseada em cadeias de
cabono, as condigdes minimas necess&rias sriam: (1) a eisténcia de entidades auto-
replicaveis que (2) fosem sujeitas a evolugéo ( [KAU 90] e [RAY 92] ). Se etas
condi¢cBes forem implementadas em algum meio artificial, a vida surgird ? A existéncia
destas entidades, tem incrementado as caraderisticas citadas pelos pesquisadores em
suas definicbes para vida, incluindo metabolismo, comportamentos propositais,
estabilidade sob perturbagdes, etc.

No final da décala de 40, o matemético e fisico John von Neumann[NEU 66]
comeqQu a interessar-se pela questdo de se uma méquina poderia se auto-replicar, ou
sgja, produzir cdpias de si mesma. Von Neumann desejava investigar a l6gica necessaria
para a replicacdo; ele ndo estava interessdo, mesmo porque de ndo tinha &
ferramentas necessarias para is®, em construir uma maquina em nivel bioquimico ou
genético. Mesmo porque, naquela goca 0 DNA ndo havia sido descoberto ainda como
0 material genético da natureza

Para conduzir uma investigac® matemética formal, ele usou um modelo
concebido pelo seu colega, 0 matemético Stanislaw Ulam. O modelo, conhecido como
autébmato cdular, consistia numa grande grade de clulas, similar a um tabuleiro de
xadrez, onde cala clula posalia um certo estado num dado momento. O nimero de
possiveis estados por cdula ea finito e, usualmente, pequeno ( normalmente cala
estado era representado por uma @r diferente ). Todas as células mudavam seu estado
simultaneamente de tal modo que o estado da cédula no proximo tempo dependia
unicamente do estado corrente da cédula edos estados das cdulas vizinhas. O principio
que guiava @ transformagdes das células eram aplicados identicamente em todas as
células, e este principio erareferenciado como aregra do sistema.

Por exemplo, uma regra simples para um automato cdular de dois estados
( branco/preto ) poderia mudar o0 estado da célula no préximo passo para preto se
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houvesse um nimero par de vizinhos em preto, e para branco se houvesse um namero
impar de vizinhos. Mesmo esta simples definicdo para uma regra gerava um
comportamento complexo no autdmato.

Uma maguina para o modelo de aitdmato cdular era uma mlecd de cElulas
gue podiam ser consideradas operando em harmonia. Desse modo, era possivel observar
criaturas simples que @am aptas a moverem-se mesmo neste universo austero, como
podemos observar na Figura 3.
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FIGURA 3.1 - O JOGO DA VIDA

A vida ocorre num tabuleiro virtual, segundo Jonh H. Conway. As células
estdo em um de dois estados. viva ou morta. Cada céula tem oito posdveis vizinhos,
formados pelas células ao lado e & do canto. Se a céula, num determinado pas®, esta
viva, ela mntinuara viva no proximo pas se houver dois ou trés vizinhos vivos. Elaira
morrer por superpopulacd® se houver mais de trés vizinhos vivos, e ira morrer por
exposican se houver menos de dois vizinhos vivos. Se uma clula estiver morta, €la
permanecagd morta no proximo paso enquanto ndo houver exatamente trés, dos us
oito vizinhos, vivos. Neste cao, a céulaird nascer no proximo passo [LEV 92].

No pas® 0, havia dois modelos, um quadrado estadonario ( bloco ) e uma
criatura movendo-se ( planador ). O planador move-se uma @&lula, diagonalmente, a
cada quatro pass. Ao encontrar outras criaturas, como 0 bloco, as duas criaturas 0
sujeitas a uma simples regra universal ( leis da fisica deste mundo ), que causa uma
aniquilacd® mutua, neste cao. O importante € notar que & agdes, como 0 movimento
do danador, estéo puramente nos olhos do observador — o nivel mais béasico consiste de
simples transformagdes de estado, sem nenhuma movimentag& aparente. No entanto,
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considerando uma visdo de mais alto nivel do sistema, introduz-se novos termos para a
descricéo de fendmeno observado.

Von Neumann utilizou este modelo simples para descrever uma maguina
construtora universal, que poderia ler instrugdes de montagem de qualquer maquina
dada, e construir a méguina de aordo. Estas instrugdes sriam colegdes de c&lulas de
véarios estados, como deveriam ser as da nova maquina gds a montagem — na verdade,
qualquer elemento composto na grade @a smplesmente uma ®lecd® de lulas. O
construtor universal poderia cnstruir qualquer maguina, dado o genoma apropriado
( instrugdes de montagem ); ou seja, dada asua propria descricéo, ele ga cgaz de
construir uma @pia de si mesmo ( auto—replicacdo ). Para que os descendentes também
pudesem realizar a auto-replicacdo, era necessario copiar as instrugdes de montagem
para estes. Desta maneira, von Neumann mostrou que process replicaivos eram
possiveis em méguinas artificiais.

Uma das principais conclusdes de von Neumann foi que o processo replicativo
utilizava & instrugdes de montagem em duas maneiras distintas: como um codigo a ser
interpretado ( durante a montagem ), e como dados ndo-interpretéveis ( durante a copia
das instrucBes de montagem para seus descendentes ). Durante & décalas que se
seguiram, quando 0s mecanismos genéticos basicos comecaam a se desdobrar-se, ficou
claro que o proceso de von Neumann havia cpiado 0 modelo genético. O processo
pelo qual as instrucdes de montagem ( DNA ) é utilizado para construir méaquinas
operadoras ( proteinas ) também utiliza uma forma dual de informac&®: como um
codigo interpretado e @wmo dados ndo-interpretéveis. O primeiro é conhecido em
biologia cmo tradugcéo, o segundo como transcricéo e ocorre durante a dupicac®
celular.

Um dos principais problemas com o autémato celular de von Neumann é a
complexidade do construtor, que requer centenas de milhares de clulas. Além disso,
cada clula pode estar em um de vinte enove possiveis estados, ao invés de genas dois,
como exemplificado adma. Mais tarde, Chritopher Langton [LAN 84] observou que,
embora a c@acidade de construgéo unversal seja uma ondigéo suficiente para aauto-
replicac®, ela nd0 era necessaria; mesmo porque, 0S sstemas naturais ndo eram
cgpazes de redlizar uma @nstrucdo universal. Langton desenvolveu autdbmatos auto-
replicaveis que eam muito mais simples que o construtor universal de von Neumann.
Para estas maguinas, no entanto, ndo havia qualquer cgpacidade de @nstrugéo ou
computacd, sua Unica funcionalidade ea a auto-replicac®. Trabalhando em cima
destes resultados, alguns pesguisadores tém construido estruturas auto-replicaveis que
possam exeautar programas Uteis [PER 96, TEM 95]. Estas Ultimas séo maquinas mais
simples que & de von Neumann. Elas mantém a cgacidade de auto-replicaco pois
cada filho é cgpaz de cntinuar replicando-se, aém de caregar outras fungdes escritas
em seu codigo genético.

O autdbmato cdular exibe um comportamento emergente, ou sga, 0
aparecimento de cgpacidades de processamento de informagdes globais que ndo eram
representadas explicitamente nos componentes elementares do sistemas, ou em suas
interconexdes, como Vvisto na secd 2.2.

3.2 A Evolugdo na Vida Artificial
A idéia da glicazdo dos principios bioldgicos na evolugdo natural de sistemas

artificiais foi introduzida nas décalas de 50 e 60, quando varios pesquisadores
comegaram a utilizar sistemas evolucionarios, demonstrando que estes poderiam ser
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utilizados como uma ferramenta de otimiza¢@® em problemas de engenharia. Inimeras
metodologias foram apresentadas desde entdo, mas a grande maioria delas acaba por
seguir algumas regras que se tornaram padrdo: inicia-se o algoritmo com uma populacé®
randémica de solugbes potenciais, opera-se operadores inspirados na genética natural e
na selec@ natural sobre esta populac®, e ao final do algoritmo, as ®lugdes melhores
adaptadas ( com maior grau na fungéo aptiddo ) emergem do sistema.

