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Abstract. Classical models of agents for solving well-defined problems are widely
used in the literature but are limited to systematic search strategies in order to
find the solutions. However, these strategies are not suited for all types of
application. This work presents an adaption of classical models of agents for
local search strategies. One agent system for neural network automatic design
is used to show the feasibility of the proposal. The results are promising, since
the model found satisfactory solutions for the proposed problems.

Resumo. Os modelos cldssicos de agentes de resolu¢do de problemas bem
definidos, apesar de serem largamente usados, se limitam ao uso de
estratégias de buscas sistemdticas para encontrar solucoes. Entretanto, essas
estratégias ndo sdo adequadas para todos os tipos de aplicacdo. Este trabalho
apresenta uma adaptacdo dos modelos cldssicos de agente para o uso de
estratégias de busca local. Um sistema de agentes para o projeto automdtico
de redes neurais foi utilizado para demonstrar a aplicabilidade da extensdo
proposta. O modelo atingiu as expectativas, encontrando solugoes
satisfatorias para os problemas propostos.

1. Introducao

Na maioria das discussdes tedricas, a resolucdo de problemas em computador é
caracterizada como um processo de busca através de uma drvore, mais precisamente um
grafo direcionado, cujos ‘nds’ contém informagdes sobre estados, ou situagdes, € cujos
‘ramos’ contém informacdes sobre operagdes, ou agdes, que transformam as situagdes
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umas nas outras. Em geral, estes grafos cont€ém um n6 de partida € um ou mais nés do
tipo meta. Neste cendrio, um agente de resolucdo de problemas deve ser capaz de
encontrar uma sequéncia de agdes que transformem uma situacdo inicial em uma
situacdo desejada, ou seja, um caminho do n6 de partida para algum né meta [Simon
1977].

Grande parte das estratégias de busca sistemdtica, inclusive aquelas que
possuem um poder heuristico razodvel, implementa um ciclo de trés ac¢des principais,
repetido até uma solucdo ser encontrada ou até um numero predeterminado de
repeti¢cdes serem realizadas: (1) selecionar e remover o primeiro n6 em uma lista de
tentativas; (2) selecionar e aplicar n acdes possiveis no estado descrito no no
selecionado; (3) avaliar os n estados gerados e armazenar os nds correspondentes em
ordem de valores na lista de tentativas. Por exemplo, os programas de agentes artificiais
de resolucdo de problemas bem definidos, isto €, que ocorrem em ambientes de tarefas
observéaveis e deterministicos, encapsula exatamente esta ideia [Russell e Norvig 2010].

O programa do agente de resolugdo de problemas desenvolvido e, atualmente,
propagado nas salas de aula de, pelo menos, 750 universidades em 85 paises, foi
concebido para encontrar solugdes que sdo sequéncias de acdes, geradas a partir de um
processo de busca sistemdtica no espago de estados do problema. Dois tipos de buscas
podem ser definidos para o agente realizar esse processo: as buscas sem informacao,
que vasculham exaustivamente o espago de estados em comprimento ou largura, e as
buscas com informag¢do, que também vasculham exaustivamente o espaco de estados,
mas com o auxilio de uma heuristica que visa selecionar por¢des do espaco que estejam
na direc@o dos estados desejados.

A maneira como foi descrito o programa do agente de resolu¢do de problemas
permite que o mesmo seja adaptado a executar um processo de busca com ou sem
informacdo, dependendo da maneira como o projetista conceber a estrutura de dados
que implementa a lista de tentativas, utilizada no ciclo de a¢des nas estratégias de busca
sistemadtica, ou seja, como uma pilha, uma fila ou como uma fila de prioridades. Essa
capacidade de adaptacdo do programa a implementacdo de diversas estratégias €
interessante por dar flexibilidade ao projeto do agente sem a preocupacdo inicial com a
escolha da estratégia, o que poderd ser feito a partir de experimentos com as diversas
formas de implementar lista de tentativas.

Diferentemente das estratégias sistemdticas informadas, que exploram
sistematicamente o espaco de estados do problema, armazenando um ou mais caminhos
na memoria e registrando em cada ponto ao longo de um caminho os nés que foram
explorados e os que ndo foram, o agente de resolu¢cdo de problemas também poderia
empregar alguma estratégia de busca local [Michiels 2007]. Neste caso, o agente ndo
necessitard armazenar caminhos na memoria durante o processo de solu¢do. O agente
necessitard de pouquissima memoria e, frequentemente, conseguird encontrar solucoes
satisfatorias em grandes espacos de estados ou em espacos de estados continuos
(infinitos), para os quais as estratégias de busca sistematicas sdo inadequadas.

