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Resumo

Muitos sistemas naturais e sociais exibem comportamento globalmente organizado
sem a presenca de um controle central. Exemplos incluem convengoes e normas, aprendi-
zado social em animais e humanos, assim como modismos, boatos e revoltas. Exemplos
em biologia também sao abundantes: o comportamento evasivo de animais em grandes
grupos, como peixes e passaros, mostram uma grande sincronia mesmo na auséncia de
um lider. A fim de entender esses sistemas descentralizados, precisamos estudar primei-
ramente estratégias de coordenacao global que utilizam apenas informagoes locais. Esse
trabalho explora o uso do Algoritmo Genético na obtencao de estratégias naturalmente
eficientes em ambientes ruidosos. O Algoritmo Genético é uma nova ferramenta impor-
tante na solucao de problemas deste tipo, e oferece indicios de como a evolucao deve
atuar. Usando o que é conhecido sobre Algoritmos Genéticos, podemos descobrir mais
sobre a evolucao e seus mecanismos. A classificacao por densidade é utilizada para testar
o sucesso de estratégias, pois trata-se de um bom teste para coordenagao global e proces-
samento global de informagoes. Como é muito dificil evoluir regras com grande eficiéncia
quando o numero de vizinhos k for maior que 5, isso sugere que a evolucao deve construir
solugoes complexas baseadas em solucoes de problemas simples. Usando essa ideia propo-
mos um método de promover as regras aumentando o k. Com base na evolucao inicial de
regras com poucos vizinhos e usando o ruido como "pressao”’evolutiva, nés fomos capazes
de achar regras eficientes para um grande nimero de vizinhos, submetidas a condicao de
um alto nivel de ruido. Achamos que as regras evoluidas sao mais robustas a ambientes
ruidosos do que a regra da maioria. A alta eficiéncia para grandes valores do ruido pode
ser explicada em termos do maior peso dado por essas regras a informacgao da propria
célula (ndo influenciada pelo ruido) do que a informagao obtida através vizinhos. Como
consequéncia, as células que empregam essas regras evoluidas tendem a manter seus proé-
prios estados, até que uma grande maioria dos vizinhos discordem delas, mostrando um
comportamento de persisténcia que pode ser encontrado em experimentos sociais.



Abstract

Many natural and social systems exhibit globally organized behavior without the aid
of a centralized control. Examples of such decentralized systems include conventions
and norms, social learning in animals and humans, as well as fads, rumors and revolts.
Examples are also abundant in biology: the evasive behavior of animals in large groups,
such as fish and birds, show a great synchronicity even in the absence of an leader. In
order to understand these decentralized systems, one must first understand strategies for
global coordination that use only local information. This work explores the use of Genetic
Algorithms in the creation of naturally efficient strategies in noisy environments. Genetic
Algorithms are an important new tool in problem solving, and offer insight into how
evolution may work. By using what is known about genetic algorithms, one can discover
more about evolution and its mechanisms. The density classification task is used here to
test strategy success, and revealed to be a good test for system-wide coordination and
global information processing. Since it is very difficult to evolve highly fit rules when the
number of neighbors k is greater than 5, this suggests that evolution may build complex
solutions based on solutions to simpler problems. Using this idea, we propose a method to
promote rules increasing k. Based on the evolution of initial rules with few neighbors and
using noise as evolutionary pressure, we were able to find efficient rules for a large number
of neighbors, under the condition of a very high noise level. We find that the evolved rules
are more robust to noisy environment than the majority rule. This increased efficiency at
higher noise levels can be explained in terms of the larger weight given by these rules to the
information of the evolving agent itself (not influenced by noise) than to the information
obtained from its neighbors. As a consequence, the agents using these evolved rules tend
to keep their own states, unless the great majority of their neighbors disagree with them,
showing a persistence behavior that can be seen in social experiments.
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“J’aimerais trouver les mots
Les mots justes, les mots qu’il faut
Mais tous les mots sont démodés

Tu sais

Alors j’écris je cherche encore

Le mot vrai

Le mot plus fort

J’ar 'impression qu’j’trouverais jamais
C’est vrai

Je seche comme tu vois

Et toi”

M — Ma Melodie
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de ruido pode corromper a informagao obtida de um vizinho com proba-
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real estado dessa célula vizinha. O ruido nao altera o estado da célula,
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causa do ruido, a mesma célula pode enviar informagoes diferentes para
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Efeito do ruido e da probabilidade de redirecionamento na dinamica tem-
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a regra da maioria. As cores vermelhas e brancas representam as duas
possibilidades de estado. Com 1 = 0.0 e p = 0.0 o sistema para em um
configuracao de dominios estaveis e nunca atinge o consenso. Quando o
ruido e a probabilidade de redirecionamento sao aumentados o sistema
é capaz de convergir para o consenso de acordo com o estado de maio-
ria inicial. Nés observamos que as conexoes aleatérias na rede ajudam
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do ruido.

p. 95

p. o6

p. 57

p. 57



4.7

4.8

4.9

4.10

Eficiéncia contra o nimero de geracoes para o caso de k = 5, N = 99,
p=03en=0.1. Vemos que o Algoritmo Genético é capaz de encon-
trar, sobre essas condicoes, regras com fitness de aproximadamente 1.0
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dade da melhor regra, em cada passo de tempo, com a regra da maioria.
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regra da maioria (RM). A importancia dos bits em uma regra de 128
bits, em que k =7, N =99, n = 0.1 e p = 0.5, esta relacionada com
a razao dos bits no padrao de input. O grafico mostra que para os bits
com razoes 7/0 e 6/1 é essencial ser idéntico a regra da maioria para ser

eficiente.

Para promover a regra de k para k + 2, incluimos 2 vizinhos extras man-
tendo o mesmo output para qualquer combinacao dos estados desses dois
novos vizinhos. Na esquerda vemos um possivel input e seu output para
uma regra k = 3. Na direita aparecem os respectivos possiveis inputs
com dois novos vizinhos para um regra k = 5. A nova regra ird computar
essencialmente o mesmo que a regra antiga, isto é, os novos inputs nao
afetam o comportamento da regra. A mutacao e o crossover do Algoritmo
Genético podem mudar esses outputs fazendo com que os novos vizinhos

sejam eventualmente relevantes para a computacao da regra evoluida.
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uma regra evolui e atinge a eficiencia de 0.98, a intensidade do ruido é
aumentada em 0.01. Se apds aumentar o ruido nenhuma regra evoluir
para atingir novamente uma eficiéncia de 0.98 nas proximas 50 geracoes,
nos promovemos as regras da populagao para incluir 2 novos vizinhos.
A regra promovida é no inicio essencialmente idéntica a antiga, com os
vizinhos extras agindo como inputs mudos, isto é, a informacao extra
nao é usada pela regra. O Algoritmo Genético, através da mutagao e do
crossover, deve evoluir regras eficientes que consigam utilizar esses novos
inputs. Através desse método, podemos obter regras eficientes até k = 11

para altos valores do ruido, por exemplo, n = 0.7.