Uma das principais questdes envolvendo a evolugéo em sistemas artificias € a
definicdo da funcéo aptidéo, ou seja, como remnheca um bom individuo na populacé®
de organismos artificiais. Na resolugcéo de problemas de otimizagéo ou de engenharia,
esta questdo tem uma resposta simples. a fungdo de atiddo é imposta externamente
pelo observador, de acrdo com o problema particular em questéo. Por exemplo, se o
problema € otimizar uma func@o que representa 0s custos operadonais de uma dada
empresa, a funcéo de gtiddo é dada pelo valor do individuo perante afuncéo analisada.
A primeira gera¢d® de individuos tende a &ibir uma performance pobre, mas com
grande variabilidade. A medida que o algoritmo evolua, a performance aimenta e
diminui a variabilidade, caraderizando a convergéncia do sistema.

E importante notar que a @olucd nestes algoritmos ocorre sem a intervencao
humana, ou sgja, apds o ambiente ter sido definido, uma populac® inicial é gerada
randomicamente eo algoritmo evolucionérios rodard aé que uma solucéo satisfatoria
ser encontrada. A vantagem primordial dos métodos evolucion&rios em problemas de
engenharia é o seu potencial para a alaptabilidade. Quando um evento imprevisto
ocorre, 0 sistema @nsegue evoluir, ou seja, adaptar-se a nova situagéd®, em analogia
com anatureza

A principal diferenca aeitre os gstemas evolutivos de resolu¢éo de problemas
para os sistemas evolutivos na Vida Artificial é que estes ndo possiem um estado final
definido. Para os problemas do primeiro grupo, as definicdes de aitério s8o impostas
pelo usué&rio de aordo com a tarefa aser realizada, ou sgja, a evolugéo € direcionada
para algum ponto. Esta caraderistica @ntrasta com a evolugéo em aberto da natureza
que ndo admite aimposi¢céo de um critério externo de gtiddo, e sim de um critério
implicito, emergente e dindmico ( que pode ser discutido como a sua fungéo de
sobrevivéncia no ambiente ). Outro aspedo significante dos ambientes naturais
demonstra que um organismo deve alaptar-se também a todos 0s outros organismo com
os quais ele interage, 0 que éreferenciado como co-evolugéo.

Uma evolugé sem um final definido, sem direcéo, € a unica forma cnhecida
na evolucdo natural cgpaz de gerar dispositivos como dlhos, asas e sistemas nervosos,
além de produzir um elevado nimero de espécies. Evolucédo sem direc@® deve ser
aplicada em sistemas evolucionarios para observarmos a emergéncia de sistemas
completamente novos.

3.3 A Emergénciana Vida Artificial

Outro proces predominante em sistemas de Vida Artificial € aemergéncia,
onde um fendmeno de dto nivel surge das iteragdes em niveis mais baixos. Sistemas de
Vida Artificial consistem de uma enorme mlec® de unidades simples e bésicas cuja
principal caraderistica é aemergéncia de comportamentos de dto nivel. O modelo de
von Neumann descrito na se¢@® 3.1 € um exemplo de comportamento emergente. Outro
exemplo é o trabalho de [REY 87] sobre o comportamento dos passaros.

Reynolds queria investigar como um bando de passaros voava, sem um direcé
central, ou seja, sem um lider. Ele aiou um passaro virtual com as cgpacidades basicas
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de v6o, denominado boid. O mundo artificial era cmposto por uma mlecéo de boids,
voando de aordo com as sguintes regras.

» Evitar colisdes: evitar colisdes com 0s passaros em sua vizinhanga,

* lgualar velocidades. manter a velocidade parecida @m 0s passros em sua
vizinhanga;

» Concentrac@® do bando: manter-se perto de seus vizinhos.

Cada boid era formado por uma unidade basica que enxergava genas 0S
passros que etavam em sua vizinhanca evoava de aordo com estas trés regras.
Reynolds observou que estas regras formavam uma base suficiente para a energéncia
de um comportamento pareddo com um bando de passaros naturais. Os boids voavam
COMO Uum grupo coeso € a0 surgir algum tipo de obstaaulo, dividiam-se
espontaneamente em dois sibgrupos, sem nenhum tipo de guia eentral, reagrupando-se
apos aravessar o obstaaulo.

O modelo de Reynolds demonstra a etrutura bésica dos sistemas de Vida
Artificial — um grande nimero de dementos unitérios, interagindo com um pequeno
namero de vizinhos nas proximidades, sem nenhum tipo de cntrole centralizado. S&o
observados fendmenos emergentes de alto nivel, resultantes da iterac® entre estes
componentes de baixo nivel. Apesar dos boids de Reynolds srem virtuais, o
comportamento do bando € t&o real como os observados nos passaros reais.

A emergéncia de mmportamentos complexos a partir de uma ®lecd® de
comportamentos smples pode ser analisada pela forma mwmo esta € construida. As
abordagens tradicionais para sistemas de Inteligéncia Artificial empregam uma
metodologia top-down onde os comportamentos complexos ( ex.: jogo de xadrez) sdo
identificados e 0 sistema @nstruido de tal maneira arepresentar todos os detalhes do
comportamento desgjado. Os sistemas de Vida Artificial operam com uma metodologia
bottom-up, iniciando a partir de dementos unitarios e @nstruindo, gradualmente, seus
comportamentos aravés da evolucéo, emergéncia edesenvolvimento.
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4 M odelagem de Sistemas de Vida Artificial

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

4.1 Boids

Como visto na caitulo anterior, os boids foram propostos por Craig Reynolds
[REY 87]. Seu objetivo era produzir criaturas artificiais que gresentasem um
comportamento semelhante aum bando de passaros. A cada pas, cada boid atualiza
seu vetor velocidade emove-se @ longo desse vetor até a sua nova posiGéo.

Um boid simples ndo posaui nenhum estado interno e sempre reagge da mesma
maneira em situagdes iguais. Além disso, um Unico boid colocado num ambiente vazio
ndo readlizara nenhum comportamento complexo. Ele genas voard numa determinada
direcd, em linha reta. Quando sdo colocados diversos boids num ambiente, o nimero
de situagdes possiveis torna-se extremamente dta — cada boid reage diferentemente de
aoordo com a posicéo e avelocidade de outros boids.

As trés regras que compBem o vO0 geométrico dos passaros virtuais de
Reynolds estdo descritas a seguir:

» Evitar colisdes: cada boid deve manter-se numa disténcia de auzeiro otimizada,
uma epéde de mna de seguranca, entre ele mesmo e seus companheiros nas
ceacanias de sua vizinhanga Se um outro boid estiver dentro da zona de seguranca,
h& o perigo de colisdo. Os boids evitam as colisdes diminuindo a velocidade, se 0
vizinho que dravesu a na de seguranga estiver na sua dianteira, ou aumentando
a velocidade, se este estiver na traseira, como visto na primeira parte da figura
abaixo.

Boid na frente
#— Aumenta velocidade

OllezZnid
elouelsiq

A Boid atras
Diminui Velocidade

FIGURA 4.1 - BOIDSEVITANDO COLISOES

Assim como o boid ndo deve groximar-se demais de outro boid, ele também nado
deve afastar-se demais do boid que estiver mais préximo. Ou seja, se um boid e seu
vizinho mais préximo estiverem mais longe que adistancia de auzeiro, o boid na
frente aumenta asua velocidade ede trés diminui a velocidade, como observado na
segunda parte dafigura aima;
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* lgualar velocidades: cada boid tenta voar paralelamente & seu vizinho mais
proximo. Esta regra éredlizada pelo ajustamento da tangente do vetor posicéo para
gue este se goroxime da tangente do vetor posicéo do vizinho mais proximo. Esta
regra néo modifica avelocidade do boid.

» Concentrac@® do bando: cada boid tenta manter-se rodeado por outros boids por
todos os lados. Isto é redizado cdculando a posicdo média ( centroid ) em relac®
aos outros boids, e movendo-se para esta nova posicéo. Para redizar is, o boid
calcula o vetor que aponta para 0 centroid e gira atangente do seu vetor posicéo
para que os dois angulos aproximem-se. Esta regra ndo modifica avelocidade do
boid.