Ocorre que, a versdo atual do programa de agentes artificiais de resolucdo de
problemas nio foi concebida para a execugdo de estratégias de busca local. Ainda
cabem adaptacdes no ciclo de agdes e nas estruturas de dados implementadas no
programa, visando incorporar os principios subjacentes na maioria destas estratégias.



Este trabalho consiste em uma contribui¢do que visa preencher esta lacuna, ou seja, nos
referenciais tedricos sobre sistemas de resolucio de problemas. Mais especificamente, o
trabalho apresenta uma nova descricio que pode ser adequada a concep¢do de
programas de agentes artificiais capazes de realizar busca local nos espacos de estados
de problemas bem definidos.

Assim como na versdo desenvolvida para busca sistemdtica, a ideia é que esta
nova versdo também possa ser adaptada a implementar as operacdes de avaliagdo,
selecdo e modificagdo de estados na maioria das estratégias de busca local, inclusive
aquelas que sao baseadas em populacdes, como € o caso de diversas meta-heuristicas
bastante utilizadas na resolucio de problemas. A descri¢io desta nova versao € realizada
em mais quatro secdes. A Secdo 2 apresenta o programa concebido para busca
sistemdtica. A Se¢do 3 apresenta a versdo do programa concebido para busca local. A
Secdo 4 apresenta duas aplicagdes da nova versdo do programa resolvendo problemas
de otimizagdo. A Sec¢do 5 apresenta algumas consideracoes finais.

2. Agente de Resolucao de Problemas com Busca Sistematica

A maioria dos procedimentos de resolucido de problemas emprega alguma variacido do
ciclo de a¢des descrito na primeira se¢do, visando realizar buscas sistemadticas no espaco
de estados do problema. Em relag¢do a arquitetura do agente de resolucao de problemas
discutido neste trabalho, o formalismo para descrever o processo de tomada de decisao
de programas de agentes artificiais para resolver problemas foi sintetizado a partir dos
trabalhos sobre agentes inteligentes em [Russell e Norvig 2010] e em [Wooldridge
2002]. A Figura 1 ilustra o esqueleto para a concepcdo destes programas. Esta secdo
descreve como este esqueleto pode ser adaptado para programar agentes artificiais
capazes de resolver problemas empregando estratégias de busca sistemaética.

A Figura 1(a) apresenta o diagrama esquemadtico e o esqueleto do programa,
descrito como um sistema de processamento de informacdo decomposto em trés
subsistemas, isto €, representado por trés funcdes: ver, proximo e acdo. A fungido ver
representa o subsistema de percep¢do do agente, mapeia uma percep¢do do ambiente em
uma descri¢cdo de estado correspondente, ver: P — S. A funcdo ‘proximo’ representa o
subsistema de atualiza¢do de estado interno do agente, mapeia a descri¢do do estado
produzido pela funcdo ver, e uma descricio de estado mais completa, mantida
internamente pelo agente, em uma nova descricdo de estado, proximo: Estado x S —
Estado. A funcdo ‘acdo’ representa o subsistema de tomada de decisdo do agente,
mapeia uma descricdo de estado interno em uma acao, acdo: Estado — A.

O subsistema de atualizagdo de estado interno e o subsistema de tomada de
decisdo consideram informagdes sobre o efeito das agdes do agente nos estados do
ambiente, ou seja, descrito em termos de duas fungdes: a fungdo A¢des: Estado — 2%,
mapeia um estado interno em um conjunto de agdes possiveis de serem executadas no
estado; e a funcdo RESULTADO: Estado x A — Estado, mapeia um estado interno e
uma a¢do em um novo estado interno. O subsistema de tomada de decisdo considera
informacdes sobre o objetivo do agente (estados desejados), descrito em termos de uma
funcdo Teste_Objetivo: Estado — {V, F}, que mapeia um estado interno em um valor



verdade. Quando verdadeiro, o agente sabe que pode encerrar o processo de busca, pois
gerou um estado desejado.

