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Resumo

A inteligéncia tem sido estudada como fruto de evolucéo biologica Nas Ultimas
centenas de milhdes de anos, a inteligéncia tem evoluido juntamente com a biologia. Essa
conclusdo pode ser obtida ao analisar 0 comportamento das criaturas que emergiram
assm como a sua cgpaddade de armazenar e processar informacgé. A evolugéo gerou
criaturas posalidoras de céebros com grande poder de adaptacé. Partindo-se do
pressuposto que a inteligéncia humana € resultado de um processo evolutivo paulatino
gue ocorreu ao longo de milhdes de anos, faz sentido tentar repetir 0S mesmos pasos
dados ao longo da evolucéo da inteligéncia artificiamente. A evolugéo ofereceuma rota
gue vai desde tipos de mentes simples até tipos de mentes mais complexas apresentando
um caminho de caraderisticas e cgpaddades que evoluiram ao longo do tempo. No
presente trabalho, aaedita-se que ese caminho seguido pela evolugéo € uma boa fonte
de inspirac® para a gerac@® de inteligéncia artificial. De acordo com Dennett, um tipo
de mente que aparecas ao longo da evolugéo é a mente popperiana que aprende as
regras do ambiente e tem a capaddade de imaginar ou plangjar estados futuros
permitindo que ela se adapte com fadlidade a novas e inesperadas situagdes. Sendo
assm, modela-se e implementa-se um agente popperiano cgpaz de aprender as regras do
seu ambiente e plangjar agdes futuras baseando-se no seu aprendizedo. Por fim, séo
implementados dois prototipos de agentes popperianos para resolver problemas distintos
e observa-se a cgpaddade dos agentes popperianos em se adaptar as condicfes do seu
meio para dcancar seus objetivos.

Palavras-chaves. inteligéncia atificial, agentes, criaturas popperianas, redes neurais.
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TITLE: “POPFERIAN ARTIFICIAL INTELLIGENCE”

Abstract

Intelli gence has been sciences subjea of study as aresult of biologicd evolution.
In the last hundred million yeas, intelligence has evolved together with biology. One
may get to this conclusion by analyzing the behavior of creaures that have surged as
well as their ability to store and processinformation. Evolution has generated credures
having brains with grea adaptive cgadty. Assuming that human intelli gence has evolved
through a long and slow processthat took place along severa million yeas, it would
make sense to try and replicate artificially the same steps taken in this process Evolution
shows us a path that goes from the simplest to the most complex minds presenting the
feaures and abilities that have evolved along time. On the present work it is believed that
the way evolution goes is a good source of inspiration to artificial intelligence According
to Dennett, a kind of mind that appeaed along evolution is the Popperian mind cgpable
of imagining, planning future states and leaning from environment presenting grea
cgpadty to adapt to new and unexpeded situations. A Popperian agent is modeled and
implemented to lean from environment rules and to plan future adions based on self
knowledge. Finaly, two prototypes of Popperian agents are implemented to solve
distinct problems and it can be observed the cgpadty of the Popperian agents to adapt to
environment conditions in order to acaomplish own objedives.

Keywords. artificial intelligence agents, popperian creaures, neura networks.
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1 Introducéao

A inspirac@ bioldgica é freqlentemente usada no estudo da inteligéncia artificial
espedamente nas areas de algoritmos evolutivos e redes neurais artificiais. No presente
trabalho, a evolugéo da vida e da inteligéncia € usada como ponto de partida para o
desenvolvimento de agentes artificiais.

A vida terrestre pode ser vista como um sistema onde a ordem e a complexidade
crescem ao longo dos milhGes de anogDAR87]. A inteligéncia € algo que emergiu e é
seledonada pela evolucéo natural . Sendo assm, pode-se discutir o que éinteligéncia sob
0 aspedo evolutivo. Essa discussio pode inclusive comeca com a origem da vida e ir
até a onsciéncia humana.

A evolucéo da inteligéncia pode ser estudada esquecando-se 0s meios bioldgicos
gue a tornam posdvel conforme faz Daniel Dennett. Dennett preocupase com a
evolucéo do proces informadona com que as criaturas resolvem seu problemas e néo
com a evolucdo do substrato usado nessas solucdes. Por outro lado, estudar o impado
evolutivo e comportamental que ocorreu com a evolu¢cd dos primeiros seres Vivos
possuidores de neurénios assm como a fun¢do neuronal ndo € menos interessante. De
fato, os enfoques bioldgico[SAG77] e filosoficolDEN97] sobre a evolucédo da
inteligéncia sdo discutidos aqui.

O estudo da evolucdo da inteligéncia justificase no presente trabalho tendo em
vista que ele € usado como base para 0 desenvolvimento de um tipo espedfico de
inteligéncia que emergiu durante a evolucéo: a inteligéncia popperiana nos moldes que
sugere Dennett. Ainda que as criaturas de Dennett sejam discutidas em profundidade na
presente disertac®, vale ressltar que a criatura popperiana € uma criatura que aprende
as regras do seu meio ambiente e usando essas regras aprendidas plangja o seu futuro
podendo plangjar seqiiéncias de a@es.

A criatura popperiana tem caraderisticas marcantes como o fato de que os planos
gue ela gera para alcancar a sua propria satisfacd sdo dificas de serem previstos por
outra criatura. A experiéncia vivida por duas criaturas independentes raramente é a
mesma. Sendo assm, seu aprendizado raramente € 0 mesmo implicando em
planejamentos feitos sobre aprendizados distintos. O objetivo da presente dissertac®d é a
construcéo de agentes ou criaturas artificials com grande cgpaddade de adaptacd® na
busca de seus objetivos inspirada na evolugéo da vida e da inteligéncia. A cgpaddade da
criatura popperiana de aprender e plangar confere grande capaddade adaptativa na
buscada satisfacé.

Pode-se questionar 0 porqué do uso da teoria da evolugcédo como fonte de
inspirac@® para a criacd® de criaturas extremamente adaptaveis a0 seu meio.
Considerando que a evolucéo vai do mais simples para 0 mais complexo, sob o aspedo
de engenharia de software, parecefaze sentido comeca com modelos de inteligéncia
simples que sdo fadlmente entendidos e implementaveis artificialmente e gradualmente
avancar para modelos mais complexos seguindo os mesmos pasos de complexificac®
encontrados na evolugéo biolégica Para tanto, na presente dissertacd, discute-se 0s
seguintes asauntos:

» Genética e &olucéo davida
* Aparedmento e funcd dos neurbnios.
* Evolugéo dainteligéncia edas criaturas de Daniel Denrett.
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» Experimentosjafeitosna aea
* Modeo, implementac® e testes do agente popperiano.

1.1 Evolucao Biologica

Nos primeiros milhdes de anos apos a formacé da Terra, os reldmpagos e a luz
ultravioleta do sol estavam decompondo as moléaulas da atmosfera primitiva rica em
hidrogénio. Novas moléaulas de complexidade gradualmente maior combinavam-se na
amosfera. Os produtos da quimica atmosférica predpitavam-se no oceao que
conseqlentemente se tornava quimicamente mais complexo [SAG 83]. O Jardim do
Eden moleaular estava pronto. Caoticamente, a primeira moléaula cgpaz de faze copias
grossiras de s mesma é formada. Toda uma estrutura de heranca e evolucéo e toda
atividade bioldgica que tivemos contato esta baseada em uma moléaula ancestral do
addo desoxirribonucléico, o DNA. Moléaula principal da vida na Terra, 0 DNA tem a
forma de uma escada em que cada degrau pode conter um de quatro tipos de
nucleotideos diferentes que séo as quatro letras do alfabeto genético. Considerando que
s80 necessrios dois bits para representar uma de quatro alternativas posdveis, cada letra
do alfabeto genético carrega 2 bits de informaca.

A vida € uma conseqiiéncia da quimica organica Na origem do universo e na
origem da quimica ndo foram definidas as regras da biologia. As regras da biologia
emergem das regras da quimica As regras do todo emergem das regras das partes. O
comportamento do todo emerge do comportamento das partes. Considerando a quimica
um sistema simples e a biologia um sistema complexo, 0 sistema complexo emerge do
sistema smples. O aparedmento da vida éum exemplo de aito-organizaca.

No oceaio primitivo, ndo existiam predadores; existiam somente moléaulas se
dugdicando. A evolugéo ao nivel moleaular seguia de forma implacéel. Com o passar de
milhdes de anos, moléaulas espedalizadas se agruparam formando as primeiras cdulas
primitivas [SAG 83].

A vida na Terra apareceau logo depois de sua formacé. A Terra foi formada ha
4.6 bilhdes de anos atrés enquanto que a vida aparecal ha 4 bilhdes de anos.
Considerando as dimensdes de tempo, a vida apareceu pouco depois da formacé® da
terra. Toda a vida na Terra posali codigo genético descrito na mesma cadeia de DNA
com 4 nucleotideos [SAG 83]. Seres humanos, arvores e badérias sdo descritos pelo
mesmo alfabeto genético. Darwin ndo poderia estar mais certo. O motivo pelo qual os
organismos séo diferentes esta no fato de que as instrucBes em seus codigos genéticos
sdo diferentes ainda que seus alfabetos sgjam os mesmos [SAG 77].

E interessante observar que o DNA é um sistema que armazena informac@® de
forma digital. A selec@® natural escolheu um sistema de armazenamento de informacé
digital. Para efeito de copia ou replicac®, a informacé digital é regenerada enquanto
gue ainformacd analdgica é aplificada. Quando a informaca analdgica éreplicada, os
ruidos ou erros presentes na informacé analdgica sdo igualmente replicados ou até
amplificados. De forma contraria, durante a replicac®, a informacé digital pode ser
regenerada e os ruidos podem ser filtrados. Sendo assm, a informacd digital é mais
resistente contra eros % queremos transporté-la aravés do espago ou do tempo.

Os segredos da evolucdo sdo mutacd, tempo, replicac®d e mortegf SAG77]. A
mutacé® é uma aterac@® de um nucleotideo que é passado para a gerac@® seguinte. A
maior parte das mutagdes sdo desfavoréveis para o individuo enquanto que uma
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peguenissma parte torna o individuo melhor adaptado melhorando suas chances de
propagar seu DNA. A morte é responsavel pela eliminac@® dos individuos menos
adaptados contribuindo para a evolucéo. Considerando que 0 codigo genético é digital, a
mutacé também ocorre de forma digital.

Para Manfred Eigen [EIG 97], todo sistema que possua auto-replicaca, mutacéd
e metabolismo esta sujeito a evolugdo. Sem a auto-replicac®d, ainformacd seria perdida
a cada gerac®. Sem a mutacd, a informacd seria inalteravel e ndo poderia emergir.
Sem o0 metabolismo, o sistema caria an equilibrio significando a morte do ser vivo.

De forma mais abstrata, se queremos implementar um algoritmo de otimizac®,
basta implementar a replicac® e mutac@® de solucdes e alguma pressio seletiva que
seledone as solucdes de maior interese. A evolucéo € um procesd de otimizacd. O
ambiente em que 0s seres vivos habitam imp&em uma pressio que seledona 0s mais
adaptados naturalmente. A pressio seletivaimplicara na evolucéo das lucdes.

Os segredos da evolucéo ndo dependem de um determinado substrato tendo em
vista que eles podem ser encontrados na natureza e em algoritmos evolutivos
desenvolvidos para computadores. Para que a vida evolua, basta que exista reproducéo,
mutac® e selec®. E importante observar que a evolugé ndo depende de espa e
tempo continuos tendo em vista que a continuidade ndo € necessaria para a reproducéo,
morte emutaca.

Moléaulas com funcBes espedalizadas formaram coldnias que resultaram nas
primeiras cdulas. Ha& 3 bilhGes de anos, os primeiros seres multicdulares evoluiram a
partir de cdulas vegetais. E importante observar que érvores e seres humanos sio
colonias de cdulas. Cada cdula também € uma colbnia de seres vivos descendentes dos
seres Vvivos que existiram no mar primitivo da Terra. O fato de que as mitocdndrias
tenham seu proprio DNA sugere fortemente que elas sgjam descendentes de organismos
independentes do mar primitivo da Terra. Somos uma colénia de cdulas em que cada
cdulatambém é uma mlonia.

Ha 1 bilh&o de anos atrés, a atmosfera da Terra foi aterada de formairreversivel.
Os organismos vegetais primitivos da Terra fabricaram quantidades enormes de oxigénio
moleaular que foi lancado na atmosfera. As céulas vegetais possuem cloroplastos que
S80 responsaveis por converter luz solar, agua e dioxido de carbono em carboidratos e
oxigénio. A atmosfera perdia suas caraderisticas primitivas como a presenca abundante
de hidrogénio. O oxigénio, moléaula dtamente rediva com diversas moléaulas organicas,
foi um gés letal para amaior parte dos seres vivos desprotegidos [SAG 83].

Ha 600 milhdes de anos, o dominio das algas sobre o planeta foi perdido na
revolucdo cambriana para uma enorme diversidade de novos e mais complexos seres
vivos. Até entdo, a evolugéo ocorria principamente no nivel de estrutura cdular e
bioquimica Pouco depois, aparecal 0 primeiro peixe e o primeiro vertebrado. Plantas
migraram para aterra e a golugcéo seguiu seu curso [SAG 83).

Badérias e outras formas de vida smples que baseiam suas regras de
comportamento em DNA s80 agentes biol6gicos com pouca cgpaddade de adaptacéd. O
momento da evolucdo que gerou formas de vida em que o comportamento poderia se
modificar durante a vida do agente sem aterac® do seu codigo genético foi um
tremendo salto evolutivo.

No inicio davida na Terra, a evolucdo dependia da mutacd® e da selecd natural.
Todo o conhedmento (informac@® usada para resolver problemas) dos seres primitivos
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estava armazenado no seu DNA. A evolucd seguia de forma lenta [SAG77]. Uma
badéria usa o conhedmento do seu DNA para construir uma copia de s mesma. Uma
badéria éuma méquina auto-replicaiva.

Com o aparedmento dos céebros, a memdria dos eventos ocorridos durante a
existéncia dos seres poderia ser usada como base de conhedmento para resolver novos
problemas. A medida que a evolucéo transcorre, agentes biolégicos cada vez mais
adaptaveis a0 ambiente e cada vez mais distantes da no¢éo de agente reaivo evoluem.
Nese momento, 0S seres vivos que posdliam céebro tinham uma ferramenta que
incrementava e adaptava 0 seu conhedmento e comportamento de forma extremamente
dindmica

Os agentes biologicos que possiem cé&ebro possiem memoria e regras de
comportamento extragenéticas (fora do genético). Na préxima sec®, € introduzida a
unidade funcional do céebro: o neurénio.

1.2 Neurdnios Naturais

Para entender a maneira que um neurdnio bioldgico processainformacé, deve-se
entender algumas de suas propriedades quimicas e elétricas encontradas na bibliografia
[DOW9g] [GUY9]] [KAN97] [NET92]. Sob certas condigbes, um neurénio sofre um
disturbio no seu potencia elétrico do tipo “tudo ou nada” que se propaga conduzindo
informacé& para outros neurénios. Ese distirbio no potencial elétrico € chamado de
potencial de acd® ou smplesmente disparo. Neste capitulo, primeiramente, aborda-se o
neurdnio no estado de repouso. Posteriormente, estuda-se o disparo do neurénio.

1.2.1 Neurénio em Repouso

A membrana de um neurdnio é permeével aos ions Na" e K* entre outros. Os
canais de repouso s8o responsaveis pela passagem passva de determinadas substancias
guimicas pela membrana. Um canal de repouso de Na* € um canal onde somente passa
Na* sem gasto de energia por parte do neurénio.

A forca que promove a passagem de ions através da membrana € a forca
eletroquimica A forca eletroquimica é resultado das forcgas quimicas e elétricas. A forca
guimica é resultado de gradientes de concentrac@® de elementos quimicos enquanto que
aforca détrica éresultado de gradientes de potenciais elétricos.

No interior do neurénio bioldgico, a concentracé® de K* é muito maior que fora
dele. Sendo assm, em um neurdnio em repouso, existe forca quimica que forca os ions
K™ a sairem do neurbnio pelos canais de repouso de K*. Por ser o K* eletricamente
positivo, a medida que os ions de K* saem do neurbnio, o neurdnio fica eletricamente
negativo. A medida que o neurénio ficaeletricamente negativo, a forcaelétricaque forca
o0 K* positivo a entrar no neurdnio cresce. O potencial elétrico de equilibrio parao K* é
de-75mV.

No exterior do neurénio, a concentrac@® de Na* é maior do que no interior dele.
Sendo assm, forgas quimicas e elétricas impulsionam os ions de Na* para o interior do
neurdnio atraves dos canais de repouso de Na'. Com a passasgem de Na* para o interior
do neurénio, o neurbnio tende a ficar eletricamente positivo. O ponto de equilibrio de
potencial elétrico parao Na* é de +55mV. Existem mais canais de repouso de K* do que
canais de repouso de Na'. Sendo assm, em repouso e em equilibrio, a diferenca de
potencial registrada entre o interior e o exterior da membrana do neurdnio € de -60mV.
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Em um neurdnio em equilibrio de potencial elétrico, entram e saem a mesma
guantidade de K* e Na" mantendo a quantidade desses ions quase congtante. O fluxo
passvo de K* saindo e Na" entrando € compensado pelas bombas de K *,que bombeiam
K™ para o interior, e pelas bombas de Na',que bombeiam Na" para o exterior do
neurénio.

Se, por algum motivo, o neurdnio apresentar um potencia elétrico de -50mV,
sairdo mais ions de K* pelo canal de K™ do que entraréo pela bomba de K* fazendo com
gue o potencial do neurénio volte para 0 seu potencial de eyuilibrio de -60mV.

1.2.2 Disparo do Neurdnio

Na membrana dos neurdnios, além dos canais de repouso e das bombas, existem
0s canais voltagem-dependentes. Como 0 proprio nome sugere, 0S canais voltagem-
dependentes abrem-se quando submetidos a uma determinada voltagem. Os canais
voltagem-dependentes de Na* abrem-se a medida que a voltagem torna-se mais positiva
ultrapassando o limiar que éde cecade -35mV.

Quanto maior for 0 nimero de canais de Na" abertos, maior sera o nimero de
jons de Na" que ingressaréo no interior do neurdnio tornando-o mais eletricamente
positivo. Quanto mais eletricamente positivo for o neurdnio, mais canais de Na“ se
abrirdo. Nesse proces®, 0 potencia no interior do neurdnio cresce até atingir cerca de
+50mV atingindo o potencial maximo.

Quando o potencial necessario para abertura dos canais voltagem-dependentes de
Na* é atingido na zona de gatilho do neurdnio, o gatilho dispara e os canais voltagem-
dependentes do axénio comecgan a se abrir um apoés o outro conduzindo o sina elétrico
(variacd brusca de potencial elétrico ou potencial de a¢a) por todo axbnio até as
sinapses com outras cdulas. Apds agum tempo, os canais de Na* voltam a se fechar
permitindo que o neurénio volte ao seu estado de repouso. A zona de gatilho pode ser
vistanafigural.l.

A chegada do potencial de a¢@® nas sinapses quimicas provoca de forma indireta
a entrada de ions eletricamente postivos (excitatdrios) ou a entrada de ions
eletricamente negativos (inibitorios) nos neurénios avo.

Quando um neurénio é alvo de um potencia elétrico que resulta em um estimulo
inibitério através de sua sinapse, ele fica mais eletricamente negativo. Ao contrério, se
ele recdbe um estimulo excitatério, ele fica mais eletricamente positivo. Entre outros
fatores, o potencial elétrico é resultado da soma dos estimulos excitatorios e inibitorios
gue recebe em pontos espadamente diferentes. Nese aspedo, 0S neurdnios sao
somadores espadais. Um Unico neurbnio pode recdoer estimulos de milhares de
neurdnios diferentes.

Quando um neurdnio é excitado mas ndo chega a disparar, ele ndo volta
imediatamente ao seu estado de repouso. Sendo assm, o potencial elétrico instantaneo
de um neurénio é resultado dos estimulos que receébeu em seu passado recante na ordem
de 10%s. O neurdnio é um somador temporal ao considerar que o potencial do neurénio
€ resultado de estimulos que ocorrem ao longo do tempo. O disparo do neurdnio pode
ser causado por estimulos que ocorrem ao longo do tempo. Sendo assm, os neurénios
sdo somadares espaciais e temporais [GUY91] [KAN97] [NET9Z].
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FIGURA 1.1 —Neurdnio Natural

Outro aspedo interessante reladonado ao disparo do neurdnio é o fato de que o
neurdnio ndo dispara com a mesma intensidade (variacd® de potencial) quando
conseautivamente adonado. Isto se deve ao grande nimero de canais de Na* que se
mantém inativos durante alguns milissegundos apos o disparo. Sendo assm, dados dois
disparos espacalos por uma curta quantidade de tempo, o segundo disparo dispdem de
menos canais de Na" para se propagar resultando em um disparo de menor intensidade.

1.3 A Necessidade da Evolucdo e Adaptacdo do Conhecimento

No inicio da evolucdo, os seres vivos posdliam todo 0 seu comportamento
definido no seu DNA, sem cgpaddade de aprendizado e comportando-se como agentes
reaivos. Com a evolugcdo dos neurdnios, surge uma maneira para as criaturas
aprenderem com a experiéncia.

Mais adiante, quando os seres humanos comecan a desenhar e escrever pondo 0s
frutos de sua inteligéncia fora de seu cérebro, surge o conhedmento extrassomatico. A
groso modo, o conhedmento extrassomético € o conhedmento que esta armazenado
fora do corpo. No momento em que se passa a depositar 0 conhedmento em maguinas
de forma que €elas passam a resolver problemas de forma auténoma, surge a inteligéncia
extrassomaticaque éusuamente chamada de inteligéncia atificial.

Vale lembrar que conhedmento é a informac& usada para resolver problemas. O
DNA armazena o conhedmento de uma cdula. Segue a lista com 0s pass evolutivos
mais importantes no tratamento do conhedmento:

1. DNA.

2. Cérebro ou meio de armazenamento de conhedmento fora do DNA ou
conhedmento extragenético.
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3. Meio de armazenamento de conhedmento fora do corpo ou conhedmento
extrassomatico.

4. Melo de processamento de conhedmento fora do corpo ou inteligéncia
extrassomatica

Observando-se a lista adma, observa-se que a inteligéncia extrassomética é o
pas evolutivo Obvio a ser dado. Sistemas espedalistas sGo sistemas artificiais que
simulam as dedsdes de um espedalista humano em determinada areado conhedmento.
Indo ainda mais longe na implementacé® de inteligéncia extracrporeg sob o sonho
distante de construir uma mente artificial, as redes neurais artificiais sdo implementadas
com inspiracé has redes neurais naturais. Neste ponto, a inteligéncia extrassométicando
apenas é uma forma artificial de processar o conhedmento como também € inspirada no
processador natural de mwnhedmento: o cérebro.

Além da forma artificial de resolver problemas, serd que € posdvel construir
criatividade artificial? Usando algoritmos genéticos como forma de resolver problemas,
as solugdes encontradas ndo sdo fruto de atividade consciente ou engenharia e sm
resultado da evolucdo de solugdes parciais. Considerando a incertezaque encontra-se
nos meétodos evolutivos de computacd, ndo € posdvel prever qual sera a solugéo que a
méquina encontrara. Pode-se apenas afirmar que a maguina encontrara uma boa solugéo.
Mesmo em exeaucbes sucessvas, 0 mesmo agoritmo evolutivo pode responder com
solucdes boas e a0 mesmo tempo significativamente distintas. As leis de Darwin para a
evolucédo explicam as mais diversas formas de vida que conhecemos. De certa forma, as
leis de Darwin sdo criativas e correm no sentido contrério da entropia. As leis da
evolucéo criaram sistemas vivos que ao longo do tempo ganharam em complexidade. Se
criatividade € a cgpaddade de criar coisas novas, entéo as leis da evolucéo bioldgicae da
evolucéo artificial, que sdo as mesmas, estéo repletas de aiatividade.

1.4 Inteligéncia

O significado do termo inteligéncia evoluiu muito ao longo do tempo absorvendo
o significado de outros termos. Morais [MOR 90] entende que o termo inteligéncia € um
dos termos mais equivocos da filosofia e psicologia atual sobretudo devido a diversidade
de conteldos que carega. Por vezes, o termo inteligéncia aparece significando
entendimento, inteledo, conjunto de funcdes cognitivas, razé® e cgpaddade de resolver
problemas.

Orador e politico romano, Marcus Tullius Cicero [LAR 95] (106 a.C - 46 a.C)
traduziu do grego para o latim o termo intelli gentia que significa penetrar dentro das
coisas, cgptar a suaintimidade, discernir ou entender a es€ncia.

Modernamente, ndo existe consenso sobre uma definicdo de inteligéncia
Speaman desabafa: " Nos sucessvos congesns com o0 objetivo de definir a
inteligéncia, discutem-se muitas teorias, ouvem-se brilhartes oradares, mas cada um
expde a sua propria opinido... irreconciliavd com as demais’ [MOR 90]. Ainda assm,
muitos autores dividem a inteligéncia em dois tipos. (1) cgpaddade de compreender as
relagdes que existem entre os elementos de uma situacd®; (2) maneira de aplicar
utilmente & experiéncias adquiridas e retidas na memaria.

Natraducéo de Cicero, o termo inteligéncia refere-se a uma atividade passva em
relacd® ao meio. Aquele que posali a inteligéncia apenas capta, entende e discerne néo
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tomando um papel ativo. Modernamente, aém da atividade passva, o ser inteligente
exibe um comportamento ativo tentando resolver problemas com base em sua memoria
ou sendo criativo.

Robert Sternberg [STE 95] propde a existéncia de trés tipos de inteligéncia: (1)
inteligéncia analitica que é responsavel pela andlise e entendimento dos objetos e suas
relagdes; (2) inteligéncia criativa que é responsavel pelas idéias, criagdes e cgpaddade de
reajir a eventos desconheddos; (3) inteligéncia pratica que é responsavel pela resolucéo
de problemas que sdo diariamente apresentados. De forma resumida, a inteligéncia serve
para andlise e resolucéo de problemas. Os trés tipos de inteligéncia reunidos devem
resultar para aquele que adetém em suces navidared.

Pode ser tracalo um paralelo entre a definicdo de inteligéncia de Robert
Sternberg e Howard Gardner [GAR 94] tendo em vista que Gardner concorda que a
inteligéncia serve para resolver problemas. Para Gardner, a inteligéncia humana é fruto
da combinac@® de capaddades inteleduais que resolvem problemas espedficos. No seu
livro Estruturas da Mente, Gardner escreve: “Uma inteligéncia é a capacidace de
resolver problemas ou de criar produos que sejam valorizadacs dentro de um ou mais
cen&rios culturais ... indico que ha evidéncias persuasivas para a exsténcia de diversas
competéncias inteleduais humanas relativamente autbnomas abreviadas dagu em
diante cmo inteligéncias humanas® .

Asdm como Sternberg e Gardner, no livro Como a Mente Funciona, Steven
Pinker [PIN 97] concorda no aspedo relativo aresolucéo de problemas da inteligéncia: “a
mente € um sistema de 6rgacs de computacao, projetados pela sele@o natural para
resolver os tipos de problemas que noss ancestrais enfrentavam em sua vida de
coletores de alimentos, em espedal entender e superar em estratégia 0s objetos,
animais, plantas e outras pesoas’ .