Gréfico com a eficiéncia das regras evoluidas (RE) comparada com a efici-
éncia da regra da maioria (RM) contra a intensidade do ruido. Podemos
ver que, para o mesmo numero de vizinhos, as regras evoluidas sao mais

robustas ao efeito do ruido que a regra da maioria correspondente.

Curva de limiar, ou média dos outputs para a regra evoluida e regra da
maioria com k£ = 11. Medida da probabilidade de mudar para o estado
1, em dois regimes de ruido. Para n = 0.7, vemos que a regra evoluida
erra menos que a regra da maioria quando observamos as situagoes de
maioria extrema. No inset vemos o caso em que n = 0.0. Nele podemos
observar o comportamento conservador da regra evoluida, mudando de
opinido em 100% dos casos apenas quando houver uma razao de 9/2 no

mput.

Curva de limiar, ou médias dos outputs, para a regra evoluida. As cur-
vas vermelhas tracejadas correspondem a célula no estado 1, e as pretas
continuas a célula no estado 0. Quando seis dos vizinhos estao de acordo
com o estado 1, enquanto que a célula tem estado 0, seguindo a regra
da maioria, temos uma mudanca de estado. Ja as células seguindo a
regra evoluida nessa mesma situagao podem continuar no mesmo estado,
mesmo nao concordando com a maioria dos vizinhos. O resultado indica
que, em um ambiente ruidoso, é benéfico ser conservador e dar maior

peso a sua opiniao do que a dos vizinhos.
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Para esse nivel de ruido, a regra da maioria nao consegue mais atingir
o consenso, enquanto que a regra evoluida consegue. O padrao vertical
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manter seus estados por mais tempo, caracterizando o que chamamos de

comportamento conservador. .
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1 Introducao

Muitos sistemas naturais e sociais exibem organizacao global de comportamento co-
letivo sem a ajuda de controle central. Exemplos incluem convengbes e normas [?, 7],
aprendizado social em animais e humanos [?, 7], assim como modismos, boatos e revoltas
[?7]. Exemplos em biologia também sao abundantes: o comportamento evasivo de animais
em grandes grupos, como peixes e passaros, mostram uma grande sincronia mesmo na
auséncia de um lider. Em cada um desses exemplos, o individuo muda seu estado obser-
vando os estados dos seus vizinhos ligados por uma rede de comunicagao. A emergéncia de
um comportamento global nesses sistemas auto-organizados depende do desenvolvimento
de estratégias baseadas em informacao local. Essas estratégias nao sao necessariamente,
ou pelo menos tipicamente, “racionais” ou “livres de erro”. Em vez disso, os individuos
podem cometer erros, podem ser propensos a erros de processamento, e podem precisar
confiar em informagoes incompletas, possivelmente corrompidas. Surpreendentemente,

estratégias simples apresentam boa eficiéncia em muitos ambientes experimentais [?].

Uma fonte de complexidade em sistemas reais é a estrutura da rede de comunicagoes.
A tipica idealizacao feita de individuos localizados em uma rede regular interagindo com
seus vizinhos mais proximos dessa matrix é claramente inadequada. Recentemente estudos
tem demonstrado que as estruturas das redes de interacao de sistemas bioldgicos, sociais
e tecnoldgicos definitivamente nao sao triviais [?, 7, ?]. A topologia complexa é conhecida
por assim afetar os processos dinamicos e pode ter uma forte influéncia na emergéncia do

comportamento coletivo [?].

Uma importante caracteristica dos sistemas complexos é o fato de se adaptarem ou
evoluirem de acordo com o “ambiente” interno e externo ao sistema, tornando ele mais
robusto a mudancas. E importante saber como esse processo de evolucao e adaptagao
ocorre. O processo de Evolugao natural pode ser utilizado como método de otimizacao e
resolugao de problemas, através da utilizacao do Algoritmo Genético. Podemos, também,
utilizar o Algoritmo Genético na solucao de um problema de modelagem, buscando enten-

der como dé-se o aparecimento de modo “natural” das estratégias de coordenacgao global
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e como essas estratégias se adaptam a uma topologia complexa, e a defeitos ou ruidos na

informacgao vinda de seus vizinhos.

Nesse trabalho exploramos o uso do Algoritmo Genético na obtencao de estratégias
naturalmente eficientes em um ambiente ruidoso e ha uma topologia complexa. O Al-
goritmo Genético é uma importante nova ferramenta na solucao de problemas, e oferece
indicios de como a evolucao natural deve ter ocorrido. Adotamos como tarefa compu-
tacional o problema da maioria pois é um teste eficiente para estratégias de sucesso em
coordenacao global e processamento de informacao. Construimos um método capaz de
usar o Algoritmo Genético na busca de solu¢oes mais complexas para o problema da mai-
oria. A eficiéncia do Algoritmo Genético na busca de regras com um nimero pequeno
de vizinhos j4 havia sido revelada em por outros trabalhos [?, ?]. A evolugao natural
deve construir solugoes para problemas complexos utilizando como padrao a solucao para
problemas mais simples, inspirados nisso, propomos um método de promocao que permite
que através do Algoritmo Genético achemos a solugao para um nimero grande de vizi-
nhos. Partindo da evolugao inicial de regras para poucos vizinhos e usando o ruido como
pressao evolutiva, fomos capazes de encontrar regras eficientes com um nimero grande de

vizinhos.

Finalmente buscamos realizar um estudo detalhado dessas regras evoluidas com o ob-
jetivo de justificar a eficiéncia delas. A robustez, definida como a dependéncia da eficiéncia
da regra pelo ruido existente, foi calculada e comparada com uma regra heuristica conhe-
cida como regra da maioria. O comportamento inesperado da robustez quando comparado
com a regra da maioria nos levou a um estudo detalhado de como as regras evoluidas re-
solviam o problema da maioria, e como podiam ser mais robustas que a propria regra
da maioria. Esse estudo demonstrou que um comportamento conservador naturalmente
evolui como modo de defesa para um ambiente com grande ruido, mostrando-se eficaz na

solucao do problema da maioria.
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2 Complexidade

A area de sistemas complexos vem sendo tema, nos tltimos 20 anos, de muitas pu-
blicagoes cientificas e tecnoldgicas. Apesar disso nao ha ainda uma definicao formal de
sistema complexo amplamente aceita, parte dessa ambiguidade é devido ao fato do com-
portamento complexo emergir em disciplinas diversas, tornando-a uma area extremamente
interdisciplinar. Essa interdisciplinaridade, apesar de trazer dificuldades formais, é tam-
bém onde estd o grande potencial do estudo de sistemas complexos, pois esse estudo
promoveu ligacoes entre areas como fisica, biologia, quimica, economia, sociologia, lin-

guistica, neurociéncia, dentre outras.