fungdio ARP(uma percepgdiopc € P) retorna uma agdo ak € 4

persistente: s, descricdo de estado corrente
estado, descrigdo de estado interno
Acdes, descri¢io do conjunto de agdes possivels em um estado
RESULTADO, descrigéo do efeito de uma ag¢do em um estado
Teste_Objetivo, descri¢do de um estado meta

sk — ver(p¥)

estadok « préximo(sk, estado!, Agdes, RESULTADO)

ak « agdo(estadoX, A¢des, RESULTADO, Teste_Objetivo)

retornar a*

(@)

func¢io acdo(estado®, A¢des, RESULTADO, Teste Objetivo) retorna uma agio a* € 4
persistente: seq, descri¢do de uma sequéncia de agdes
se seq vazia entiio faca
Teste Objetivo «— formular_teste(estadok)
problema « formular_problema(estadok, A¢des, RESULTADO, Teste Objetivo)
seq «— busca_sistemdatica(problema)
se seq = falhar entdio retornar agio nula
ak «— primeira(seq)
seq +— resto(seq)

retornar ak
(b)
datatype problema
componentes: estado,
Acdes,
RESULTADO, funcio busca_sistemdtica(problema) retorna solugio
Teste Objetivo, bordae—/ /
Custo_Caminho retornar busca_cirvore(problema, borda)
(©)
funcio busca_drvore(problema, borda) retorna solugio ou falha
borda«—inserir(criar_nd(estado[problemal)), borda)
loop faca
se borda vazia entdo retornar falha datatype né
nd ¢ remove primeiro(borda) componentes: estado,
se Teste_Objetivo[problema] aplicado estado[né] for V enderego né pai,
entio retornar solugio(né) agdo,
borda « inserir(expandir(nd, problema), borda) custo do caminho,
fim profundidade

(d)

Figura 1. Agente de Resolucao de Problema com Busca Sistematica

A Figura 1(b) apresenta a especificacdo do subsistema de tomada de decisdao
para o caso em que o agente emprega alguma estratégia de busca sistemadtica.
Inicialmente, a varidvel ‘seq’, que representa uma sequéncia de acdes € vazia. A
estrutura de dados ‘problema’ contém todos os componentes que definem o problema
do agente, ela pode ser representada por uma estrutura de dados da forma descrita na



Figura 1(c). A fungdo Custo_Caminho: Estado x A x Estado — R* atribui um custo
numérico a cada caminho. Em problemas bem definidos, assume-se que o custo de
caminho pode ser descrito como a soma dos custos das acdes individuais ao longo do
caminho.

O objeto ‘nd’ pode ser implementado por meio de uma estrutura de
dados da forma apresentada na Figura 1(d), em que a varidvel ‘estado’ consiste em uma
descricao do estado corrente no nd, ‘nd pai’ identifica o endereco do né pai na arvore de
busca, ‘acdo’ identifica a acdo que deu origem ao estado descrito no nd, ‘profundidade’
¢ a profundidade do né na arvore, e ‘custo_caminho’ € o custo do caminho que liga o n6
raiz ao nd sobre consideracdo. Considerando os esquemas de representacdo das
informacdes disponiveis na definicdo de um problema, o esquema de busca em éarvore
do agente pode ser programado tomando como base as func¢des: busca_sistemdtica e
busca_drvore (ou em grafo), descritas na Figura 1(c) e 1(d).

A varidvel ‘borda’ nestas funcdes representa uma lista que serve para armazenar
os nds que ainda ndo foram expandidos. Esta lista € inicializada com o n6 que contém a
descricdo do estado inicial do problema. O programa realiza repetidamente um ciclo de
trés acoes principais: (1) remove o primeiro n6 da borda, (2) testa para ver se o estado
descrito no né removido é um estado meta e, caso nao seja, (3) ramifica este no,
aplicando todas as agdes possiveis no estado representado no nd, gera novos nds € 0s
inseri na lista ‘borda’ de acordo com alguma ordem, no inicio ou no final. Este ciclo
acdes continua até que o nd removido contenha um estado desejado ou que todo o
espaco de estados tenha sido percorrido.