Para que serve ainteligéncia? Por que ela evoluiu com a selec@® natural? Com o
aparedmento dos cérebros e da inteligéncia, a memoria e andlise dos eventos ocorridos
durante a existéncia dos seres poderia ser usada como base de conhedmento para
analisar e resolver novos problemas. Baseada na andlise e resolucéo de problemas, essa
resposta € muito semelhante ao que propde Sternberg para inteligéncia. Na proxima
secd, é abordada a visdo de Denrett para a evolucdo da inteligéncia ao longo da
evolucéo das espédes encontrada no cgpitulo 4 do seu livro Tipos de Mentes [DEN97].

Nessa mesma linha de pensamento que vé a evolucéo da inteligéncia juntamente
com a evolucéo da biologia, Luc Steds [STE 96] aaedita que os sistemas inteligentes
apresentam quatro propriedades também encontradas nos seres vivos. manutencéo
propria, adaptatividade, preservac@® da informacd e complexidade incremental. Para
Steds, umarede neura deve goresentar essas quatro propriedades.

1.5 Criaturas de Dennett

Primeiramente, Dennett observa que quanto mais predsa for a informacé® e
guanto maior for aregido de onde uma criatura coleta informacé, mais provavel sera o
seu suces®. No inicio da evolugéo das espedes, aparecal o olfato que € uma forma de
coletar informacé do ambiente proximo. Posteriormente, aparecal a audicdo permitindo
a oletadeinformacé a distancias maiores.

Da mesma forma, a visdo permite a coleta de informacé de ata qualidade a
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grandes distancias. A percepcéo de eventos a grande distancia no espag eventualmente
contribui para apredicéo de eventos a grandes distancias no tempo. Por exemplo, a viséo
permite a presa ver 0 seu predador a grande distancia e prever o posdvel ataque do
predador. Na esolucéo davida, observa-se a &olucéo da cgpaddade perceptiva.

Asdm como ocorreu evolucdo da coleta de informacd, ocorreu evolugéo na
maneira pela qual os seres vivos processam essa informac@®. Para Dennett, os sistemas
de coleta de informacd sd0 compostos por um grande nimero de detedores. Cada
detedor detedaum determinado evento produzindo resposta do tipo SIM ou NAO para
a pergunta “percebo o0 evento agora?’. Células individuais da retina do olho humano séo
detedores. Cada detedor apresenta a sua intencionalidade minima: a intencionalidade de
detedar um tipo muito espedfico de evento.

Seguindo o mesmo radocinio, 0s neurdnios que disparam ou ndo disparam estéo
respondendo SIM ou NAO a determinados estimulos da mesma forma que os detedores
abordados anteriormente respondem SIM ou NAO. Sendo assm, as cdulas que coletam
informacé® do meio exterior da criatura sGo funcionamente semelhantes as cédulas
destinadas ao processamento de informac& encontradas no cérebro. Dennett chama tais
cdulas de agentes.

Como 0s agentes se organizam em sistemas mais complexos cgpazes de sustentar
tipos de intencionaidade cada vez mais sofisticada? Dadas vérias opcbes de
organizag@es geradas por mutagdes, as melhores seréo seledonadas por selecé natural.
Denrett chama agerac® e selec@® de Torrede Gerar e Testar.

A Torre de Gerar e Testar € um modelo muito smplificado no qual pode-se
classficar vérias opgdes de organizac@® de cérebros para estudar onde 0 seu poder se
origina.

1.5.1 Criatura Darwiniana

No inicio da evolugéo, diversostipos de aiaturas foram gerados por mutacd. Os
tipos melhor adaptados foram seledonados pelo ambiente. Nesta etapa da evolucéo, as
criaturas ndo tem memoria do passdo e nenhum tipo de aprendizado. Para essas
criaturas, a unica possbilidade de alteracd® do comportamento é mutacd® genética
durante a reproducéo. Essas criaturas sdo chamadas de criaturas Darwinianas e estéo
inteiramente definidas no momento do nascimento. As criaturas Darwinianas constituem
abasedaTorre de Gerar e Testar.

Em diversos aspedos, as criaturas Darwinianas asemelham-se aos agentes
reaivos. Assm como 0s agentes redivos, as criaturas Darwinianas ndo possiem
membria dos eventos do passado e ndo constroem representacd® do ambiente. Sendo
assm, as criaturas Darwinianas agem de a®rdo com a sua percepgéo instantanea

A Unica diferenca marcante entre as criaturas Darwinianas e 0s agentes redivos
esta no fato de que as criaturas Darwinianas reproduzem-se, modificam-se por mutacé
e B0 seledonadas pelo ambiente. E interessante observar que a reproducdd é uma
diferenca que se aplica mais a estrutura organica da criatura do que a sua inteligéncia
propriamente dita. A forma como as criaturas Darwinianas e os agentes redivos
processam a informaca coletada do ambiente é adloga.
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1.5.2 Criatura Skinneriana

Durante a evolucéo, apareceam as criaturas com a propriedade da plasticidade
fendtica chamadas de criaturas Skinnerianas. As criaturas Skinnerianas ndo estdo
totalmente definidas no momento de seu nascimento e podem se modificar durante a sua
vida.

As criaturas Skinnerianas testam ao acao diversas agdes. As agdes que
resultarem em suces serdo reforcadas. As criaturas devem avaliar as suas agdes para
medir 0 seu suces e entdo reforcar ou ndo as suas agdes. As criaturas que tiverem
melhores métodos de avaliac® terdo mais chances de sobrevivéncia.

O reforco de algumas agdes sob determinadas condi¢des em detrimento de outras
agdes € um tipo de aprendizado que Dennett chama de aprendizado ABC. O aprendizado
ABC é resultado de um proces longo de treinamento e freqlentemente encontrado em
animais. No entendimento do autor do presente texto, o aprendizado que Denrett chama
de aprendizado ABC € muito semelhante ao aprendizado por reforgo encontrado na
bibliografia de inteligéncia artificial [KAE96] [SUT98]. Uma criatura que possi
aprendizado por reforco sente recompensa ao tomar uma ac@ correta ou punicéo ao
tomar uma ac@® incorreta. Com o tempo, o aprendizado por reforco leva a criatura a
tomar as agbes que propiciem recompensa.

Uma caaderistica importante do aprendizado ABC é que ele é resultado de
tentativa e erro de agdes. Muitas tentativas sdo feitas e as que resultarem em suces sdo
reforcadas. O perigo do aprendizado ABC é aredizacd® de uma tentativa que provoque
dano sério ou a morte do individuo. O aprendizado ABC nédo posali nenhum sistema de
predicédo de agdes ndo testadas que provoquem a morte do individuo. Sendo assm, a
criatura Skinneriana pode fazer uma tentativa e achar morrendo.

A criatura Skinreriana difere do agente reaivo por ter memoria das agdes bem e
mal sucedidas. Por outro lado, a criatura Skinneriana estd muito longe de ser um agente
cognitivo. A criatura Skinneriana ndo tem representac@® do ambiente, ndo negocia, Nao
plangja endo delibera.

A criatura Skinneriana ndo € um agente reaivo nem um agente cognitivo. Ela é
um agente redivo exceto pelo fato de ter meméria das agdes bem e mal sucedidas. A
criatura Skinneriana € um pouco mais evoluida que o agente redivo e esta longe de ser
um agente agnitivo.

Para evitar a morte da criatura em uma tentativa perigosa, um sistema de
predicéo de conseqiéncia de agdes evoluiu. As criaturas que possiem es®e sistema de
predicéo sdo chamadas de criaturas Popperianas e formam a préxima classe de criaturas
a serem estudadas no presente texto na Torre de Gerar e Testar.

1.5.3 Criatura Popperiana

As criaturas Popperianas constroem dentro de s um modelo de mundo com base
nas suas percepcdes ao longo de sua existéncia. Fazendo uso do seu modelo de mundo, a
criatura Popperiana pode rediza smulagdes no modelo de mundo e avaliar as
conseqiéncias antes de redizar as agdes do mundo red. Quando uma criatura faz algo
gue resulta em insuces ou suces no modelo de mundo, a smulacé deve gerar algum
tipo de insatisfacd® ou satisfac® respedivamente. Essa insatisfac@® ou satisfac® € a
avaliacd da ac® ou conjunto de a@es experimentadas no modelo de mundo.

Acdes testadas no modelo de mundo competem entre si. As agdes vencedoras na
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avaliacd® da criatura tem mais probabilidade de serem usadas no mundo red. As
criaturas Popperianas sentem medo® de certas situagies apresentadas tanto no modelo de
mundo quanto no mundo red. O medo faz com que muitas agdes perigosas sejam
descartadas no modelo de mundo antes de serem testadas no mundo red.

Além de ter memoria dos eventos que ocorreram no passdo, a criatura
popperiana pode projetar as agdes que redizara no futuro diferindo-se bastante de um
agente redivo por essas duas caraderisticas.

Existem caraderisticas que sGo comuns as criaturas popperianas e aos agentes
reaivos. Por ndo posalir e ndo poder desenvolver linguagem complexa, as criaturas
popperianas ndo possuem qualquer maneira de expor ou representar o seu conhedmento
de forma explicita. Entende-se por linguagem complexa uma linguagem que possia alto
poder de descricéo e ao mesmo tempo sirva como ferramenta de inferéncia. Portugués,
inglés e & linguagens humanas em geral sdo consideradas linguagens complexas.

Pode-se discutir se as criaturas popperianas possiem conhedmento ou apenas
informacé. Considerando que elas ndo tem uma maneira de explicitar as suas intencoes,
desgjos e medos, pode-se apenas inferir a forma com que as criaturas processam a sua
informacé estudando o seu comportamento. Com 0 tempo, uma criatura popperiana
pode aprender que o evento A provocao evento B. Sabendo que o evento B provoca o
evento C, a criatura popperiana tem condicdes de prever o evento C com a ocorréncia
do evento A podendo faze uso dessa predicdo para acancar a sua satisfacd. Sendo
assIm, ela et dribuindo o significado ao evento A de que A provocaC.

A criatura popperiana tem informac& sobre eventos que ocorreram no passado,
atribui semantica a estes eventos e usa esta informaca@ para alcancar sua satisfac@. Por
tals motivos, aaedita-se que a criatura popperiana possia conhedmento mesmo sem
poder revela-lo ao exterior usando linguagem complexa.

A criatura popperiana ndo tem condicdes para hegociar com outras criaturas néo
podendo resolver conflitos ou definir estratégia de trabalho em grupo. Ela ndo tem
condicéo de perceber a intencionalidade de outros agentes.

A criatura popperiana desconhecea prépria existéncia. Ela ndo pode inferir nada
do tipo “eu exsto” . A fatadanocéo do “eu” aimpede de inferir sobre 0 que ela fariana
posicéo do outro para tentar descobrir o que o outro faria. De certa forma, a percepcéo
do “outro” somente ocorre quando ha a percepcéo do “eu”’. Sem o “eu”, ndo se pode
perceber o0 “outro”.

1.5.4 Criatura Gregoriana

A criatura gregoriana esta no topo da Torre de Gerar e Testar apresentando o
nivel mais alto de inteligéncia entre as criaturas de Dennett. A criatura gregoriana
apresenta diversas solugdes as debilidades encontradas nas criaturas popperianas
possiindo percepcdo do “eu”, cgpaddade para aprender e desenvolver linguagem
complexa, cagpaddade para usar e construir ferramentas, cgpaddade para negociar e
trabalhar em equipe antre outras caraderisticas.

Em uma conferéncia em 1925 Wolfgang Kohler [KOH26] descreveu as suas
experiéncias com chimpanzés. “o antropdde estava preso numa jaula gradeada
observandome. Fora do alcance dos seus bragos, cavel um buraco, cologuei algumas

1 Entende-se por medo o resultado desfavoravel de uma fungdo de avaliagdo frente a uma situacéo
indesgada.



22

frutas e cobri tudo - buraco e arredores - com areia. O chimparzé ndo conseguia
alcancar o alimento desgjado, porque o buraco havia sido cavadolonge de suajaula ...
guarenta e cinco minutos depois, joguel uma vara dentro dajaula noladoopacsto ao do
buraco, ... 0 antropade imediatamente se aposou dela, ... comegu a escavar a areia
no poro exato onde estavam as frutas. Conseguiu desenterra-las e puxa-lasparas”. O
mesmo experimento foi repetido com diversos graus de dificuldade com chimpanzés
diferentes e foram encontrados resultados semelhantes. N&o é interese discutir as
conclusdes de Koler com os experimentos por serem conclusdes voltadas a psicologia.
Ainda assm, é interessante observar que os chimpanzés usaram ferramentas para
resolver o problema o que éuma caaderisticade aiatura gregoriana.

Além das caraderisticas ja citadas, uma caraderistica marcante da criatura
gregoriana € a cultura. Entende-se por cultura o conhedmento passado para a geracé@®
seguinte por meio de aprendizado de forma que os membros mais velhos do grupo
pasem informacgé para 0s membros mais novos. A cultura é certamente um meio de
propagacé de informacga ndo genetico.

A cultura € uma caraderistica obviamente encontrada na espéde humana; porém,
a espéde humana ndo € a Unica espéde na qual observa-se a propagacé de cultura.
Chimpanzés aprendem com seus semelhantes sendo esta a raz@® para explica o
comportamento diverso de grupos de chimpanzés. A cultura € importante para a
propagacé® de habitos, uso e construcédo de ferramentas entre outros aspedos.
Chimpanzés aprendem com seus semelhantes a construir pequenas varas de madeira
usando galhos para perfurar cupinzeros, retirar os cupins e cme-los.

E surpreendente que chimpanzés apresentem qualidades que até pouco tempo
seriam clasdficadas como exclusividade humanas. Alguns grupos de chimpanzés néo
desenvolveram a témica de coletar cupins usando ferramentas construidas por eles
proprios. Existe um longo caminho até asociar que perfurar um cupinzero e
continuamente inserir uma vara pode resultar em comida. Mais ainda, aprimorar a
témica escolhendo os galhos certos e os quebrando para que fiquem da forma ided.
Chimpanzés conseguem usar e construir ferramentas e ainda passar 0 seu conhedmento
as geragdes eguintes.

Um chimpanzé ndo € uma criatura gregoriana completa. Conforme o préprio
Denrett explica as criaturas constantes na Torre de Gerar e Testar sGo modelos
smplificados de criaturas encontradas ao longo da evolucéo bioldgica da inteligéncia.
Um chimpanzé ndo posali linguagem complexa, 0 que impede que ele desenvolva
diversas habili dades superiores.

Para Denrett, aintencionalidade é baseada em crengas e desgjos. Dennett propbe
a classficaca da intencionalidade pela sua ordem. Por exemplo, o pensamento “quero
comida’ revela intencionalidade primaria; 0 pensamento “quero que ele queira comida’
revela intencionali dade de segunda ordem; da mesma forma, o pensamento “acredito que
ele quer que eu acredite em p” revela intencionalidade de tercara ordem. Espera-se
encontrar intencionalidade de dta ordem em uma aiatura gregoriana.

A intencionalidade de ordem maior do que um é uma importante ferramenta para
esconder informacad. Por exemplo, “acredito que exste comida atras da porta e quero
gue ele ndo acredite que exsta comida atras da porta” € pensamento de uma criatura
gue desga esconder a informacd® sobre a locdizac@® da comida envolvendo
intencionali dade de segunda ordem.

E esperado que a intencionalidade de alta ordem surja evolutivamente apenas se
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ela for Util para a criatura que a detém. Esconder informaca € uma tarefa Util somente
Se acriatura em questdo esta inserida em um ambiente onde ela pode adquirir informacé
gue os outros ndo tenham adquirido. Em espédes onde todos os individuos convivem em
grupo, todo o evento percebido por um individuo € logo percebido por todos os outros
individuos do grupo. Ness caso, esconder informaca € algo indtil. Por outro lado, em
espédes onde seus individuos vagueilam sozinhos, um individuo pode encontrar comida
em um lugar e desgar esconder essa informacd® fazendo com que 0s outros néo
compartilhem ainformacé.

E improvével que capaddades atribuidas & inteligéncia emerjam e sgjam mantidas
ao longo da evolucéo bioldgica se elas ndo forem Uteis a criatura que a posair. Se a
percepcdo do “eu” aparecal com a evolucdo, deve haver algum beneficio dessa
percepcéo para a ciatura que adetiver.

Até agui, na presente dissrtacd®, foram introduzidos asuntos que nao
pertencem diretamente a ciéncia de computacd® e que servirdo de base para o
desenvolvimento do agente popperiano. Nas proximas segdes, sdo estudados sistemas
computadonais desenvolvidos ou em desenvolvimento que possam oferece subsidios
para 0 que é pretendido. Posteriormente, abordase 0 modelo e implementacé® do

agente popperiano.
1.6 Non-Axiomatic Reasoning System

1.6.1 Introducéo

O NARS [WAN93] é um sistema desenvolvido por Pei Wang [WAN200] de
radocinio inteligente onde inteligéncia significa trabaho e adapgacdo com reaursos e
informacao insuficientes. E interessante observar que o ambiente que os seres humanos
habitam € cheio de incerteza 0 que resulta em conhedmento freqientemente incerto. O
NARS € um sistema para @letar, armazenar e processar conhedmentos incertos.

Wang ndo pretende construir uma definicdo universal de inteligéncia. Wang
apenas desenvolveu um conceito de inteligéncia a ser seguido no desenvolvimento do
NARS.

No NARS, néo existem verdades absolutas, evidéncias universalmente acetas ou
axiomas. O conhedmento no NARS pode ser refutado e adaptado. O NARS opbe-se ao
modelo de sistema de radocinio artificial baseado em conhedmento completo e por iso
mesmo ndo adaptavel. A inspirac@® do NARS vem do fato de que muitas dedsdes
humanas ndo sdo baseadas em conhedmento completo.

O NARS pode coletar informacé@® do ambiente que entre em conflito com sua
base de conhedmento. Ao contrério de emitir uma mensagem de erro, o0 NARS deve
aproveitar ese onflito para se alaptar.

No NARS, arelac® “ser” representada por “[1” é entendida como uma relacé

de heranca A sentenca“ S [0 P” deve ser entendida como “S € um tipo de P’ ou “S
apresenta as propriedades de P”.

1.6.2 O Valor Verdade

Um problema importante a ser estudado é a representacé® da veraddade ou
incertezada sentenca“ S [0 P ”. Sendo S e P conjuntos, existem n instancias de Sem
instancias de S que pertencem ao conjunto P, arazé f = m/n proporciona um indice de
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veraddade nasentenca“ SO P”.
Para deito de exemplo, sgjam os conjuntos:
S={ “gatinhd, “gatinhd’, “gato pequenad’, “cachorro” }
Gatos = conjunto de todos os gatos
Pode-se dirmar que“ S [0 Gatos” significa “ asinstancias de Ssdo gdos’:
n = ndmero de instanciasde S = 4.
m = numero de instancias de S que pertencem ao conjunto dos gatos= 3.
f=m/n=0,75.

O exemplo anterior € mais didatico do que aaurado. Uma criatura que nao
conhecetodos os gatos do mundo e nem todos os elementos do conjunto S ndo pode
redizar o cdculo comtota grau de confianca Além de cdcular f, € necessario cacular o
grau de cnfiancapara o valor obtido.

Supondo que 0 NARS tenha informacé de apenas um unico elemento de S
chamado “gatinho” que pertence a conjunto Gatos, cacula-se:

n=1
m=1
f=mn=11

O problema é que uma Unica observacé® do ambiente que resulta em um Unico
elemento na amostra € muito pouco para ter uma idéia confiante de “* S [0 Gatos”. O
valor f normamente referido como freqiiéncia ou forca deve ser acompanhado de outro
valor ¢ para denotar o grau de mnfiancaque se tem sobre o valor f.

O grau de confianca c é a raz@® entre o nUmero de evidéncias observadas e o

. T n .
nimero de evidéncias a serem observadas. sz . O vaor de k € uma constante no
sistema e indica o tamanhodo futuro proximo. Para efeito de exemplo, com um Unico

exemplo na anostra ek = 1 encontraremos a confianca c=i:0,5 )
1+1

Pode-se cdcular os valores maximo z e minimo a que f pode alcancar no futuro
proximo. O valor maximo z de f € acancado quando todas as observagdes do futuro

- " m+k L. .
proximo forem positivas. z= K Da mesma forma, o valor minimo é cdculado
prevendo que todas as observagdes do futuro préximo ser@o negativas como segue:
m
a=——-
n+k

Intuitivamente, pode-se afirmar que quanto maior for o intervalo [a,Z] que f pode
ocupar no futuro préximo, menor é o grau de confianga que se tem sobre f. De fato,
pode-se verificar que: z— azﬁzl—c . Essa equacd® afirma que o tamanho do
intervalo [a,Z] € o complemento paral da confiangac.

Sendo assm, existem trés tipos de valores verdade equivalentes que podem ser
transformados uns nos outros. {m,n} , <f,c >, [a,7].
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1.6.3 Crenca

Abordando o exemplo“ SO P<1,05>", observase que a freqiénciade S em
P € 1 com um grau de confianca de 0.5. Apesar da freqiéncia ser alta, o grau de
confianca € 0.5 o que nos impede de crer que “S O P’ com muita intensidade. E
importante extrair um nimero do par <f,c> que dé uma idéia sobre o quanto podemos
crerem“S[L P,

A crenca identificada pela letra d é cdculada como a média entre a e z como
segue

m+X
garz__ 2
2 n+k

Comk=1, o par < 1, 0.5 > pode ser transformado em{ 1,1} ou [0.5, 1]. Sendo
assm, d = (0.5+1)/2=0.75 .

1.6.4 Gramatica

A unidade basica do conhedmento do NARS € o julgamento. O julgamento é
uma sentenca e um valor de veraddade. Um julgamento representa a opinido do sistema
sobre como um termo pode ser usado como outro. Por exemplo, “ SO P<1,05>" é
um julgamento de que S pode ser usado como P com valor verdade <1, 0.5 >.

O NARS aceta dois tipos de perguntas vindas do ambiente:

1. Pergunta“SIM / NAO”: a pergunta tem a forma de uma sentenca e a resposta
a ser dada pelo sistema deve ser um valor verdade com a maior confianca
possvel.

2. Pergunta do tipo “ O que’: é uma sentenca em que um dos termos &
substituido por um ponto de interrogac@®. O sistema deve responder que
termo melhor substitui 0 ponto de interrogacd® para tornar a sentenca
verdadeira.

A gramética € ongtituida pelas fguintes regras de produgéo:

<julgamento>::= <sentenga> <valor verdade>

<questdo> = < sentenca> | <perguna>

<pergunta> ::= ?<éum> <predicado> | <sujeito> <éum> ?
<sentenca> = <sujeito> <éum> < predicado>

<termo> = <pdavra> | {<termo>}

<paavra> = <letra> | <letra>< palavra> | < palavra>-<paavra>
<letra> = alb|...ly|z

<éum> =0

1.6.5 Regras de Inferéncia
No NARS 2.2, existem dois tipos principais de inferéncia:
inferéncia progressva: parte de um julgamento e nclui um novo julgamento.

inferéncia regressva: parte de uma pergunta para um julgamento ou outra
pergunta.
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Considerando que a quantidade de conhedmento e reaursos de meméria séo
limitados, € comum que ocorram inconsisténcias. Uma inconsisténcia é encontrada
guando existem dois julgamentos com sentencas idénticas e valores verdade distintos.
Quando ainconsisténcia € econtrada, é feita averificacao.

Supondo que os julgamentos seguintes foram feitos com base em conhedmentos
distintos:

SOP{m,n}

SOP{m,n}

A regrade inferéncia de verificac® conclui SO P{ my+ my, n + ny} .
Supondo os julgamentos que seguem:

SOM<f,c>

MOP<f,,c.>

A regra de inferéncia deducao conclui ST P < fif,, (fi+f, - fif))cic>. A regrade
deducéo aproveita a caraderisticada transitividade da heranga A regra da deducéo pode
ser descritacomo: “ se existem caracteristicas de Sem M e se exstem caracteristicas de
M em P, podem exstir caracteristicasde SemP”.

Para estudar aregrade inferénciainducéo, aborda-se os sguintes julgamentos:

MOP< fl ,C1>
M [ S< fz ,Co >
Com base nesses julgamentos, a regra de indugéo conclui:
( fZCl CZ)
f 217y
SUPS o Ttk

A regradainducéo pode ser descrita mmo: “ se exstem caracteristicasde M em
P e se exstem caracteristicasde M em S, podem existir caracteristicasde SemP”.

A regra de inferéncia Abdugdo € muito semelhante a regra de inducéo. Para
estudar essaregra, aborda-se 0s fguintes julgamentos.

POM< fl ,C1>
SOMK< fz ,Co >
Com base nesses julgamentos, aregrade adugéo conclui:
( flcl CZ)
f 11
SUPS T2 Ttk

A regrada abducéo pode ser descrita como: “ se exstem caracteristicas de P em
M e se exstem caracteristicas de Sem M, podem exstir caracteristicasde SemP”.

1.6.6 Exemplo

Um exemplo préatico permite uma percepcéo melhor das regras de inferéncia. No
presente exemplo, supde-se que 0 NARS sgja dimentado com os fguintes julgamentos.

pombas S0 aves
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pombas hormais sio voadaas
pombas normais ndo sdo nadadoas
algumas pombas 10 krancas
algumas pombas ndosao krancas
cisnes 10 aves

cisnesnormais sio voadaes
cisnesnormais 10 nadadoes
cisnesnormais €10 krancos
pinguns $0 aves

pinguns normais ndo sdo voadaes
pinguns normais 10 nadadoes

N&o existindo axiomas no NARS, a julgamentos positivos como “pombas sao
aves’ ou“ pomba [Jave” é atribuido o valor verdade <1, 09 >endo <1, 1 >. De
forma oposta, um julgamento negativo como “pombas ndo sdo nadadgas’ € na
verdade um julgamento como “ pomba [J nadadaes” com valor verdade <0, 0.9 >.

A palavra“normal” atera o valor verdade. Enquanto é atribuido o valor verdade
< 1, 0.9 > a “pombas sdo aves’, 0 julgamento “pombas normais sio voadaas’ € o
julgamento “pomba [/ voadaes” com valor verdade <0.9, 0.9 >.

Perguntando ao sistema “Aves sdo voadaas?’, encontra-se a resposta “< 0.6,
0.548>". E dito ao sistema “X é uma ave’ . Questionando o sistema se X voa, 0 sistema
responde “X [J voada < 0.6, 0.493 >” em que a crenca vale 0.549 podendo ser
entendida como “eu acho que sim’. E interessante observar que ndo existe nenhuma
regra explicitada ao sistema que afirme “aves sdo voadaas’. Essa conclusdo é feita com
base nos julgamentos que pombas e cisnes voam e pinguins ndo voam e que pombas,
cisnes e pinguins 0 aves. Ese éum exemplo daregra de radocinio de éducéo.

Continuando o exemplo, aimentando-se 0 sistema com “X € um pingum’ e
perguntando-se a0 sistema se X voa, encontra-se a resposta “X [7 voada < 0.063
0.815> ”. Essaresposta pode ser entendida cmo “nao aredito que X voe’.