Informalmente, podemos considerar que um sistema complexo é uma grande rede
com constituintes relativamente simples, que interagem entre si, sem um controle central,
e que, mesmo assim, apresenta um comportamento complexo emergente [?]. Devemos
esclarecer duas coisas nessa definicao: O que seria relativamente simples e o que seria um
comportamento complexo emergente. O “relativamente simples® se refere a uma compa-
racao entre o comportamento individual do componente ao comportamento da estrutura
coletiva. Por exemplo, no caso de uma formiga, é claro que ela como animal apresenta
um alto grau de complexidade, mas o seu comportamento individual pode ser considerado
simples quando comparado com o comportamento da sua colonia. Isso esta diretamente
ligado & nao-linearidade desses sistemas. A grosso modo, o comportamento do todo nao

pode ser entendido como a soma do comportamento das partes.

Ja para o caso do comportamento complexo emergente, ele se refere ao fato de que o
comportamento global do sistema nao é somente complexo, mas surge da agao de compo-
nentes simples cujo mapeamento individual no comportamento global é nao-trivial, como

demonstra a Fig. 2.1.

De certo modo, nao podemos considerar o que acabamos de citar como uma defini¢ao
rigorosa, pois a todo momento utilizamos a palavra “complexo”, que obviamente nao

definimos. De qualquer forma as propriedades que citamos podem nos dar uma boa idéia
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Estrutura Global
Emergente

Interagdes Locais

Figura 2.1: Complexidade Emergente. A estrutura global emergente do sistema é resul-
tado de simples interacoes locais entre varios constituintes, mas cujo mapeamento nessa
estrutura € intrincado. Ou seja, nao podemos tomar um comportamento global especifico
e tentar explica-lo baseado apenas em funcao da forma da interagao local. Ele s6 pode ser
entendido quando levamos em conta todas as interagoes imersas em uma rede de topologia
nao-trivial (retirado de [?]).

do que seja um sistema complexo, nos permitindo identifica-lo quando estivermos diante
dele.

Podemos citar varias caracteristicas que sao recorrentes em sistemas classificados como
complexos [?], mas iremos nos focar apenas em duas por serem as principais caracteristicas
do sistema a ser estudado durante esse trabalho. A primeira é o fato do sistema ser um

Sistema Descentralizado e a segunda é o fato dele ser Adaptativo.

Sistema Descentralizado

A maioria dos sistemas complexos sao constituidos de uma rede grande de componen-
tes, em que cada um segue um regra relativamente simples, em que atualiza o seu estado
baseado nos estados de um nimero pequeno de vizinhos, quando comparado com o ta-
manho da rede, ou seja, nao héd a presenca de um controle central ou “lider”. A presenca
de um controle central tornaria a maioria das tarefas triviais. Um exemplo é o Problema
da Maioria [?] em que temos um sistema complexo, com um conjunto grande de “células”
podendo ter dois estados acessiveis. Inicialmente temos uma distribuicao de estados entre
essas células, com um dos estados sendo mais recorrente. Com o passar do tempo, as cé-
lulas devem atualizar seus estados de acordo com os seus vizinhos para que no fim todas

tenham atingido o consenso, ou seja, todas encontrem-se no mesmo estado, o estado mais
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comum no inicio. Nesse caso, se tivéssemos um controle central, uma dada célula poderia
apenas contar todos os estados e verificar qual o de maioria e depois “ordenar” que todas

as outras mudassem seu estado para o estado de consenso.

O Comportamento Coletivo Complexo muitas vezes esta ligado a topologia complexa
da rede de interagao dos componentes do sistema. Desta forma, o grande avanco atual na
teoria de redes complexas, tornou possivel a andlise e modelagem de sistemas complexos

baseados nas propriedades dessas redes [?].

Adaptacao

Uma propriedade importante de sistemas complexos que serd bastante explorada no
nosso trabalho é o fato de se adaptarem ou evoluirem de acordo com o “ambiente” interno
e externo ao sistema, tornando este robusto a mudancas, caracteristica bastante procu-
rada por ter grande importancia pratica. O processo de FEvolu¢do Natural, por sua vez,
pode ser também utilizado como método de otimizacao e resolugao de problemas com-
putacionais, através de um tipo de algoritmo chamado de Algoritmo Genético, que sera
utilizado no nosso trabalho e por esse motivo tera um capitulo dedicado a sua explicacao
detalhada. Sendo assim, essas caracteristicas tornam esse ramo de estudo bastante rico
e vasto, podendo ir desde o estudo da origem das espécies até o estudo de crises econo-
micas. Podemos ver agora com mais detalhes alguns exemplos classicos de sistemas com

comportamento complexo:

1. Colénia de Insetos

Colonias de insetos sociais sao exemplos ricos de sistemas complexos de facil visu-
alizagao com os quais convivemos diariamente. Ha muitas espécies que apresentam
essa propriedade, dentre elas as colonias de formigas, abelhas e cupins, sao talvez
os exemplos mais comuns a serem lembrados. No caso das formigas, podemos ter
até comunidades de centenas de milhares de individuos, cada um obedecendo seus
instintos genéticos, para buscar comida, seguir trilhas de sinais quimicos de outras
formigas da colonia, enfrentar intrusos, entre outras atividades. No entanto, como
podemos observar, todos os individuos realizando suas tarefas simples compoem
uma Unica colonia de comportamento emergente complexo, essencial para a sobre-
vivéncia da colonia como um todo. E importante notar que nao ha um lider dando
ordens a cada formiga, do contrario as tarefas realizadas seriam triviais. No caso,
como ja explicamos anteriormente, uma das propriedades que tornam um sistema

complexo é o fato dele realizar tarefas complexas, onde apenas regras individuais
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simples sao consideradas.

Figura 2.2: Fotografia que mostra um grupo de formigas construindo uma ponte com seus

proprios corpos para permitir que a colonia tome o caminho mais curto através de uma

fenda [?].