A ordem e a maneira como os nés gerados pela funcdo ‘busca_drvore’ sdo
inseridos em ‘borda’ € determinada pela estratégia de busca sobre consideragdo.
Existem duas grandes classes de estratégias de busca sistemdtica, ou seja: as
Desinformadas ou Cegas, e as Informadas ou Heuristicas. As estratégias
Desinformadas, para decidir qual serd o proximo nd a ser ramificado na arvore, s6
fazem uso das informacdes disponiveis na defini¢do do problema. Elas partem do n6
que representa o estado inicial do problema e ramificam sistematicamente a arvore de
busca até uma solu¢do ou uma condi¢do de parada ser encontrada. As estratégias de
busca Informadas fazem uso de informagdes extras como, por exemplo, de fungdes para
avalicdo do estado em um né para selecionar o préximo né. Estas fun¢des adicionam
conhecimento a respeito dos problemas nas estratégias de busca Desinformadas.

Por exemplo, as estratégias de busca cega Largura e Profundidade encontram
solucdes de maneira diferentes, que sdo também diferentes de Custo Uniforme e das
estratégias de busca Heuristica. A estratégia de busca em Largura simplesmente insere
os nds que foram ramificados no final de ‘borda’, ou seja, a lista funciona como uma
fila. A estratégia Profundidade insere os novos nds no inicio da borda, ou seja, a lista
funciona como uma pilha. A estratégia de busca Custo Uniforme considera o custo
associado ao né como sendo o valor do custo do caminho do n6 raiz até o né sobre
consideragdo, e ordena todos os nds previamente inseridos em ‘borda’. As estratégias
Heuristicas como, por exemplo, Gulosa pela Melhor Escolha e a busca A*, consideram
o valor de fungdo avaliagdo heuristica associado ao n6. Em ambos os casos a lista
‘borda’ funciona como uma fila de prioridades.



Entre os algoritmos que encontram solucdes Otimas a busca em grafo A* é
considerada otimamente eficiente, ou seja, nenhum outro algoritmo Otimo tem a
garantia de expandir um nimero de nds menor que A*. Mesmo assim, A* ndo € a
resposta para todos os problemas, pois armazena muitos nds, podendo esgotar a
memoria bem antes de esgotar o tempo. Em todo caso, o uso de uma boa funcio
heuristica ainda proporciona enorme economia em comparagdo com a busca sem
informacdo. Alguns algoritmos desenvolvidos recentemente superam o problema de
espacgo, sem sacrificar o cardter 6timo ou a completeza, a um custo pequeno no tempo
de execucdo.

3. Agente de Resolucao de Problemas com Busca Local

O agente de resolucio de problemas com busca local ndo explora
sistematicamente o espaco de estados do problema, nem armazena um ou mais
caminhos na memoria, nem registra em cada ponto ao longo de um caminho os nés que
foram explorados, e os que ndo foram. Diferentemente da busca sistematica, em que o
agente representa o problema como um problema de busca em uma arvore ou em um
grafo direcionado, o problema do agente consiste em encontrar o melhor estado de
acordo com a func¢do avalia¢do heuristica. Diz-se que a busca € local pois ela escolhe o
proximo estado sem decidir com antecedéncia para onde ird em seguida [Michiels
2007]. Por exemplo, vale considerar algumas destas estratégias locais bastante
utilizadas em diversos sistemas de resolu¢do de problemas: Subida de Encosta, Feixe
Local, Témpera Simulada e Algoritmo Genético [Russell e Norvig 2010].

A Figura 2 ilustra o esqueleto adaptado do agente de resolucdo de problemas.
Esta adaptacdo visa inserir no programa descrito na Figura 1 os principios presentes na
maioria das estratégias de busca local. A Figura 2(a) apresenta o diagrama esquematico
e o esqueleto do programa adaptado. A tnica alteracdo com relagdo a Figura 1(a) diz
respeito a insercdo da informacgdo sobre a fungdo avaliacdo ‘F_Heuristica’, no lugar da
informacdo sobre o objetivo ‘Teste_Objetivo’ no subsistema de tomada de decisdo do
agente, especificado na Figura 2(b). A fun¢ao avaliagcdo, Fun¢cdo_Heuristica: Estado —
R*, atribui um valor de custo estimado a um estado. Inicialmente, a varidvel ‘solu¢do’
para o problema € vazia. Além da informagdo sobre um estado inicial ¢ o modelo de
transicdo de estados, a estrutura de dados ‘problema’ contém a informacdo sobre a
funcido avaliagdo.