4.2 Turmites

Um turmite éum modelo de aiatura de vida atificial que emula uma maguina
de Turing em um ambiente bidimensional. Um turmite simples pode mover-se em
quatro dregdes: norte, sul, leste eoeste. O estado da maguina de Turing é dado por um
conjunto quintuplo contendo: estado presente, cor de leitura, cor de escrita, novo estado
e giro. O estado corrente e 0 novo estado sdo as diregdes que 0s turmites devem seguir.

A cabeca da méquina de Turing muda sua posi¢céo adicionando um giro a sua
direc® e movendo-se em sua nova direcdo. Os turmites 0 inicializados em algumas
condi¢des iniciais e seus movimentos 0 determinados apenas pelos giros e por uma
tabela de mudancade estado.

Um exemplo de tabela de mudancade estado para um turmite que movimenta-
se em quatro diregdes € mostrado a seguir:

Tabela 4.1 —Tabela de mudanca de estados para um turmite
Leste Norte Oeste Sul

Mudancaem X 1 0 -1 0
MudancaemY 0 1 0 -1

Devemos asumir que cala maguina de Turing posali uma direcé e que, a0
final de cala iterac®, o turmite move-se um passo em sua dire¢cé corrente. A mudanca
da direc@® ocorre em funcé do seu valor de giro, que varia de aordo com o conjunto
abaixo:

K=[0,1, ... nimero de diregdes possiveis— 1]

Em noss exemplo, o turmite pode girar, sempre no sentido contrério ao dos
ponteiros do relogio, de zero a trés vezes. O efeito do giro na dire¢® corrente do
turmite édada pelatabela daixo:

Tabela 4.2 —Direcdo final do turmite
Lesste Norte Oeste Sul

Giro0 Leste Norte Oeste Sul
Giro 1l Norte  Oeste Sul Leste
Giro 2 Oeste Sul Leste Norte

Giro 3 Sul Leste Norte  Oeste
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Por exemplo, se cnsiderarmos um passo dado por Direc® = Leste eGiro = 3,
teremos ao final Direc& = Norte, como mostrado na figura abaixo:

Norte Norte
[
Qeste| @0 ® |lLeste Oeste JJ ® |leste
° \@
Sul Sul
Direcdo = Qeste Giro =Trés
Norte

Qeste O > Leste

]

Sul

Diregdo = Qeste + Giro=Trés

FIGURA 4.2 - TURMITES

4.3 Virus

O termo virus de computador é derivado e andlogo ao virus biolgico. As
infec@es bioldgicas expandem-se quando o virus ( um pequeno casco contendo
material genético ) consegue injetar-se numa grande céula do corpo. A célula infectada
€ onvertida numa fabricabiolégicapara areplicacé® do proprio virus.

Similarmente, um virus de computador é um segmento de codigo de maquina
( tipicamente entre 200 e 4000 lytes) que replica seu cédigo, quando ativados, em um
ou mais programas hospedeiros. Quando os programas infectados 0 exeautados, o
codigo viral também é exeautado o que acda por expandindo ainfecca.

Um virus posaui trés estégios de ‘vida':

* Exewucdo: para que um virus  espalhe, ele precisa ser exeautado. Esta fase ocorre
como um resultado direto para um usuario que invoque um programa infed¢ado, ou
indiretamente, quando o sistema exeauta 0 codigo viral como parte de sua seqiéncia
deinicializac® ou ao exeautar uma tarefa alministrativa em segundo plano;

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

* Redlizac® de tarefas. além de aito replica-se, os virus podem realizar outras
tarefas paralelamente, que gresentam uma variedade de efeitos ( benéficos ou
malévolos) que acdam por indicar a presencado virus.
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Algumas consideragdes podem ser feitas em relacdo as £melhancas entre os
viruse aVida Artificial [SPA 91]:

* Virus como um nolde no espago tempo: 0s virus s8o representados como moldes de
instrugdes que existem ao mesmo tempo em nuitos sistemas de cmputadorizados.
Os virus ndo sdo asciados com o0 maquinério fisico, mas com as instrucoes
executadas por este hardware;

» Auto replicagéo: os virus de computador possuem a habilidade de reproduzir-se,
gerando uma ddpia exata ou mutante de seu codigo genético, o que congtitui um dos
principios bésicos davida ( ver se¢cd 2.2);

* Armazenamento da informacé de sua propria representacd: assim como os Virus
biol6gicos, que utilizam o DNA para amazenar toda a informagdo necessaria para a
replicac® da cula, os virus de @mmputador utilizam o seu cddigo como um
gabarito ao auto replicar-se;

* Maetabolismo virético: esta propriedade envolve a @ergia ou a matéria que um
organismo Vvivo neaessita transformar para executar as suas atividades. Os virus de
computador utilizam a energia elétrica do sistema para exeautar as suas atividades.
Eles ndo convertem matéria, mas utilizam esta energia para exewtar as suas
instrucdes e infedar outros programas;

* Iteragdes funcionais com o0 ambiente: os virus exeautam inspegdes em seus sistemas
hospedeiros como parte de sua atividade. Eles examinam as arquiteturas de meméria
e do dsco rigido, alterando os endereqos para que possam ocultar a Sk mesmos, ou
seja, ele alteram seu ambiente para supartar asua eisténcia;

* Interdependéncia entre todas as partes do virus: assm como os virus biol4gicos, se
um virus de computador for dividido, ele serd destruido e cessra suas atividades
normais;

» Edabilidade perante perturbagdes: alguns virus de cmputador podem rodar numa
grande variedade de maquinas, sob diferentes sistemas operadonais. Muitos virus
podem constranger e derrotar programas antivirus;

* Evolucéo: esta é a maior diferenca eitre os virus bioldgicos e os virus de
computador, pois 0 segundo ndo apresenta uma evolucéo. Apesar de ser posdvel
construir um virus cgpaz de evoluir de uma forma @ntinua, este seriatdo grande e
complexo, que dificilmente deixaria de ser detectado e diminado. No entanto os
virus de computador apresentam mutagdes. Normalmente estas mutagdes variam
poucas instrugdes, principalmente & que imprimem mensagens, ou os tipos de
formas de aivagdo e replicac®;

* Crescimento: o crescimento do virus pode ser medido pelo nimero de aquivos
infedados no sistemas. Certos virus podem invadir todos os arquivos em algumas
poucas ativagoes;

* QOutros comportamentos. os virus de cmputador agrupam-se em espécies com
nichos emldgicos bem definidos, baseados no tipo de maquina hospedeira eno 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 predatérios. Como exemplo, o virus DenZuk procura e
replicase por cima das insténcias do virus Brain, se os dois estiverem presentes no
mesmo sistema. Outros virus apresentam um comportamento territorial, marcando
seus dominios territoriais para que outros virus do mesmo tipo ndo possam entrar
em sua &ea competindo com o virus original.
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4.4 Minhocas

Uma minhoca de cmmputador ( worm ) é um programa de computador que,
parecido com os virus, pode auto replicar-se. A diferenca éque um worm ndo expande-
se infedando programas executéveis hospedeiros. Ao invés dis®, um worm inicia sua
eXecucao por s proprio, copiando seu cddigo para novas posicdes de memoria. Alguns
worms mandam cOpias de si mesmo para outros usuarios utilizando o correio eletronico.

Os worms rodam independente eviajam de méaquina para maquina draveés das
conexdes de rede; os worms podem ter porgbes espalhadas rodando em diversas
méquinas e, usuamente, nd0 mudam outros programas. Apesar dis, eles podem
caregar outros codigos que infedam o sistema ( virus).