1.6.7 Comentarios Finais

Por trabalhar com conhedmento incerto, o NARS é falivel. E comum que o
NARS abstraia conhedmento falsos. Esses conhedmentos falsos provocam revisdes. O
sistema tende a melhorar de desempenho com o tempo. Havera melhores condicdes de
critica 0 NARS nos préximos capitulos depois de estudar outras idéias e outros
sistemas.

Mesmo deixando para capitulos posteriores uma discussio mais profunda, pode-
seressltar dgumas caraderisticas interessantes.

O NARS aprende com a experiéncia e pode gerar conhedmento novo com
base en conhedmentos prévios usando regras de inferéncia.

Reaursos limitados implicaem memoria e tempo de computac® limitados. As
regras de inferéncia ndo podem ser usadas ao maximo. Um numero limitado de
regras de inferéncia pode ser usado a cada unidade de tempo. Sendo assm, as
inconsisténcias podem ndo ser resolvidas imediatamente.
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A modificac® de um nodo de conhedmento ndo implica na ateracd® dos
demais conhedmentos dele dependentes imediatamente tendo em vista que 0s
reaursos de omputacd sdo limitados.

Algumas idéias do NARS serdo aproveitadas nos proximos cegpitulos na
implementac® da criatura popperiana; porém, deve-se observar que a criatura
popperiana a ser aqui apresentada usara uma forma de representar o conhedmento muito
diferente daforma que o NARS usa.

1.7 WebMind Artificial Intelligence Engine

1.7.1 Introducéo

Chamado de Webmind Al Engine (WAE) [GOE2001], o motor de IA da
empresa WebMind [WEB200] teve inspiracd® no trabalho de Marwin Minsky que
propde a mente como uma sociedade de atores ou proces®s que formam grupos
temporarios de trabalho. O conceto de mente usado na constru¢cédo do WAE € o que
segue: “a mente é resultado de uma rede de atores que interagem, trocam mensagens e
modificam um ao outro”. Ben Goertzd [BEN2007]], que € diretor da WebMind e é a
pesa mais influente no desenvolvimento tedrico do WAE, aaedita que a mente € um
sistema auto-organizével de aores e relagdes.

Ess concato pode ser aplicado a rede neural do cé&ebro humano onde cada
neurdnio € um ator. Existem caraderisticas interessantes no projeto de redes neurais
artificiais tails como paraleismo e homogeneidade. Por outro lado, redes neurais
artificiais ndo representam o conhedmento de forma téo compada e de faal verificac@®
como 0 uso de regras logicas representariam. O WAE pretende ter atores que
aproveitem caaderisticas como paralelismo e auto-organizac@® de uma rede neural
artificial com a simplicidade de um conjunto de regras logicas.

O conceato de inteligéncia usado na construcédo do WAE proposto por Ben
Goertzd & “Inteligéncia € a hahbilidade de atingir objetivos complexos em ambientes
complexos’. Ness sentido, tanto maior sera a inteligéncia de uma criatura quanto maior
for o grupo de objetivos acancados e quanto mais complexos eles forem. Sendo assm,
cdcular a inteligéncia de uma criatura € cdcular quantos objetivos ela pode alcancar e
sua complexidade.

Outro projetista do WAE, Pei Wang define inteligéncia como “ hahili dade de
trabdhar e se adapgar em um ambiente com reaursos e informacéao insuficientes’. As
definicdes de Wang e Goertzd ndo sdo conflitantes. Essas definicbes de inteligéncia
poderiam ser fundidas em “ hahli dade de trabdhar e se adaptar para atingir objetivos
complexos em ambientes complexos com reaursos e informacao insuficientes’ .

1.7.2 Tipos de Agentes no WAE

O motor do WAE é um SMA que posali uma mistura de controle central e
controle locd em que 0s agentes apresentam as eguintes caraderisticas.

0s agentes podem transformar-se, criar e destruir outros agentes.

alguns agentes reconhecan padrdes no mundo exterior, recnhecem padroes
em outros agentes e agem diretamente no mundo exterior

assm como em uma rede neural, 0s agentes passam suaforcade ativaca® para
0s agentes vizinhos
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considerando as limitagdes de reaursos, agentes menos usados ou menos
importantes devem ser eliminados o que provoca esquedmento para a mente
gue os posali. A perda de agentes provoca perda de informacgé; porém, essa
perda de informacé@® € necessaria para gerar e abstrair novos conhedmentos.
A unidade de conhedmento é representada por um agente esuas conexoes.

a auto-percepcéo da mente deve ser feita por agentes que podem perceber
padrbes de todo o conjunto de agentes que formam a mente.

No WAE, os agentes sdo divididos em grupos. agentes nodos, agentes de
ligacdo, agentes de estimulo e agentes andarilhos (do inglés wanderer) . Os agentes
nodos representam textos, séries numericas, conceitos e algoritmos entre outros. Os
agentes de ligacdo representam relagdes entre os agentes nodos podendo reladonar
similaridade, heranca ordem e implicac® por exemplo. Os agentes de ligacd® podem
reladonar agentes nodos ou agentes de ligacd® significando que agentes de ligacé
podem reladonar relagdes. Os agentes de estimulo estimulam outros agentes
apresentando um padrdo vagamente semelhante ao diredonamento da atencéo. Os
agentes andarilhos vagueiam pela rede de agentes criando agentes de ligac&. Dentro
desses quatro grupos de ayentes, foram nodelados mais de 100 agentes espedficos.

Cada agente no sistema tem sua propria autonomia e seu proprio ciclo de vida;
porém, o sistema como um todo deve manter-se operante eliminando agentes e
permitindo a sobrevivéncia de outros agentes em uma abordagem evolucionéaria. Nesse
contexto, a mente artificial € algo muito smples. uma rede de agentes em que 0s agentes
continuamente reconhecem padrfes, se estudam, se transformam com a tarefa de atingir
0s objetivos da aiatura possuidora dessa mente.

Goertzd expressa seu otimismo em relac® ao seu modelo de mente artificial
afirmando: “ eventualmente, eu suspeito que as idéas embarcadas no WAE serdo
consideradas demasiadamente Ohbvias ainda que hoje a idéia de construir uma maguna
pensante usandoidéas como essas permaneca herege’.

Dentro da mente artificial, os agentes devem representar o conhedmento da
mesma forma. Conforme sera visto mais a frente no presente texto, a representacéd do
conhedmento é feita usando logica probabilistica A representacd® do conhedmento é
feita através de agentes nodos e agentes de ligacd® permitindo a representacé® de
reladonamentos e regras l6gicas arbitrariamente complexas.

Um agente nodo representa o conhedmento de algo que existe no mundo
exterior ou de algum conceto que existe no mundo interior. Os agentes de ligacé®
representam reladonamentos entre entidades ou conceatos. Os agentes de ligacd podem
representar relagdes entre relagdes. O conhedmento dedarativo € representado pelos
agentes nodos. Os dois tipos mais importantes de agentes nodos séo nodos de herancae
semelhanca No WAE, o conhedmento dedarativo versa sobre fatos enquanto que o
conhedmento procedural versa sobre como proceder.

Inspirada no NARS, a relac® no WAE apresenta uma forca que varia no
intervalo [0,1]. Forca zero significa que a relac@® ndo existe enquanto que forca 1
significaque arelacd® é sempre valida.

Devem ser feitas algumas notas sobre a traducéd de termos encontrados na
documentacd® sobre o WAE. Para adotar uma nomenclatura mais usual, os termos
“noce actors” e “link actors” foram traduzidos respedivamente para os termos “agentes
nodcs’ e “agentes de ligacdo’. Na propria documentacd original, reconhecese que
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atores e agentes sGo a mesma coisa para efeitos do WAE. Sendo assm, preferiu-se
traduzir os termos na formaja dtada.

1.7.3 Moédulos

O WAE é dividido nos médulos apresentados na figura 1.2. Em cada médulo,
residem agentes espedalizados para resolver uma classe de problemas. Por exemplo, o
modulo de andlise de séries numéricas posali agentes espedalizados em remnhece
padrées numéricos. Os agentes dentro do WAE podem se intercomunicar livremente.
Agentes do mddulo de caegorizac® podem livremente se reladonar com agentes de
séries numéricas. A divisdo em médulos do WAE néo restringe a comunicaca entre 0s
agentes. Ela genas restringe o ponto de moradia dos agentes.

Andlise de Séries Meméria de Curta Modelo do
Numeéricas Duragéo Usuério
Processamento Categorizagfio e Raciocinio
de Linguagem Classificagéio
Natural Perguntas

FIGURA 1.2 —Md&dulos do WAE

O modulo de processamento de linguagem natural apresenta agentes que
representam textos, palavras, idéias, concetos, estruturas linglisticas e relagdes entre
textos. Um ponto centra e dificil de resolver em termos computadonais € a extracé de
conhedmento de texto e representac@® em forma de agentes. Es< trabalho é feito por
agentes de leitura que redizam processamento sintético e semantico transformando a
semanticado texto em agentes.

De amrdo com o0 que 0 nome sugere, 0 médulo de caegorizac® posali agentes
gque representam grupos de agentes. Os agentes que constituem o grupo podem
pertencer a qualquer médulo.

No médulo de modelo de usuario, existem agentes que modelam o
comportamento do usudrio. Cada usuario deve ser representado por um agente. As
propriedades e caaderisticas de cala usuario sdo representadas também por agentes.

Agentes individuais podem ter aguma inteligéncia, porém a maior parte da
inteligéncia est4 na maneira como o0s agentes criam e usam relagdes (conexdes) com
outros agentes podendo existir agentes que remnhecen e constroem relagdes de
semelhanca e heranca entre outros agentes. Uma relac@® de heranca significa que o
agente que recebe aherancarecebe propriedades de outro agente.

Esperar que certos agentes sejam gerados a0 acao pela dinamica da mente pode
ser muito custoso em termos de tempo. Se previamente sabe-se que a mente artificial a
ser construida deve trabalhar com cdculos numéricos, pode-se implementar
manualmente o0s agentes cetos para cdculo. Da mesma forma, podem ser
implementados agentes espedalizados em ldgica linguagem humana, banco de dados,
internet, etc.
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1.7.4 A Corporificacdo

Um aspedo importante naimplementac@ e modelagem de inteligéncia artificial €
gue a inteligéncia sempre se apresenta corporificada em alguma criatura. A inteligéncia
predsa de um corpo para existir que € o meio para perceber e agir sobre 0 ambiente.
Sendo assm, para construir uma mente artificial equivalente a mente humana, seria
necessrio construir um corpo equivalente ao corpo humano. Uma méaquina
verdadeiramente pensante com uma mente digital manifestara a sua inteligéncia de forma
diversa a forma humana por ndo ter um corpo humano. Is® ndo implica que uma
méquina ndo possater uma mente verdadeira.

A méaquina € o meio pelo qua a inteligéncia artificial observa e age no mundo.
Uma méaquina que possui percepcéo da internet percebera textos, imagens e outras
criaturas biolégicas ou artificiais que se comunicam por meio da internet. Provavelmente,
essaa maquina falharia no teste de Turing por perceber um ambiente extremamente
diferente do ambiente que a inteligéncia humana percebe e ainda assm ser um tipo
genuino de inteligéncia.

Sendo asdm, ess inteligéncia artificial pode ser mais inteligente em aspedos
onde a seu ponto de observacd®d € privilegiado e quase cetamente apresentard
desempenho inferior onde o ponto de observacé da inteligéncia humana é favoreddo.
Tudo is dependendo daforma como ainteligéncia atificial for corporificada.

Assm como outras criaturas tém objetivos de sobrevivéncia como alimentacé e
reproducéo, o objetivo do WAE é responder a perguntas feitas por humanos da melhor
forma posdvel. Para tanto, o sistema deve estimar quais s80 0s desgjos dos usuarios
humanos. Sendo assm, para aprender a responder da forma correta, 0 WAE deve
receber punicdo ou recompensa para o resultado de cada pergunta a ele submetida. O
esforco necessario paratreinar o WAE é cetamente eorme.

O WAE foi projetado para poder se comunicar em linguagem escrita humana
com seres humanos, navegar na internet, ler arquivos de texto e dados numeéricos. Por
motivos ja citados, 0 WAE ndo passa no teste de Turing ainda que deva ser fluente sobre
0s asauntos do seu proprio mundo. De todo jeito, a inteligéncia do WAE foi projetada
para ser muito mais paredda com a inteligéncia humana do que a inteligéncia de um
maca® ou jogo de xadrez

1.7.5 O Esquecimento

A dinamica de agentes gerando novos agentes que remnhecem determinados
padrbes acda por provoca uma explosdo combinatéria no nimero de agentes. O
esguedmento € muito importante para a mente artificial. O esquedmento ou perda dos
agentes menos importantes provocaum evolucionismo ao nivel da populacd de agentes.
Os melhores agentes sobrevivem enquanto que os piorem sdo excluidos (esqueddos).
Essa evolucdo no nivel dos agentes faz com que a mente artificia sgja um sistema
dindmico. Um aspedo importante é que o WAE usa uma mistura de evolucéo e
inferéncia.

O desempenho da mente serd muito melhor se existir uma estratégia para
esguedmento. Apenas para efeito de exemplo, considerando 3 agentes que modelam as
seguintes frases: (1) tudo o que voa pode car, (2) passarinhos voam, (3) passrinhos
podem car. Pode-se concluir que o esquedmento do agente que modela a frase
“passarinhos podem car” ndo envolvera grande custo considerando que esta informacé
pode ser reauperada pelainferéncia.
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Muitos problemas que uma criatura possiidora de mente resolve exigem a
percepcéo de grandes quantidades de informac@® que necesstam ser lembradas em uma
curta durac@® de tempo. Por exemplo, consultar um nimero na lista telefénica para
entdo ligar, apos discado 0 nimero, o nimero de telefone ndo é mais necessrio na
mente e pode ser esqueddo. Esta € a utilidade da memdria de curta durac@® onde a
informacé pode ser armazeanada por um curto espago de tempo e depois esquedda.

1.7.6 O raciocinio

O radocinio logico é indispensavel para a mente estabelecendo relagdes sobre
relagdes previamente conheddas. No WAE, o radocinio |6gico é uma parte do sistema e
ndo o centro conforme ocorre freqlentemente em sistemas espedaistas. O radocinio
gera conhedmento de acordo com um conjunto de regras de inferéncia pré-determinadas
gue sdo independentes do dominio da aplicac@. O radocinio deriva conhedmento novo
do conhedmento ja existente usando informacd® ndo explicitamente apresentada no
ambiente.

Para efeito de exemplo, aborda-se a forma com que o WAE trata a heranca
Supondo que B é descendente de A e que C é descendente de B, a deducéo logica é que
C é descendente de A.

O fato de que as relagdes possiem uma forca significa que a heranca ndo
necessariamente deve ser total tendo forca 1. Assm como qualquer outra relacé, a
heranca pode ter qualquer valor no intervalo fechado [0,1]. Quando afirma-se que B é
descendente de A, afirmase que as caaderisticas de A sdo encontradas em B.
Mudando-se o0 ponto de vista, se B € descendente de A, entéo existem caraderisticas de
A gue existem em B. Sendo assm, se B é descendente de A, entdo, com algumaforca A
€ descendente de B. Es< tipo de radocinio € chamado de reversibilidade da heranca
Quanto mais reversivel for a heranca maior € asemelhanca

A notac® a ser seguida € aque segue: A - B significaque B € descendente de
A. Observe dgunstipos de radocinio presentes no WAE natabela 1.1.

Uma logica determinista que parte de premissas absolutamente certas e chega em
resultados absolutamente certos ndo é suficiente para o que é pretendido. A percepcéo
do mundo red é cercada de regras logicas que tem uma certa probabilidade de serem
vélidas. Ness sentido, o0 WAE usa a légica de termos probabilista ( do inglés
Probabhli stic Term Logic — PTL) usando as regras de radocinio apresentadas na tabela
1.1. A probabili dade de um conhedmento ou relacé € definida pela forcada relacé.

TABELA 1.1 —Tipos de Raciocinio

Tipo ce Raciocinio Descricado
deducéo logica A->B e B>C implica A->C
reversdo da heranca A > B implica B> A emumcetograu
inducéo A->B e A->C implica B>C
em um certo grau
abducdo A->B e C>B implica A->C
em um certo grau




33

A expressio “Maria aaedita que Deus existe” com grau de confianca de 0.3 é
representada por (aaedita, Maria, Deus existe) [0.3]. Os reladonamentos de ata ordem
sdo também chamados de reladonamentos de reladonamentos. Seguem alguns exemplos
de reladonamentos de dta ordem:

(dwvida, Jodo, (aaedita, Maria, Deus existe)[0.9]) [0.6] : Jododuwvida com forca
0.6 que Maria acredita que Deus exsta com forca 0.9.

(fitho, B, A) => (pai, A,B) [0.5] : Se B éfilho de A, entdo A é pai de B com
forca 0.5.

Os reaursos computadonais sdo limitados. Sendo assm, deve existir uma
estratégia de controle que determine quando aplicar uma regra de inferéncia, quando sair
em busca de premisss e 0 que faze com as conclusdes. Essas dedsdes de quando cada
acd deve ser tomada devem ser feitas para requisitar a menor quantidade de reaurso
computadonal posdvel.

A auto-percepcéo do WAE esta distribuida ao longo de diversos agentes. Um
agente representa 0 sentido de “eu”. O agente “eu” € descendente do agente
“computador”. Ess ligacd® faz com que as propriedades de “computador” segjam
atribuidas com alguma forca ao agente “eu’. Essa relacd® de heranca entre
“computador” e “eu” representa o sentido de “eu sou um computador”. A representacé
de “eu sou um computador” é feita pelos agentes nodos “eu”, “computador” e pelo

agente de ligacé de heranca

1.7.7 Representacdo do Conhecimento

Ainda que sgja teoricamente posdvel representar todo o tipo de conhedmento
em uma rede de heranca is© ndo implica que um sistema implementado contendo
somente este tipo de reladonamento sga viavel. Ainda que as regras matematicas
pudeseem ser implementadas numa rede de heranga por smplicidade, as regras
mateméticas s80 implementadas dentro de ayentes espedficos.

Para deito de entendimento, aborda-se 0 seguinte exemplo:

ave « animal [1.0,0.8]

Ness exemplo, deve-se entender que ave é descendente de animal com forcal e
grau de mnfianca0.8. O simbolo “ « " representa heranca.

Abordando um exemplo mais geral:

B« A[s,c]

B é descendente de A com forcas (strength) e confian¢ac (confidence). Supondo
gue as propriedade de A e B sgjam respedivamente &, &, ... a,e by, by, ... bysendo a; e by
ndmeros reds que representam a forca da propriedade x, a forcada herancaentre A e B
€ cdculada como segue:

2. (a3, ANDDb)
Zai

Pode-se interpretar a formula adma como a raz® entre a semelhanca das

forcada heranca=
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propriedades de A e B pelas propriedades de A. Quanto mais semelhantes forem as
propriedades entre A e B que A posali, maior sera a descendénciade B emrelac@® a A.
Observando que a e b, so numeros reds, a operacd l6gicaAND deve ser definida para
0 dominio dos nimeros reds:

xand y=xy
XOr y=X+ y—Xxy

E interessante observar aguns exemplos numéricos das funcBes and e or
definidas para os nUmeros reds.

TABELA 1.2 —Operaces Légicas

X y Xory xandy

0 0 0 0

0 1 1 0

1 1 1 1
0.5 0.5 0.75 0.25
0.9 0.9 0.99 0.81
0.9 0.1 091 0.09
0.8 0.1 0.82 0.08

Da mesma forma, a semelhanca entre A e B pode ser cdculada como a
semelhanca de suas propriedades. A semelhanca é numericamente cdculada pela férmula

que segue:
2. (aANDb)
2.(aORb)
Abordando um exemplo numérico, cdculando a semelhanca entre A e B tendo
cada um as mesmas duas propriedades sendo que A posaui forgcas 0,5 e 0,9 para as suas

propriedades e B posaii forcas 0,5 e 0,1 para as suas propriedades, cdculase a
semelhanca antre A e B:

2 (aandb) ((0,5and0,5)+(0,9and0,1)) (0,25+0,09) 0,36
D' (aorb) ((050r0,5)+(0,90r0,1)) (0,75+0,91) 1,66

forcada semelhanca=

0,21

1.7.8 Processamento de Linguagem Natural

O estudo do processamento de linguagem natural do WAE estd muito aém dos
objetivos do presente trabalho. Ainda assm, € interessante ressltar algumas idéias
encontradas na documentac@® do WAE. No entendimento dos projetistas do WAE, o
aprendizado da linguagem deve ser experimental e natural. O dominio da linguagem deve
crescer aos poucos de forma integrada amente.

O processamento de linguagem natural do WAE segue dois principios fil osoficos:

Linguagem € mente: a linguagem ndo é uma interfacepara a mente e Sm um
aspedo da mente. Aprender linguagem € aprender o pensamento linguistico.
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Quanto mais o pensamento lingistico for aprendido, melhor pode-se aprender
linguagem.

Linguagem é interacdo social: a linguagem é uma maneira de interagir com
outras mentes. Para um sistema entender que a linguagem € um meio de
interac& com outras mentes, 0 Sistema deve se mmunica com outras mentes.

Apesar do aprendizado da linguagem natural ser incremental, algumas regras
podem estar previamente implementadas no sistema tornando-o predisposto ao
aprendizado. Atualmente, algumas regras de aprendizedo sdo importadas da gramética
de Inglés Xtag [XTA 2003.

1.7.9 Baby WebMind

Mesmo quando completamente implementado, o WAE ainda ndo estara pronto
para 0 uso. Antes do WAE poder entrar em operaca, ele deve passar por uma fase de
aprendizado. Estd em desenvolvimento um protétipo do WAE para testar sua
funcionalidade basica eseu aprendizado em um ambiente restrito.

Bt Chend lor the B aby W ehmand
Baby Wabmind Client Cate o
Carpyr gl Podd ivveliigessss (o poratren Conmeched 0 server -
Cimen Doe Fammye Doc Se Ergliah gmg KNCHY fo server >
» rop Shared Viewary Manel SAVE SETE Lo server o
L ELFI i "
[ Categon mise chat
|_,“ glegory news dems

stegory eeling
I il Qory Techisal e

kgt Tesct | og Cheal oApLR text log

FIGURA 1.3 —Cliente do Baby WebMind em Java

O ambiente do Baby WebMind € um mundo de arquivos onde existem dizias de
operagdes posdveis tais como apagar, renomea e copiar arquivos. Espera-se que apos
algum tempo de aprendizagem, o Baby Webmind consiga conversar em Inglés sobre o
asantos reladonados ao seu mundo restrito. Conforme mostra a figura 1.3, a interface
com o Baby WebMind apresenta:

Janela para mnversacd com o WAE.
Barra pararolar entre recompensa epunicéo.
Barra para apresentar a emoc& do usuario entre sorriso e “faze caa
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feia”.
Barra parao WAE mostrar suas emogoes.

1.7.10 Comentarios Finais

Por certo, essa apresentacd® sobre o WAE é extremamente superficial. A
apresentacd de um projeto desta magnitude em poucas paginas € certamente superficial.
Ainda assm, pode-se observar aspedos importantes no desenvolvimento do WAE tais
Como:

Adgure conhedmento da interagd® com 0 seu ambiente, com usuarios
e consigo mesmo. Devem existir agentes que percebem relagdes e
padrbes no ambiente assm como relagdes no conhedmento ou
comportamento de outros agentes.

Inspirado no NARS, o conhedmento € ndo determinista apresentando
um valor verdade.

Radocinio também inspirado no NARS para trabahar com
conhedmento ndo determinista.

A mente artificial do WAE é uma sociedade de agentes que nascem,
interagem entre s e morrem sendo este um sistema dinamico. No
cé&ebro, neurbnios ativam ou suprimem a ativagcd® de outros
neurdnios. Da mesma forma, no WAE, agentes ativam ou suprimem a
ativacd® de outros agentes. O projeto do WAE pretende que seus
agentes estejam no meio caminho entre uma rede de neurénios e um
conjunto de regras logicas.

A inteligéncia do WAE emerge da interacd® de mais de uma centena
de tipos de ayentes diferentes.

O aspedo da corporificac® em méaquinas da inteligéncia do WAE
implica em um tipo de inteligéncia ndo humana. Iso ndo chega a ser
um problema. E apenas uma caaderisticada mente atificial.

O esguedmento € uma forma de liberar reaursos computadonais. A
perda de agentes € necessiria para 0 suceso da mente.

O aspedo mais importante do WAE ndo € o modelo ou a construcéo
dos moédulos em separado, mas Sm a maneira como 0S agentes
interagem para gerar inteligéncia.

Os desafios impostos a implementacd® do WAE sdo enormes. Existem diversos
problemas tedricos e préaticos envolvidos na construcéo de um sistema téo extenso. Cada
modulo do WAE é motivo de estudo aprofundado. Os médulos envolvidos na coleta de
dados, radocinio e processamento de linguagem natural poderiam gerar estudos enormes
em separado. Além de todos estes desafios, a interacd entre uma miriade de agentes
espedalizados nos diversos médulos gerando um comportamento global € sem dlvida
um sistema dindmico de dimensionalidade redmente dta.

O WAE é classficado como uma criatura gregoriana tendo em vista que ele
dispde de linguagem complexa, cultura e capaddade de congtruir ferramentas. No
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entendimento do autor do presente texto, diversos problemas encontrados no
desenvolvimento do WAE sdo dewrréncia da falta da perspediva evolutiva da
inteligéncia. Parecefaze mais sentido construir primeiramente um WAE popperiano e
posteriormente um WAE gregoriano.

A temologia desenvolvida para a criatura popperiana é totalmente aproveitada
para o desenvolvimento da criatura gregoriana. Diversas questfes abordadas no WAE
S80 comuns para as criaturas popperianas e gregorianas tais como: a corporificac®, o
aprendizado pela observacgé, o uso de conhedmento incerto, a predi¢éo, o plangjamento
€ 0 esguedmento.

Além dis, por ser a criatura popperiana mais smples do que a criatura
gregoriana, diversos erros de modelagem e implementacd® podem ser percebidos de
forma muito mais fadl no desenvolvimento da criatura popperiana do que no
desenvolvimento da criatura gregoriana sendo que a criatura popperiana pronta serve de
ponto de partida para a ©nstru¢éo da aiatura gregoriana.

1.8 Proposta de um Modelo de Esquema Cognitivo Sensoério-
Motor Inspirado na Teoria de Jean Piaget

Inspirado no trabalho de Waslawick [WAS93], Mufioz [MUN99] propbe um
modelo computadonal de agente cognitivo inspirado na teoria de Jean Piaget [PIA47]
sobre o desenvolvimento da inteligéncia sensdriasmotora. Mufioz aaedita que a teoria
piagetiana de esgquemas permite a construcédo de agentes que tenham cgpaddade de
adaptacd® e que ndo necesstam de conhedmento prévio a respeito do meio. Esss
caaderisticas permitem ao agente ajir em um ambiente desconheddo ou imprevisto.

Ness agente, tanto a memdria, como as regras de comportamento e a previsao
estdo armazenadas em estruturas chamadas de esquemas. Os esguemas S80 uma trinca
contendo um contexto, agdes e o0 resultado esperado da aplicac® dessas agdes no
contexto apropriado. Um ponto alto a ser considerado no trabalho de Mufioz € que o
esguema pode ser usado para diferentes fins (memdria, comportamento, previsao)
proporcionando uma estrutura de dados bastante homogénea

Quando o esguema é usado como uma regra de comportamento do tipo “Se a
sSituacdo pertence ao contexo, entdo aplica a acdo com a esperanca de encontrar o
resultadd’, é dito que ele é usado de forma procedural. Por outro lado, quando o
esguema é usado como uma regra de previsdo do tipo “ Se a Situacdo pertence ao
contexo e a acao for aplicada, entdo acredita-se que o resultado sera encontradd’, é
dito que 0 esquema éusado de forma preditiva.