Desse modo, ha muitas perguntas a serem respondidas. Como individuos guiados
apenas por suas vontades, moduladas apenas pela opiniao do seus vizinhos mais
proximos, podem produzir enormes estruturas robustas como coméias, ou complexas
redes de tubos subterraneos, de modo a promover o bem e a sobrevivéncia da colonia,
muitas vezes em detrimento de sua prépria sobrevivéncia? Como tais comunidades
podem se utilizar de estratégias indiretas para obter alimento, como no caso de
muitas espécies de formigas, onde todo alimento capturado por elas é levado para o
formigueiro nao para se alimentarem diretamente dele, mas para servir de cultivo de
um fungo do qual elas se alimentam? Como tudo isso pode ter aparecido através da
evolucao? Esse tipo de organizagao tornou as formigas, e outros insetos sociais, uma
das mais eficientes espécies. As formigas constituem uma tnica familia, Formicidae,
com mais de 12.500 espécies classificadas distribuidas por todas as regioes do planeta,
exceto nas regides polares. As formigas s@o o género animal de maior sucesso na

historia terrestre, constituindo de 15% a 20% de toda a biomassa animal terrestre
[7].
2. O Cérebro

Sem duvida o cérebro pode ser considerado como um sistema extremamente com-

plexo. A nossa compreensao pobre dele ainda é superficial, mas vem avancando
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cada vez mais, junto ao avanco no estudo de sistemas complexos. Seu estudo é
essencial e talvez a sua compreensao seja um dos principais objetivos da ciéncia.
Novamente, o sistema aqui mensionado ¢ uma grande rede constituida de pequenas
células chamadas neuronios. Na verdade ele é também constituido de outros tipos de
células, mas a maioria dos neurocientistas acreditam que o pensamento, sentimento,

percepgao, consciéncia e todas as outras atividades de larga escala sao produzidas

pelos neurdnios e pelo padrao de ligagao do seus grupos [?].

Figura 2.3: Esquerda. Visao microscopica dos neuronios formados pelos dendritos, axonios
e soma. Direita. Cérebro humano que possui todas as suas agoes macroscopicas complexas

governadas microscopicamente pelos neurdnios [?].

Como visto na Fig. 2.3, os neurdnios sao formados basicamente pelos neuritos (den-
dritos e azonios) e pelo soma. Cada neurénio estd ligado em média a 10* outros
neurénios. Tendo em vista que temos cerca de 10! neurénios, essa associacao entre
eles constitui o que chamamos anteriormente de comportamento coletivo complexo.
Com efeito, o cérebro como um todo processa e guarda informagoes baseado no
comportamento individual dos neuronios, que por sua vez tem apenas acesso direto
a informagao limitada pelos seus vizinhos mais préximos. A comunicacao dos neurd-
nios se da através de sinais elétricos propagando-se pelos dendritos em direcao ao
soma que, dependendo da intensidade do total de sinais elétricos vindos de todos os
dendritos, emite um novo pulso elétrico, o qual viaja pelo axonio em diregao as suas
extremidades. Sendo assim, as capacidades de pensar, sentir, decidir, lembrar, etc.
podem ser consideradas como propriedades emergentes de redes neurais compostas

por um numero muito grande de neurdnios interagindo de modo nao linear, como
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um sistema complexo [?]. Ainda nédo se entende como as ag¢oes individuais junto a
rede formada pelos neuronios podem gerar o comportamento global do cérebro. Nao
se sabe qual é o niimero exato de neuronios que trabalham juntos para produzir o
comportamento cognitivo, ou como exatamente isso pode gerar nossos pensamentos
e o processo de aprendizado. Ainda nao se conhece também, como todo esse sistema

e habilidades podem ter aparecido através da evolucao natural.

3. Economias

A economia é outro exemplo de sistema complexo, em que os componentes sao as
pessoas, ou companhias, relacionadas através de venda e compra de produtos, ou
servigos, e que como todos os outros exemplos apresenta um comportamento global
complexo. Para isso basta imaginar o quao dificil é a previsao de eventos no mercado
financeiro. Outro fator importante é o fato da Economia ser um sistema adaptativo
tanto na micro como na macroescala. Em escala micro, individuos e companhias
tentam melhorar sua rentabilidade observando e aprendendo com o comportamento
de outros individuos e companhias. Pensava-se classicamente que os individuos
tomavam sempre decisoes racionais de modo a otimizar seu retorno fazendo com
que a livre competicao produzisse um estado de equilibrio estavel, estado esse em
que a tecnologia mais eficiente, no momento, dominaria o mercado. A estabilidade
do equilibrio supostamente seria garantida pelo fato das leis que controlam os valores

de mercado serem leis de feedback negativo.

Nesse ponto é importante uma pequena digressao para entendermos o que seria
uma lei de feedback negativo. Podemos tomar como exemplo uma valvula utilizada
antigamente em motores a vapor. A valvula tem como funcao mater constante a
pressao do gés que sai da caldeira. Para isso quando o motor comeca a girar mais
rapido, consequéncia do aumento da vazao de géas, a valvula se fecha um pouco,
o que diminui a vazao de gés e com isso diminui também a velocidade do motor.
Ao diminuir a velocidade do motor, a valvula responde aumentando a abertura, o
que faz com que a vazao aumente, retornando ao inicio. Fica claro que esse tipo de
resposta que a valvula tem ao aumentarmos ou diminuirmos a velocidade do motor
faz com que atinjamos um estado estavel de vazao constante. Caso tivéssemos um
sistema de feedback positivo, a valvula deveria aumentar a vazao de gas, caso a
velocidade do motor aumentasse. Isso teria como consequéncia o colapso do motor,
ou a sua parada, pois caso eventualmente haja um aumento da velocidade do motor,
a valvula ira abrir ocasionando um aumento maior da velocidade do motor e assim

sucessivamente, até que o motor entre em colapso. O conceito de feedback negativo e
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positivo é também importante em biologia, pois aparece no contexto de uma possivel
explicacao para o pavao macho ter calda tao grande, pois se trataria obviamente
de uma desvantagem na fuga de predadores. De modo geral, o processo de selegao
natural é de feedback negativo, mas a explicacao mais aceita para os casos extremos
como o dos pavoes é de que a selecao das fémeas, nesse caso, é uma lei de feedback
positivo incentivando o crescimento exagerado da calda, ou seja, as femeas gostavam
de caldas grandes e tinham filhos com machos de caldas grandes gerando novas
fémeas que gostam de caldas cada vez maiores. E obvio que esse processo tem um
limite, pois chegarda um ponto onde o pavao macho nao conseguira mais sustentar a
sua calda. Talvez antes mesmo ele serd morto por um predador, mas mesmo assim
a espécie levara a uma situagao extrema onde claramente nao ha vantagem de se ter

uma calda tao grande [?].