Poucos worms foram construidos até hoje, principalmente os que exeautam
fungdes danosas, pois eles sio dificeis de cnstruir. 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 o seu transporte de uma méquina para
outra

45 Mundos Virtuais

A construgédo de modelos de Vida Artificial utilizando mundos virtuais,
usualmente bidimensionais, é aforma mais difundida eutili zada no estudo cientifico da
Vida Artificial. As simulagdes computadorizadas de Vida Artificial sdo feitas
construindo-se um nundo virtual no qual programas de mmputador ( agentes’ ) podem
mover-se, competir e evoluir.

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

O mundo virtual, que é ompartilhado por todos os agentes, é formado por uma
grade de cédulas, parecida com um tabuleiro de xadrez Cada agente habita uma Unica
célula de cala vez ( ver se¢d 3.1 ). O mundo apresenta um marcador ou uma trilha
individual para cala agente, que representa @& mudancas de posicéo do agente. Além
disso, 0 mundo mantém também algumas marcas que 0s agentes podem interpretar
como comida, veneno, muros, caminhos, etc. Um exemplo tipico de um nmundo virtual €
dado pela figura na proxima pagina.

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

* Reaba e aalise ainformagdes do mundo;
» Calcule asaida, a nova posi¢céo e 0s hovos valores para 0s marcadores internos,
* Repasse asaida para o mundo.

2 Um agente é uma etidade que atua num determinado sistema. O conjunto de agentes forma uma
sociedade, dentro de um ambiente, que éformado por agentes ativos e passvos. Um agente raciocina
sobre o ambiente esobre os outros agentes, deddindo racionamente quais objetivos deve perseguir, quais
acles deve tomar, etc. [DEM 95]
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FIGURA 4.3 - MUNDO VIRTUAL

Os agentes podem receber varios tipos de informagdes do mundo, dependo do
poder computacional da maquina e das variaveis envolvidas e desgjadas pelo
pesquisador. Em termos de processamento, 0 modo mais vantajoso € receoer
informagdes apenas da lula para aqual o agente et movendo-se. Alternativamente,
pode-se construir um agente que recda informagdes de todos 0s sus vizinhos.

Outros modos incluem a ancepgdo de visdo, onde 0 agente receoe e @lcula a
distancia e adirecdo dos outros agentes que estejam dentro do seu campo de viséo.
Finalizando, um agente anda pode recéer informagdes bre todos os agentes do
mundo, com a sua localizac® e tipo. Ege tipo de informac®, além de gresentar o
maior custo computacional, ndo apresenta nenhuma similaridade com os modelos
bioldgicos existentes.

Os quatro principais modos de percepcéo de um agente podem ser visualizados
na figura abaixo:

1 1 - Informacdes sobre a célula na
f£3) % %ﬂ% direcio de seu movimento

2 - Informagbes sobre todas as células
vizinhas

3 - Informacgbes sobre todas as células

em seu campo de visdo ( limitado )

2 4
&) 4 - Informacdes sobre todas as células
]

FIGURA 4.4 - MODOS DE PERCEPCAO EM UM MUNDO VIRTUAL

A partir da percepcédo do mundo que 0s cerca 0s agentes podem tomar suas
decisdes. O proces de tomada de decisdes é o mais importante e, potencialmente, o
mais dificil de ser definido e exeautado. E a partir da defini¢iio destes comportamentos
bésicos que o0 sistema sera posto a prova quanto a emergéncia de uma inteligéncia,
normalmente ndo explicitada.
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5 Sistemas de Mundos Virtuais

Neste caitulo apresentaremos uma sintese de alguns dos principais mundos
virtuais implementados atualmente, assim como seus principais resultados.

51Tierra

O projeto Tierra é um dos mais avangcados no estudo da evolugdo dos
organismos, ao nivel da evolucd do genoma. Ele foi desenvolvido por Tom Ray [RAY
94] na Universidade de Delaware. O Tierra prové um ambiente onde a eolucéo
darwiniana pode ocorrer dentro de um computador, sem uma direcdo explicita ou
intervencd humana.

Para Ray, deve-se observar uma distincdo nitida entre smulagdes e
instanciagdes de vida atificial. Por smulagdes, ele entende wmo populagdes de
estruturas de dados num programa de computador que s&o Uutili zadas para representar
populagdes de entidades bioldgicas ( predadores, presas, formigas, etc. ). A maioria dos
projetos discutidos nas proximas gdes encontram-se nesta cdegoria.

Em uma instanciagdo de vida atificial, populagdes de estruturas de dados né&o
representam explicitamente nenhum organismo ou processd vivo, mas sim obedecem
algumas leis artificiais abstraidas das leis naturais que governam 0S process Vivos.
Para Ray, apenas as instanciagdes de vida atificial podem ser consideradas vivas.

No Tierra, 0s organismos $0 programas de mmputador em linguagem de
méguina. Um organismo é uma string linear de instrugdes que sdo exeautadas movendo-
se um ponteiro de exeaugéo ao longo deste. O principal avan¢o conceptua no projeto
Tierra € aconstrucdo de um conjunto de instrucdes em linguagem de méaguina
extremamente robustas. Um programa ( organismo ) escrito neste @njunto de instrugdes
pode sofrer mutagdes randomicas ou recombinagfes e, mesmo assim, continuar
executavel.

O Tierra gresenta um conjunto de 32 instrugdes, onde cala instrucéo €
representada por um nimero de 5 hits. Um programa pode ser considerado uma simples
concaenac® de nimeros de bits e, qualquer combinacdo de numeros de 5-bits é
considerado um programa valido. Por exemplo, o operador de mutac& opera sob os bits
da string de exeaugdn. Modificando um destes bits ele pode transformar uma operacé®
de JUMP ( salto incondicional ) numa operacd® de NOP ( nenhuma operac® ). O
programa, do ponto de vista do sistema operacional, continuara exeautével, apesar de
ndo realizar mais nenhumatarefa Util ou produzir agdes ensiveis ao observador.

O operador de mutacé € utilizado pelo sistema operadonal para conduzir a
evolucdo. Para & smulagdes realizadas, o sistema operadonal aloca um certo nimero
de ciclos de CPU e uma parcela de memoria para & populagdes de organismos. Apos
um certo nimero de iteragdes ( definidas pelo usuario ), o sistema introduz erros
( mutagdes ) randémicas nos organismos.

Numa simulac® tipica o sistema operacional é infedado por aguns
organismos, cgpazes de aito reproduzir-se ( faze uma dpia de si mesmo em outras
partes da memdria ). Logo, 0 sistema operacional ira exeautar 0 organismo
repetidamente, 0 que ocasionara um aumento no numero dos descendentes.
Ocasionalmente, algumas mutagdes introduzidas nos descendentes acabam por impedir
gue este reproduzam-se. No entanto, outros tipos de mutagdes acda por acelerar o
proces de reproducdo dos descendentes.
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Quando h& uma superlotacd® na memdria, alguns organismos devem ser
eliminados. Os organismos que serdo excluidos 8o escolhidos de aordo com o quéo
bem estes rodam no sistema operadonal, ou segja, elimina-se 0s organismos que podem
gerar erros em certas condigbes. Cada organismo incrementa seu grau de penalidade,
forneddo pelo sistema operadonal, quando gera dguma a@ndi¢éo de ero. O organismo
€ eliminado pelo sistema se aaimular um grande nimero de penalidades ( de aordo
com 0s outros organismos da populacd ). O resultado desta a&ordagem indica que 0s
organismos que mnseguem reproduzir-se rapidamente mwm um minimo de eros ao
sistema irA dominar a popuac®. Mesmo assim, nas simulagdes realizadas,
variabilidade da populacdo € mantida, devido as continuas mutagdes e recombinagoes.
Alguns fendmenos evolucionarios basicos 0 observados, como o parasitismo.

O Tierra é um ambiente atificial onde os organismos melhores adaptados
sobrevivem, sem precisar uma definicdo de um grau de atiddo explicito. Neste
ambiente, h& goenas dois reaursos. tempo de CPU ( energia) e memoria ( territorio ). Os
organismos que @nseguirem melhor adaptar-se @ ambiente e c@turar a maior
quantidade de reaursos tera um taxa de sobrevivéncia mais alta que os demais.