Os esquemas podem ser encontrados em um dos sguintes estados.

N&o excitado: verificado quando a situacd® ndo pertence ao contexto do
esquema.

Excitado: verificado quando a situac@® pertence ao contexto do esquema e
suas agdes ndo sdo exeautadas.

Ativado: verificado quando a situac@ pertence ao contexto do esgquema e
suas agbes S0 exeautadas.

Os esquemas 90 congtruidos através da experiéncia epodem ser modificados por
duas formas distintas:
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Por assmilag& que significaa expansdo do contexto ou ainda a generalizaca®
das stuagdes para & quais a ac® pode ser tomada.

Por acomodacé que significa encontrar agdes que levem ao resultado.

Essa estrutura em esquemas permite ao agente descobrir novos meios para
alcancar o resultado por experimentacé® mental. Esses novos meios $i0 descobertos pela
assmilacd® ou generalizac®. Sendo assm, o agente de Mufioz pode ser classficado
COmo uma criatura popperiana tendo em vista que ele tem capaddade de aprender as
regras do seu ambiente eimaginar situagdes futuras.

O estado de um esgquema pode ser usado para definir o contexto de outro
esguema. Sendo assm, a ativacd® de um esquema pode depender da ativacé de outro
esguema de tal forma que agdes mentais podem ser modeladas de forma homogénea
tendo em vista que tais agdes S0 usadas mente para sinalizar outros esquemas.

O agente de Mufoz possi uma populacé® de esgquemas. Eses esquemas S&0
avaliados segundo a sua utilidade e exatiddo. Os melhores esquemas séo preservados
enquanto que os piores sdo descartados forcando um proces evolutivo ao nivel de
esquema.

Existem caraderisticas semelhantes entre o agente de Mufioz e 0 WAE. A parte
central do WAE e do agente de Mufioz € congtituida de unidades funcionais que so o
agente e 0 esquema respedivamente. Enquanto que a inteligéncia no WAE é fruto da
coletividade de agentes, a inteligéncia no trabalho de Mufioz é fruto da coletividade de
esguemas. Em ambos os casos, as unidades funcionais de cada sistema organizam-se em
redes. A condicd de ativac® dos esquemas pode ser uma Situacd percebida no
exterior assm como o estado de outro esquema. Da mesma forma, no WAE, os agentes
agem basealos em situagdes percebidas no exterior ou em outros agentes que compdem
0 WAE. Em ambos os sistemas, as unidades funcionais competem por reaursos e pode-
se observar um procesd evolutivo ao nivel das unidades funcionais que resulta na
melhora do comportamento global do sistema. Da mesma forma, o descarte de esquemas
e o0 descate de agentes significa o esquedmento para ambos 0s sistemas. Ambos 0s
sistemas podem tirar proveito do paralelismo, aprendem com a experiéncia, predizem o
futuro, imaginam situagdes ndo experimentadas e possiem agdes mentais.

No fina de sua disertac@® de mestrado, Mufioz propdem duas pesquisas futuras
entre outras:

Utilizac® de esquemas em smulagdes mentais com o objetivo de testar
mentalmente a aplicac® de esquemas a uma dada situac®. Essa utili zac®
pode ser considerada cmo planejamento propriamente dito.

Inclusdo da nocéo de objeto através da mmbinacéd de esquemas.

A nocéo de objeto que mais tarde resulta na nocéo de ferramenta enquadra-se na
criatura gregoriana e ndo € investigada no presente trabalho. Por outro lado, o
plangjamento explicito € uma caaderistica da criatura popperiana e € objetivo da
presente disertac@®. Conforme pode-se verificar no préximo cagpitulo, o plangamento
explicito proposto para a criatura popperiana € formado por unidades que se parecen
bastante com esquemeas.
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2 Implementacao da Inteligéncia das Criaturas

Na presente disertacé, pretende-se faze um modelo genérico da inteligéncia
das criaturas skinneriana e popperiana. N&o € pretendido modelar o corpo, a forma de
percepcd ou as agdes das criaturas artificiais. E pretendido apenas modelar a sua
inteligéncia. Nessa forma, para efeito de implementacé dessas criaturas, entende-se por
inteligéncia? como a “forma pela qud as dedsdes sdo tomadas com base nas
percepcoes e no estadointerng’ .

Sendo assm, pretende-se modelar apenas a forma pela qual as dedsbes séo
tomadas sem restricdo a0 ambiente, ao tipo de eventos percebidos ou ao corpo.
Certamente, a forma como a inteligéncia se desenvolve ao longo da vida da criatura
depende da forma como a criatura percebe seu mundo e seu corpo e age sobre eles.
Aspedos como a forma de percepcéo e os tipos de agdes sobre o ambiente sGo aspedos
envolvidos na corporificac® da inteligéncia discutidos na secd 1.7.4 “A
Corporificacdo’ do presente texto.

Para efeito de generalidade da implementacé, € necessario definir a forma como
a inteligéncia val perceber o corpo e 0 ambiente e como a inteligéncia vai tomar
dedsdes que possam resultar em agdes no mundo exterior da forma mais genérica
posdvel sem criar dependéncias entre a inteligéncia e um determinado tipo de
percepcéo, acd ou corpo. De cata forma, essa definicdo apresenta a forma como a
inteligéncia comunica-se mm o0 mundo exterior.

E importante que a forma como a inteligéncia é implementada sga
suficientemente genérica para qualquer tipo de corporificac®. Considerando que todo
tipo de informacgé pode ser representado em bits ainda que com ruido, o meio escolhido
para faze a comunicac® entre a inteligéncia e o corpo do agente € um vetor de bytes,
gue também pode ser visto como um vetor de hits.

2.1 Modelo de Agente Skinneriano

Ainda que a definicZo do agente Skinneriano sgja simples, a sua implementacé
ndo o é. O agente Skinneriano deve apresentar quatro caraderisticas. (1) cgpaddade de
perceber 0 ambiente e os estados internos, (2) cgpaddade de agir no ambiente, (3)
cgpaddade de aprender a reladonar agdes e estados do ambiente com satisfac@® e (4)
saber escolher boas agbes baseadas nas regras aprendidas. Dessas quatro caraderisticas,
as duas primeiras descendem da definicéo de agente enquanto que as outras duas sdo
espedficas do agente Skinneriano.

A figura 2.1 apresenta um modelo de agente Skinneriano. Esse diagrama
apresenta os principais modulos, seus respedivos nimeros e a informacgé que trafega
entre eles. Esses nlmeros apresentados em cada um dos principais médulos representam
a ordem de exeaucd das tarefas do agente Skinneriano em uma maguina de
processamento serial.

E provéavel que o resultado das agdes do agente produza alguma modificac@ no
gque € percebido pelo agente tanto no ambiente como no estado interno. Essa
dependéncia é representada pela seta pontilhada da figura 2.1. As demais setas
representam fluxo de informaca.

2 Grafa-se o termo inteligéncia em itdli co quando ele apresenta amesma semantica dada por Dennett.
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FIGURA 2.1 —Modelo de Agente Skinneriano

A percepcdo adimenta a memoria de curto prazo e o moédulo de aprendizado.
Durante o aprendizado, o agente Skinneriano reladona a situacé do ambiente, a acé®
tomada e asatisfaca obtida com as agdes anteriores.

O estado do ambiente e a acd® tomada sdo informagdes do passado recete a
serem reladonadas (aprendidas) com a satisfac@® atual. Sendo assm, é necessria a
existéncia da memoria de curto prazo para reladonar causas (percepcbes e agdes
anteriores) e deitos (satisfac@®) temporalmente préximos.

Na figura 2.1, TR representa a tabela de relacdo que € usada para reladonar
causas e efeitos. Ess tabela sera discutida em detalhes no presente cepitulo. Para
escolher uma a¢@, 0 agente Skinneriano usa a TR com o objetivo de escolher a acé®
gue mais ® reladone com satisfac@® no estado atual percebido.

Usando o reladonamento entre ambiente, acé® e satisfacé aprendido, o agente
Skinneriano pode escolher as agdes com maior probabili dade de proporcionar satisfacé
no futuro proximo.

2.2 Modelo de Agente Popperiano

A grande diferenca entre a criatura Popperiana e a criatura Skinneriana € a
cgpaddade que a criatura Popperiana tem de antever estados do ambiente e poder testar
as agdes nese ambiente antevisto. Determinar as agdes que proporcionem estados
futuros desgjaveis € plangjar.

Além de aprender as regras do ambiente e prever estados futuros proprios e do
ambiente, a criatura popperiana deve usar es® aprendizado para plangar seqiéncias de
agdes boas e descatar as agdes que levem a estados indesgaveis. O sistema de
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plangjamento é discutido na se¢é 2.5 enquanto que o aprendizado € discutido na secé
2.3 dapresente disertac.

O modelo de agente popperiano proposto aqui € uma evolucdo do modelo de
agente skinneriano apresentado. Comparando-se as figuras 2.1 e 2.2, as semelhancas
entre os modelos ficam evidentes. Além das melhancas, duas diferencas encontradas no
agente Popperiano devem ser observadas: (1) o modulo de aprendizado reladona
percepcdes passadas com a percepcdo atual e (2) a escolha da melhor acd® envolve
plangjamento e previsdo de estados a serem percebidos no futuro.

Para que a criatura popperiana possa plangjar, ela deve ter uma maneira de prevér
0 estado a ser acancado por uma acd® tomada em uma determinada situac®. Ese
estado alcangado pode ser 0 ponto de partida para outra ac® que a ciatura plangja.

Além de prever estados futuros, a criatura popperiana deve ter uma maneira de
avaliar quais estados s30 mais ou menos desgjaveis ou perigosos. E o instinto que arbitra
se um determinado estado € favoravel ou perigoso. Para efeito de implementacéd® do
agente popperiano artificial, o ingtinto pode ser implementado como uma funcéo de
avaliacd® em cddigo nativo da linguagem de programaca.

— — — 4.Age

Acéo
\ escolhida
A 4 _ | 3. Prevendo agdes, satifac® e estados
1. Percebe 0 Percenced | 1 11yos do arbiente , através de

ambiente eestado interno. plangjamento, escolhe aacdo mais
provavel de proparcionar satisfacéo.

\
ﬁ o
escolhida | g0 Futuro

~ —lllO L0 um par
Percepceo (Percepcdes, AG2D).
atual ~
Percepcoese —
acap anteriores IR

A
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acad anterior e percepcao atua

FIGURA 2.2 —Modelo de Agente Popperiano

Os agentes Skinnerianos e Popperianos devem ser cgpazes de reladonar causas e
conseqiéncias sendo elas agdes e satisfac® ou estado atual e estado futuro. Esse
reladonamento ndo é smples de implementar. Para reladonar causa e conseqiéncia foi
definido e implementado um algoritmo inspirado no aprendizado de Hebb a ser descrito
na proxima sec¢a.
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2.3 Implementacédo da Inducédo de Funcado Logica néo
Determinista

O aprendizado de Hebb é encontrado tanto na bibliografia de redes neurais
artificiais [SIM200]] como na bibliografia de neurologia médica [KAN97]. A maneira
como Hebb define o aprendizado a nivel cdular é bastante genérica e permite
modelagens digtintas:

“Quandoum axbnio da cdula A esta perto o suficiente para exdtar acdulaB e
repetidamente ou persistentemente toma parte no disparo dela, algum proces de
crescimento ou mudarca metabdica acontece em uma ou ambas as cdulas de forma
gue a eficiéncia de A no dsparo de B éincrementadd’ [SIM2007]].

Uma implementac@® possvel para o aprendizado de Hebb usada no presente
trabalho é definida como segue: em dois neurdnios A e B conedados por uma singpse S
gue leva o snal de A para B, a sinapse S é reforcada sempre que A participe
excitatoriamente no disparo de B e suprimida quando A dispara e B ndo. Nasecé® 2.3.2,
0 modelo de grendizado escolhido € discutido e mmparado com outros trabalhos.

Além do reladonamento de implicac@® entre A e B, € interessante procurar por
reladonamentos entre ndo A e B, A endo B e ndo A e ndo B. Ese exemplo simples
pode ser modelado pela rede neural encontrada na figura 2.3. Na figura 2.3, foram
representadas apenas as sinapses de interese para ese exemplo. Existem sinapses que
excitam A e B provenientes de fora do circuito apresentado ndo representadas na figura
2.3. Nese modelo, os neurbnios A e ndo A disparam sempre que respedivamente 0s
eventos A e ndo A sdo percebidos. O mesmo pode ser afirmado para os neurdnios B e

nao B.
@ la canada (causas)
i 4 ~ |
o 2a canada (efeitos)

FIGURA 2.3 —Rede Neural de Causas e Efeitos

Todas as sinapses da figura 2.3 estdo sujeitas ao aprendizado de Hebb. Sendo
assm, sempre que dois neurdnios ndo pertencentes a mesma linha dispararem, ocorrera
aprendizado de Hebb. A medida que as sinapses sdo reforcadas pelo aprendizado de
Hebb, a ocorréncia de A ou ndo A provocara a ocorréncia de B ou ndo B dependendo
do aprendizado.

A ocorréncia ou ndo ocorréncia de um evento C pode estar asciada a
ocorréncia conjunta de outros dois eventos. Sendo assm, devemos modelar uma rede
neural mais poderosa do que arede neural apresentada nafigura 2.3.
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2a canada
FIGURA 2.4 —Rede Neural de Causas e Efeitos

Para determinar a relacd® entre apenas dois eventos que ocorrem
concomitantemente A e B e a consequéncia C, foram despendidos 4 neurbnios na
primeira camada. Para determinar a relacé@ entre trés eventos que ocorrem em conjunto
e determinam a ocorréncia de um quarto evento, ser8o necessrios 8 neurdnios na
primeira camada. Sendo n 0 nimero de eventos que ocorrem em conjunto, para
determinar arelac@ entre os n eventos e a consequéncia C s80 necessarios 2" neurdnios
na primeira camada.

Sendo assm, supondo um agente que possua cgpaddade para perceber 40
eventos distintos que podem ocorrer em conjunto ou em separado, para determinar se
eses 40 eventos tem alguma implicac@® sobre a ocorréncia de um evento C, serdo
necessarios 2*° neur6nios na primeira canada.

Por ceto que é praticanente inviavel construir uma rede neural com 2%
neurdnios na primeira camada. Sendo assm, deve-se usar uma estratégia para tentar
reladonar causas e efeitos mais provaveis ao contrario de testar todas as posshbili dades.
Outra restricéo que pode ser feita é limitar o nUmero de eventos que conjuntamente
provocam um efeito. Ese nimero é 5 nos testes apresentados aqui permitindo que se
possa reladonar de 1 a 5 eventos do tipo causa a um unico evento do tipo efeito
podendo-se induzir fungdes do tipo “ ~AeB=> X" ou“AeBeCeDeE=> X".0
problema dessa limitacé € que funcdes do tipo “AeBeCeD eEeF => X' nado
podem ser induzidas por terem muitos termos na caisa.

O problema de reladonar estados do ambiente, do corpo e agdes com satisfacé
ou insatisfacd® € um problema de inducdo de funcéo légica. Entende-se aqui por
inducédo a“determinacdo darelacdo causal” ou ainda a“determinacdo daimplicacao’.

A criatura skinneriana pode induzir regras l6gicas incertas que ocorrem em um
ambiente incerto. Por exemplo, supondo que a regra de comportamento “se calor, entdo
sair do sol” propicie satisfac@® em 70% dos casos em que é usada quando existe
“calor”, acriatura deveriainduzir aregra“ percebe o evento calor e a propria acao sair
do sol implica no estado satisfacdo em 70% dos casos’ ou smplesmente “ calor e sair
dosol => satisfacdo[0.7] ”.

A dificuldade da implementacd do comportamento do agente skinneriano quase
resume-se a implementacé@ de inducéo de funcéo l6gica Nesse agente, a inducéo de
funcéo l6gica é usada para estabeleca relagdes entre causas e efeitos sendo que a
criatura deve tentar provocar as causas (agdes) que geram o efeito desgjado (satisfacd).

Inicialmente, durante a modelagem do sistema de indugéo logica usou-se
inspirac@ no aprendizado de Hebb e pretendia-se implementar um algoritmo baseado em
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redes neurais artificiais. A medida que o projeto evoluiu, 0s aspedos de interesse darede
neural eram abstraidos para modelos cada vez mais simples e mais distantes de uma rede
neural artificial. Na versdo final, ainda que se possa observar que existe aprendizado por
reforco, € imperceptivel que em sua fase inicial usou-se redes neurais artificiais como
inspirac@. O presente texto relata desde ainspiracé bioldgica 0s primeiros testes até o
modelo completo.

No deoorrer do presente capitulo, ficardo evidentes algumas semelhangas entre o
NARS e a forma como a inducéo de funcéo logica € proposta aqui. Para fadlitar o
entendimento e a comparacd, a notac@® usada no presente capitulo € a mais proxima
possvel da notac@® usada no estudo do NARS e do WAE.
2.3.1 Exemplo Introdutorio Simples

Ness exemplo, aborda-se a figura 2.4. Natabela 2.2, cada cdula das colunas C e
- C representa uma sinapse que liga um neurdnio da primeira camada com um neurénio
da segunda canada gp0s a dimentaca das percepcdes databela TX 1 sendo que:

1) os pesos das snapses darede mmecan todos em zero.

2) 0s pesos das sinapses sdo incrementados sempre que o0s dois neurénios que a
sinapse liga dispararem em tempos proximos

3) os eventos percebidos do ambiente so os eventos databela 1.1.

TABELA 2.1 —Percepcdo do Ambiente

Causas Efeito
(primeira camada) | (segunda camada)
AB C
FF F
FV \Y
VF \Y
wW F
FF \Y
FV \Y
VF \Y
wW \Y
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TABELA 2.2 —Pesos da Rede apés a percepcdo dos eventos da tabela 1.1

(causas) (efeitos) f d
primeiracamadal - C| C
-A -B 1 1 /05 0.67
-A B 0 2 | 11075
A -B 0 2 | 1075
A B 1 1 /05 0.67

Para efeito de compatibilidade a nivel de notacd® com o que foi estudado na
secd 1.11 sobre 0 NARS, adota-se:

m: nimero de vezes que uma determinada causa provocou um
determinado efeito. Na tabela 2.2, é 0 nimero de vezes que a causa
provocao efeito C.

n: nimero de vezes que uma determinada caisa €observada.
f : freqUéncia ou forca =m/n.

me <
2

d: crenca enque d=
n+k

K: congtante inteira epositiva que usuamente vale 2.

Pode-se observar que as colunas de efeitos da tabela 2.2 apresentam freqiéncias.
Por suposicéo, apos algum tempo, atualizando a tabela 2.2 com percepgdes de causas e
efeitos hipotéticos, encontra-se atabela 2.3. A primeiralinha da tabela 2.3 indicaque nas
200 vezes que se observou = A e =B, em 100 vezes observou-se = C e nas outras 100
vezes observou-se C. Da mesma forma, a segunda linha da tabela 2.3 indica que nas 200
vezes que se observou - A e B, observou-se C.

TABELA 2.3 —Pesos da Rede ap6s a percepcdo dos eventos hipotéticos
(causas) (efeitos)

primera | - C| C f d
camada

-A -B | 100 100 05 | 05
-A B 0 200 1 0.99

A -B 0 200 1 0.99
A B | 100 100 | 05 | 05

Analisando a tabela 2.3, pode-se induzir com grande crencaque -A eB ou A e
=B implican em C. De forma contraria, observa-se que -A e =B ou A e B ndo
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determinam isoladamente o valor de C.

O vaor de m para cada causa pode ser encontrado na coluna C. Os valores de f

na tabela 2.2 s0 0s mesmos valores da tabela 2.3; porém, com valores de crenca d
distintos.

2.3.2 A Relacéao entre a frequénciaf, a crenca d e o Aprendizado d e Hebb
Encontra-se na bibliografia diversas modelagens do aprendizado de Hebb. Uma
forma bastante smples e comum de modelagem do aprendizado de Hebb [SIM200] € a
que segue:
Aw(n) =n y(n) x(n)
onde:
Aw(n) : variacd do peso sindptico no instante n.
n : taxade grendizagem.
y(n) : impulso sindptico recebido no instante n.
x(n) : atividade neural (disparo) no instante n.

Muitos modelos artificiais do aprendizado de Hebb seguem o comportamento das
tabelas 2.4 e 2.5 em sinapses excitatorias. Conforme mostra o trabalho de diplomacé de
Lucio Moser [MOS2001], esses modelos ndo se prestam para identificar a relac@® de
implicaca.

TABELA 2.4 —Aprendizado de Hebb em sinapse excitatéria em neuronio artificial do tipo[0,1]

Impulso Sin4ptico | Atividade Neural Variacdo doPeso
Recdido (disparo) Sinaptico
0 0 nula
0 1 nula
1 0 nula
1 1 positiva

O aprendizado de Hebb apresentado na tabela 2.5 tanto mais fortalecea sinapse
guanto maior for a identidade entre o impulso singptico e a atividade neural também
chamada de disparo. Na tabela 2.6, pode-se observar a modelagem do aprendizado de
Hebb proposta por Moser [MOS2001] que fortalece 0 peso sindptico quando existe
relacd de implicac® entre o impulso sindptico e a atividade neural. Nesse sentido, 0
impulso sinptico € a casa e a #vidade neural é o efeito.
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TABELA 2.5 —Aprendizado de Hebb em sinapse excitatéria em neurénio artificial bipolar.

Impulso Sinptico | Atividade Neural Variacdo doPeso
Recdido (disparo) Sinaptico
-1 -1 positiva
-1 1 negativa
-1 negativa
1 positiva

Entendendo-se que o impulso singptico e a atividade do neurdnio séo
respedivamente causa e efeito, pode-se traca um paralelo entre as tabelas 2.6 e 2.7
tendo em vista que a variac® da forca da tabela 2.7 encaxa-se na variag@® do peso
sinaptico databela 2.6.

TABELA 2.6 —Aprendizado de Hebb proposto por Moser em sinapse excitatéria.

Impulso Sinaptico | Atividade Neural Variacdo doPeso
Recdido (disparo) Sinaptico
0 0 nula
0 1 nula
1 0 negativa
1 1 positiva

Quanto maior for a relac® de causa e efeito (implicac®), maior sera o valor de
f. Para 0 caso binario estudado no presente topico, se o valor def for 1, entdo em todos
0s casos percebidos houve a relaca® de causa e efeito. Se, por outro lado, o valor de f
for O, entdo existira um outro tipo de causalidade: a causa inibe o efeito esperado. Se o
valor def for 0.5, entdo ndo exigtirarelacd de caisalidade.

Comparando-se as tabelas 2.6 e 2.7, pode-se observar que 0 comportamento de f
e d estd de acordo com o comportamento que deve ter o peso da sinapse no aprendizado
de Hebb de Moser.

Muitos modelos de aprendizado de Hebb apresentam ponto de saturaca®?.

Considerando que m e n ndo sdo negativos e que m < n, o valor de f sempre estard no

k
m+—
intervalo fechado [0,1]. Da mesmaforma, a aenca d:Tlf apresenta-se no intervalo
n

aberto (0,1).

3 Ponto de saturacdo é o limite maximo ou minimo para o peso sindptico.
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TABELA 2.7 —Comportamento de m,n,f e d para causas e deitos

Causa| Efeito | Variacdo | Variagdo | Variacao da Variacdo da
dem den frequéncia f crenca d
0 0 0 0 (nula) 0 (nula)
0 1 0 0 0 (nula) 0 (nula)
m__m ~(m+X)
(n+1) n 2
[(N+k+1)(n+k)]
1 0 0 1 (variagdo< 0) (variacdo< 0)
(m+1) m 3 k
D) N [n+k (m+2)]
[(N+k+1)(n+k)]
1 1 1 1 (variagdo= Q) (variagdo> Q)

2.3.3 Exemplo Introdutorio de Agente Popp eriano
Para deito de exemplo, aborda-se um agente mm as fguintes caaderisticas:
Habita um mundo plano.
Percebe asua posicéo absoluta (x,y).

Em 80% dos casos que ele exeauta acd® de se mover para a direita, a sua
posicéo no eixo X é incrementada en uma unidade.

Depois de escolher a ac® a ser tomada e antes de agir, considera-se “causas’

o vetor (“acé aser tomada”, “posicdo no eixo X”, “posicéo no eixo Y”).

Depois de agir, considera-se “efeitos’ o vetor ( “posicéo no eixo X”, “posicéo
no eixo Y”).
O agente popperiano deve ter a cgpaddade de aprender regras que determinem a

relacd® causal entre causas e efeitos. De pos®e desse aprendizado, ele pode plangjar
segléncias de a@es e prever os efeitos a serem encontrados.

Nese exemplo, o indice dos elementos do vetor causas comeca em zeo
enquanto que o indice do vetor efeitos comecaem um. Sendo assm, aregra“se a acao
€ move para direita, entdo incrementa a posicdo no eixo X’ pode ser representada pela
regra:

(causas, = “mover paradireita” ) [ ( efeitos; « causas;+ 1)

2.3.4 Exemplo de Inducao

O sistema de inducéo proposto aqui a ser usado pelas criaturas € dividido em trés
maodulos. (1) gerac@ de regras, (2) verificac® de regras e (3) previsdo baseada em
regras.
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2.3.4.1Geracdo de Regras

A geracd® de regras é bastante smples. Cada regra gerada € valida para um
determinado par (Causas, Efeitos). N&o existe nenhuma garantia de que uma regra
gerada a partir de um Unico par (Causas, Efeitos) possa ser usada para os demais pares
(Causas, Efeitos) percebidos. Quem verifica a validade da regra € o médulo de
verificac@® de regras.

TABELA 2.8 —Exemplo de Causas e Efeitos

Par Causas Efeitos
Causay Causa, Causa, Efeito, Efeito,
1 0 20 10 19 10
2 1 10 10 11 10
3 1 3 3 4 3
4 0 3 3 2 3

Por exemplo, supondo que o sistema de inducéo sgja sucessvamente aimentado
com os pares (Causas, Efeitos) da tabela 2.8, 0 moédulo de Geracé de Regras poderia
gerar as fguintes regras a partir de cala par, entre outras.