Voltando a Economia, essa visao classica nao explicaria as crises economicas e as
bolhas especulativas, fenomenos tipicos de um sistema de resposta positiva. Um
simples exemplo disso estd no famoso dilema economico conhecido como Tragédia
dos comuns que foi popularizado por Garrett Hardin quando publicado em 1968
na revista cientifica Science [?]. Nesse trabalho, Hardin mostra que o livre acesso
e a demanda irrestrita de um recurso finito acaba por condené-lo, devido a uma
superexploracao. Para isso ele constréi um cenario simples de uma pastagem com-
partilhada por pastores locais. Assumindo que os pastores desejam maximizar a sua
producao, entao a cada ovelha inserida temos um efeito positivo e negativo. Positivo,
pois o pastor receberd o lucro sobre esse novo animal, e negativo, pois a pastagem
¢ cada vez mais degradada com os novos animais adicionados. O ponto principal é
que a divisao dos lucros e prejuizos é desigual, considerando que os lucros vao todos
para o dono das ovelhas enquanto o prejuizo ¢ dividido entre todos os pastores.
Caso todos os pastores pensem dessa forma, isso levard a uma super exploracao da
pastagem, pois todos desejarao inserir novas ovelhas, aumentando seu lucro. Outro
exemplo pratico, é a exploracao do mar pela pesca. Como “todos” podem pescar,
cada companhia de pesca busca aumentar seus lucros melhorando seus barcos e as-
sim distribuindo o prejuizo da falta de peixes para todos, levando a situagoes criticas

de diminuicao na populacao de certas espécies de peixes superexploradas.

4. A “World Wide Web”
Desde o seu nascimento no CERN no inicio dos anos 90, a WWW (“World Wide

Web”) vem crescendo exponencialmente. Assim como nos outros exemplos, a Inter-

net pode ser pensada como um sistema complexo auto-organizado, no sentido de se
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tratar de “individuos” conectados em uma topologia complexa e realizando tarefas
. L ” A - ,
simples, como postar novas paginas na "Web”, criando novas conexoes através de

links nessa pagina.

Quando estudada como uma rede complexa, a WWW apresenta propriedades es-
tatisticas presentes em muitos outros sistemas complexos. O que os pesquisadores
descobriram é que a estrutura global da rede WWW apresenta uma propriedade
estatistica conhecida como livre de escala [?]. Como cada sitio esta conectado com
um nimero k de outros sitios, isso significa que se fizermos um grafico da frequéncia
do nimero de links, P(k), para todos os valores de k, veremos que essa frequéncia
escala com uma poténcia de k, onde 7 é o expoente da lei de poténcia (ver Fig 5).
Matematicamente temos P(k) oc k7. Portanto, o nimero de sitios com k sitios a
ele conectado, através de links, decresce segundo uma poténcia de k£, com v = 2.1
[?7]. O interessante é que esse tipo de distribuigao é bastante recorrente em outros
sistemas complexos, como a famosa lei de Gutenberg e Richter: A frequéncia anual
de terremotos em uma dada regiao escala lineramente em logaritmo com a sua mag-
nitude, portanto terremotos de grande magnitude sao bem menos frequentes que
terremotos de baixa magnitude [?]. No caso da WWW, essa propriedade esté dire-
tamente ligada ao modo como a rede cresceu e vem crescendo. Tal crescimento esta
intimamente relacionado com sua funcao de propagar informacao como um novo
meio de comunicacao. E interessante notar que essa propriedade estatistica esta
associada ao com o grande sucesso do sistema de busca mais utilizado atualmente,
o Google. Esse sistema de busca indexa seus sitios de acordo com o niimero de links
que cada sitio recebe na Internet, ou seja, o Google parte do principio de que quanto
mais links um sitio recebe mais importante ele seria. Desse modo, como a frequén-
cia de sitios com numeros grandes de links cai rapidamente com a lei de poténcia
mostrada anteriormente, isso faz com que geralmente a busca seja eficiente, ja para
os primeiros sitios propostos como resultados. Por esse motivo, é comum nao se

passar da primeira pagina para se achar o resultado desejado pela busca.

De certo, a WWW se mostrou um excelente ambiente de testes, em que se pode
realizar diversos experimentos com o intuito de se medir e observar a validade dos
modelos produzidos pelo estudo de redes complexas. Sem o seu aparecimento, pro-

vavelmente nao teriamos tido muitos avangos nessa area.
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Figura 2.4: Representacao da estrutura de

uma pequena parte da WWW. Os sitios re-  Figura 2.5: Distribuicao de conectividade da
presentam as paginas na rede e as ligagoes os ~ rede WWW, mostrando o comportamento

hiperlinks entre as paginas (retirado de [?]).  em lei de poténcia encontrado [?].

Vemos que a lista de exemplos acima ¢é pequena, pois o nimero de sistemas naturais
com comportamento complexo é enorme. O completo entendimento das propriedades
desses sistemas constitui um dos maiores desafios da ciéncia atual. Assim como a Teoria
Quantica criou uma ponte entre a Fisica e a Quimica, a compreensao da complexidade
tem como promessa ligar a Fisica a Biologia, permitindo a modelagao e compreensao de
sistemas vivos. Portanto, o estudo de sistemas complexos é de extrema importancia, pois
tem como promessa trazer um grande avanco em diversas areas da ciéncia, desde a Fisica

até a Biologia.
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3 Algoritmo Genético

Nos anos 50 e 60 muitos cientistas computacionais e engenheiros, de modo indepen-
dente, trabalharam estudando sistemas evolutivos com a idéia de que o principio da evolu-
¢ao poderia ser usado como uma ferramenta de otimizacao para problemas de engenharia
e fisica [?]. No inicio de 1948, Turing propos uma “busca genética ou evolutiva”, e em
1962 Bremermann executou experimentos computacionais em uma “otimizacao através
de evolugao e recombinagao” [?]. Durante os anos 60, apareceram trés diferentes imple-
mentagoes do que chamamos hoje de Computacao Evolutiva. Nos EUA, Fogel, Owens, e
Walsh introduziram a programagdo evolutiva [?], técnica na qual as solugoes candidatas
sao representadas como maquinas de estados finitos, e sao evoluidas mutando-se alea-
toriamente seus diagramas de transicao de estado e selecionando-se as mais aptas. Ja
na Alemanha, Rechenberg e Schwefel inventaram o algoritmo de estratégias evolutivas
[?7, 7], que teve como uma das primeiras aplicagdes a otimizac¢ao de parametros usados na
construcao de dispositivos como aerofélios. Enquanto isso, Holland desenvolvia o método
chamado Algoritmo Genético [?, ?]. Muitos outros trabalharam e desenvolveram outros
algoritmos inspirados na evolugao para otimizacao ou aprendizagem de mdquinas (lear-
ning machines) durante os anos 50 e 60, Box [?], Friedman [?], Bledsoe [?], Bremermann
[?], e Reed, Toombs e Baricelli [?], porém o maior impacto foi dado pelo Algoritmo Ge-
nético, a Programagao Evolutiva e a Estratégia Evolutiva que constituem hoje a base do
que se chama Computacao Evolutiva. A Tabela 3.1 mostra uma analogia simples entre a

Evolucao natural e um algoritmo de otimizacao.