O Tierra gresenta uma &ordagem extremamente bottom-up para a construcéo
de simuladores de Vida Artificial mais gerais. Apesar de gresentar algumas vantagens,
como a mutabilidade e o grau de atiddo emergente, o sistema gresenta algumas
dificuldades para aimplementac® de funcbes de dto nivel tais como a percepcéo e a
comunicacd. No entanto, alguns fendmenos de baixo nivel, como o estudo de
organismos multicelulares, podem ser melhores estudados com esta éordagem.

5.2 Evolutionary Reinforcement Learning

Em seu artigo, [ACK 92], construiram agentes adaptativos, que movem-se
randomicamente num espa@ bidimensional, onde encontram-se alimentos, predadores,
lugares escondidos a explorar, etc. Cada etado do agente inclui as entidades
visualizadas pelo seu campo visual, o seu nivel interno de energia, além de outras
variaveis pertinentes.

Para aformagéo do seu comportamento, cada agente posaui duas redes-neurais,
do tipo feed-forward: ( 1) rede avaliadora que mapeia 0 estado do agente no tempo t
como um ndmero que representa 0 quo bom este estado € ( 2 ) rede de agdes que
mapeia 0 estado do agente no tempo t como uma ac® a ser tomada no tempo t+1. As
Unicas possibilidades de a@es permitidas €80 0 movimento para uma das quatro
posicOes adjacentes : Norte, Sul, Leste e Oeste, mas estas agdes podem resultar em
situagdes como : aimentar-se, servir de alimento para um predador, descobrir um novo
esconderijo, etc.

A arquitetura das redes neurais € amesma para todos 0s agentes, mas 0S pesos
para cala agente podem mudar. Os pesos das redes de avaliac@ sdo fixados na hora da
criac® ( inicializagdo ) do agente. Esta rede representa os comportamentos inatos e 0s
desegjos herdados de seus antecesores, tais como estar-perto-da-comida-é-bom. Ja os
pesos da rede de agdes podem mudar seus valores durante o tempo de vida do individuo,
de a®rdo com o algoritmo ERL. O genoma de cala agente adifica os pesos para arede
de avaliac® e ospesosiniciais para arede de ades.

Todos os agentes tem uma reserva interna de energia ( representada por um
namero red ) que deve manter-se aima de um determinado nivel para prevenir a morte;
0 que é ancado aimentando-se cm a cmida encontrada no ambiente. Um agente
deve, além disso, manter-se longe de predadores, ou acéara sendo devorado.
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Um agente sb pode reproduzir-se se tiver uma quantidade de energia suficiente
em seu compartimento interno. A reproducdo assexuada € realizada clonando-se seus
genomas e submetendo-os a mutac®. Dois agentes que estgjam suficientemente
proximos podem gerar descendentes, cruzando seus genomas. Ndo ha uma funcéo de
avaliacéo ( fitness ) externa, que possa avaliar o agente. Na verdade, o fitnessemerge
pelas sias agdes e iteragdes com 0 ambiente durante 0 seu curso de vida

O comportamento do agente édefinido pelo algoritmo ERL : a calatempo t, 0
agente avalia seu estado corrente, utilizando sua rede de avaliac®. Esta avaliagdo €
comparada com a avaliacéd produzida em t-1, em conjunto com a ac® provocada, e
esta comparagédo gera um sinal de reforco ( positivo ou negativo ) utilizado para
modificar os pesos da rede de agdes. A idéia aqui € que o0s agentes aprendam a ajir de
modo a melhorar 0 seu estado aual. Apds este pas de gorendizado, arede de ades ja
modificada éutilizada para determinar a proxima ado a ser exeautada.

Ackey e Littman compararam 0s resultados de trés experimentos distintos:
( EA) evolugéo da populac@® em conjunto com o aprendizado dos agentes, ( E ) apenas
evolucéo genética da populac® e (A ), apenas aprendizado dos agentes. A estatistica
utilizada nesta comparacé foi o periodo de tempo neaessrio para que eta populacé
se extinguisse, em funcéo dos predadores e das adversidades do ambiente. A melhor
performance foi exibida pela populacé® EA, seguida de perto pela populagéo A, e muito
abaixo, apopulacd® E.

Anadlises mais detalhadas da populacd EA revelaram que, em respeito a ceatos
comportamentos, a importancia relativa entre o aprendizado e a @olugéo muda durante
0 curso da evolugéo. Analisando os genes relativos ao comportamento de goroximar-se
da comida ( tanto na rede de avaliagdo como na rede de a®es ), eles descobriram que,
nas primeiras geragdes, 0os genes avaliadores da proximidade da cmida ( estar-perto-
da-comida-é-bom ) permanecem relativamente nstantes perante a populagéo,
enquanto que os genes iniciais codificados na rede de ages eram nuito mais variaveis.
Esta observac® indica a importancia de manter as metas para 0 proces® de
aprendizado, assim como aimportancia do aprendizado para asobrevivéncia.

No entanto, mais tarde, os genes avaliadores tornaram-se mais variaveis na
populac@® enquanto que os genes da rede de a@es tornaram-se mais constantes. Este
fato indica que os comportamentos inatos tornaram-se mais significativos que a
aprendizagem durante esta fase. Ackey e Littman interpretaram estas observagdes como
uma variante do efeito de Baldwin. Inicialmente, € necessrio para 0s agentes
aprenderem a groximar-se do aimento; logo, a manutencé do conhecimento explicito
de que estar-perto-da-comida-é-bom € esencial para o proces de gorendizagem tome
lugar. Mais tarde, o conhecimento avaliativo de que estar-perto-da-comida-é-bom é
transformado para uma adificaca genética, em termos de comportamentos : aproxime-
se-da-comida-se-estiver-por-perto. Logo, o conhedmento avaliativo ndo € mais
necess&rio. A habilidade inicial de grender um comportamento é o que permite que
este sgja, eventualmente, codificado geneticamente.

5.3 Echo

O Echo é um nodelo de sistema ewoldgico, formulado por [HOL 7592]. O
Echo modela a eologia do mesmo modo que os Algoritmos Genéticos modelam as
populagdes genéticas. Ele abstrai virtualmente todos os detalhes fisicos dos sistemas
ewldgicos reais e mncentrase num pequeno nuimero de iteragdes, baseadas nas
primitivas agente-agente e agente-ambiente. A meta do Echo € estudar como simples
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iteragdes b agentes simples podem emergir em fendbmenos de dto nivel, tais como o
fluxo de reaursos no sistema, ou a cooperacé@® e competicdo em redes de ayentes ( ex.:
comunidades, redes comerciais, distingéo de raca e espécies).

O Echo esende os A.G. em diversos e importantes modos. 0s reaursos $o
modelados explicitamente no sistema, os individuos ( agentes ) possiem uma
localizac&o geograficaque afeta o seu fitness ( implicito ), certos tipos de iteragdes entre
agentes s80 construidos b o sistema ( combate, permuta, acaalamento ), e o fitness €
enddgeno.

O sistema mnsiste de uma populacé de agentes distribuidos num conjunto de
setores do ambiente. Muitos agentes podem coabitar 0 mesmo setor, cada um deles
apresentando uma determinada localizacd® geogréfica. Também distribuidos no
ambiente, temos varios tipos diferentes de reaursos renovaveis ( onde cala tipo de
reawrso € @dificado por uma letra : a, b, ¢ ...). Diferentes tipos de aentes usam
diferentestipos de reaursos e podem guardar estes reaursos ( representados pelas letras)
internamente.

Os agentes interagem por acaalamento, comércio ou luta. O comércio e aluta
resultam na troca dos reaursos internos entre os agentes, e o acaalamento resulta num
descendente ajo genoma é acombinacd de seus pais. Cada agente tem um conjunto
particular de regras que determinam suas iteragdes com outros agentes ( ex.. quais
rearsos estdo dsponiveis e podem ser trocados, as condicbes pelas quais deve-se
iniciar umaluta). A aparéncia externa de um agente também pode ser codificada nestas
regras, como um string visivel para 0s outros agentes. Esta caraderistica abre a
possibilidade da gerac® e evolugcdo de regras sociais e a potencialidade para o
mimetismo, um fendmeno freqlentemente observado nos ecossistemas naturais. As
regras de iteragdes utilizam strings, o que torna mais fécil a sua transformacgé para o
genoma. Os agentes também podem reproduzir-se de forma asexuada, através de
replicac®.