A Figura 2(c) descreve a funcdo ‘busca_local’. Esta fungdo deve ser
adaptada para funcionar de acordo alguma implementacdo de busca local especifica,
conforme o projetista do agente desejar, tomando como base aquelas estratégias que
estdo disponiveis na literatura sobre o assunto. A informacao na estrutura de dados
‘né corrente’ agrega somente a descri¢do do estado no né e o valor da fun¢do heuristica
aplicada ao estado. Esta varidvel € inicializada com a informacao que descreve o estado
inicial corrente do problema e seu valor de avaliacao, obtidos respectivamente por meio
das fungdes ‘gerar_solucdo’ e ‘avaliar’.

A funcdo ‘busca_local’ opera usando somente o estado corrente e, em geral,
produz movimentos para vizinhos deste estado, utilizando as informagdes sobre o estado
corrente e sobre o efeito das acdes neste estado. A funcdo considera a existéncia de um
contador de iteracdes ‘t” e de um teste, feste, que serve para verificar a satisfacdo da



condicdo de parada do processo de busca. Esta condi¢do ¢ descrita por meio de uma
proposi¢ao envolvendo informacdes sobre seus pardmetros como, por exemplo: o

nimero maximo de iteracdes permitido para a estratégia e um valor de avaliacdo
satisfatoria para uma solucao.

v fungio ARP(uma percepgiopk € P) retorna uma aglo ak € A
persistente: s, descricdo de estado corrente
estado, descri¢io de estado interno

Acdes, descrigdo do conjunto de agdes possivels em um estado
ore e RESULTADO, descrigéo do efeito de uma agdo em um estado
proximo E D a3 i i

F Heuristica, descri¢do de uma heuristica para avaliar estados

estado e verlpl]
estado® «— praximo(s¥, estado®!, A¢des, RESULTADO)
i |, ak «— agdo(estadoX, Agdes, RESULTADO, F Heuristica)
‘—I_r‘) retornar a*
(a)

funcio acdo(estadok, Agdes, RESULTADO, F_Heuristica) retornauma solugio
persistente: solucgdo, descricdo de uma solugéo, estado ou sequéncia de agdes
se solugdo vazia entdio faca
Funcio Heuristica «— jformular heuristica(estadok)
problema «— formular_problema(estadok, A¢des, RESULTADO, Funcido Heuristica)
soluc@o «— busca_local(problema, parametros_estratégia)

se solugdo = falhar entdo retornar solugdo nula

retornar solugio

(b)

funciio busca_local(problema, parametros) retorna uma solugio
te1
solugéo! «— gerar solugdo(estado[problemal, parametros)
avaliacdo «<— avaliar(solucdo', F_Heuristica[problema])
néd « criar_no(solugdo', avaliagdo),
loop faca
se n6 vazio entio retornar falha
se reste(t, no[avaliagdo])
entio retornar solugdo(atual)
solugdo®™! «— modificar(solucdo[nod], avaliacdo[no], problema, parametros)
avaliagdo «— avaliar(solugdo™, F_Heuristica[problema])
no6 «— atualizar(solugdott!, avaliacdo),
t—t+1
end

(c)

funcio subida_de_encosta(problema) retorna um estado que é um méaximo local

gerar_solugdo

nb_corrente <— criar_no(estado [problema]);l

1
repita

ind corrente «— nd vizinho i




Figura 2. Agente de Resolucao de Problema com Busca Local

A fun¢do ‘modificar’ ¢é invocada repetidamente para transformar uma solugao
corrente candidata em uma nova solu¢ao candidata, conforme os valores de avaliacao e
o modelo de transicdo de estados indicarem. O processo ¢ encerrado quando uma
solugdo candidata for 6tima e/ou a condicdo de parada em ‘feste’ for satisfeita. A fungdo
‘avaliar’ considera uma solucdo candidata corrente e atribui um valor de avaliagao de
custo/lucro estimado da solu¢do. Esta funcdao decide se aceita a nova solugdo candidata
como solucdo corrente e, caso positivo, armazena suas informagdes na estrutura de
dados ‘nd corrente’. Ao final do processo, se ndo retornou falha antes, a func¢do
‘busca_local’ retorna uma solucao satisfatoria para o problema.