Evolucao  Otimizacao

Ambiente Problema
Individuo Solucao Candidata
Fitness Qualidade

Tabela 3.1: Analogia entre a Evolucao natural e um esquema basico de computacao

evolutiva aplicado a um problema de otimizacao.
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Como citamos antes, o Algoritmo Genético (GA, Genetic Algorithm) foi inventado
no anos 1960 por John Holland, e foi continuamente desenvolvido por Holland e seus
estudantes e colegas nos anos 60 e 70, na Universidade de Michigan. Diferente dos outros
algoritmos evolutivos, que foram desenhados com o objetivo de resolver problemas de
otimizacao principalmente em engenharia, o GA foi pensado por Holland para ser um meio
de se estudar formalmente os fenomenos de evolucao e adaptacao da natureza através de

simulacoes computacionais.

O Algoritmo Genético ¢ um modelo que permite partir de uma populagao de “cromos-
somos” (como exemplo podemos imaginar vetores com valores 1 ou 0, ou bits) para atingir
uma nova populagao usando um tipo de “selecao natural”, utilizando operadores inspirados
em genética: crossover, mutacao, inversao. Cada cromossomo consiste de uma compila-
¢ao de “genes”, em que cada gene tem um determinado “alelo” (e.g. 0 ou 1). O operador
selecao, semelhante & natureza, realiza uma escolha, ou classificacao, dos cromossomos
que irao reproduzir para gerar uma nova populacao. Essa escolha, ou classificagao, ¢é feita
através de uma funcao de fitness, que basicamente mede a qualidade daquela solugao, ou
quao proxima ela esta da solucao 6tima. O crossover é um operador que troca partes de
dois cromossomos (“pais”) gerando um novo cromossomo (“filho”), mimetizando a recom-
binacao biolégica entre dois organismos haploides. A mutagao ocorre escolhendo-se um

gene aleatoriamente e modificando seu alelo também de modo aleatério.

A inovacao de Holland foi a introdugao de um algoritmo baseado em uma populacao
com os operadores de crossover e mutacao. A Estratégia de Evolucao de Rechenberg co-
megcava apenas com dois individuos, um pai e um filho, com o filho sendo uma mutacao do
pai. Do mesmo modo, na Programacao Evolutiva, o tinico fator que introduz diversidade é
a mutacao. Holland também foi o primeiro a produzir uma base tedrica para computacao

evolutiva [?].

3.1 Evolucao Natural

A publicagao por Darwin do livro “Origem das Espécies” [?] hoje é visto como uma das
principais conquistas da ciéncia. Nele se encontra um modelo que explica a diversidade
biologica e sua complexidade através de primeiros principios. De modo mais especifico,
Darwin propos uma teoria da evolugdo de um ponto de vista macroscépico [?]. De fato,
na sua época a teoria genética ainda nao era conhecida. Para Darwin, a sele¢ao natural

tinha um papel central na sua teoria da evolugao. A selecao natural ocorre através da
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competicao por recursos, modulados pelo ambiente e pela reprodugao. Sendo assim, atra-
vés do mecanismo da reproducao, os individuos mais bem “sucedidos” na utilizacao dos
recursos, podem passar seu material genético através das geracoes. Esse processo de se-
lecao naturalmente promove uma melhora, ou aumento, da eficiéncia na sobrevivéncia de
um grupo de individuos, mas isso nao explicaria o aparecimento de novas “caracteristicas”,
pois como nunca hd uma populacao infinita de individuos, o nimero de gendtipos dife-
rentes € limitado. Portanto, o processo de adaptacao, relacionado com a robustez desse
tipo de sistema, deve prever o aparecimento de novas caracteristicas, do contrario isso
limitaria a abrangeéncia da capacidade da selecao. Darwin identificou que era necessario

uma variagao aleatoria nas caracteristicas de uma dada populacao.

Os tracos fenotipicos sao as habilidades fisicas e comportamentais de um individuo
que diretamente afetam a sua resposta ao ambiente determinando o seu fitness. Cada indi-
viduo é uma combinagao de fenétipos (microscopicamente relacionado aos genes) que sao
avaliados pelo ambiente. Dependendo dessa avaliagao, esse o conjunto de genes relaciona-
dos propagam-se no tempo através da reproducao, momento em que ha uma combinac¢ao
do material genético entre dois individuos em uma populagao. Desse modo, como citado
anteriormente, a descoberta de Darwin foi que pequenas variacoes aleatérias em um dado
gendtipo (mutagoes) devem ocorrer no processo de reproducao. Essas novas caracteristi-
cas, geradas pela mudancga do material genético, serao entao testadas através de geragoes

por meio da selecao.

Esse processo pode ser visualizado através da teoria da paisagem (landscape) de fitness
criada por Sewall Wright [?], como visualizada na Fig. 3.1. Nela vemos duas dimensoes
relacionadas a dois tipos diferentes de fendtipos (e.g. altura e peso), e para cada fenétipo
temos uma escala de valores possiveis. A terceira dimensao é a medida do fitness, ou seja,
para cada conjunto de valores de fendtipos temos uma “altura” de fitness. A populacao
é representada nesse mapa como um conjunto de pontos sobre essa superficie, onde cada

ponto representa um individuo com sua particular combinacao de fendtipos.

Um exemplo préatico da utilidade dessa abordagem pode ser encontrado no trabalho
de Butch Brodie [?]. Brodie produz um landscape correlacionando o comportamento
diante de um predador da cobra Thamnophis ordinoides e o padrao da sua coloracao,
como mostra a Fig. 3.2. De fato, observa-se que essas cobras tém uma vasta variagao
no padrao da sua coloragao, indo desde o padrao malhado até o de listras longitudinais.
Essa caracteristica foi medida por Brodie, e é representada no grafico pela medida de

stripedness. As cobras também apresentam uma variacao segundo seu comportamento
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Figura 3.1: Landscape adaptativo. Visao criada por Wright ao propor que podemos
imaginar a evolucao como uma subida de uma “montanha”, em que a altura significaria
o fitness e as dimensoes do plano seriam as caracteristicas fenotipicas ou genéticas. No
grafico temos que o eixo z representa o fitness enquanto que x e y sao os valores de dois
genes diferentes.

diante de um potencial predador. Algumas movem-se ao longo de uma pequena distancia
e repentinamente revertem sua dire¢ao, enquanto outras preferem fugir em um movimento
aproximadamente linear. Isso esta relacionado com o fato de que as cobras listradas sao
mais faceis de se vizualizar paradas do que quando estao se movendo linearmente, pois
as suas listras longitudinais dificultam a determinacao visual da sua velocidade. Para as
cobras malhadas tem-se o contrario, posto que quando paradas, tendem a se camuflar
com o solo, tornando mais dificil capturd-las do que quando se movem linearmente. A
combinagao dessas caracteristicas produz dois pontos com alto fitness e outros com fitness

mais baixo, como mostrado na Fig. 3.2.