Usando o par (Causas, Efeitos) 1:
(Causa, = 20) => (Efeito; — 19)
(Causa, < Causay) => (Efeito, — Causa, + Causa,)

Usando o par (Causas, Efeitos) 2:
(Causa, = 10) e (Causa, <> Causay) => (Efeito, — 10)
(Causay = 1) => (Efeito; — Causa, + 1)

Usando o par (Causas, Efeitos) 3:
(Causa, = 3) => (Efeito; ~ Causa, + Causay)

Usando o par (Causas, Efeitos) 4:
(Causa, = Causa;) => (Efeito, — Causay)
(Verdadeiro) => (Efeito; « 2)
(Verdadeiro) => (Efeito, — Causay)

Existindo um conjunto ndo vazo de regras, pode-se usar 0 modulo de verificac®
de regras para cdcular os respedivos valores de mnfianga e cenca

2.3.4.2Verificacdo das Regras

Usando-se a mesma tabela 2.8 para cdcular os valores de freqiéncia e crenca,
obtém-se a tabela 2.9. No presente trabalho, a tabela que armazena as regras e seus
respedivos valores de freqiéncia e crenca é chamada de tabela de relacéo. A tabela de
relacd poderia muito bem ser chamada de tabela de regras. O nome de tabela de relacé@
persiste tendo em vista que da éusada para determinar arelaca entre causas e deitos.
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TABELA 2.9 —Exemplo de Tabela de Relac®

Regra m n f d

1 (Causa, = 20) => (Efeito, — 19 1 1 1 066
2 (Causa, < Causay) => (Efeito, — Causa, + Causa,) 4 2 05 05
3 (Causa, = 10) e (Causa, <> Causay) => (Efeito, — 10) 2 2 1 075
4 (Causa, = 1) => (Efeito, — Causa, + 1) 2 2 1 075
5 (Causa, = 3) => (Efeito, — Causa, + Causay) 2 1 05 05
6 (Causa, = Causa,) => (Efeito, — Causa) 3 3 1 o8
7 (Verdadeiro) => (Efeito, < 2) 4 1 025 033
8 (Verdadeiro) => (Efeito, — Causa,) 4 4 1 083

2.3.4.3Previsio Baseada nas Regras
TABELA 2.10 —Problema de Previsdo

Par Causas Efeitos
Causy Causyy Causa, Efeito, Efeito,
1 21 23 ? ?

Baseando-se nas regras da tabela de relac®, é posdvel prever efeitos nunca
percebidos anteriormente. A previsdo dos efeitos € feita am os gguintes pasos.

(D)Para cada elemento do vetor Efeitos, seledona-se as regras em que o lado
independente (lado “SE”) é verdadeiro e que o lado dependente (lado
“ENTAQ") refere-se a ss demento do vetor Efeitos.

(2)Das regras seledonadas no item anterior, seledona-se a regra de maior forca
ou crenca dependendo do problema. No presente exemplo, usa-se a regra de
maior crenca

(3) Usa-se aregra seledonada no pas anterior para aprevisao.

Por exemplo, usando-se a tabela 2.9 para prever o efeito databela 2.10, segue-se
0S pasvs:

a) Para o Efeito,, seledona-se as regras em que o lado independente € verdadeiro
e que o lado dependente refere-se ao Efeito;. Das regras seledonadas, escolhe-se aregra
de maior crenca

TABELA 2.11 —Prevendo o Efeito;

Regra m n f d
4 (Causa, = 1) => (Efeito, — Causa, + 1) 2 2 1 075
7 (Verdadeiro) => (Efeito, — 2) 4 1 025 033
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b) Usa-se aregra de maior crencapara determinar o estado de Efeito; que é
Causa, + 1= 22.

c) Por fim, para o Efeito,, segue-se 0s mesmos pasos.

TABELA 2.12 —Prevendo o Efeito,

Regra m n f d
2 (Causa, < Causa,) => (Efeito, — Causa, + Causa,) 4 2 05 05
8 (Verdadeiro) => (Efeito, — Causay) 4 4 1 083

Para o Efeito,aregrade maior crenca € aregra 8 concluindo-se que Efeito,vale o
mesmo que Causa,. Nese exemplo, com base nos pass sguidos adma, 0 modulo de
previsdo prevé os efeitos (22,23).

O sistema de inducéo gera regras por uma heuristica, cdcula a forca e a crenca
dessas regras e usa as regras de maior forca ou crenca para a previsdo. O sistema de
inducdo funciona tanto usando regras de maior forca como usando regras de maior
crenca porém, a experiéncia mostra qual das duas métricas é a mais indicada para cada
problema. Espeaula-se que em problemas onde ndo existe determinismo o uso da crenca
apresenta melhores resultados.

2.3.4.4Descarte das Regras Inuteis

No exemplo de previsdo, as regras usadas foram 4 e 8. Marcando-se as regras
usadas, pode-se saber quais s80 as regras indteis por ndo terem marca
independentemente da sua crencaou forca 1s permite o uso desse sistema com pouca
meméria a descartar asregrasiniteis. A geracd de regras novas e o descarte de regras
ndo usadas ou pouco usadas criam um ambiente competitivo. As regras mais genéricas
tendem a ter crencamaior favorecendo a sua permanéncia em um ambiente competitivo
ao nivel deregra.

2.3.4.5Notas Finais

Essa sec® apresenta a idéia basica do sstema de inducdo. O agoritmo do
sistema de inducdo é apresentado no Anexo 3 em maiores detalhes. Uma heuristica
testada com sucess foi incluida na geracé de regras. apenas sd0 geradas regras para
efeitos que foram incorretamente previstos. Sendo assm, somente sdo geradas regras
para tentar corrigir erros de previsdo anteriormente encontrados. Se o sistema de
inducdo aceta sempre, ele ndo despende computacd® para gerar novas regras. O
resultado do uso dessa heuristica éque o sistema de indugéo ficamais rapido.

2.3.5 Testes

Voltando ap exemplo anterior (Causa, = 1) => (Efeito, — Causa, + 1), Efeito de
indice 1 recdoe Causa; + 1 sempre que o teste (Causa = 1) € verdadeiro. O teste de
igualdade ndo € o Uunico teste que o sistema de inducd pode gerar. Foram
implementados 5 tipos de testes. A forma como o indice do operando é cdculado é
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chamada de enderecamento. Foram implementados os enderecamentos direto e relativo.
No enderecamento direto, o indice é a posicéo absoluta do operando no vetor de causas.
No enderecanento relativo, o indice éresultado da base mais o desocamento.

Segue alista dos testes implementados:
Igualdade “=": testa se 0s dois operandos 0 iguais.

Exemplo 1. (Causa, = 0). O primeiro operando Causa, usa enderecanento
direto enquanto que 0 segundo operando € um byte imediato. Somente o teste
deigualdade e a agéide dribui¢cdo acatam operandos imediatos.

Exemplo 2: (CauSapase1 = CauSap=r1). Nese exemplo, ambos os operadores
apresentam enderecanento relativo.

Diferenca "£": retorna verdadeiro quando os dois operandos o diferentes.

Maior que ">": retorna verdadeiro quando o primeiro operando é maior que 0
segundo operando.

Menor que "<” : retorna verdadeiro quando o primeiro operando € menor que
0 segundo operando.

Verdade “V” : sempre retorna verdadeiro e ndo tem operandos.
Ostestes hinarios ”£”, ">", "<” aceatam operandos com enderecanento direto ou
relativo e ndo acetam operandos imediatos.
2.3.6 Operacoes
Em todas as operagdes, o resultado € dribuido em Efeitopas.
Segue alistade a@es posdvels.
Atribuicd simples. Efeitoss recdoe o operando imediato.
Exemplo: EfeitOpese <« 1
Incremento "inC”: EfeitOpe « CauSAae+ 1 .

Deaemento “dec” : EfeitOne « CauSapase-1 .
Soma“+”": resulta na soma dos dois operandos.

Exemplo: EfeitOpse « CauSaps + Causas
Subtracé “-”: subtrai 0 segundo operador do primeiro operador.
Multiplicac@ “mul”: resulta na multiplicac@® dos dois operandos.

Divisdo “div’: se 0 segundo operando é diferente de zero, divide o primeiro
operando pelo segundo.

Resto da divisdo “mod”: se 0 segundo operando é diferente de zero, retorna o
resto da divisdo do primeiro operando pelo segundo.

E l6gico “and”: retorna o resultado da operac@ e entre os operandos.
Ou légico “or”: retorna o resultado da operacé or entre os operandos.
Ou exclusivo “xor”: retorna o resultado da operagé xor entre os operandos.

Injecd® “inj”: EfeitOpe « CauSasss -
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Negacd “not”: Efeitope := - CauSapas -
As agdes binérias”-", "+”, mul ,div, mod, and, or, xor acetam operandos com
enderecanento direto ou relativo e ndo acetam operandos imediatos.
2.3.7 Gramatica

A formacd das regras de implicac® induzidas segue as seguintes regras de
producéo:

<implicaca > - <Isttestes> [1 <ac®>
<Isttestes> - <Isttestes> <teste>| <teste>

<teste> - V| (<tst>)

<tst> - <Operando> <tstOp> <Operando> | <b> = <Operando>
<tstOp> - £|>|<|=

<aca> - Efeitopsse := <ac®fnt>

<acafnt> - ( <Operando> <Operac@®B> <Operando> ) | <b> |
<Operac®U> CauSapase

<Operando> - Causa > | Causapase + <i >| CaUSpase- <i >

<Operac®B> - +|-|mul | dv|mod |and |or | xor

<Operac®U> - inc | dec|inj | not
<i> - namero natural
<b> - byte

2.4 Testes da Inducédo de Funcéo Légica ndo Determinista

Todos os testes foram redi zados em uma maquina com processador AMD K6ll-
500Mhz, 128 MB de RAM, barramento frontal de 100Mhz e sistema operadonal
Windows 95. Nenhum dos experimentos usou meméria de massa.

2.4.1 Contador de 2 Bits

Escolheu-se 0 contador de 2 hits como primeiro teste por sua smplicidade e ao
mesmo tempo oferece caaderisticas interessantes. O bit menos significalivo do
contador simplesmente € sucessvamente negado durante a contagem. O proximo estado
do bit menos significativo depende exclusivamente de seu estado atual ou smplesmente
Efeito, = - Causa.

Por outro lado, o proximo estado do bit mais significativo depende de ambos os
bits do contador. Sendo assm, existem duas funcdes |6gicas distintas para induzir ao
mesmo tempo: uma para cada bit. Uma entrada da tabela de relac@® que reladona apenas
um elemento do vetor Causas e um elemento do vetor Efeitos é suficiente para induzir a
funcéo logica do bit menos significativo; porém, para formar a regra do bit mais
significaivo, é necessaria uma regra que reladone os dois elementos do vetor Causas
com o elemento e; do vetor Efeitos. Os estados do contador s&o listados natabela 2.13.

O primeiro teste feito usou o agoritmo da figura 2.5. Nele, espera-se que o
algoritmo aprenda a prever o préximo estado do contador de dois bits. Nesse agoritmo,
0 sistema de inducéo é aimentado com as causas pelo procedimento Pred retornando
uma previsdo para esss causas. Os efeitos sdo aimentados pela funcdo Encontrou
retornando o erro de previsdo que € adiferenca aitre os efeitos anteriormente previstos e
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0s erros encontrados. Pred e Encontrou sdo exeautados até que nenhum erro de
predicéo sgja detedado.

TABELA 2.13 — Causas e Efeitos para Induzir Contador de 2 Bits
i | Causadi] | Efeitodi]

C1 Co € |&

W N[ RO
S E=1E=
==
I E=
oOlr| ok

Conforme é apresentado subseqiientemente ao logo do texto, uma heuristicapara
geracd® de regras é estudada: geracd de regras apenas para causas nao nulas. Foi
introduzida uma “flag” chamada de TodaOperacao que indica quando esta heuristica é
usada. TodaOperacdo esta no estado “verdadeiro” quando apenas as causas ndo nulas
podem ser usadas para gerar novas regras.

1. Repita

2 ErrosPredicao ~ 0

3. Para |=0 até 3 faca

4, Pr ed(Causas|l],EfeitosPreditos)

5 ErrosPredicao — ErrosPredicao +
Encont r ou(Efeitos]l])

6. fim-faca

7 imprime(ErrosPredicao)

8. até (ErrosPredicao=0)

FIGURA 2.5 — Algoritmo para Testar Inducdo de Contador

Em um teste, usando o algoritmo da figura 2.5 com uma tabela de relac@® com 4
entradas, o sistema de induc&o gerou as eguintes regras.

1. B=0: (1 = C[0]) => E[B] := C[B] - 1 [ f=1 Vit=43 UltVit=92 ]

2. B=0:V => E[B] := 1 [ {=0,470588235294118 Vit=5 UltVit=91 ]
3. B=1: V => E[B] := (C[0] xor C[1]) [ f=1 Vit=4 UltVit=92 ]
4

.B=1: V (1 = C[B-1) => E[B] := (C[0] - C[B) [ f=1 Vit=1
UItVit=86 ]

Nas regras induzidas adma, observa-se a causa C, o efeito E, abase b, aforcaf ,
0 numero de vitorias Vit e o ciclo onde ocorreu a Ultima vitoria UltVit. A figura 2.6
mostra uma tentativa de diagramar as regras induzidas de forma semelhante a uma rede
neural.

O agoritmo dafigura 2.5 foi exeautado 1000vezes usando tabela de relacd de 4
elementos e em média o algoritmo ndo encontrou erro de predicdo na dédma quarta
iteracd® do lag Repita. O tempo total de computacd despendido para exeautar 1000
vezes o0 agoritmo da figura 2.5 foi um pouco mais do que 4 segundos. Ness tempo, 0s
maodulos Pred e Encontrou foram chamados 4000vezes.
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Em principio, quanto maior for a tabela de relac&, maior sera o tempo de UCP
gasto na exeaugéo dos modulos Pred e Encontrou; porém, freqlentemente, quanto
maior for a tabela de relac®, menos chamadas aos médulos Pred e Encontrou séo
necessirias para induzir as regras de interesse. Por exemplo, exeautando o algoritmo da
figura 2.5 1000vezes com 8 entradas na TR, usou-se dois segundos de UCP e em média
apenas 6,56 ciclos no lag Repita em cada exeaucdo, por outro lado, exeautando-se o
mesmo algoritmo com 3200entradas na TR, encontrou-se 6,51 ciclos em média e 39,4
segundos de tempo de exeaucdo. Esses nimeros podem ser conferidos natabela 2.14.

B=0 B=1 B=1
(1=C[ 0] Y V(1=C[ B-1])

F=1 F=0,47 = F=1

Vit=43 Vit=5 | Vit=4 Vit=1
 Ultvit=92 Ultvit=91 - |Ultvit=92 UltVit=86
0 S Competicdo ' | _ Competicéo

E[ B]: =
C[o] -C[B])

E[ B]: =(C[ 0]
xor C[1] )

FIGURA 2.6 — Regras Induzidas

Comparando-se as tabelas 2.14 e 2.15, observa-se que o parametro TodaOperacao
desempenha papel crucial no desempenho do algoritmo. Lembrando que TodaOperacao
define se o0 valor zero deve ou ndo ser usado para gerar novas operagdes, o algoritmo
apresenta melhor desempenho com TodaOperacédo em verdadeiro tendo em vista que o
valor zero carrega informaca Util no contador para caisas ou efeitos.

TABELA 2.14 — Exeaucdes do algoritmo da figura 2.5 usando os parémetros.
numero de exeaucdes = 100Q TP = 3 e TodaOperacdo = Verdadeiro.

Tamanho da tempo ce UCP | n. total de dclos | n. de dclosmédio dolago
Tabela de Relacdo| (segundos) no laco Repita repita pa exeaucao
4 4.74 14511 1451
6 2.61 7027 7.03
8 2.52 6562 6.56
16 2.79 6378 6.38
32 3.01 6408 6.41
320 521 6643 6.64
3200 394 6513 6.51
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Quando a tabela de relac® esté lotada de regras e uma nova regra deve ser
gerada, umaregra é acolhida para ser descartada. A regra aser descartada € apior regra
de TP regras escolhidas a0 acao. TP € um nimero natural que indica o tamanho da
procura pela pior regra. E considerada apior regra aregra que nuncafoi usada utiimente
ou foi usada utilmente pela tltima vez ha mais tempo.

TABELA 2.15 - Exeaucdes do algoritmo da figura 2.5 usando os parémetros.
namero de exeaucdes = 100Q TP = 3 e TodaOperacdo = Falso.

Tamanho da tempo ce UCP | n. total de dclos | n. de dclosmédio dolago
Tabela de Relacdo| (segundos) no laco Repita repita pa exeaucao

4 5.16 16894 16.89

6 4.39 12984 12.98

8 5.32 14787 14.79

16 7.79 18809 1881

32 12.96 24043 24.04

320 89.42 45321 4532

Analizando-se a tabela 2.16, observa-se que a medida que o tamanho da procura
TP cresce, 0 nimero de ciclos diminui. Na figura A02, observa-se que o funcéo
EscolhePiorRelacdo é chamada pelo procedimento SatFreg. O tempo de UCP gasto
pela funcéo EscolhePiorRelacdo € diretamente proporcional ao tamanho da procura.
Sendo assm, o tempo de UCP gasto pelo procedimento SatFreq e por conseguinte o
tempo de todo o algoritmo cresce com o tamanho da procura. Essa relac@® pode ser
verificada natabela 2.16.

Conforme mostra a figura 2.7, a parte central do algoritmo da figura 2.5 foi
fadlmente implementada em Objed Pascd. A tela do programa pode ser vista na figura
2.8. Ainda que o problema em questéo seja bem simples, o resultado encontrado atendeu
as expedativas.

TABELA 2.16 — Exeaucdes do algoritmo da figura 2.5 usando os parémetros.

nimero de exeaugBes = 100Q TR = 8 e TodaOperacdo = Verdadeiro.
TP tempo ce UCP | n. total de dclos |n. de dclos médio dolaco
(segundos) no laco Repita repita pa exeaucao

Tamanho daProcura

1 2.84 7825 7.83
2 2.58 6886 6.89
3 2.52 6562 6.56
4 2.48 6531 6.53
100 2.86 6380 6.38

1000 4241 6424 6.42
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for I:=0to 3 do
begin
MR. Pr edi cao(csCausas][l],csCausasl],P);
ERRO:=ERROWR. Encont r ou(csEfeitos][l]);

end;
FIGURA 2.7 — Implementagdo em Object Pascal
- PRPUCZB O] x
aue— =1 |71 B3|E| 3] =5 Al
umlest: 8
-miest S s BPU Contador de 2 bits [Mi=] E3
umlest:s
umTest:6 4 F
umlest 5 Vail
umTest:13
umlest : 8  Tamanho TR Tamanho Procura
umTest:5
umlest:4 |8 |‘IDElDD
umlest 16
umlest:9 ¥ TodaOperagdo
umlest:4
I empo 42 . 4900001047 segundos [~ Paa
3 OMA : 6424 . ABABABANON
'I0R:24
=d (8@ = CL[B+11> => fEIB] = ime iE[B] [ f=0.461538461538462 Vit=-1 UltVUit=08 1
=1 <@ = CLB1> => fEIB] == 1 [ £=8,571428571428571 Vit=-1 U1tVit=@ 1]
=8 <1 = CI[B1> => fEIB] := dec iEI[B] [ f=1 Vit=6 U1ltVit=16 1]
i=8 (@ = C[B1> => fEILB] 1 [ f=1 Vit=5 U1lt¥it=15 ]
=1 (CIB1 < CIAl1> => fEIB] = (iE[1] xor iE[B1> [ f=1 Wit=1 UltVUit=14 1
- (@ = C[B+11> => fEI[B] = (iE[B+11 and iE[B1) [ f=0,545454545454545 Uit=-1 Ul
Vit =8
=1 (@ = CI[A1> => fEILB] = (iE[1] xer iE[B-11> [ f=1 Vit=3 U1ltVit=15 1
=1 U<1 = CIB-11> => fEIB] := dec iEIB] [ £f=8.5 Vit=1 UV1tWit=16 ]

FIGURA 2.8 — Tela do programa Contador de 2 hits

2.4.2 Bit que Vai e Vem

O experimento apresentado no topico anterior apresentava poucos bits enquanto
gue se desga implementar criaturas popperianas com dezenas de bits de percepcéo.
Sendo assm, o teste seguinte escolhido € o teste da previsdo do “bit que vai e vem” . Na
forma como foi implementado, es< teste usa 34 bits para a causa e mais 34 bits para o

efeito totalizando 68 hits.

O presente teste pode ser descrito da seguinte forma: dos 34 bits da causa,
apenas dois hits podem estar no estado 1 sendo que os outros devem estar todos no
estado 0. O hit “seletor” obrigatoriamente deve ocupar a posicéo 1 ou 2 enquanto que 0
bit “transeunte” deve obrigatoriamente ocupar um dos ultimos 30 bits. Quando o hit
seletor estd na posicéo 1, o bit transeunte deve “caminhar” para esquerda; quando o bit

seletor estiver naposicéo 2, 0 hit transeunte deve “caminhar” paradireita.

Tempo Causas Efeitos

0 1 2 0 1 2

012345678901234567890123456789 012345678901234567890123456789
0 1000000000000000000000000 100000000 0O 00000000000000000000000 1000000000
1 010000000000000000000000 1000000000 O 000000000000000000000000 100000000
2 0100000000000000000000000 100000000 00000000000000000000000000 10000000
3 10000000000000000000000000 10000000 0000000000000000000000000 100000000

FIGURA 2.9 — Evolucéo do Bit que Vai e Vem

Na figura 2.9, observa-se o movimento do hit transeunte de acrdo com o hit

saletor. Ndo existe bit seletor no efeito.
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O algoritmo usado para testar ainducéo do Bit que Vai e Vem € apresentado na
figura 2.10 . Considerando que existe uma funcéo logica para cada bit do efeito a ser
induzida a partir da causa, nese experimento, foram induzidas 34 funcdes I6gicas ao
mesmo tempo. O desempenho do algoritmo pode ser verificado nas tabelas 2.17, 2.18 e
2.19.

Comparando-se as tabelas 2.17 e 218, observase que 0 parametro
TodaOperacao tem grande importancia no desempenho do algoritmo. s ocorre tendo
em vista que nese experimento o valor zero ndo representa informacd Util. Sendo
assm, com TodaOperacao em falso, somente os valores diferentes de zero séo usados
para formar novas implicages.

TABELA 2.17 — Exeaucdes do algoritmo da figura 2.10 usando ¢s parémetros.
numero de exeaucdes = 100, TP = 20 e TodaOperacdo = Falso.

Tamanho da tempo ce UCP | n. total de dclos | n. de dclosmédio dolago
Tabela de Relacdo| (segundos) no laco Repita repita pa exeaucao
50 27101 20769 207.69
60 117.27 8007 80.07
70 84.25 5235 52.35
80 6131 3693 36.93
90 33.27 2008 20.08
100 1297 815 8.15
200 1042 545 5.45
1000 20.88 521 521
10000 16938 530 5.3

Na tabela 2.19, observa-se a influéncia do tamanho da procura TP sobre o
desempenho geral do algoritmo. Quando o tamanho da procura TP fica muito grande
passando do tamanho da tabela de relac® TR, freglentemente, a funcéo
EscolhePiorRelacdo escolhe sempre a mesma entrada da TR como pior. Sendo assm, o
algoritmo entra em lag infinito. Quanto menor for o tamanho de TP em relac® ao
tamanho da TR, menos deterministico o agoritmo fica e menor é a probabili dade de
entrar em um lag de exeaugéo infinito.

TABELA 2.18 — Exeaucdes do algoritmo da figura 2.10 usando ¢s parémetros.
numero de exeaucdes = 100Q TP = 20 e TodaOperacdo = Verdadeiro.

Tamanho da tempo ce UCP | n. total de dclos | n. de dclosmédio dolago
Tabela de Relacdo| (segundos) no laco Repita repita pa exeaucao
90 56012 21728 217.28
200 37284 7926 79.26
1000 354.37 2773 27.73
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Usando-se os parametros da tabela 2.19, néo foi posdvel encontrar solugcéo com
TP = 1000tendo em vista a ocorréncia de lagos infinitos de exeau¢cd. Com o valor TP
muito grande, o algoritmo freqientemente escolhe a regra mais recentemente formada
como pior regra tendo em vista que ela ndo tem vitdrias. Sendo assm, as regras velhas
continuam a exigtir e as novas ndo permanecean fazendo com que o agoritmo ndo
progrida em direcé da solucéo.

TABELA 2.19 — Exeaucdes do algoritmo da figura 2.5 usando os parémetros.
numero de exeaucdes = 100, TR = 100e TodaOperacdo = Falso.

TP tempo ce UCP | n. total de dclos | n. de dclos médio do
Tamanho daProcura (segundos) no lago Repita |lago repita pa exeaucdo
1 19.98 1209 12.09
2 1571 957 9.57
3 14.39 898 8.98
4 1526 951 951
100 12.25 767 7.67

DefineNumCausasEfeitos(34,34)
Causas ~ Percepcao()
repita
ErrosPredicao -~ 0
POS - 15
para =1 até 60 faca
[/l prepara vetor de causas
Atribui O para cada elemento dos vetores causas e efeitos
se 1>30
entdo Causas[l] -
sendo Causas[?] -
Causas[POS+4] ~ 1
[ predicdo
Pred (Causas,EfeitosPreditos)
[/l prepara o vetor de efeitos
se Causas[l]=1
entdo faca
POS - POS-1
se POS<0
entdo POS ~ 29
fim-faca
sendo POS ~ (POS + 1) mod 30
Efeitos[POS+4] <1
[ testa predicdo
ErrosPredicao ~ ErrosPredicao + Encontrou(Efeitos)
fim-para
imprime(ErrosPredicao)
até (ErrosPredicao=0)

1
1

FIGURA 2.10 — Algoritmo para Testar Inducéo do Bit que Vai e Vem
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Nesse experimento, o sistema de inducao atingiu os objetivos esperados.

2.4.3 Comparacdo com o Modelo Neural Combinatoério

O sistema de inducéo apresentado nese capitulo apresenta algumas semelhancas
com 0 modelo neural combinatério ( do inglés, Combinatorial Neural Model — CNM)
[MACB89]. Conforme mostra a figura 2.11, a rede CNM apresenta trés camadas. (1)
camada de entrada ou de evidéncias, (2) camada combinatorial e (3) camada de saida. A
rede CNM é usada para classfica evidéncias apresentando uma fase de aprendizado
supervisionado.

Na camada de entrada da rede CNM, cada neurdnio representa uma evidéncia
gue pode ser verdadeira ou falsa. Na camada intermediaria, existe um neurdnio para cada
combinac® de no minimo duas evidéncias verdadeiras sendo que a saida de cada
neurdnio dessa camada € o resultado da funcéo and. A camada de saida € uma camada
competitiva onde existe um neurdnio para cada classe. Existe uma sinapse que liga cada
neurdnio da primeira esegunda canadas com um neurdnio da camada de saida.

A rede CNM apresenta uma fase de treinamento supervisionada. Cada sinapse
possui um aaumulador. Quando os neurdnios de ambos os lados da sinapse representam
informacé@ verdadeira, 0 aaumulador é incrementado em uma unidade. Ao contrério,
guando um neurénio representa uma evidéncia ou combinac@® de evidéncias verdadeiras
e outro neurbnio representa a clase errada, 0 aaumulador da sinapse que liga os
neurénios € deaementado em uma unidade.

C23
Combinatorial

Saida
(classes)

FIGURA 2.11 — Rede CNM

Apobs o aprendizado, quanto maior for o valor do acumulador, mais significaque
ele é verdadeiro. Ao contrério, quanto mais negativo ele for, mais falso ele é. Apés a
fase de aprendizagem, € feita a poda das sinapses em que 0 acumulador ndo atingiu um
determinado limiar.