Vale ressaltar, a estratégia em ‘busca_local’ encapsula, na fun¢do tomada de
decisdo do agente, a ideia de uma busca local orientada por valor de fungio avaliagdo
heuristica, ou seja, uma adaptacdo da técnica de programagdo gerar-e-testar com o
objetivo de encontrar uma solugdo satisfatoria [Simon 1977]. Mais especificamente, em
problemas em que o objetivo do agente consiste em encontrar a melhor solucao
candidata de acordo com uma fun¢do avaliagdo, e que a solugdo desejada pode ser
obtida a partir da transformacao de uma solugdo candidata inicial dada, pode-se dizer
que a estratégia em ‘busca local’ na figura consiste em uma adaptacdo da técnica
modificar-testar.

A Figura 2(d) apresenta o pseudocodigo da estratégia de busca local Subida de
Encosta. As partes do codigo que foram grifadas identificam as quatro principais agdes
presentes na maioria dos algoritmos de busca local, ou seja, no caso do programa
proposto a repeti¢do de um ciclo de quatro acdes: (1) gerar solucdo inicial candidata ou
modificar solucao candidata corrente; (2) avaliar solucao candidata; (3) testar e ver se a
candidata ¢ uma solucdo em uma iteragdo corrente; (4) atualizar solugdo candidata
corrente. Assim, da mesma forma que Subida de Encosta, varias outras estratégias de
busca local podem ser utilizadas como referencial para concretizar o esqueleto na Figura
2. A sec¢do a seguir apresenta um exemplo considerando os algoritmos genéticos.

4. Aplicacao Exemplo

O agente de resolucdo de problemas pode empregar as estratégias locais em diversas
situacdes. Por exemplo, para resolver problemas em que os caminhos até os estados
desejados sdo irrelevantes, ou seja, o que é importante na solucio € a “configuracdo”
final e ndo a ordem em que os objetos sao acrescentados. Pode, também, empregar estas
estratégias em situagdes em que os estados desejados ndo foram definidos, como é o
caso dos problemas de otimiza¢do, em que se busca encontrar o melhor estado de
acordo com uma funcio objetivo. O agente pode ndo ter conhecimento a respeito de um
teste objetivo e de uma funcio custo do caminho até um nd, que estdo disponiveis na
definicdo dos problemas para os quais as estratégias sistemdticas sdo normalmente
empregadas.

Esta subsecdo apresenta um exemplo de aplicacdo do esqueleto do agente que
realiza busca local para resolver um problema de otimizacdo, ou seja, uma aplicacdo
para resolver o problema de projeto automdtico de redes neurais artificiais [De Campos
2016]. A adaptacdo do programa de agente de resolucdo de problemas considerou os
principios empregados nos algoritmos genéticos descrito na Figura 3. Conforme pode



ser percebido, as operagcdes no esqueleto (gerar, avaliar, modificar, testar, atualizar)
foram implementadas considerando como fundamento os operadores genéticos ‘selecdo
de pares’, ‘cruzamento’ e ‘mutagdo’.

funcio algoritmo_genético(problema) retornar um individuo

repetir

nova_populacdo ¢ conjunto vazio |
\para 79 7 afé amanbolpopulacaoTproblecial) Bga ™~~~ !
X « selecdio_randomica(populacio[problemal, F Heuristica[problemal)1 | = - 7m---—=—~
y « selecdo_randomica(populagéo[problema], F_Heuristica[problemal
filho « reproduz(x,y)

se (pequena probabilidade aleatéria) entéio filho < mutagdo(filho)

— —

retornar o melhor mdividuo em populagdo de acordo com F_Heuristica[problema]

Figura 3. Um Algoritmo Genético Popular

O problema de projeto automatico de rede neural artificial (RNA) pode ser
formulado como um problema de otimizagdo, em que se deseja encontrar uma topologia
de RNA que seja capaz de minimizar uma fun¢do avaliagdo que, a principio, consiste no
erro quadratico médio entre valores desejados nas saidas dos neurdnios da RNA, em um
conjunto de observagdes, e valores calculados nestas saidas, quando sdo apresentados
valores correspondentes aos desejados nas entradas dos neurdnios da RNA [Yao 1987].
A topologia de uma RNA pode ser descrita como um conjunto finito de neurdnios,
representados por ‘nds’ em um grafo, € um conjunto finito de conexdes entre neurdnios,
ou seja, ‘arcos’ direcionados no grafo.