A evolugao pode ser entendia como o processo gradual, causado pela selecao natural e
pelas mutacoes, de subida de uma dada populacao aos picos presentes em uma paisagem
[?]. Esse problema pode ser dividido em duas classes. Caso dentro de todo o dominio das
solucoes haja apenas um pico onde o valor do fitness é maior do que em todos os seus
vizinhos, podemos chamar esse problema de unimodal. No outro caso, temos o problema
multimodal, em que no espaco de solucoes podemos encontrar mais que um pico de fitness.
Os picos também podem ser classificados de dois modos, podem ser maximos locais ou
globais. Um méximo local é todo e qualquer méximo, ou seja, basta que ele seja um

ponto cujo fitness é superior a todos os seus vizinhos. O méximo global é o maior de
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Figura 3.2: Landscape adaptativo para as cobras Thammnophis ordinoides. O gréfico
mostra a dependéncia do fitness com o comportamento evasivo e a variacao de coloragao
dessa espécie de cobra. O eixo nomeado Reversal mede o quao tortuosa ¢é a trajetoria da
cobra na evasao sobre um suposto predador, ou seja, o quanto a trajetéria é diferente de
uma reta. A outra caracteristica medida é a indicada no grafico como Stripe, que mede
quanto a coloragao das cobras sao de listras longitudinais, ou seja, quanto menor esse
valor, mais “malhada” é o padrao de cor de pele da cobra. Podemos ver que ha dois picos,
quando a cobra é “malhada” ao méximo ela deve ter a sua trajetoria de fuga o menos linear
possivel para ser eficiente. Ja o outro pico corresponde a cobra que possui o maximo de
padrao de listras e o minimo de reversal, ou seja, aquela que foge segundo uma linha reta
(figura retirada do trabalho [?]).

todos os locais. Ou seja, um maximo global também é um maéaximo local, enquanto nem

todo méaximo local é global.

Observando a Fig. 3.3, podemos identificar o mesmo problema notado por Wright:
“o problema da evolucao é o mecanismo na qual as espécies podem continuamente achar
o caminho entre os pequenos picos e os mais altos” [?]. Como podemos ver, o processo
classico de evolugao nos levaria a um problema, de fato a populagao evoluiria de modo a
ficar presa em maximos locais, nao sendo permitido atravessar esse vale para atingir um
pico mais alto. Wright identificou esse problema e tentou resolve-lo através da teoria do
Shifting Balance [?]. Nessa teoria, o fator importante para sair dos méximos locais é a
diversidade genética da populagao relacionada ao conceito de drift genético. Pela teoria

de Wright o maximo de um landscape qualquer poderia sempre ser alcancado.
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Figura 3.3: Evolugao sobre um landscape adaptativo. A evolugao pode ser vista como um
processo de subida sobre uma superficie em que temos uma dimensao associada ao fitness
e todas as outras representando os tracos genéticos ou fenotipicos. Ha uma tendéncia
gerada pela selecao natural levando a favorecer sempre animais que tenham a combinagao
de caracteristicas com o maior fitness. O que podemos ver é que a medida que as geracoes
vao passando, a populagao se acomoda em maximos locais, tornando dificil a tarefa de se
achar um maximo global.

3.2 Genética

Do ponto de vista microscépico, a teoria de evolugao é explicada pela genética mole-
cular. Mesmo antes da ciéncia, os humanos ja tinham um conhecimento rudimentar sobre
genética, mais precisamente sobre hereditariedade, pois realizavam domesticagao e cru-
zamentos seletivos de animais e plantas. Até que em 1866, Gregor Mendel realizou uma
série de experimentos em que pode estabelecer os padroes de hereditariedade de algumas
caracteristicas da planta da ervilha. Seu triunfo deu-se, dentre varios outros motivos, por
ele ter abordado o problema sobre um ponto de vista mais rigoroso utilizando-se de analise
estatistica. Todavia, é interessante que seu trabalho sé foi ser realmente descoberto pela

comunidade cientifica no inicio do século XX, quando Mendel ja havia falecido.

A hipotese fundamental da genética é que cada individuo tem uma estrutura dual:
suas propriedades fenotipicas, e a representacao dessas propriedades contidas em um nivel
menor, pelo seu gendtipo. Ainda ha muita discussao sobre esse assunto, mas hoje se pensa
que os tracos fenotipicos sao uma combinacao entre o gendtipo e o ambiente, contudo

podemos imaginar que o genotipo “computa” o fendtipo.

O material genético de um organismo esta contido em alguns cromossomos. Em seres
“superiores” (e.g., animais e plantas) 0s cromossomos se organizam em pares na maioria
das células, sendo assim chamados seres diploides. Em uma célula humana, exceto a
dos gametas, temos 23 pares de cromossomos. Ja as células que contenham apenas um

complemento dos cromossomos sao chamadas de haploides. Desse modo, a combinac¢ao
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do material genético paternal e maternal em um organismo diploide ocorre pela fusao do

material dos dois gametas haploides.

Na computacao evolutiva, a combinacao de dois “individuos” é geralmente chamada
de crossover, que nao é idéntico ao processo que ocorre nos organismos diploides, chamado
de crossing-over. O crossing-over na verdade nao ocorre na fertilizacao e sim durante a
formacao dos gametas, junto ao processo denomiado de meiose. A meiose é um processo de
divisao celular que garante que os gametas terao apenas uma copia de cada cromossomo,

ou seja, serao haploides.

Como vimos anteriormente, Mendel foi o primeiro a entender o processo de heredi-
tariedade nos organismos diploides. Passados varios anos, muito foi adicionado sobre a
teoria inicial, mas ainda hoje nao se entende por completo a teoria genética. O que sa-
bemos é que toda a vida na terra estd baseada no DNA (deozyribonucleic acid, acido
desoxirribonucleico em portugués) que é um composto organico, com a famosa estrutura
em dupla hélice descoberta por Watson e Crick [?], cujas moléculas contém as instrugoes
genéticas que coordenam o desenvolvimento e funcionamento de todos os seres vivos. Os
segmentos de DNA que contém a informacao genética sao denominados genes. Para se
obter as proteinas através do DNA passa-se por dois grandes processos. Primeiramente
a informacao do DNA ¢é “escrita” no RNA, processo conhecido como transcri¢ao. Depois

temos a traducdo que leva a informacgao do RNA até as proteinas, Fig. 3.4.