Voltando ao sistema de inducéo apresentado aqui, observando-se a figura 2.6,
verificase que cada entrada da TR representa: a relacd® entre uma combinacéd de
causas (evidéncias) e sua conseqiiéncia (class). A rede CNM e o sistema de inducéo
apresentado agqui possiem as seguintes caraderistices em comum: (1) aprendizedo
supervisionado por reforco que atende a tabela 2.6 permitindo a inducéo da implicaca,
(2) ambos combinam evidéncias verdadeiras e (3) ambos tém uma camada competitiva



61

na saida. Vale observar que o lado independente das regras da TR corresponde a camada
combinatorial do CNM enquanto que o lado dependente corresponde a camada de saida.
Essa aonclusdo pode ser encontrada a comparar-se asfiguras2.6 e 2.11.

Em aguns casos, a rede CNM tem vantagens sobre o sistema de inducéo
apresentado aqui: (1) é smples e fadl de implementar, (2) em muitos problemas,
encontra asolucéo rapidamente.

Por outro lado, em problemas em que existam muitas evidéncias e classes (causas
e efeitos), o sistema de inducéo apresentado aqui despende muito menos memoéria tendo
em vista que os efeitos e mmbinagdes de caisas $0 alocadas durante a exeaugéo.

Uma rede CNM que combine no maximo duas evidéncias (causas) em um
espedro de trinta usaria C(30,2)*30 + 30 + 30 = 13110 neurdnios para aprender o
comportamento do “Bit que Vai e Vem”. A mesma rede CNM combinando até cinco
evidéncias apresenta um nimero de neurénios igual a:

(n. de cmbinagdes)* n. de dasses + n. de evidéncias + n. de dases =
(C(305) + C(30,4) + C(30,3) + C(30,2) ) *30 + 30+ 30=
(142506+ 27405 + 4060 +435) *30 +30+ 30=

523218@ 30+ 30=5232240neurdnios

Por outro lado, conforme mostra atabela 2.17, o sistema de indugéo apresentado
conseguiu induzir o comportamento do “Bit que Vai e Vem” despendendo apenas 50
entradas na tabela de relac®. Na TR, cada regra é armazenada juntamente com o
nimero de vezes que ela foi usada com suces aém da informaca temporal que indica
guando ela foi usada com suces® pela ultima vez Com essa informacé@®, € possvel
estimar quais s80 as entradas da TR menos e mais Uteis. Sendo assm, as entradas da TR
menos Uteis so descartadas enquanto que as mais Uteis para a inducé sdo preservadas.
Além dis®, somente combinagdes de causas percebidas sdo aocadas ndo sendo
necessrio alocar todas as combinagdes posdveis previamente.

Por fim, é importante resstar que nessa comparacd® nao foram abordadas
cgpaddades mais complexas do sistema de indugé como a cgpaddade de induzir regras
gue envolvam soma, incremento, operagdes logicas e testes.

2.4.4 Comparacdo com Redes Bayesianas

As redes bayesianas sdo grafos orientados adclicos onde 0s arcos representam a
relacd® de causalidade probabilistica enquanto que os nodos representam variaveis ou
estados. A figura 2.12 apresenta um exemplo de rede Bayesiana. Nese exemplo, a
probabilidade de “chuva” e “feriado” ocorrerem é de 0.15 e 0.01 respedivamente. Se
ocorrerem “chuva eferiado”, a probabili dade de ocorrer “JP na praia” € de 0.2.

A relac® causal probabilistica € uma caraderistica que também é encontrada nas regras
geradas pelo sistema de inducd proposto na presente disertac@®; porém, pode-se
encontrar diferencas entre os modelos. Uma diferenca é que enquanto uma rede
bayesiana é adclica ndo existe nenhuma restricZo para que o sistema de inducéo gere
umaregrado tipo (ald b)e(b O a) . A regra(ald b) gerada pelo sistema de inducéo
deve ser lida mmo: “ quando a ocorre, entdo b ocorrera.
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P(chuwa) = 0.15 P(feriado) = 0.01

P(JP napraia | - chuva” - feriado) = 0.2
P(JP napraia| chuva” - feriado) = 0.1
P(JP na praia | - chuva” feriado) = 0.7
P(JP napraia| chuva” feriado) = 0.2

JP na praia

FIGURA 2.12 —Exemplo de Rede Bayesiana

Pode-se estabelece um paralelo entre as probabili dades apresentadas nas redes
bayesianas e & regras do sistema de inducéo. A probabili dade

P(JP na praia| chua” feriado = 0.2

poderia ser entendida c™mo uma regra do tipo
chuwa” feriado 0 JPnapaia[ f=0.2].

Observa-se que na rede bayesiana da figura 2.12 existe uma probabilidade de
“JP napraia’ para cada estado de “ chuva’ e “feriadd’ . Cada nodo da rede bayesiana
deve ter a probabili dade de todas as combinagdes de causas posdveis; porém, o sistema
de inducéo proposto aqui, gera goenas regras para & causas mais freqientes.

Conforme mostra a figura 2.6, cada regra da tabela de relac@® assemelha-se a um
neurdnio que compete com outros sendo que o mais forte vence Por ta motivo, o
sistema de inducéo apresentado no presente texto asseemelha-se muito mais a uma rede
de neurénios competitiva onde “o vencedor levatudo” do que uma rede bayesiana.

2.5 Sistema de Planejamento

Os topicos 2.3 e 2.4 apresentaram a forma como as criaturas desenvolvidas no
presente trabalho induzem ou aprendem as regras do ambiente; porém, além de aprender
as regras do ambiente, a criatura popperiana plangja agdes ou séries de agdes e prevé a
satisfacé a ser alcancada pelas mesmas.

Ainda que por motivos de engenharia de software o sistema de plangjamento
tenha sido desenvolvido de forma independente do sistema de inducdo, a criatura
popperiana usa o sistema de plangamento de forma integrada ao sistema de inducéo
tendo em vista que o sistema de plangjamento define seqiiéncias de a@es enquanto que o
sistema de inducé responde com o resultado a ser alcancado de cada acé proposta
pelo sistema de plangamento. Certamente, falhas produzidas pelo sistema de inducéo
poderdo implicar em falhas no plangjamento. Criaturas popperianas muito jovens com
poucos ciclos de vida ndo dispdem de treinamento suficiente para induzir corretamente
as regras percebidas. Sendo assm, criaturas popperianas jovens ndo conseguem plangjar
com eficiéncia.
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O primeiro sistema de plangjamento imaginado foi baseado em buscaem arvore
de estados alcancaveis através de agdes. O problema des<e tipo de abordagem reside no
fato de que € praticamente imposdvel gerar e andlisar uma arvore com grande
profundidade. Por exemplo, para gerar uma seqiéncia de 30 agdes seria hecessria uma
arvore de profundidade 30. Uma outra op¢éo seria 0 uso de alguma heuristica que
indicss®e a aproximacd® do estado desgado ou descatase estados da arvore
improvéavels de levarem a satisfac&. O problema em usar uma heuristica € que o sistema
de inducéo apenas induz regras de transicd de estados do tipo “causa implica em
conseqiéncia’ e ndo regras do tipo “causa aproxima da conseqiiéncia’. Sendo assm, o
sistema de indugc&o ndo consegue por conta propria prever que determinada acd® implica
na goroximaca de um estado desgjavel o qual trard satisfaca.

E importante frisar que a criatura popperiana artificial deve aprender as regras do
ambiente e faze plangjamentos nese ambiente por conta propria. Sendo assm, 0s
sistemas de inducéo e plangjamento devem ser genéricos o suficiente para trabahar em
ambientes sob os quais €les ndo tem nenhuma informacé@® prévia. Para efeito de
modelagem da criatura popperiana, 0 sistema de plangamento deve obedece a sérias
restricoes.

As transicdes de estados usadas no plangjamento sdo as previstas pelo sistema
de inducéo.

Sem plangjamento prévio, ndo existe informacd sobre 0 nimero de agdes ou
outra forma de medicéo que diga a distancia entre um determinado estado de
outro estado desgjavel. Sendo assm, ndo existe como 0 Sistema de
plangjamento afirmar que determinada ac& vai aproximar a criatura de um
estado desgjavel impossbilitando a aiacé de heuristicas pela aiatura.

Considerando as restricdes apresentadas, a estratégia de plangamento escolhida
foi a busca cega pela satisfac®. A funcd de satisfacé € distinta para espédes de
agentes popperianos distintos. Por exemplo, robds mineradores podem encontrar
satisfac@® ao caregar e descaregar minérios enquanto que robds predadores podem
perceber satisfacd® ap encontrar a presa. Mesmo usando busca cega, 0s agentes
popperianos implementados e testados apresentaram bom desempenho. Os resultados
deses experimentos sdo apresentados na sec¢@® Experimentos com Criaturas
Popperianas.

Para efeito de modelo, cabe afirmar que cada espéde de agente popperiano terda
sua proépria funcéo de satisfac®. Para efeito de implementacé, no presente trabalho, o
sistema de plangjamento deve ser 0 mesmo para qualquer espéde de agente popperiano
sendo que afuncéo de satisfaca serd ligada dinamicamente em tempo de exeaucéo para
cada espéde de agente.

A figura 2.13 apresenta em detalhes a escolha de aca baseada em plangjamento
vista superficialmente nafigura 2.2. A acé@® baseada an plangjamento € tomada genas ®
existe plano definido para o estado atual.

Os planos sdo criados usando-se 0 estado atual como ponto de partida. A
construcéo de um plano ocorre com suces quando o sistema de inducéo prevé que o
plano leva aum estado de satisfacé ou a outro plano que leve para asatisfacé.

Conforme é examinado nas segdes seguintes, por ser o plangamento cego, €
improvavel que um plano recém gerado apresente a melhor seqiéncia de agbes possveis
entre um estado inicial qualquer e a satisfac@. Sendo assm, existe um modulo dedicado
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apenas para otimizac® de planos ja existentes. As proximas segdes apresentam em
detalhes o sistema de plangjamento.

O sistema de plangjamento foi implementado em 700 linhas de codigo fonte. N&o
serdo apresentados aqui todos os detalhes de implementac@®, mas somente 0s aspedos
mais importantes da estrutura de dados, agoritmo dos médulos mais importantes e
alguns experimentos.

x Se existe plano para o estado percebido x .
Percepcéo
LD atual, entéo escolhe aagdo doplano. Age escolhida >
Acé domehor
plano parao
estado atual
Novo Plano
> Planos
A
Estados dos Plano Plano a ser
planos otimizado otimizado
P% Plandia <« Otimiza
aqa Planos
A A
Estado futuro Estado futuro
previsto para um par previsto para um par
(Percepcoes, AgéD) (Percepcdes, AgiD)
TR

FIGURA 2.13 —Diagrama da Escolha da Acdo

2.5.1 Estrutura de Dados

A estrutura principal do sistema de plangamento € o vetor Planos. O vetor
Planos € um vetor onde cada cdula é outro vetor do tipo Plano. A tabela 2.20 mostra
um exemplo de vetor do tipo Plano. Cada cdula do vetor Plano € um par constituido
por uma acd e o estado a ser atingido com essa ac@®. Por exemplo, a a¢® de indice |
provoca a transicdo de estados do estado de indice I-1 para o estado de indice |. De
aoordo com a tabela 2.20, uma criatura que se encontre no estado (2,12815,4) devera
tomar a ac® 3 para atingir o estado (2,127,15,4) e posteriormente a acd 1 para atingir
0 estado de satisfaca.

Pode ser tracalo um paralelo entre o plangjamento proposto aqui e 0 esquema
usado por Mufioz [MUN99] estudado na se¢@® 1.8. Esse esquema é composto por um
contexto, uma acé® e um resultado. No vetor Plano, o estado indice I-1 é o contexto
enquanto que o estado de indice | € o resultado. Sendo assm, a tripla (contexto, acé,



65

resultado) é entendida como(Estado,.,y, A¢&0,, Estado).
TABELA 2.20— Exemplo de Vetor do tipo Plano

indice Ac&o Estado
0 - (3,12815,4)
1 2 (2,128154)
2 3 (2,127154)
3 1 (3,127155) satisfac®d

2.5.2 Algoritmo

O sistema de plangamento foi implementado em uma clase Objed Pascd em
gue sua funcionalidade esta distribuida entre seus diversos méodos sendo 0s mais
importantes PlangjaCegamente, OtimizaCegamente e PodeAgir. Tais méodos sdo
descritos a seguir:

PodeAgir(EstadoAtual ,Acdo): retorna verdadeiro se existe Acdo plangada
para 0 EstadoAtual. Nese caso, 0 parametro Acao retorna a ac® a ser
tomada. O pardmetro EstadcAtual € de entrada enquanto que Acdo €
parametro de saida. Internamente, PodeAgir varre todos os planos do vetor
Planos a procura do EstadoAtual. Dos planos que contém o EstadoAtual, €
seledonado o plano que mais rapidamente leva a satisfacé. O algoritmo da
funcéo PodeAgir encontra-se nafigura 2.14.

Funcéo PodeAgir(EstadoAtual,Acao)
PlanosSelecionados ~ seleciona os planos do vetor Planos que possuem
o EstadoAtual
Se existe pelo menos 1 plano em PlanosSelecionados
entdo faca

MelhorPlano  ~ seleciona o plano dos PlanosSelecionados que
leva mais rapidamente a satisfagéao.

Acdo  seleciona a préxima agéo de acordo com o MelhorPlano
retorna verdadeiro
fim-faca
sendo retorna falso
fim-funcéo

FIGURA 2.14 —Algoritmo da Funcdo PodeAgir

PlangjaCegamente(Plano,Estadd nicial,Profundidade,FuncéoDePredicao,

NumeroDeAc¢Oes): essa funcdo retorna verdadeiro se encontrou um plano que
leve a satisfac@® retornando no pardmetro Plano o plano acdhado.
Resumidamente, a busca cega foi implementada da seguinte forma partindo-se
do Edaddnicial: (1) escolhe-se uma ac® a0 acao, (2) usase a
FuncaoDePredicdo para prever o estado a ser acancado com a ac®
escolhida e (3) se atingiu Profundidade ou ndo encontrou satisfac&@® com o
estado alcancado, volta ao pas 1. O parametro NumeroDeAgdes indica o
nimero de agdes existentes. Os parametros Estaddnicial, Profundidack,
FuncaoDePredicdo e NumeroDeAcdes sdo parametros de entrada enquanto
gue Plano é parémetro de saida. A FuncaoDePredicdo apresentada nafigura
2.15 e passada como parametro na funcéo PlanejaCegamente recebe o par
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(Acao, Estado) e retorna verdadeiro quando prediz satisfacé além de retornar
0 proximo estado a ser alcangado em Estada.

funcdo FuncdoDePredi¢cdo(Acao, Estado)
Estadoli] ~ Acéo
Pred (Estado,EfeitoEsperado)
Estado ~ EfeitoEsperado
se AchouSatisfacéo(EfeitoEsperado)
entdo retorna Verdadeiro
sendo retorna Falso
fim-funcéo

FIGURA 2.15 —Algoritmo da funcdo FuncdoDePredicdo

E interessante observar que a FuncdoDePredicdo chama o procedimento
Pred do sistema de inducd conforme pode ser visto na tercera linha do
algoritmo apresentado na figura 2.15. O agoritmo da funcéo
PlanejaCegamente pode ser visto na figura 2.16.

funcdo PlanejaCegamente (Plano,Estadolnicial,

Estado  Estadolnicial
para Ciclos=1 até Profundidade

fim-procedimento

Profundidade,Fun¢édoDePredicao,
NumeroDeA¢Hes)

faca
Se existe agdo que leva a satisfacdo nesse passo
entdo faca
inclui essa acéo e o estado alcangado no vetor Plano

sai do procedimento
fim-faca
Acdo ~ escolhe probabilisticamente uma agéo dando preferéncia
a acdes que ndo levem a um estado ja existente no
vetor Plano
Achou « FuncdoDePredicdo (Acao, Estado)
inclui (A¢éo,Estado) no vetor Plano
se Achou
entdo faca
marca o vetor Plano como valido
sai do procedimento
fim-faca
fim-faca

FIGURA 2.16 —Algoritmo do funco PlanejaCegamente

OtimizaCegamente (Plano, Profundidade, FuncaoDePredicao,
NumeroDeAc¢Oes): o procedimento OtimizaCegamente escolhe um trecho do
vetor de entrada Plano e tenta substituir esse trecho por outro trecho menor
de tamanho ndo superior a Profundidade. Ess trecho € criado cegamente
usando o NumeroDeAc¢Oes permitido. Se ndo consegue otimizar, retorna o
plano origina. Os parametros Profundidade, FuncadoDePredicdo e
NumeroDeAc¢Oes sdo de entrada enquanto que Plano € de entrada e saida. O
algoritmo dess procedimento pode ser visto na figura 2.20.



67

Inicio Fim
FIGURA 2.17 —Exemplo de plano a ser otimizado

Para efeito de exemplo, a figura 2.17 mostra um tracgado que representa um
plano a ser otimizado que vai do “Inicio” ao “Fim”. O trecho que vai desde o
gquadrado verde até o quadrado aal representa o trecho do plano a ser
otimizado.

Inicio Fim

FIGURA 2.18 —Exemplo de plano e otimizacdo

A figura 2.18 mostra o plano original e a otimiza¢c® do trecho em linha grossa
gue poderia ter sido feita pelo procedimento OtimizaCegamente. A figura
2.19 mostra o resultado da otimizaca®.

Inicio Fim

FIGURA 2.19 —Plano aimizado

Enquanto as figuras 2.17, 2.18 e 2.19 foram desenhadas manualmente para
efeitos didaticos, as figuras 2.21, 2.22, 2.23 e 2.24 foram retiradas de um
experimento implementado. A figura 2.21 mostra esquematicamente um plano
gue é fruto de plangamento cego que representa uma rota entre 2 pontos
distantes de mais de 60 unidades em um mundo discreto e bidimensional que
SO permite 4 tipos de movimentos. para cima, para baixo e para os lados. Ese
plano apresenta muitas inflexdes justamente por ter sido gerado ao acao
podendo ser otimizado. As figuras 2.22, 2.23 e 2.24 mostram o resultado do
proces de otimizac@® descrito no presente texto sobre o plano da figura
2.21. Foram necessarias milhares de chamadas da funcéo OtimizaCegamente
para que o plano dafigura 2.21 fosse otimizado até chegar ao estado da figura
2.24.
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Procedimento  OtimizaCegamente(Plano,
Profundidade,Fun¢édoDePredicao,

NumeroDeA¢Hes)
Estadolnicial,EstadoFinal, Tamanho — Escolhe probabilisticamente trecho
do Plano a ser otimizado. Devolve
0s
estados inicial, final e tamanho.
PlanoAuxiliar ~ Tenta achar cegamente um caminho que sai do
Estadolnicial

e vai ao EstadoFinal depositando o resultado em
PlanoAuxiliar
Se achou um caminho que vai do Estadolnicial ao EstadoFinal
entdo faca
se Tamanho do PlanoAuxiliar < Tamanho do trecho do Plano
entdo substitui Trecho do Plano por PlanoAuxiliar
fim-faca
sendo faca
Se PlanoAuxiliar possui estado néo inicial que existe em Plano
e é atingido por menor nimero de passos em PlanoAuxiliar a
partir de Estadolnicial do que em Plano
entdo substitui trecho do Plano pelo trecho de PlanoAuxiliar
gue otimizaria o Plano.
fim-faca
fim-procedimento

FIGURA 2.20 —Algoritmo do procedimento OtimizaCegamente

E interessante observar que ndo existe plano melhor do que o encontrado na
figura 2.24 para a otimizaca do plano 2.21. Ess fato pode surpreender ao considerar
gue tanto o plangjamento como a otimizac@® do planejamento sdo cegos.

Um agente popperiano implementado ndo é unicamente composto por um
sistema de plangiamento e um sistema de inducd das regras do universo percebido.
Certamente, esses sistemas compdem uma parte esencial do agente; porém, fata
descrever como esses sistemas S0 integrados para compor um agente popperiano
completo.

A integrac@® dos sistemas implementados em protétipos de agentes popperianos
serd descrita no proximo capitulo.
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| |

FIGURA 2.21—-Plano gerado ao acaso

S8

FIGURA 2.22- Plano dafigura2.21 un pouco aimizado
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a

FIGURA 2.23 —Plano dafigura 2.22 um pouco mais otimizado

!

FIGURA 2.24 —Plano dafigura 2.23 um pouco mais otimizado
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3 Experimentos com Criaturas Popperianas

Nos cagpitulos anteriores, so estudados asauntos tedricos e praticos importantes
para 0 desenvolvimento de uma criatura popperiana artificial. Aproveitando-se 0s
maodulos de indugéo e plangjamento é implementada a criatura popperiana. As duas
caaderisticas mais importantes da criatura popperiana sdo o aprendizado das regras do
universo percebido e o plangamento. A inducdo de funcéo é responsavel pelo
aprendizado das regras que compdem o seu mundo enquanto que o plangamento planegja
agdes ou seqiiéncias de a@es que levem a satisfac.

Foram implementados dois protoétipos de ayentes popperianos.
Agente minerador popperiano.
Agente predador popperiano.

O uso de experimentos préticos que produzem resultados numéricos torna-se
viavel com a implementac® de prototipos. Esses resultados permitem comparar o
presente trabalho com trabalhos anteriores [COR200J [DR0O92] [HAY 953 [KOR92].
Sendo assm, para cada tipo de agente popperiano implementado, primeiramente € feitaa
revisdo dos resultados existentes e posteriormente € gresentada asolucéo popperiana.

3.1 Agentes Mineradores Existentes

O primeiro trabalho sobre coleta de amostras foi feito por Steds [STE9Q] onde
um conjunto de robbs coletam amostras de rocha em um ambiente desconheddo.
Posteriormente, Drogoul e Ferber [DRO92] fizeram diversos experimentos com
conjuntos de robds reaivos endo que o universo foi definido como segue:

Ambiente plano.
Uma base no centro que emite sinal perceptivel no raio de 40 metros.
A velocidade dos robds € de 1 metro por ciclo.

Os robds sO podem caregar uma amostra por vez, percebem seu ambiente no
raio de 2 metros e percebem o sinal da base no raio de 40 metros.

Existem 3 pilhas a uma distancia de 40 metros da base sendo que cada pilha
contém 100 amostras.

O problema consiste em levar as amostras de rocha (também conheddas como
minérios) para a base. Os dois melhores robds gerados por Drogoul e Ferber sdo Petit
Pouce 3 (também conheddo como Tomb Thumb Robots 3) e Dockers. Astabelas 3.1 e
3.2 mostram as regras de comportamento desses robds em arquitetura de subsuncéo
[BRO86][ALV97] apresentadas no trabalho de Cordenonsi [COR200(.

A Unica diferenca de comportamento entre as regras das tabelas 3.1 e 3.2 é a
regra 7. A regra 7 resulta no comportamento de fila dos robds sendo que um robd passa
0 minério para o outro. 85 robds do tipo Petit Pouce 3 transportam os 300 minérios
para a base em 1075ciclos enquanto que 93 robds do tipo Dockers resolvem o problema
em 697 ciclos[DRO92].
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TABELA 3.1 — Comportamento dos Robés Petit Pouce 3

Prioridade Condicao Acao

A Descaregado E Movimento Aleadrio
N&o Percebe Minera E
N&o Percebe Pista

2 Descaregado E Carrega Mineral
Atinge Mineral

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

4 Carregado E Descarega Mineral
Atinge Base

5 Descaregado E Va em Direcé ao
Percebe Minera Mineral

.6 Descaregado E Segue Pista an Direcé
Percebe Pista a0 Minera E

Remove Pista

TABELA 3.2 — Comportamento dos Robé Dockers

Prioridade Condicao Acao

A Descaregado E Movimento Aleadrio
N&o Percebe Minera E
N&o Percebe Pista

2 Descaregado E Carrega Mineral
Atinge Mineral

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

4 Carregado E Descarega Mineral
Atinge Base

5 Descaregado E Va em Direcé ao
Percebe Minera Mineral

.6 Descaregado E Segue Pista an Direcé
Percebe Pista ao Mineral E

Remove Pista

v Descaregado E Captura Mineral do Robd

Atinge Rob6 Carregado

Posteriormente, Cordenonsi [COR200(0 desenvolveu no ambiente de simulacé
de agentes SIMULA um agoritmo evolutivo para gerar regras de comportamento para
robds mineradores. O resultado encontrado foi 0 grupo S. As regras de comportamento
do grupo S séo apresentadas na tabela 3.3.

O grupo S consegue depositar na base os 300 minérios com 94 robbs em 540
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ciclos apresentando desempenho superior
comportamento do grupo S geradas por evolucéo artificial expressam o comportamento
de um agente darwiniano.

TABELA 3.3 — Comportamento dos Robé Dockers

aos demais robbs. As regras de

Prioridade Condicao Acao

A Descaregado E Movimento Aleaorio
N&o Percebe Minera E
N&o Percebe PistaE
N&o Percebe Agente

2 Descaregado E Segue Agente
N&o Percebe Minera E
N&o Percebe PistaE
Percebe Agente

3 Descaregado E Foge de Agente
N&o Percebe Minera E
N&o Percebe PistaE
Atinge Agente

4 Descaregado E Carrega Mineral
Atinge Mineral

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

.6 Carregado E Descarega Mineral
Atinge Base

v Descaregado E Va em Direcé ao
Percebe Minera Mineral

8 Descaregado E Segue Pista an Direcé
Percebe Pista a0 Minera

Uma medicdo interessante feita por Cordenons foi a medicdo da energia
despendida pelos agentes do grupo S para coletar todos os minérios. A energia € o
produto do nimero de ayentes pelo nimero de dclos:

energia = n. agentes* n. ciclos

A menor energia encontrada para coletar todos os minérios usando agentes do
grupo S foi 34.020com 27 agentes e 1260ciclos. O grafico dafigura 3.1 mostra energia
consumida en funcé do nimero de agentes.
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3.2 Algoritmo do Agente Minerador Popperiano

O ambiente usado nos experimentos € o que segue:

Ambiente plano e discreto de tamanho 100x100.
Uma base no centro.
SO existe um robd minerador chamado de ayente popperiano minerador.

Existem 3 pilhas a uma distancia de 40 passos da base sendo que cada pilha
contém 100 amostras.

O agente minerador popperiano é definido como segue:

Pode mover-se exclusivamente para frente, paratras e para os lados.

Pode carregar um minério proveniente da mina e pode descarregar um minério
na base.

A velocidade méxima do robd é de uma unidade por ciclo.

Pode transportar uma anostra de minério por vez

Percebe sua posicéo absoluta (x,y).

Percebe a aisténcia da minaou da base no raio de uma unidade.
Percebe 0 minério carregado.

Percebe aprépria ac® tomada.

Sente satisfac® ao exeautar ou plangjar cargas e descargas de amostras de
minério.
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Existem algumas diferencas entre a maneira como o problema é definido na
bibliografia [DRO92][COR200J e a maneira como ele € definido aqui. No presente
trabalho, a base ndo emite sinal, existe somente um Unico rob6 minerador, ese robd
percebe abase ou uma mina no raio de uma unidade e asua posicéo absoluta.

Considerando que o sistema de inducéo de funcdo logica e o sstema de
plangjamento trabalham com vetores de bytes, a percepcéo do agente foi definida como
um vetor de 5 bytes. Ultima acé@®, posicédo X, posicédo Y, “estou carregado (0,1)?”,
“base na vizinharga (0,1)?” e “mina na viznharga (0,1)?”. Por exemplo, o vetor
(1,30,31,0,0,1) significa que o agente percebe que a sua Ultima ac® foi a ac®
correspondente ap nimero 1, sua posicéo absoluta é 30,31 e percebe uma mina. Nesse
exemplo, 0 agente ndo esta caregado e ndo esta proximo da base.