Os gendtipos de cala agente wdificam os detahes das regras pelas suas
iteragdes ( condi¢Oes pelas quais a regra deve ser aplicada ) e os tipos de reaursos
necessarios. Como em outros modelos de vida atificial, o Echo ndo possui uma fungéo
de fitness guiando a selec® e areproducéo. Na verdade, um agente reproduz-se quando
aaumulareaursos suficientes parafazer uma dpia exata de seu genoma. Como nos A.G.
tradicionais, a replicacd é submetida auma baixa taxa de mutacé, e o acaalamento
implicanatrocado seu material genético.

Nas primeiras simulagdes, o sistema Echo demonstrou comportamentos
surpreendentemente mwmplexos, o que incluia algo parecido coma uma diferenca de
duas espécies biologicas competitivas desenvolvendo, progressivamente, estratégias
ofensivas e defensivas cada vez mais complexas; dependéncias ewldgicas entre
diferentes espécies, tais como o tridngulo natural formigalagarto-mosca e o
desenvolvimento de uma sensibilidade para diferenciar diversos reaursos renovaveis,
em fungdo dos diferentes nimeros de fenttipos.

Possiveis estudos futuros para o modelo Echo incluem: (1) estudo da evolugéo
da garéncia externa @MO Mea@nNisSmMos para omunicacdo social, (2) extensdo do
modelo para suportar a evolugéo de metazoarios, ou sgja, comunidades de aentes
conedados que possiem caraderisticas e/ou fungdes internas quando agrupados, e
reproduzem-se unitariamente. Esta cgacidade suporta o estudo da especializac@® de um
agente individual e aevolugéo de individuos multi-celulares; (3) estudo da evolucéo
dindmicado schemata da populacéo; (4) e, utilizando-se dos resultados de (3), formular
uma generalizaca do teorema do schema, baseado no fitness enddgeno.
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5.4 Strategic Bugs

Neste modelo, desenvolvido por [BED 92], o mundo € composto por um
ambiente bidimensional, contendo apenas agentes adaptativos ( insetos ) e dimento. O
suprimento de dimento é renovéavel, ou sgja, ele éreposto periodicamente edistribuido
dinamicamente no ambiente. Os insetos ( agentes ) sobrevivem descobrindo e comendo
os alimentos, armazenando-0s num reservatorio interno aé ter energia suficiente para a
reproducéo.

Os agentes usam energia do seu reservatorio interno para movimentar-se. Se o
reservatério tornar-se vazio, o agente morre ( por inani¢cé ). Os comportamentos de
cada ggente sdo controlados por uma tabela interna que mapeia os dados sensoriais da
vizinhanca local do agente num vetor que indica adirec@® e adistancia que o agente
deve exeautar como préximo movimento ( ex. se-mais-de-10-unidades-de-comida-
estivarem-a-2-pass-ao-sul -> ande-dois-pass-para-o-sul ). Esta tabela é o material
genético do agente, e cada entrada representa um gene.

O agente pode reproduzir-se assexualmente, e neste ca&o, transferir seu
material genético a0 seu descendente mm uma baixa taxa de mutac@® por gene; ou
sexualmente, onde 0 acaalamento ocorre com um agente espacialmente aljacente,
produzindo um descendente ajjo material genético € a combinagd de seus pais,
possivelmente com um algum pequeno nimero de mutagdes.

O objetivo de Berdau e Padkard era definir e medir o que des denominavam o
grau de Atividade Evolucionaria no sistema, durante um certo intervalo de tempo, onde
a Atividade Evolucion&ria € definida informalmente como “a taxa pela qual as
inovagdes genéticas Uteis 80 absorvidas pela populac®”. Bedau e Padkard diziam que
0 “uso permanente de novos genes € o verdadeiro sinal da dividade evolucionéria”, ou
sgja, a Atividade Evolucionéria édefinida para medir a taxa de tempo na qual novos e
Uteis genes 90 descobertos, e que acéam por persistir na evolugéo.

Para quantificar a Atividade Evolucionaria, Bedau e Padkard comecaam
mantendo estatisticas da utilizagd dos genes para cala novo gene que garecia na
populacé® ( cada gene @a uma etrada na tabela de pares entradaacéo ). A cada gene
era aribuido um contador, inicializado em zero, que gaincrementado a cala momento
em que o gene ea utilizado, ou sgja, no momento em que asituagé de entrada surgia e
acd correspondente ea utilizada. Quando um agente pai passava um gene para seu
filho, por reproducéo sexual ou ndo, o valor do contador era passado e permaneda @m
0 gene. A Unica situac@® em que 0 gene @a inicializado em zero era quando um novo
gene @a aiado por mutacd®. Desta maneira, os contadores refletiam a utilizac® dos
genes b muitas geragdes. Quando um agente morre, 0S genes e seus contadores 0
destruidos.

Berdau e Padard plotaram, para cala pas® de tempo durante a evolugéo,
histogramas dos nimeros de genes na populagcd, mostrando seus valores de uso. Estes
histogramas mostraram, 0 que des denominaram, “ondas de dividades’ durante o
periodo observado, demonstrando que conjuntos de genes eram continuamente
descobertos e acéam por persistindo na populacé, ou sgja, que apopulacd® adava e
explorava inovagdes genéticas continuamente. Esta era, predsamente, a definicdo de
Berdau e Padkard pera a evolucdo e, de aordo com eles, enquanto as ondas
continuassem a ocorrer, pode-se dizer que apopulagéo esta continuamente evoluindo.

Eles acabaram por definir um nimero apenas, a Atividade Evolucionéria num
dado tempo, A(t) que mede o grau no qual a populagdo estd alquirindo novos e Gteis
materiais genéticos num dado tempo t, ou sgja, se esta ou ndo ocorrendo ondas de
atividades no tempo t e mmo sdo suas caaderisticas. Se A(t) for positivo, a evolugéo
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estd ocorrendo em t. Considerando que a vida éum problema para apopulac® e ndo
para organismos individuais, Bedau e Padkard propuseram A(t) como um teste para a
vida no sistema. Se A(t) fosse positivo, o sistema estd exibindo vidaem .

A importancia deste modelo € adefinicdo de uma quantidade maaoscopica
como a Atividade Evolucion&ria. A formulagcdo de quantificadores macroscopicos da
evolucdo e alaptacdo, assim como as descricbes dos mecanismos microscopicos de
onde estas quantidades maaoscopicas emergem, € esencial se a Vida Artificial for
utilizada como uma ciéncia exploratéria e quiser contribuir significaivamente para a
biologia evolucionériareal.

5.5 Learning Classifier Systems

Os Sistemas de Qualificac@® do Aprendizado ( SQA ) [HOL 86] tem sido
utilizados como modelos de mmportamentos baseados no paradigma do estimulo-
resposta € em outros processos cognitivos complexos. Os sistemas de qualificacd® sdo
baseados em trés principios: aprendizado, retorno intermitente do ambiente, e modelos
hierdrquicos internos que representam o ambiente. Estes sistemas tém sido utilizados
para modelar uma grande gama de mportamentos inteligentes. comportamento
humano em situagdes ciais e eondmicas, sistemas de classficac® e categorizac®,
etc.

Assim como as Redes Neurais, os sstemas de qualificagd® constituem-se de
méquinas paralelas e algoritmos de grendizagem que ajustam a onfigurac® destas
méquinas durante todo o tempo. Apesar disto, estes sistemas 0 diferentes das Redes
Neurais nos detalhes da maguina paralela, que sdo referenciadas como Sistemas de
Performance Interna, e nos detalhes dos agoritmos de grendizado. A méquina dos
SQA é mais complexa que amaioria das Redes Neurais, trabalhando com quantidades
denominadas “mensagens’ e coontrolando seus estado com regras if-then, que
especificam os modelos das mensagens.