Por exemplo uma RNA feed-forward pode ser representada por um grafo
aciclico, enquanto que uma RNA recorrente por um grafo ciclico. Uma camada de
entrada € formada por um conjunto de unidades de entrada, ou seja, um subconjunto de
‘nés’ do grafo. A camada de saida € formada por um conjunto de unidades de saida, ou
seja, um subconjunto de ‘nds’ do grafo. Em uma rede feed-forward, uma camada
intermedidria ‘k’ (k> 1) é formada por um conjunto de nds, em que para cada ‘né’ no
conjunto existe um caminho de comprimento ‘k-1’ entre alguma unidade de entrada e o
‘nd’. No caso das redes totalmente conectadas, todas as unidades possuem conexdes
para todas as unidades que ndo sao unidades de entrada.

A abordagem relatada nesta secdo consiste em uma adaptacdo do esqueleto
descrito na Figura 2. O agente resultante foi denominado ADEANN (Artificial
Development and Evolution of Artificial Neural Networks) [De Campos 2016]. Este
agente encapsula um esquema especial de representacdo de solucdes, e sua estratégia de
busca local € baseada em algoritmos genéticos (GA) para resolver o problema de
projeto automatico. Em relacdo ao esquema de representacdo, a abordagem adota uma
representacao generativa, ou seja, em vez de uma topologia de RNA codificada, cada
cromossomo armazena um conjunto de regras de produ¢do de um sistema de
Lindenmayer [Rozenberg and Salomaa 1980], que, por sua vez, gera topologias de
RNA.



No inicio do processo de busca de uma solu¢do para o problema, a funcdo
‘gerar_solucdo’ do agente ADEANN gera uma populacio inicial de RNA, onde cada
rede € representada por um conjunto de regras de produ¢do de um sistema Lindenmayer,
codificado em cada cromossomo da populacdo. Esta fun¢do considera a informacgao
sobre pardmetros do GA como, por exemplo, o nimero desejado de RNA na populacio
inicial e sobre o comprimento desejado para os cromossomos na populagdo.

O Sistema_ L utilizado pode ser descrito como uma gramatica G = {[], [, a},
onde o alfabeto consiste nos elementos do conjunto [1= {. , f, F, n, [,], *, B} e as regras
de produgdo [ sdo descritas na Tabela 1. O axioma @ =. é o ponto de partida do
processo de desenvolvimento, onde f denota um neurénio e F é uma conexdo entre
neurdénios, os simbolos [° e ] indicam armazenamento e recuperacao,
respectivamente, do estado atual do desenvolvimento * indica que anteriormente
armazenada ¢ recuperada, B representa a conexdo de um neurénio com um bloco de
neurdnios. A segunda regra. .~ (f ... f) n, significa substituir o ponto de partida do
desenvolvimento pelos neurdnios da camada de entrada.

Identificador Regra
1.2 S—. (axiom) (2) .—(f..f)n
3 (3.1) I=]f (3.2) f—1Ff (3.3) {=1F (3.4) fon
3.4.5 (3.5) =1 (3.6) I=iB (4) [=[Ft] (5) =f*

Tabela 1 — Regras de Producdo do Sistema-L utilizado

A Figura 4 apresenta um exemplo de aplicacdo das regras, partindo-se do
axioma S=., até a obtencdo do fenétipo [IFnFnB]FnFnB]nll, o qual representa uma rede
neural com trés camadas, ou seja, um neurdnio na entrada, dois na intermedidria e dois
na saida.

s 1l
. 1l
| 1

£
M I T S B

] L F &1 F &1 & ]I

| L F & F &1 F £ F 1 5

| I FEFr 28 1 FEr 28 1 & ]|
| L Fn FnB 1] FnFn&BI]ln I

Numero de Neuronios Camada Intermediaria -» 2
Numero de Neuronios por Ramificacao -= 2

NENT -> 1

NSAL -> 2

Figura 4. Derivacdao de uma RNA aplicando as regras de producao do Sistema-L

A fungdo ‘avaliar’ determina o valor de desempenho calculado de cada
topologia de RNA em uma populacdo corrente, com base no erro quadratico médio
(EQM) calculado na camada de saida de cada RNA na populagdo. O sistema ajusta os
pesos das redes neurais candidatas a solugdo para o problema visando minimizar o
EQM nos conjuntos de treinamento e teste. A abordagem busca minimizar o EMQ de



cada RNA na fase de treinamento, para que a melhor rede selecionada, possa também
generalizar e predizer corretamente o conjunto de testes. Propds-se uma abordagem de
penalidade que impede o algoritmo de produzir desnecessariamente RNAs com muitos
neurdnios ocultos. Assim, a avaliagdo de solucdes foi implementada considerando-se a
seguinte fungao:

Funcgdo_Heuristica = exp(-EMQ) x (exp(NNCO) + 1/(EMQ x NNCO).