Para efeito do presente trabalho, a fungcéo que escolhe a acd® que o agente
popperiano vai tomar é a funcd que define 0 seu comportamento. Sendo assm, a
funcdo de escolha de acd® chamada de EscolheAcdo é a parte central do agente
popperiano. E a partir dessa funcé que os sistemas de induc@ e plangamento sdo
chamados. O algoritmo da fungéo EscolheAcao do agente popperiano € apresentado no
anexo 3.

Para fadlitar o entendimento, aborda-se 0 seguinte exemplo: um robd minerador
esta explorando 0 seu mundo através de agdes tomadas ao acao. Ess robd guarda as
suas Ultimas agdes e estados passados em uma memoria de curto praz. Ao acao, ele
carrega um minério de uma mina préxima e percebe satisfacd® com essa acd®. Para que
no futuro ele possa encontrar a mina e se carregar com mais fadlidade do que achar a
satisfac@® ao acao, ele guarda as suas agdes passadas como um plano de como alcancar
a satisfacd de se caregar. E importante que o agente guarde as suas agdes passadas que
o levaram a satisfac® para que ele repita essas mesmas agdes e acance satisfacé®
posteriormente.

Abordando-se outro exemplo, um robd minerador esta explorando o seu mundo
através de agdes tomadas a0 acao e guardando em memoria as suas Ultimas agdes e
estados passados. Ao acao, ele encontra um estado pelo qual ja pasou, armazenado
como parte de um plano que o levou para a satisfag@®. Concaenando os estados e agdes
passados que o levaram ao estado atual com o plano que o leva do estado atua a
satisfac@®, obtém-se um novo plano que leva a satisfac@®. Os planos bem formados
sempre levam a satisfacé.

No primeiro exemplo, o robd encontrou ao acao a satisfac@®. No segundo
exemplo, o robd encontrou ap acao um plano que o leva a satisfac@. Além dessas duas
formas de plangar, foi implementada uma tercara: plangamento cego que procura a
satisfac@® ou um plano que leva a satisfac®. Sendo assm, o0 agente popperiano ndo
apenas gera planos com experiéncias do passado como também gera planos usando seu
sstema de indugéo e plangamento. s significa que o agente popperiano pode
construir planos que pasem por estados ou transigdes de estados nunca antes
experimentados. Nes® sentido, 0 agente popperiano € criativo. De forma resumida, o
agente popperiano gera novos planos em 3 casos:

Escolhendo agdes a0 acaso, encontra asatisfacé.
Escolhendo agdes a0 acaso, encontra um plano que o leva asatisfaca.
Por plangjamento cego, atinge asatisfacé@ ou um plano que leva asatisfacé.
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Com o passar do tempo, o nimero de planos que 0 agente gera pode crescer
consderavelmente. A figura 3.7 mostra o plangiamento de um agente minerador
popperiano. Os planos em vermelho sdo planos de descarga de minérios enquanto que 0s
planos em preto sdo planos para carga de minérios. Pode ocorrer a existéncia de um
plano que leve do estado A ao estado B e outro plano que leve do estado B ao estado A.
Sendo assm, a aiatura @rreria o perigo de entrar em um lago infinito de exeaucéo.

Um lag infinito de exeaucéd ndo é um problema em s. Um lag infinito de
exeaucén que propicie satisfac® infinita € desgavel. O problema é a existéncia de um
lago infinito de exeauc&o que ndo leve a satisfac®. Para impedir tal acontedmento, se o
agente popperiano agindo exclusvamente de acordo com planos previamente feitos
passa por um estado que ja pasou sem anteriormente atingir satisfac@® desde o inicio
das agdes plangjadas, significaque o plangamento gerou um lanco infinito de exeaugéo.
Sendo assm, para resolver esse problema, quando detedado o lag, apaga-se o ultimo
plano usado. E posdvel que existam politicas melhores de resolver esse problema;
porém, ao considerar a extensdo do presente trabalho, preferiu-se adotar a solucéo
simples.

Além do ero de plangamento estudado no parégrafo anterior, o agente
popperiano deve reconhece outros tipos de erros de plangamento. Pode ocorrer que
umatransicéo de estados prevista an um determinado plano ndo ocorra no momento que
0 agente popperiano pde ese plano em pratica O agente popperiano deve detedar o
erro de transicdo de estados previsto no plano e descatar esse plano se ele ndo levar a
satisfacé.

Outro tipo de erro de plangamento € o0 que segue: 0 plano ndo entra em
“looping’, prediz transicdes de estados verdadeiras, porém, o agente completa o plano
até o fim e ndo chega na satisfaca. Partindo-se do principio de que planos devem levar a
satisfacd, planos que ndo levam a satisfac@® estéo incorretos e devem ser eliminados.
De forma resumida, o agente popperiano elimina planos incorretos em 3 casos.

Quando o plangjamento provocaum “loopng’.

Um plano prevé uma transicdo de estados e na prética ocorre outra transicéo
gue ndo leva asatisfaca.

A exeaucédo do plano ndo leva asatisfacé.

A maior parte do algoritmo da fungéo EscolheAcao é destinado a criar, seguir e
apagar planos, porém, a primeira coisa que 0 agente popperiano modelado faz em
relacé a escolha de uma aca propriamente dita é faze uma busca em profundidade 1
para ver se existe aguma acd® que leva a satisfac®. Se existir essa acd, 0 agente
escolhe essa acd.

Se 0 agente popperiano ndo estd em condicOes de acancar a satisfacd® com uma
Unicaac@® e nem tem nenhuma acé plangjada para o estado onde ele se encontra, entéo
ele pode ajir com uma ac® escolhida a acao.

No agoritmo da fungdo EscolheAcao, ndo se encontra nenhuma referéncia do
tipo “encontra mina’ ou “descarrega amostra de minério” ou qualquer outra indicacé
de que o agoritmo sgja definido para resolver um problema em particular. Ao contrario,
o agoritmo foi definido de forma genérica e pode ser aplicado a uma gama diferente de
problemas. Cada agente popperiano pode ter as suas proprias caaderisticas tais como
formas de perceber o seu universo, agir e sentir satisfac@® com situagdes espedficas.
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Ainda assm, mesmo com agentes popperianos diferentes, o agoritmo da funcéo
EscolheAc¢éo pode ser seguido.

3.3 Implementacdo do Agente Minerador Popperiano

A implementacd® do agente foi feita em Delphi 5 e segue as definicbes
apresentadas na seccd® anterior. Nessa implementacd, o ambiente e 0 agente sdo
objetos sendo que o0 agente posaui internamente dois outros objetos. um de plangjamento
e outro de inducéo de fungéo.

. Robd Minerador Popperiano =13
tundo
oo
&
2o
r
oo e
Ciclos: 73933
Madigan X Sai |

FIGURA 3.2 - JanelaPrincipal do Programa RobdMinerador Popperiano

A janela principal do programa implementado € apresentada na figura 3.2. Nela,
s80 visuali zados quatro quadrados e um disco. O quadrado maior em vermelho no centro
representa a base enquanto que os quadrados menores representam minas. Cada
guadrado carrega um nimero que representa 0 nimero de minérios presentes. O agente
minerador popperiano € o disco em azul e seu nUmero é o nimero de minérios que ele
transporta que necessariamente € zero ou um. Ainda na janela principal, sdo
apresentados cinco botdes:

Botdo “Comeca” define um estado iniciad para o0 mundo e comeca a
smulacd®. Uma vez que a simulacd foi iniciada, ndo existe como parar. O
agente popperiano desse protétipo ndo foi projetado para “morrer” ou ser
reiniciado.
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Botdo “Opcdes’: abre a janela de opcOes. Nessa janela, € posdvel ativar e
desativar diversas caraderisticas do comportamento do agente popperiano.
Sua utilidade principal € fadlitar ostestes.

Botdo “Planos’: abre a janela de planos. A janela de planos apresenta uma
representacd dos planos para aingir carregamentos e descarregamentos.

Botdo “Medicdn”: esvaza a base, recarega as minas e tira o minério do
agente caso ele o tenha. A partir desse ponto, mede 0 nimero de ciclos que o
agente despende para levar todos os 300 minérios para abase.

Bot&o “Sair”: sai do programa.

A partir da janela principal do programa, é posdvel abrir a janela de opcdes
pressonando-se 0 botdo “opcbes’ a qualquer momento. Essa janela pode ser vista na
figura 3.3. As opcOes do agente popperiano podem ser modificadas antes ou durante a
simulac®. Essas opcles s80 descritas a seguir:

“Segue Plangiamento”: quando desativada, o agente popperiano ndo age de
aoordo com seu plangjamento e nem gera planos cegamente.

“Plangiamento Cego”: como o préprio nome sugere, quando essa opcéo esta
desativada, 0 agente ndo gera novos planos por plangjamento cego.

“Elimina Plano Incorreto”: quando desativada, 0 agente ndo elimina os planos
gue se mostrarem incorretos ao longo da smulaca.

“Procura Satisfac® em 1 pas”: conforme mostra a listagem da funcéo
EscolheAc¢do no anexo 3, 0 primeiro teste que pode resultar na escolha de
uma acé® € o teste da existéncia de uma aca que atinja a satisfagcd® com uma
Unicaacé®. Ese teste € modelado nalinha 16 do referido algoritmo. Quando a
opcéo “Procura Satisfacd® em 1 pas®” esta desativada, 0 agente ndo rediza
ese omportamento.

“Mostra Plangjamento”: ao contrario das opcdes anteriores, essa opgéo regula
ainterfacee nd o comportamento do agente. Essaopc¢éo ativa ou desativa a
atualizaca dajanela“Planos’ que mostra os planos que o agente internamente
posaui.

“Debug’: essa opcéo ndo influencia o comportamento do agente. Quando
usada, gera uma saida de texto bastante significativa. Essa opcéo € Util para
verificar a arrecd dos sstemas de inducéo e plangamento.

“Mostra Evolucén”: essa opcdo também ndo interfere no comportamento do
agente. O ambiente que o0 agente habita foi implementado de forma
independente da interface Sendo assm, a smulac@® pode ser feita sem a
atuaizac® da interface para posshilitar smulagdes mais emndmicas em
termos de tempo de UCP. Quando “Mostra Evolucdo” esta desativada,
nenhuma aualizaca® é feita na janela principal ou na janela de planos.

Barra de rolamento “Otimizac®”: define a freqiéncia com que o
plangjamento € otimizado. Por exemplo, 1% de otimizac® significaque é feita
a otimizac@® do plangamento em 1% das vezes que a funcdo EscolheAcgao é
chamada. As figuras 3.4 a 3.7 mostram o0 impado da otimiza¢@® sobre o
plangjamento.

Barra de rolamento “Randomicidade”: quando o agente ndo tem plano para o
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estado onde estd e ndo pode atingir a satisfac® com uma Unica ac®,
“Randomicidade” define aprobabili dade das agdes escolhidas a0 acaso.

FIGURA 3.3 - Janelade Opgdes
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FIGURA 3.5 — PlanosdaFigura 3.4 um Pouco Otimizados
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FIGURA 3.7 — PlanosdaFigura 3.6 um Pouco mais Otimizados
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3.4 Resultados Obtidos com o Agente Minerador Popperiano

E uma questdo central como comparar os resultados encontrados no presente
trabalho com resultados encontrados em trabalhos anteriores. O nimero de ciclos ndo é
um indicador justo tendo em vista que os testes feitos agui usam somente um Unico
agente para coletar os 300 minérios enquanto que experimentos anteriores usaram até
uma cettena de agentes mineradores.

No trabalho de Cordenons[COR200(0, além da medicédo do nimero de ciclos,
foi feita a medicé da energia que é o produto do nimero de ciclos pelo nimero de
agentes. Considerando que no presente trabalho s6 existe um Unico agente, a energia é
igual ao numero de dclos.

O uso da energia despendida para transportar os 300 minérios até a base é um
parametro de comparacd® mais justo do que o nimero de ciclos. Ainda assm, a energia
ndo é uma medida justa. O problema dos agentes mineradores pode ser partido em dois
problemas menores: (1) explorar 0 ambiente para achar as minas e (2) levar os minérios
até abase.

No primeiro problema, o agente popperiano tem uma imensa desvantagem: ele
tem que aprender as regras do seu ambiente, quando pode se mover, caregar e
descaregar enquanto que o agente reaivo “nasce” pronto. No segundo problema, o
agente popperiano leva uma tremenda vantagem tendo em vista que a posi¢céo das minas
faz parte do seu ambiente aprendido. A meméria e o plangamento sobre o ambiente
percebido permitem que o0 agente popperiano volte aos locas onde ele encontrou
satisfagcd@ com menor energia.

Para efeitos comparativos, pode ser feita a seguinte pergunta: sabendo-se
exatamente a posicép das minas e da base, qual € a energia a ser gasta pelo robd que
dispde do melhor algoritmo posdvel de coleta de minérios? Tendo essa resposta, pode-
se comparar os resultados com a menor energia tedrica para o transporte dos 300
minérios.

Na forma como o ambiente foi modelado aqui, € imposdvel para o agente sair de
uma posi¢éo vizinha a base, ir até a mina, carregar, voltar e descarregar em menos de 74
pasws. Sendo asdm, para levar os 300 minérios, sd0 necessrios 74*300 = 22.200
pass €ndo essa a @ergia minima.

Pode-se andlizar o problema de forma oposta: medir a energia necessria para
transportar os 300 minérios até a base por um agente que simplesmente escolhe agdes ao
acaso com a restricéo que ele s pode se carregar ha mina e descarregar na base. Esse
teste ndo impede o agente de tentar descarregar longe da base. Ele pode tomar a acé®
descaregar longe da base; porém, nada va amntece. O resultado encontrado
experimentalmente é que o0 agente descarrega na base 1 minério a cada 146 mil passos.
Sendo assm, para descarregar os 300 minérios na base, seriam necessarios cerca de 44
milhdes pass.

Por hip6tese, um agente que coleta todos os minerais em 200 milhdes de pass
apresenta desempenho pior do que o agente que age aleaoriamente significando que sua
regra de comportamento atrapalha mais do que guda. Todos os resultados encontrados
na bibliografia ou aqui séo evidentemente bem melhores que o resultado encontrado com
0 agente minerador aeaario.

Outra caaderistica importante a ser observada é a adaptabilidade do agente
minerador popperiano. O agente minerador modelado aqui sO pode mover-se
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ortogonalmente; porém, para verificar a adaptabilidade do agente, permitiu-se que ele
pudese se mover na diagonal. Sendo assm, sem nenhuma alteracé no codigo fonte do
agente ou qualquer parte de seus componentes, espera-se que 0 agente aprenda as regras
do ambiente e ©®m essas regras planegje nesse novo ambiente.

Conforme a figura 3.8, 0 agente minerador popperiano consegue usar 0S
movimentos na diagonal para o seu proprio beneficio. No Unico teste feito nesse mundo,
0 agente transportou os 300 minérios em apenas 18.078 pasps mostrando que
ceatamente ele usou 0s movimentos em diagonal para a sua satisfacé tendo em vista que
usando somente 0s movimentos ortogonais S0 necessarios no minimo 22.200 @ss.

Voltando a0 mundo ortogonal, para cdcular quantos pasHs um agente
popperiano que ja aprendeu as regras do ambiente e a posicdo das minas necessta para
transportar os 300 minérios até a base, foram feitos testes seguindo-se 0s seguintes
pasos.

Exeauta-se o prototipo.

Na janela de opcdes, deixa-se somente a opcdo “Procura Satisfacd® em 1
pasw” ativada. Fixa-se aotimizac® em 1% e arandomicidade em 100%.

Pressona-se o botdo “Comeca’”.

Deixarse passr 1 milho de ciclos para que o agente aprenda as regras do seu
mundo, aprenda a posicdo das minas e construa seus primeiros planos. Essa
fase é onsderada ainfancia do agente popperiano minerador.

Terminada a infancia, ativa-se todas as opcdes do agente minerador, eleva-se a
otimizac® para 100% e pressona-se 0 botdo “Medicdo”. Com isD, mede-se
guantos ciclos o agente despende para caregar os 300 minérios até abase.

Seguindo-se 0s pasos descritos adma 2C vezes, 0 agente minerador popperiano
despendeu em meédia 23.787 s0s para caregar os 300 minérios até abase sendo que o
desvio padréo foi de 749 pass. Esse resultado é 7,1% maior do que 0 minimo tedrico
para o problema que é de 22200 pass. O desvio padréo vae 3,1% da média
encontrada 0 que demostra que o agente minerador popperiano apresenta pouca
variabili dade para resolver o problema.

Conforme foi comentado anteriormente, a energia de 23.787 em média ndo pode
ser comparada diretamente com a energia de 34.020 do grupo S [COR200Q tendo em
vista que os agentes do grupo S aém de transportar os minérios devem explorar o
ambiente para descobrir onde 0os minérios estéo.

A andlise importante a ser feita € que apds um longo periodo de aprendizegem, o
agente popperiano minerador resolveu o problema mm apenas 7,1% mais energia do que
amelhor forma possvel de resolver o problema.

Conforme foi observado anteriormente, quando as regras do ambiente foram
alteradas para permitir que o agente minerador pudesse se deslocar na diagonal, o agente
minerador popperiano aproveitou essa posshili dade sem que nenhuma modificac® fosse
feita en seu cddigo fonte mostrando sua cgpaddade de alaptacd a novas condigoes.
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FIGURA 3.8 — Planos com movimentos diagonais

3.5 Predador e Presa

O termo “Predador e Presa” também referenciado como problema da perseguicéo
(do inglés, Pursuit Problem) é usado para designar diferentes problemas que
normalmente envolvem agentes do tipo predador que perseguem ou comem os agentes
do tipo presa. O que freglentemente muda de um modelo de “Predador e Presa” para o
outro é aforma como os agentes agem e percebem o seu ambiente assm como o proprio
ambiente.

Os problemas do tipo “Predador e Presa” tem sido usados com sucesso para o
estudo de agoritmos evolutivos aplicados a sistemas multiagentes [HAY 95b] [NI1S97]
[NOF98] [DIE9S] [WAH 98]. Is® se deve ao fato de que é posdvel aplicar o algoritmo
evolutivo tanto para o predador como para a presa fazendo com que ocorra uma
“corrida amamentista” entre predadores e presas.

O modelo de “Predador e Presa” usado aqui foi inicialmente proposto por
Mirodav Benda [BEN86] que é formado por um plano discreto e infinito, um agente
vermelho chamado de presa e quatro agentes aalis chamados de predadores. Os agentes
podem mover-se verticdmente e horizontalmente. Os predadores ndo podem ocupar a
mesma posicéd da presa e a presa ndo pode ocupar a mesma posicéo de um dos
predadores. A captura ocorre quando a presa € cercada pelos quatro predadores de
forma que dando possa se mover.

Posteriormente, baseando-se no modelo de Benda, Korf [KOR92] redizou
experimentos com 8 predadores e uma presa que podem se movimentar na diagonal,
horizontal e verticd. Além dis®, Haynes e Sen [HAY953a [HAY95b] usando
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programacd® genética fortemente tipada (do inglés, strongly typed genetic
programming) usaram um agoritmo evolutivo para seledonar os melhores algoritmos de
predadores e presa gerando a “corrida armamentista”. Ness trabalho, os autores
aaeditam terem encontrado algoritmos para predadores onde os predadores cooperam
entre s para caca a presa enquanto que a presa aprende a evitar situagdes onde a
cooperaca dos predadores pode ter suCes.

No modelo de Haynes, dois agentes ndo podem ocupar a mesma posi¢céo, 0
predador pode ver a presa a qualquer distancia e a presa vé os predadores a qualquer
disténcia. O ambiente desse modelo é uma matriz 30x30 onde as bordas séo aderidas de
forma que a posicéo (0,29) é vizinha da posicéo (0,0). Existem 5 agdes posdveis. mover
para os 4 lados e ficar parado. Nes trabalho, concluiu-se que a melhor estratégia de
fuga é smplesmente fugir em linha reta. Essa estratégia de fuga chamada de presa linea
(do inglés, linear prey) é constituida de 2 pasws. (1) escolher a0 acaso uma direcd® e
(2) seguir nessadirecé para sempre.

3.6 Modelo do Predador Popperiano

O problema Predador e Presa foi modelado aqui de forma muito semelhante a
forma encontrada no trabalho de Haynes. As definicdes dos agentes e do ambientem sdo
as que seguem:

O ambiente éplano e discreto de tamanho 30x30 com bordas opostas unidas.
A presa élinea (linear prey).

O predador percebe a sua propria posicéo relativa a presa e o estado de
ocupaca das 4 posices vizinhas da presa.

O predador sente satisfac@ ao ocupar uma posicéo vizinha da presa.

Existem 5 agdes disponiveis para 0s agentes. mover para os lados ou ficar
parado.

N&o é permitido que 2 agentes ocupem a mesma posiGéo.
Um agente ndo tem cgpaddade de empurrar outro agente.

O ided seria que 0 modelo da funcéo EscolheAcéo fose idéntico tanto para o
agente minerador popperiano como para o0 agente predador popperiano; porém, existe
uma grande diferenca nos dois problemas. no primeiro, o agente minerador age sozinho
em um mundo totalmente determinista enquanto que, no segundo, 0s agentes predadores
batem ou ficam presos por outros predadores que eles ndo percebem e ndo podem
determinar qual serda aca futura. Sendo assm, do ponto de vista do agente popperiano
predador, 0 mundo é dheio deincertezas.

Evidentemente, a predicdo do agente popperiano erra mais vezes em um
ambiente incerto. Para entender a profundidade do problema, aborda-se o seguinte
exemplo: o predador aaedita que € imposdvel ir para a direita; porém, ese € o Unico
caminho que o leva a presa e momentaneanente ele esta aberto. Todas as vezes que 0
predador tentou ir para a direita no passado, ele ndo conseguiu e acadou desenvolvendo
uma crenca muito forte de que é imposdvel ir para a direita; porém, agora, iSO é
possvel e ele ndo sabe. O predador ndo conseguiu ir para a direita anteriormente porque
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existia outro predador nessa direca que o bloqueara; porém, um predador ndo percebe
o outro e ficaimposdvel saber quando pode-seir.

Sendo assm, nesse exemplo, deve existir algo na regra de comportamento do
predador que o facair para a direita mesmo quando ele aaedita que é um “absurdo
tentar ir para a direita porque a experiéncia mostra que ndo se sai do lugar fazendo is”.
Para resolver ess problema, deu-se mais prioridade a ac@® aleadria para que o agente
popperiano predador experimente, ainda que raramente, agdes que em principio séo
consderadas absurdas e que podem eventuamente acdar significando grandes
descobertas.

Ess ganho de prioridade na ac@ aeadriafoi conseguido transferindo-se o bloco
da funcd EscolheAcdo do agente minerador que va dalinha 68 a 74 para a linha 21
sem nenhuma outra alterac®. A funcéd EscolheAcdo do predador popperiano é
apresentada no Anexo 1.

3.7 Implementacao do Predador Popperiano

A implementac& do agente predador popperiano foi feita nos mesmos moldes da
implementacd do agente minerador popperiano. A figura 3.9 mostra a janela principal
do protétipo implementado. Nessa figura, apresenta-se uma situaca de captura onde 0s
guatro predadores cercam a presa. A presa € o circulo vermelho e os predadores séo os
quadrados.

Ao comparar as figuras 3.2 e 3.9 fican evidentes as semelhancas. A Unica
diferenca na tela principal é a auséncia do botdo “Medicén”. 1S ocorre porque no
prototipo do predador e presa a medicdo € adonada automaticamente sempre gque ocorre
uma catura.

A janela de opcdes do agente predador pode ser vista na figura 3.10 apresentando
diversas semelhangas com a janela de opgdes do agente minerador. Nessa janela, por
motivo de enfoque do presente trabalho, as caxas de grupo “Tipo de Presa” e “Tipo de
Predador” ndo sdo documentadas. As opgdes do predador popperiano e do ambiente ja
foram descritas no agente minerador popperiano.

A janela “Planos’ também foi implementada de forma semelhante a encontrada
no prototipo do agente minerador; porém, com duas diferencas principais. a presa fica
sempre no centro dessa janela e cada plano desenhado apresenta a cor de seu respedivo
agente. Essa janela pode ser vistanafigura3.11.
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FIGURA 3.9 - JandaPrincipal do Protdtipo

FIGURA 3.10 — Janela de Opgoes do Protétipo de Predador e Presa
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FIGURA 3.11 - Janelade Planos do Protétipo de Predador e Presa

3.8 Resultados Obtidos com o Predador Popperiano

Os mesmos problemas que foram encontrados para comparar o agente minerador
popperiano com agentes mineradores existentes sdo encontrados aqui. O agente
popperiano leva desvantagem ap considerar que enquanto 0s agentes redivos ou
darwinianos “nascem prontos’, 0s agentes popperianos predsam de um longo processo
de aprendizado para poder dar seus primeiros pass coerentes. Passada a fase onde o
agente popperiano leva desvantagem, a situac@ inverte-se tendo em vista que o agente
popperiano é aaptavel, tem memoria eplangja o futuro.

O resultado numérico a ser encontrado com o protoétipo € o nimero médio de
ciclos que os predadores popperianos despendem para cgpturar a presa linea. Outra
caaderigtica interessante a ser investigada € a possbilidade de os agentes acaarem
bloqueando-se mutuamente (do inglés, Dead Lock). Um exemplo de blogueio ocorre
guando dois agentes lado a lado querem ir em diregdes opostas e nenhum sai do lugar.
Em principio, agentes popperianos ndo deveriam bloguea-se mutuamente tendo em vista
gue eles devem aprender com a experiéncia e faze plangamentos usando essas
experiéncias. A experiéncia de blogueios eventuais deve ser suficiente para que um
agente popperiano tente evitar bloqueios. Para encontrar tais resultados, foram feitos
testes guindo-se 0s EguIntes pasvs.

Exeauta-se o prototipo.

Na janela de opcles, seledona-se a presa linea, o predador popperiano,
deixa-se somente a op¢éo “Procura Satisfacé® em 1 pas®” ativada. Fixa-se a
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otimizac@® em 0% e arandomicidade en 100%.
Pressona-se o0 botdo “Comeca”.

Inicia-se a fase considerada como a infancia do agente. Deixa-se passar 200
mil ciclos para que 0 agente aprenda as regras do seu mundo e construa seus
primeiros planos.

Terminada a infancia, ativa-se todas as opcdes do agente popperiano, fixa-se a
otimizac® em 1% e randomicidade em 5%. Com is, automaticamente, a
guantidade de dclos usada an cada catura € @resentada natela

As opcdes de ambiente ndo alteram os resultados numéricos. Essas opcgoes
podem ser modificadas para aterar a velocidade do experimento e a forma de
apresentaca.

Na fase infantil do agente popperiano predador, a sua regra de comportamento €
simplesmente: “se aaedita que pode atingir satisfacd® em 1 pas, entdo toma essa acd,
sendo, movimento aleadrio”. Mesmo com uma regra de comportamento tdo smples, em
uma amostra de 31 experimentos, os predadores capturaram a presa despendendo 2473
ciclos em média cm um desvio padréo de 1608ciclos.