Um Algoritmo Genético é utilizado para descobrir regras Uteis, baseado no
retorno intermitente do ambiente enum algoritmo de amazenamento de crédito interno,
denominado bucket-brigade. Um SQA consiste de trés camadas, sendo que o Sistema de
Performance Interna forma aprimeira amada. Como segunda camada, o algoritmo de
aprendizagem bucket-brigade coordena afixagé dos valores do crédito interno entre os
classificadores que estdo competindo ( de forma andloga auma Rede Neural utilizando
back-propagation ). Como Ultima camada, temos o0s operadores genéticos que aiam
novos classificadores.

Asociado a cala classficador existe um parametro de Forca Esta medida
reflete a utilidade de cala regra, baseada na experiéncia passada do sistema. O
algoritmo de bucket-brigade é o mecanismo pelo qual este pardmetro é alterado. O
algoritmo esta baseado na metamorfose de uma e@nomia, onde o ambiente atua como o
produtor das matérias-primas e mmo o consumidor dos produtos finais e, cada
classificador, atua como um intermediario na caleia de producé. Usando o bucket-
brigade, 0 SQA estd gto a identificar e utilizar um subconjunto de regras que
provaram-se (teis no passdo.

No entanto, a base inicial de regras de um SQA ndo contém todos 0s
classificadores necessirios para uma boa performance O Algoritmo Genético interpreta
a Forca de cala regra como uma medida de seu fitness e, periodicamente ( apos 0s
valores das For¢as terem sido estabilizados pelo bucket-brigade ), remove & regras que
ndo mostraram-se relevantes ou Uteis no passado ( For¢cacom baixo valor ), e gera novas
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regras utili zando-se operadores de mutaga, crossover e outros de propdsitos especiais.
Assim como nos A.G. tradicionais, estas adiches e remocOes 0 realizadas
probabilisticamente. Considerando a definicédo de indugdo como todo o procesd de
inferéncia que epande o conhecimento na face da incertezg o A.G. aua como um
meaanismo indutivo nos SQA.

Uma motivacd® importante na formulagéo dos SQA foi o principio pelo qual os
sistemas indutivos necessitam a habilidade de construir modelos internos do ambiente.
Os modelos internos devem habilitar o sistema a gerar predicdes, mesmo que O
conhedmento do ambiente seja incompleto ou incorreto e, posteriormente, refinar seu
modelo interno quando informagdes adicionais tornarem-se disponiveis.

Em [RIO 91] utilizase os SQA para modelar o aprendizedo latente e o
comportamento de olhar a0 seu redor, distinguindo tipos diferentes de objetos,
observados em ratos. Para tanto, Riolo desenvolveu um labirinto simples, similar aos
observados em experimentos com ratos de verdade, com um ponto inicial e varios
pontos finais. Em cada ponto final havia um caixa, com ou sem comida, e que poderiam
ser ou réo distinguiveis uma da outra ( pela or, formato, etc. ). Para 0 experimento,
seguiu-se o0 seguinte algoritmo: ( 1) antes da “comida estar” colocada nas caixas, 0s
ratos ( agentes ) sem fome sdo colocados no labirinto para explor&lo; ( 2 ) deixavam os
agentes explorarem o ambiente por 24 horas; ( 3) os agentes eram, entdo, colocados em
algum dos pontos finais do labirinto, habilitados a dimentarem-se de alguma ixa; ( 4)
0s agentes eram colocados no ponto inicial do labirinto e seu comportamento €
observado.

Se @& caixas fosem distinguiveis, os agentes escolhiam normamente o
caminho que levava a @xa onde estes alimentaram-se em 3. Riolo fez algumas
observacgOes obre o experimento : ( 1) nafase de explorac®, os agentes aprenderam a
estrutura do labirinto sem um objetivo a ser alcancado; ( 2 ) eles aprenderam a usar um
modelo interno pararedizar uma busca eploratoria que os permitiu predizer qual caixa
esta ean cada parte do labirinto; ( 3 ) os agentes tornaram-se gtos a utili zar esta busca
com o reconhecimento, onde eles asciaram a “comida” com uma determinada caxa;
( 4 ) ede tipo de inferéncia ndo pode ser gerada por sistemas redivos simples
( estimulo-resposta ). O experimento de Riolo é um dos principais demonstragdes da
necessidade de modelos internos para os SQA redizarem determinadas tarefas.

5.6 Sistemas I munol6gicos

Os Sistemas | munoldgicos ( S.I.) sdo sistemas adaptativos onde o aprendizado
é realizado por mecanismo evolucionérios £melhantes a evolugéo bioldgica O Sistema
Imunolégico real é cgaz de remnhecer, virtualmente, qualquer célula ou moléaula
estrangeira. Para tanto, ele deve distinguir as células do proprio corpo, assim como as
moléaulas criadas por estas ( cerca de 10° proteinas diferentes ) de todas as outras
células estrangeiras. Estima-se que o S.I. é cgpaz de reconhece cercade 10'° moléaulas
estrangeiras diferentes ( obs.: 0 genoma humano tem cercade 10° genes).

O modelo de A.G. proposto por [FOR 96] € baseado num universo onde 0s
antigenos ( particulas estrangeiras ) e os anticorpos ( cdulas que realizam o
reconhecimento ) sdo representados por strings binarias. Mais precisamente, as strings
binarias 0 utili zadas para representar os receptores nas células B e T, e 0s epitopes dos
anticorpos. O reconhecimento nos S.I. naturais € realizado por ligagdes moleaulares. A
quimica @mplexa do remnhecimento dos antigenos € simplificada no sistema binario, e
modela amo uma simples comparac&o de strings.
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O A.G. é utilizado para evoluir populagdes de strings que combinam-se bem
com antigenos especificos. Para strings de tamanho variavel, uma combinacg® perfeita é
altamente improvavel, logo um regra de combinagdes parciais é utilizada para descobrir
0 maior nimero de combinagdes perfeitas numa determinada populacé. Esta regra de
combinagdo parcial reflete o fato de que o reconhecimento no sistema imunoldgico
natural necessta um ato grau de confiabilidade, para evitar confusbes entre suas
préprias moléaulas e & estrangeiras.

As populagdes $0 criadas randomicamente € enquanto que 0s anticorpos
evoluem junto com os antigenos, estes co-evoluem em separado ( pois ndo dependem
dos primeiros ). Os antigenos 0 apresentados a popuacdo de aiticorpos
seqliencialmente e os anticorpos que tiverem maior afinidade tem seu fitness
incrementado.

O sistema imunoldgico binario tem sido utilizado para etudar aspedos
diferentes dos sstemas imunoldgicos reais. ( 1 ) a habilidade de detectar padres
( esquemas ) no ambiente ruidoso formados pelos antigenos apresentados
randomicamente; ( 2 ) a habilidade de descobrir e manter informagdes bre & diversas
populagdes de antigenos; ( 3) e ahabilidade de gorender eficientemente, mesmo quando
nem todos 0s anticorpos estéo expressados e nem todos antigenos 8o apresentados.
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6 Conclusoes

A Vida Artificial, apesar de ser uma ciéncia recente, se compararmos com as
ciéncias naturais, tem tido um grande avanco nos ultimos anos. Dezenas de
pesquisadores tem desenvolvido projetos envolvendo a defini¢éo, construcéo e andlise
de sistemas de Vida Artificial. Apesar dis®, ainda ndo ha uma definicdo clara sob a
viabilidade e avalidade de tais sistemas.

A distingéo entre os modelos de Vida Artificial que realmente cmportam-se
como simulagdes de process hioldgicos, com os simuladores que genas utilizam e
codificam algumas propriedades inerentes da vida biolégica € andloga a campo de
estudo s dindmicas complexas. Neste Ultimo, a relac® entre & propriedades
mateméticas e o comportamento real e perceptivel dos sistemas descritos ndo € direta.
Para dguns autores, ndo € daro se 0s gstemas realmente simulam um caos
deterministico ou se seu comportamento rediza instancias de quase-periodicidade.