A condi¢do de parada na funcdo ‘teste’ é descrita por meio de uma proposi¢ao
que relaciona as informagdes sobre o nimero de mdximo de geragdes a ser realizada
pela estratégia de busca local (méximo de loops no esquema de repeti¢do), e sobre um
valor de Fung¢do_Heuristica aceitavel (valor de avaliacdo) para uma solucdo satisfatoria
para o problema de projeto automéitico de RNA. A funcdo ‘modificar’ € executada
repetidamente visando transformar uma populagdo corrente de RNAs, candidatas a
solucdo para o problema, em uma nova populacdo de RNAs. Na abordagem proposta,
esta funcdo encapsula os operadores de selecdo de pares de solucdes candidatas, de
cruzamento em pares € de mutacdo individual, empregados nos algoritmos genéticos.

A selegdo de pares foi concebida empregando-se: "torneio", "classificagdo" ou
"ranking" e "truncamento". Ao recombinar os cddigos genéticos de dois ancestrais, o
cruzamento produz duas solugdes em uma regido ainda ndo visitada do espaco de busca.
Para cada par de ancestrais, o cruzamento ¢ aplicado com uma certa probabilidade de
cruzamento Pc. A abordagem utiliza varios pontos cruzamento, que sdo selecionados
aleatoriamente. O numero de pontos de cruzamento também ¢é proporcional ao
comprimento da solugdo, escolhidos aleatoriamente com probabilidade Pm.

Os experimentos foram realizados utilizando-se uma populagdo de RNAs
treinada com um algoritmo de aprendizado hebbiano, significando que a abordagem
seleciona, portanto, as melhores arquiteturas de RNAs, que simula a contento dois
problemas: aprendizagem de comportamentos estereotipados tais como taxias e reflexo,
e aprendizagem de comportamentos reativos e instintivos. Foram utilizados trés
“datasets” para os testes da abordagem, sendo que para cada um foi necessario ajustar e
configurar o algoritmo com diversos valores para taxas de aprendizagem e taxas de
esquecimento, para que o algoritmo conseguir uma maior precisao.

5. Consideracoes Finais

O desenvolvimento de novos modelos para representacdo e implementacdo de agentes
inteligentes podem contribuir, de um ponto de vista educacional, para um melhor
entendimento e ensino dessa tecnologia assim como, de um ponto de vista tecnoldgico,
por serem facilmente adaptadas, facilitam durante o processo de concep¢do de agentes
para resolver problemas em diversos ambientes de tarefas. Apesar de grande utilidade,
o referencial tedrico sobre agentes de resolugdo de problemas ainda estd em
desenvolvimento, faltando preencher algumas lacunas, o que os impede de ser usados
em todas as situacdes possiveis nestes ambientes. A maioria dos trabalhos considera que
os problemas ocorrem em ambientes observaveis e deterministicos. O referencial
desenvolvido para ambientes dificeis como, por exemplo, em que o agente estd diante
de problemas de mudltiplos estados, de contingéncias e de exploracdo, estd sendo
consolidado a medida que novas aplicagdes da ideia vao sendo implementadas.



A contribui¢do apresentada neste artigo consiste em uma proposta de extensao
do referencial atual, ou seja, visando preencher uma outra lacuna, que € uma integracao
fluida do programa de agente de resolucdo de problemas, inicialmente desenvolvido
para estratégias de busca sistemdtica, para o caso das estratégias de busca local. Apesar
da extensdo proposta ser adaptdvel a partir da maioria das estratégias de busca, as
aplicagdes da ideia, relatadas, foram adaptadas a partir de uma Unica estratégia, ou seja,
o algoritmo genético, que é baseado em uma populagdo de solucdes correntes.
Independentemente de ter sido testado com outra estratégia, o programa proposto
facilitou o projeto e implementacdo dos agentes mencionados. Todas as estruturas e
fungdes foram devidamente implementadas de acordo com o dominio especifico das
aplicacdes. Os objetivos da pesquisa a seguir estdo relacionados com a aplicacdo da
ideia considerando outras estratégias e com as adaptacdes necessdrias para o caso de
problemas mais dificeis que os bem definidos.
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