Na fase adulta, em uma amostra de 28 experimentos, os predadores popperianos
despenderam em média 313 ciclos para cgpturar a presa com um desvio padréo de 572
ciclos. Ainda que a primeira vista um desvio padrdo t&o ato sugira um erro de cdculo,
ele esta correto. Ess desvio padréo é atribuido ao fato de que basta um agente néo
conseguir atingir a presa para que a cgptura ndo ocorra. Ainda que a média tenha sido
313ciclos, o pior caso registrado na amostra foi de 3.170 ciclos enquanto que o melhor
caso foi de 57 ciclos. Em nenhum dos testes foi verificado o bloqueio mituo.
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4 Conclusao

No fina da conclusio do livro A Origem das Espédes [DAR87], Darwin
espeadla: “Entrevgo, num futuro remoto, caminhcs abertos a pesguisas muito mais
importantes ainda... isto é, sobre a aquisicdo necessariamente progressva de todas as
faculdades e de todas as aptides mentais, 0 que lancara uma nova luz sobre a origem
do homem e sua histéria” . Estudando a evolucé da mente, Dennett [DEN97] propde
quatro tipos de mentes que evoluiram ao longo do tempo: darwiniana, skinneriana,
popperiana egregoriana.

O presente trabalho propde um modelo computadonal para uma criatura
popperiana. Os agentes popperianos implementados no capitulo anterior sdo rigidos;
porém, a definicdo proposta deve servir como uma ferramenta para fadlitar a
classficac® de agentes. Sendo assm, define-se 0 agente popperiano:

0 agente popperiano percebe estados do ambiente e de s proprio,
aprende regras que regem a transicdo deses estados e usando as regras
aprendidas planga e exeata pgancs com o oljetivo de alcancar satisfacao’ .

O agente popperiano ndo predsa perceber completamente os estados do
ambiente e de s préprio nem aprender totalmente as regras de transico desses estados.
Para um agente poder ser classficado como popperiano, € necessario apenas que ele
tenha alguma capaddade de aprender as regras do ambiente e alguma cgpaddade de
plangjar nesse anbiente.

A cgpaddade de adaptac® de um agente popperiano € certamente algo
marcante; porém, toda essa adaptabilidade tem um custo: agentes popperianos muito
jovens com pouca experiéncia de vida ndo dispdem de observagdes suficientes para
induzir as regras do seu universo percebido de forma correta e quase certamente
produzem planos imposdveis de serem redizados o que leva a situagdes indesgjadas em
sua juventude. Ao contrario, um agente reaivo ou darwiniano esta pronto para atuar em
seu ambiente apartir de seu nascimento ou inicio de exeaugéo.

Comparando a definicéo de agente popperiano com a definicéo de inteligéncia de
Pel Wang apresentada no topico Non-Axiomatic Reasoning System que é “trabdho e
adapacdo com reaursos e informacdo insuficientes’ [WAN93], o aprendizedo das
regras que regem as transicdes de estados da criatura popperiana € obviamente um
proces® adaptativo assm como o plangamento. E interessnte ressltar que ao
contrério do NARS, 0 agente popperiano ndo predsa ter radocinio explicito. De fato,
nenhum dos agentes popperianos implementados no presente trabalho posaui radocinio
explicito.

O comportamento do WAE ¢é resultado da interac@® de uma coletividade de
agentes. Conforme alegam seus criadores, os agentes do WAE estdo no meio do
caminho entre um neurénio e umaregra légica Da mesma forma, o comportamento dos
agentes popperianos implementados € regido em parte por uma coletividade de regras
gue asemelham-se aneurbénios conforme mostra afigura 2.6.

No WAE, existe criac@®, competicdo e morte ao nivel de agente fazexdo com
gue ocorra evolucéo das unidades funcionais que compdem o WAE. Da mesma forma,
regras sdo criadas, e eliminadas em um proces®® competitivo dentro do agente
popperiano. Em ambos os sistemas, as unidades funcionais competem e evoluem
provocando a esolucé comportamental do sistema.
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Na mesma linha de pensamento, o comportamento do agente de Mufioz é fruto
daiterac@ de uma coletividade de esquemas. O esgquema sendo formado por umatrinca
(contexto, acd, resultado) asseemelha-se com as regras |6gicas do agente popperiano
gue apresentam uma causa (contexto + ac@®) e um efeito (resultado). Além dis, o
sistema de plangjamento proposto aqui apresenta unidades formadas por trincas (estado
atual, ac®, estado futuro) que se assemelham muito ao esquema do agente de Mufioz.
Esses esquemas também competem entre si e goenas os melhores brevivem.

O agente de Mufioz ndo tem a cgpaddade de plangjar longas seqiéncias de agdes
em um modelo de mundo sendo esta uma proposta de Mufioz para um trabalho futuro. A
grande diferenca entre o agente de Mufioz e o agente popperiano modelado aqui é que o
agente popperiano pode redizar plangamento de longas seqiéncias de agdes em seu
modelo de mundo.

Os trés sistemas (WAE, Mufioz e popperiano) apresentam a morte de unidades
funcionais menos importantes impulsionando 0 proces® evolutivo e ecnomizando
reaursos computadonais. Por outro lado, esses mesmos sistemas apresentam o
esguedmento tendo em vista aperda da unidade funcional contendo informacé.

Nenhum dos trés sistemas necessta informacga prévia do meio tendo em vista a
sua cgpaddade de adaptacé. Evidentemente, essa adaptacd® tem um custo de tempo
além de poder ser perigoso o aprendizado pela experiéncia em um ambiente que ofereca
perigo.

O presente trabalho cumpre a proposta de trabalho futuro feita por Munhdz para
um agente adaptativo que pudesse plangjar baseando-se no conhedmento aprendido com
a experiéncia. Além dis, o presente trabalho aproveita muitos temas abordados em
trabalhos anteriores como a evolugéo da inteligéncia proposta por Dennett [DEN97], o
cdculo da crencausado no NARS e no WAE, a nocéo de rede de nerdnios competitiva
[SIM2001]], a selecd dos individuos mais aptos como um proces de otimizac®, uso
de aprendizado de Hebb que atende o modelo de Moser [MOS200] e, de forma mais
distante, a idéia de Minsky em que a mente € uma sociedade de atores ou process
[MIN87].

Existe uma convergéncia tedrica entre o WAE, o agente de Mufioz e o agente
popperiano aqui proposto: o comportamento € ditado pela coletividade de unidades
funcionais que nascem competem e morrem. Além dis, experimentos praticos nos
problemas de predador e presa [BEN86] e mineracd® [DR0O92] atestam a cgpaddade de
adaptacd da aiatura popperiana ajui modelada.

O presente trabalho pode servir como base para a criac@® de novos agentes
popperianos que possvelmente usem estratégias de aprendizado e plangamento
distintas. A sec& Predador Popperiano apresentou um protétipo de sistema multiagente
onde cada agente é um agente popperiano. Sistemas multiagentes popperianos podem
ser avo de estudo.

Outra utili dade desse trabalho € servir como base para um audadoso projeto de
modelo e implementac@® de um agente gregoriano. Nesse caso, 0 proximo paso a ser
dado € modelar e implementar a cgpaddade de projetar, construir e usar ferramentas
sgjam elas reds ou abstratas. A projeto de ferramentas pode partir de um sistema de
plangjamento mais robusto que plangja ab mesmo tempo a ferramenta e o seu uso. Com
is®, temse a base para comeca a modelar uma criatura que domine linguagem
complexa tendo em vista alinguagem como uma ferramenta estrata.
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Anexo 1 Algoritmo do Sistema de Inducao
Estrutura de Memoria
O sstemade inducéo € dimentado por dois vetores de bytes:

Causas: estado das causas. O elemento do vetor causas é representado por
C.

Efeitos. estado dos efeitos, posterior a a¢d® das causas. O elemento do vetor
€ representado por E;.

A tabela de relacdo TR é uma tabela de tamanho varidvel onde cada linha
corresponde a umaimplicac@® entre um evento causal ou combinacé de eventos causais
e um efeito. Além de armazenar a implicac®, a tabela de relac@® apresenta diversos
valores numéricos que representam freqiéncia, confianga, utilidade e endereqo de base.
Cada entrada da tabela de relac® pode ser entendida como uma implicac® néo
determinista que gresenta aseguinte estrutura:

Lista de Testes @ Operacgdo[ baser, m NimeroDeVitérias UltimaVitéria ]
onde:

Teste: € um teste que testa valores do vetor Causas e retorna o valor
verdadeiro ou falso. Por exemplo, (C. = 1) O (Evse « 1) Significa que
guando o valor do vetor Causas de indice 1 for igual a 1, o valor do vetor
Efeitos de indice base recébera 1. O sinal “=" representa teste de igualdade
enquanto que o sina “ <" representa atribuicd. Nese exemplo, o teste é
apenas o termo (C; = 1). Existem varios tipos de testes que sdo descritos na
secd “Testes’.

Lista de Testes: retorna valor verdadeiro quando todos os testes da lista sdo
verdadeiros, caso contrario, retorna falso.

Operacdo: a operac@® sempre grava o seu resultado no elemento do vetor
Efeitos de indice base. A operac@® pode ser uma smples atribuicéo ou uma
operacd mais complexa. Existemn varios tipos de operagdes descritas na se¢cd
“Operacgdes’. A operac® pode ser testada retornando verdadeiro se o
resultado da ac@é é encontrado em Efeitos.

Base: indice do elemento de Efeitos que receoe o resultado da operacé. Pode
ser usado para enderecamento relativo nos testes. Exemplo:

(Cbasel = Cbase) D (Ebase « 1)

ro: € 0 nUmero de vezes em que a lista de testes € verdadeira e a operacé nao
se observaverdadeira. ro=n—m.

m: € o0 nimero de vezes em que a lista de testes € verdadeira e a operacé@® se
observa verdadeira. Aqui, o significado de m é semelhante ao encontrado no
NARS e no WAE.

- Vitéria: quando a entrada da tabela de relac® € usada com suces® na
predicéo do elemento do vetor Efeitos de indice base, ocorre avitoria.

NUmero de Vitérias: € o nimero de vitérias observadas. Ess valor é usado
para determinar se umaimplicaca@® é util ou ndo.
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Ultima Vitéria: instante de tempo em que ocorreu a Ultima vitéria. Esse valor
€ usado para determinar se uma implicac@® ainda éutil ou n&o.

Os valores ro e m sdo usados para determinar a veraddade da implicac@®; porém,
ndo basta definir se uma implicac® é verdadeira ou falsa. E importante verificar se
determinada implicac@ é (til ou ndo. Os valores NameroDeVitérias e UltimaVitéria
s80 usados para determinar a utili dade da implicaca.

A implicac® C, ou C, 0 E; pode ser quebrada em duas implicages: C, O E,,
C. O E. . Implicagdes com o operador l0gico ou podem ser quebradas em conjuntos de
implicagdes que apresentam somente o conedor e. Para manter simplicidade no sistema
de inducdo, so criadas somente implicagdes com o conedor e ja que 0 conedor ou
pode ser substituido por um conjunto de implicages.

Os vetores de bytes causas e Efeitos tem tamanhos arbitrérios dependendo da
aplicac® para a qual estdo sendo usados. Em um teste feito e descrito da se¢é Bit que
Va e Vem, chegou-se ausar vetores de causas e Efeitos com 34 bytes.

Algoritmo

A funcionalidade de principal importancia tanto para as criaturas Skinnerianas
como para as criaturas Popperianas € a cgpaddade de prever o futuro com base na
percepcéo do passado. Quando uma criatura percebe qualquer tipo de evento, ela deve
chamar o procedimento AtFreq que atualiza as freqiéncias da tabela de relacé. Quando
uma criatura pretende agir ou plangar o futuro ou uma situacé, ela deve chamar o
procedimento Pred que éresponsavel pela predicéo.

A implementac® do sistema de inducéo apresenta os procedimentos que seguem,
entre outros.

AtFreg(causas, efeitos): atualiza os valores r, € m da tabela de relagd® com
base nos vetores de causas e efeitos. Os vetores causas e efeitos sdo
parametros de entrada. O tépico entitulado “Exemplo Introdudrio Smples’
proporciona uma boa idéia do que é feito por ess procedimento. Em tese, as
atuaizages das entradas da tabela de relac® independem uma da outra
podendo ser feitas em paralelo sendo essa uma propriedade herdada com a
inspirac@ narede neura artificial conforme pode ser visto nafigura AOL Essa
€ uma propriedade néo aproveitada em uma implementacé feita em hardware

seglencial.
para cada entrada de indice | da TR
faca
se TR[l].ListaTestes é verdadeira
entdo faca
se TR[l].Acao é verdadeira
entdo  TR[I].M ~ TR[IIM +1
sendo TR[IJRO ~ TR[].RO+1
fim-se
fim-para

FIGURA A0l - Algoritmo do procedimento AtFreq

SAtFreqg(causas, efeitos): esse procedimento exeauta 0s seguintes pasos. (1)
escolhe uma entrada da tabela de relac@® vaza ou com poucas vitorias, (2)
escolhe testes verdadeiros no vetor causas e reladona com uma operacé
verdadeira no vetor efeitos, aplicaessarelacé® na entrada da tabela de relacé
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escolhida no pass 1. O procedimento SAtFreq € responsavel pela geracé de
novas implicagdes e ab mesmo tempo pelo descate de implicages menos
interessantes (esquedmento). A escolha do pass 1 é feita usando o algoritmo
da figura A08. Ness agoritmo, sdo escolhidas ao acao TP entradas da TR
sendo que o indice da pior entrada é amazenado em I pior.

No pas® 2, sdo gerados testes que retornam verdadeiro para o estado
momentaneo de causas e operacd que retornam verdadeiro sobre o estado
momentaneo de efeitos. A varidvel 16gica TodaOperacao define se todos o0s
elementos dos vetores de causas e efeitos podem ser usados para formar novas
operagdes ou apenas aqueles elementos que momentaneamente apresentem
valores diferentes de zeo.

A extratégia de gerar apenas testes e agdes que sejam validas no momento da
gerac® €limina a hipétese de gerar relagdes que nunca se verifiguem
verdadeiras.

IPior ~ EscolhePiorRelacéo(TP)

TR[IPior].BASE ~ findice do vetor Ef ei t os onde ocorreu erro
de predicédo
TR[IPior] ~ CriaNovaRelacao

FIGURA A02 — Algoritmo do Procedimento SAtFreq

Pred(causas, efeitos): prediz o vetor efeitos com base no vetor causas usando
atabela derelac®. Causas € o parametro de entrada enquanto que efeitos € o
parametro de saida. O tépico entitulado “Exemplo de Predicdd” proporciona
uma boa idéia do que é feito por ese procedimento. De forma gera, a
predicéo constitui dos seguintes pass:. (1) escolher as implicagdes da tabela
de relacd® que possiam causas verdadeiras, (2) para cada efeito envolvido,
escolher a implicac@® de maior forca f e usala para predizer ess efeito.
Dependendo da aglicacd, pode-se escolher aimplicac® de maior crencad.

Atribui 0 para cada elemento dos vetor OCORR
Atribui -1 para cada elemento dos vetor e VI
para cada entrada de indice | da TR
faca
se TR]l].ListaTestes é verdadeira
entdo faca
N « TR[I].M + TR[l].RO
se N>0
entdo F < MIN
sendo F « O
IndiceEfeito ~ TRJ[I].BASE
Efeito ~ resultado da TR[I].A¢&o
se F > OCORR][IndiceEfeito]
entdo faca
Efeitos[IndiceEfeito] ~ Efeito
OCORR([IndiceEfeito] ~ F
VI[IndiceEfeito] |
fim-se
fim-se
fim-para

FIGURA A03 — Algoritmo do procedimento Pred
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Nafigura AO3, os vetores VI, OCORR e efeitos tem 0 mesmo tamanho. Cada
elemento do vetor OCORR armazena o valor da maior forca encontrada para
o efeito de indice IndiceEfeito. O vetor VI armazena os indices das relagdes
usadas na predicéo. O elemento VI[i] armazena o indice da relac@® usada para
prever efeitogi] com forca OCORR]i].

« DefineNumCausasEfeitos(PNC,PNE): define 0 nimero de causas e 0
nimero de efeitos com os quais 0 sistema deve trabalhar. Internamente,
dimensiona vetores e aloca memédria. E um procedimento normamente
chamado nainicializac@® da aiatura.

- AtualizaVitorias. conforme pode ser observado na figura A04, as entradas da
TR que foram usadas com suces na predicéo recdoem incremento no valor
NumeroDeVitdrias e tem o valor UltimaVitéria atualizado para o ciclo atual.
Ao contrario, as entradas da TR que foram usadas provocando erros de
predicéo recdoem deaemento no valor NumeroDeVitorias.

Ciclo «~ Ciclo+1
para cada elemento | do vetor EfeitosEncontrados
faca
IVict < VI
se |Vict é vélido
faca
se EfeitoPredito[l] = EfeitoEncontradoll]
entdo faca
TR[IVict] . Vitorias ~ TR[IVict]  .Vitorias+1
TR[IVict].UltimaVitoria ~ Ciclo
fim-faca
sendo TRIVict] . Vitorias ~TRIVict] . Vitorias-1
fim-se
fim-faca
FIGURA A04 — Algoritmo do Procedimento AtualizaVitorias
1. Causas ~ Percepcao()
2. ErrosPredicao <0
3. enquanto CriaturaVive faca
4, Pred (Causas,EfeitosPreditos)
5. EfeitosPercebidos ~ Percepcao()
6. AtFreq (Causas,EfeitosPercebidos)
7. se EfeitosPercebidos # EfeitosPreditos
8. ErrosPredicao ~ ErrosPredicao +
Diferenca(EfeitosPercebidos,
EfeitosPreditos)
9. SAtFreq (Causas,EfeitosPercebidos)
10. AtFreq (Causas,EfeitosPercebidos)
11. fim-se
12. Causas  EfeitosPercebidos
13. fim-faca
14. imprime(ErrosPredicao)

FIGURA AO05 — Algoritmo Genérico de Previsédo

Conforme pode ser verificado nos paragrafos anteriores, o algoritmo de inducéo
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l6gica usado para predicdo estd distribuido em seus procedimentos. Para efeito do
presente texto, prever o futuro € simplesmente prever os eventos a serem percebidos.
Para aprender a prever o futuro, as criaturas usam algoritmos basealos no algoritmo da
figura AOS.

No agoritmo da figura AO5, as chamadas ao sistema de indugéo responsavel pela
previsio do futuro foram grafadas em negrito. Nese agoritmo, o0 proceso de
aprendizado ocorre durante toda a vida da criatura. A varidvel ErrosPredicao acumula o
nimero de erros feitos na predicéo sendo Util para medir qudo bem a criatura consegue
prever o futuro. Esse algoritmo prevé somente a préoxima percepcéo; porém, ele poderia
ser fadlmente modificado para prever percepcdes posteriores.

Foi implementada a func& Encontrou( efeitos) vista ha figura AO7 que engloba
as linhas 6 a 11 do agoritmo da figura A05. Essa funcéo recebe os efeitos percebidos e
retorna o tamanho da diferenca entre os efeitos preditos e os efeitos percebidos. Usando
essa funcéo, o algoritmo da figura AO5 foi convertido no algoritmo da figura AO6.

1. Causas ~ Percepcédo()

2. ErrosPredicao ~ 0

3. enquanto CriaturaVive faca

4, Pr ed(Causas,EfeitosPreditos)

5. Efeitos ~ Percepcao()

6. ErrosPredicao ~ ErrosPredicao +

Encont r ou(Efeitos)
Causas  Efeitos
fim-faca
imprime(ErrosPredicao)

© o N

FIGURA AQ6 — Algoritmo Genérico de Previsao

Conforme mostra a figura A06, durante o funcionamento, o agoritmo de
previsdo ndo predsa chamar outros modulos aém de Pred e Encontrou. O pas 2 do
modelo de criatura skinneriana e popperiana apresentado nas figuras 2.1 e 2.2 deve
chamar a funcé Encontrou enquanto que 0 pas 3 deve chamar o procedimento Pred.

At Fr eq(Causas,EfeitosPercebidos)
AtualizaVitorias
se EfeitosPercebidos #z EfeitosPreditos
ErrosPredicao ~ Diferenca(EfeitosPercebidos,
EfeitosPreditos)
SAt Fr eq(Causas,EfeitosPercebidos)
At Fr eq(Causas,EfeitosPercebidos)
fim-se
retorna( ErrosPredicao )

»ownhpE

©oONo GO

FIGURA AQ7 — Algoritmo da Funcéo Encontrou( Efeitos )
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pior := nimero muito grande
para I=1 até TP
faca
IR := escolhe aleatoriamente um indice da TR.
Se IR corresponde a uma entrada vazia da TR
entdo Atual :=-100
sendo Atual := NUmero de vitérias
Se Atual<pior

entdo faca
pior := atual;
Ipior:= IR;
fim-se ;
fim-para ;

FIGURA A08 — Algoritmo da Func¢é&o EscolhePiorRelacao(TP)

Calses 1y preg > Predicio
(percepcéo e acdo) T
TR

Efeitos Erros de

encontrados | ™ Encontrou +pr edicio

FIGURA A09 — Modelo dos Principais Mddulos da Inducéo de Fun¢éo
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Anexo 2 Listagem do Algoritmo EscolheAcgéao do Agente
Predador Popperiano

funcdo EscolheAc¢ao(PercepcdoAtual)

ONoGORr~WN P

Acdo ~ “ndo faz nada” /I preferencialmente uma a¢éo neutra

PercepcgédoAtual[0] ~ “nenhuma acao”
Encontrou (PercepcgaoAtual)
Sair ~ falso

/I transforma em plano as a¢fes passadas?

se (encontra-se em satisfacao) e

(a agéo passada foi escolhida por acaso) /I por acaso = sem
planejamento

entdo faca

gera plano idéntico a lista EstadosN&oPlanejados
Limpa a lista EstadosNaoPlanejados
fim-faca

. Otimiza todos os planos

. se (usando predicao, prediz que alcanca satisfagdo com uma Unica a¢éo)

entdo faca
Acdo ~ “aacdo que leva a satisfagcdo”
Sair « verdadeiro
fim-faca

/IAge ao acaso?

. se nao(Sair) e

(numero aleatdrio > constante)
entdo faca

Acdo ~ gera Agdo ao acaso
Sair ~ verdadeiro
fim-faca

. se nao(Sair)

entdo faca

/I erro de planejamento?
se (a agdo passada foi planejada) e
(o estado atual é diferente do estado previsto no ciclo
anterior a ser alcangado pelo planejamento) e
(n&o se encontra satisfagdo)
entdo apaga o plano usado na acdo passada

se PodeAgir (EstadoAtual ,A¢&o) /I existe plano para o estado
atual?
entdo faca

/I a variavel Agdo armazena a agdo a ser tomada
/I gera novo plano com as agdes passadas?
se (a agdo passada néo foi planejada)

entdo faca
gera novo plano com (a concatenacgéo da lista
EstadosN&oPlanejados com o plano encontrado)
Limpa a lista EstadosN&oPlanejados
fim-faca

/I entrou em loop?
se (Existe o EstadoAtual na lista de EstadosPlanejados)
entdo apaga o plano usado na acao passada.

Sair ~ verdadeiro
fim-faca
sendo faca // desenvolve planejamento
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/'l erro de planejanento?

se (ndo se encontra em satisfagcdo) e
(a agéo passada foi planejada)
entdo apaga o ultimo plano usado

Inclui (EstadoAtual e UltimaAg&o)
na lista EstadosN&oPlanejados

se (consegue gerar novo plano) /'l Pl aneja Ceganente
entdo faca
Sair « verdadeiro
Limpa a lista EstadosNaoPlanejados
fim-faca
fim-faca
fim-faca

. se (aacao atual é planejada)

entdo Inclui (EstadoAtual e AcdoAtual) na lista EstadosPlanejados
sendo faca
Limpa a lista EstadosPlanejados
esquece qual foi o dltimo plano usado para escolha de a¢éo
fim-faca

. se (esta em satisfacao)

entdo Limpa a lista EstadosPlanejados
. PercepcéoAtual[0] ~ Acéo
. Pred (PercepcaoAtual,PercepcaoAtual,PercepcaoEsperada)

. Retorna (A¢éo)
. fim-funcéo



100

Anexo 3 Listagem do Algoritmo EscolheAcgéao do Agente
Minerador Popperiano

funcdo EscolheAcao(PercepgdoAtual)

1. Acdo ~ “néo faz nada” /I preferencialmente uma agéo neutra

2. Percepc¢aoAtual0] ~ “nenhuma acao”

3. Encontrou (Percepc¢aoAtual)

4. Sair ~ falso

5.

6. // transforma em plano as a¢bes passadas?

7. se (encontra-se em satisfacéo) e

8. (a agéo passada foi escolhida por acaso) /I por acaso = sem
planejamento

9. entdo faca

10. gera plano idéntico a lista EstadosN&oPlanejados

11. Limpa a lista EstadosNaoPlanejados

12. fim-faca

13.

14. Otimiza todos os planos

15.

16. se (usando predicdo, prediz que alcanga satisfacdo com uma Unica agéo)
17. entdo faca

18. Acdo ~ “aacdo que leva a satisfagado”

19. Sair « verdadeiro

20. fim-faca

21.

22. se nao(Sair)

23. entdo faca

24,

25. /I erro de planejamento?

26. se (a agdo passada foi planejada) e

27. (o estado atual é diferente do estado previsto no ciclo

28. anterior a ser alcangado pelo planejamento) e

29. (n&o se encontra satisfagdo)

30. entdo apaga o plano usado na acdo passada

31.

32. se PodeAgir (EstadoAtual ,A¢&o) /I existe plano para o estado
atual?

33. entdo faca

34.

35. /I a variavel Agdo armazena a agdo a ser tomada

36. /I gera novo plano com as agdes passadas?

37. se (a agdo passada néo foi planejada)

38. entdo faca

39. gera novo plano com (a concatenacgéo da lista

40. EstadosN&oPlanejados com o plano encontrado)

41. Limpa a lista EstadosN&oPlanejados

42. fim-faca

43.

44, /I entrou em loop?

45. se (Existe o EstadoAtual na lista de EstadosPlanejados)

46. entdo apaga o plano usado na acao passada.

47.

48. Sair « verdadeiro

49, fim-faca

50. sendo faca // desenvolve planejamento

51.

52. /I erro de planejamento?

53. se (ndo se encontra em satisfacdo) e

54. (a agéo passada foi planejada)

55. entdo apaga o ultimo plano usado

56.

57. Inclui (EstadoAtual e UltimaAg&o)
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na lista EstadosN&oPlanejados

se (consegue gerar novo plano) /'l Pl aneja Ceganente
entdo faca
Sair « verdadeiro
Limpa a lista EstadosNaoPlanejados
fim-faca
fim-faca
fim-faca

/IAge ao acaso?

. se nao(Sair) e

(numero aleatdrio > constante)
entdo faca

Acdo ~ gera Agdo ao acaso
Sair ~ verdadeiro
fim-faca

. se (aacao atual é planejada)

entdo Inclui (EstadoAtual e AcdoAtual) na lista EstadosPlanejados
sendo faca
Limpa a lista EstadosPlanejados
esquece qual foi o dltimo plano usado para escolha de a¢éo
fim-faca

. se (esta em satisfacdo)

entdo Limpa a lista EstadosPlanejados
. PercepcéoAtual[0] ~ Acéo
. Pred (PercepcaoAtual,PercepcaoAtual,PercepcaoEsperada)

. Retorna (A¢éo)
. fim-funcéo
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