Ao observarmos os modelos propostos e & simulagdes realizadas em Vida
Artificial, fica dificil distinguir entre genas uma outra simulacd® sob fatos ja
conheddos dos sistemas que podem nos mostrar caracteristicas importantes e gerais.
Estas caracteristicas concentram-se ndo apenas nos modos de @nstrucéo pera a vida
artificial, mas também na definicdo de quais e mmo os fenbmenos naturais devem ser
modelados. Para tanto, predsam ser desenvolvido critérios adequados e métodos para a
avaliagéo e discussio dos sstemas de Vida Artificial. Analisando os gstemas e modelos
ja propostos, torna-se claro que & pesquisas vindouras em Vida Artificial devem guiar-
se por pelo menos um dos critérios citados adma, explicitando a0 maximo o que o
sistema desenvolvido tem a nos ensinar.

Concentrando-se nos modelos propostos, pode-se perceber alguns problemas
na utilizac@® dos Algoritmos Genéticos para aconstrucéo da populacd. Apesar de ser,
recmnhecidamente, um dos métodos mais utili zados e, talvez, 0 mais adequado, para o
desenvolvimento de sistemas de Vida Artificial, a forma mmo estes $0 construidos
pode traze aguns problemas de dificil percepcéo e solugdo. O principal aspecto aqui
refere-se a forma de representac@® dos individuos. Para qualquer problema dado, a
escolha de quais caaderisticas devem ser apresentadas no gendtipo e a forma cmo
estas sréo representadas tém uma importancia aucial na performance dos A.G. ( ou em
qualquer outro sistema de grendizado ).

A escolha das primitivas do sistema ( no caso dos A.G., as caaderisticas
incluidas no sistema ) € uma decisdo de desenvolvimento que ndo pode ser
automatizada. Ela depende da forma como o ambiente foi modelado, das caraderisticas
individuais codificadas no gene de cala membro da populacé e do tipo de a&bdes que
estes devem exeautar. Usudmente, os A.G. utilizam primitivas de baixo nivel, tais
como strings de bits, que possuem uma representacd facil de ser manipulada, mas com
pouca epressividade. Por esta razio, o problema da representacé® é especificamente
importante a0 utilizarmos os A.G., tanto na onstrucéo de sistemas de Vida Artificial
como na modelagem de sistemas vivos reais.

Em contrapartida, podemos perceber algumas inovacOes propostas para a
codificac@® dos individuos. Em alguns sistemas evolutivos, a populacd® € modelada
utilizando expreses-S ( pequenos programas escritos num subconjunto da linguagem
Lisp ). Outras formas de representa¢® incluem a adificago dosindividuos por strings,
onde estas podem ser manipuladas, combinadas e @mncaenadas, formando strings mais
longas e mmplexas; e autilizagdo de nimeros reds no lugar de nimeros binérios. Esta
ultima proposta € defendida principalmente por pesguisadores que utilizam algoritmos
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evolutivos na resolugéo de problemas do mundo real ( tipicamente problemas de
engenharia).

Outro aspedo importante ao considerarmos 0s A.G. é a utilizacdo da funcéo de
aptiddo ( fitness ). O fitness explicito é o aspedo mais biol6gicamente irreal dos
algoritmos genéticos. A maioria dos sistemas analisados neste trabalho utiliza uma
funcdo de gtiddo externa e atética aproximando-se de avaliadores co-evolucionarios e
enddgenos. Ou seja, 0 grau de gtiddo de um individuo é dado pelo qudo bem suas
caraderisticas conseguem desenvolver-se, garantindo a sua sobrevivéncia. Apesar de
ser relativamente facil de implementar-se estratégias de fitness enddgenos e co-
evolucionarios, ndo h&a nenhuma teoria que descreva o comportamento dos A.G. sob tais
circunstancias, pois ndo ha provas mateméaticas da mnvergéncia ou da eficiéncia dos
A.G. utilizando tais parametros.

Ao analisarmos 0s modelos propostos, podemos perceber que a a<rtiva de
que avida é ompletamente independente de midia ndo é @solutamente correta. Cada
instancia de uma vida atificial s pode ser percebida em conjunto com a sua midia, ou
seja, 0 software e 0 hardware envolvidos na sua aiagéo e manutencéo. A vida atificial
ndo é mmpletamente independente de midia, mas mostra uma interdependéncia entre a
sua forma e amatéria, demonstrada nos inimeros $smuladores construidos exeautando
em diferentes tipos de méquinas. Considerando esta dirmaca, podemos concluir que a
vida pode eistir em outra midia, aém da vida biologica baseada em cadeias de
cabono. A forma como elaird surgir € que acéa por distinguir os dois tipos de vida.

Relembrando a forma mmo a ciéncia da Vida Artificial foi construida e a
posi¢céo consolidada em que se encontra ayora, podemos perceber trés grandes caminhos
de pesquisa que dominardo o cen&rio mundial:

» Simulag® do desenvolvimento e dos fenGmenos envolvidos na evolugdo da vida
biol6gicana Terra: esta linha de pesquisa deve mncentrar-se no esudo da formacé
da vida baseada em cadeias de cabono, sua evolugéo e desenvolvimento, gerando
hip6teses e par@metros que possam ser simulados e avaliados em programas de
computador;

* Simulacé® da Vida mmo ela poderia ser: para tanto deve-se @nstruir ambientes e
reali dades diferentes das encontradas no planeta Terra forneaendo-lhes, porém, um
conjunto de limites e parametros que etejam de aordo com as leis naturais
universais,

* Generalizac@ do conceito da vida: ao analisar os resultados dos primeiros grupos,
deve-se procurar novos conceitos e modelos de fendmenos emergentes que
pertencam a um conjunto de sistemas complexos mais gerais, onde os sstemas
biol6gicos conhecidos hoje ( baseados em cadeia de cabono ) mostram-se genas
como um subconjunto.

Além destas trés linhas de pesquisa mais gerais, a Vida Artificial pode,
eventualmente, inspirar tentativas de aiar uma vida atificialmente em outro tipo de
midia, no caso, em tubos de ensaio de laboratérios. Tal panorama inclui uma abordagem
de eperimentos em biologia molecular e pesquisa protobiolégica que fogem do escopo
deste trabalho.

Deve-se ter muito cuidado ao analisarmos as potencialidades e os reds
beneficios da Vida Artificial. Idéias cientificas revolucionérias, tais como a evolugéo
em sistemas computadorizados, acdam por mudar os valores culturais e avisdo do
mundo pela sociedade. Novas teaologias S0 quase sempre rembertas por retdricas
utopicas. Qualquer temologia que € @regoada como uma libertacd, deve ser analisada
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cuidadosamente. Historicamente, tais teaologias tém se mostrado muito mais
opressivas gue libertadoras.

Além dis, devemos considerar que a &olugéo € um proceso extremamente
egoista. Cada espécie evolui, realizando suas tarefas, aprendendo com o mundo e
utilizando este an seu arico beneficio, pensando apenas na sua sobrevivéncia, sem
nenhuma nsideragdo pelo suposto bem estar de outros grupos genéticos.
Considerando estes fatos, a evolucdo livre e descontrolada de ettidades artificiais
autbnomas pode se tornar potencialmente perigosa para & formas de vida organica No
presente, 0os organismos digitais habitam e evoluem apenas em computadores, em
ambientes virtuais espedalmente @nstruidos para tal. Fora dessa midia, eles
transformam-se goenas em dados desconexos. E importante salientar que a evolugdo néo
€ um proces® completamente @nhecido até hoje e seus resultados costumam ser
imprevisiveis. O avanco da Vida Artificial fatalmente devera levar em conta os aspedos
éticos, filosoficos e cientificos da aiacdo da vida, para que possa @ntribuir de forma
coesa esegura parao desenvolvimento do saber humano.
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