Transcricdo Traducdo

DNA eyl RNA P Proieina

Figura 3.4: Processo que inicia-se no DNA até chegar as proteinas passando pela trans-
cricao e tradugao.

Hoje é amplamente aceito na genética molecular que a informacao na Fig. 3.4 flui em
apenas um sentido, ou seja, em termos de gendtipos e fendtipos isso significa que novos
fenotipos nao podem alterar a informagao genética. Esse fato refuta totalmente a teoria do
uso e desuso proposta por Lamarck, que tinha como hipotese que caracteristicas adquiridas
durante a vida de um individuo poderiam ser transmitidas hereditariamente. Portanto,
todo e qualquer tipo de variacao e diversidade deve aparecer no nivel microscépico através
do mecanismo da mutacao e recombinacao, sendo depois testadas macroscopicamente pelo

ambiente através da Selegao Natural.
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3.3 Computacao Evolutiva

O desenvolvimento de novas tecnologias é um dos objetivos da ciéncia atual. E neste
contexto que a Natureza sempre serviu de fonte de inspiracao para engenheiros e cientistas
na busca da solugao dos seus problemas. Duas grandes inspiragoes sao o cérebro humano
e o processo de evolucao — que foi capaz de criar o cérebro humano. A primeira gerou o
desenvolvimento do campo de neurocomputacao, a segunda criou o objeto de estudo dessa

dissertacao, a computacao evolutiva.

Um bom exemplo de aplicacao da computagao evolutiva na otimizacao de desenho in-
dustrial é o estudo feito do desenho de uma estrutura que liga uma antena de comunicacao
a um satélite [?]. Nesse problema queremos que esse suporte seja estavel, principalmente
com relacao a vibragoes, pois como nao hé ar no espago para proporcionar uma resisténcia
a essas vibragoes, qualquer oscilagao pode levar perigo a estrutura do satélite. Nesse traba-
lho Keane et al. otimizaram a estrutura do suporte empregando um Algoritmo Genético,
e conseguiram obter uma estrutura que ¢ 200 vezes melhor, com relacao ao amortecimento

das vibragoes, que o desenho tradicional, Fig. 3.5.

(.h) Responas Point

Forcing Point

Figura 3.5: Processo de otimizacao de uma estrutura que liga a antena de comunicagao
de um satélite ao seu corpo. Um Algoritmo Genético foi empregado para modificar a
geometria da estrutura alterando as 3 coordenadas das jungoes. O objetivo era minimizar
a média de transmissao da vibragao ao longo da estrutura. (a) Estrutura inicial, desenho
regular da estrutura em 3D. (b) Desenho final da estrutura encontrado usando o Algoritmo

Genético que chega a ser 200 vezes melhor que a estrutura regular [?].

A imagem da estrutura otimizada mostra uma caracteristica que a primeira vista
parece incomum, pois nao apresenta nenhuma simetria e nao ha nenhum desenho logico
aparente. Isso ilustra o potencial de um algoritmo de busca como o evolutivo, pois ele é

desprovido de preconceitos preexistentes. Dificilmente um engenheiro pensaria a principio
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que uma estrutura tao irregular quanto a vista na Fig. 3.5b poderia ser a estrutura 6tima,
ou pelo menos, a busca por exaustao seria um processo impossivel, devido ao niimero
enorme de solugoes possiveis. E interessante notar que, nesse caso, 0 que torna a estrutura
adequada é a sua propria assimetria. As ondas se propagam sobre a estrutura através das
astes com diferentes tamanhos. Para uma dada combinacao dessas diferencas, é possivel
que as ondas se anulem pelas diferencas de fases geradas. Esse representa um exemplo
de um trabalho em que um algoritmo evolutivo foi utilizado como uma estratégia de
otimizacao, mas de modo geral, podemos dividir os problemas em trés classes: otimizagcao,
modelagem e simulagao, como mostrada a Fig. 3.6. Para definir cada uma das classe,
temos que levar em conta que um sistema fisico pode ser teoricamente descrito em termos
de trés principais componentes: os inputs, o modelo fisico e os outputs. Conhecer o modelo
significa saber como o sistema funciona, ou melhor, saber quais sao as leis que governam
esse sistema. Os inputs seriam os parametros iniciais, que serao computados pelo modelo

nos fornecendo como saida os resultados, ou os novos valores dos parametros.

Modelo Modelo Modelo

2 — | conhecido|—»especificado conhecido——»! 2 L »conhecido conhecido——»| conhecido|——» ?

input output input output input outpu.t

Figura 3.6: Trés classes possiveis de problemas. FEsquerda. Problema de otimizacao
em que conhecemos o modelo e especificamos um output, mas nao conhecemos o input.
Centro. Problema de modelagem onde conhecemos os inputs e outputs mas nao o modelo
envolvido. Direita. Problema de simulacao onde conhecemos os inputs e o modelo mas

desejamos saber qual serd o output.

O termo otimizacao se refere a situacao na qual conhecemos o modelo junto com uma
saida desejada, e queremos saber qual é a entrada, ou o conjunto de valores dos parametros
que levam aquela saida desejada. O trabalho citado acima, sobre a estrutura nos satélites,
trata de um problema de otimizagao. Conhecemos o modelo, na forma de equacoes que
regem a propagacao das ondas sobre o material, e procuramos uma solu¢ao que minimize a
propagacao das vibragoes. A partir desse ponto, buscamos qual a estrutura inicial (input)

que gera o minimo de vibragoes.

Ja no caso da modelagem, os parametros de entrada sao conhecidos assim como as
suas saidas, o que nao se conhece sao as equagoes, ou o modelo que rege o sistema. A

tarefa agora é encontrar qual o modelo que leva as entradas ao valores medidos das saidas.
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Finalmente, na simulacao conhecemos o modelo e os valores de entrada, mas busca-
mos saber os valores de saida correspondentes as entradas dadas. Hoje, com a existéncia
de bons computadores, as simulagoes ganharam grande importancia na ciéncia. As simu-
lacoes nos permitem estudar sistemas cujos experimentos sao raros e muito caros, ou até

mesmo nao existem, como é o caso da area de astrofisica ou a fisica de altas-energias.

3.4 Algoritmo Genético

Depois dessa introducao geral, podemos estudar de modo mais detalhado o Algoritmo
Genético que sera o algoritmo utilizado no nosso trabalho. Nao h4d uma defini¢ao rigorosa,
aceita por toda a comunidade, sobre o que ele seria e o que realmente o diferencia dos
outros métodos de computagao evolutiva [?]. O que podemos constatar é que a maioria
dos Algoritmos Genéticos apresentam pelo menos quatro elementos em comum: populagao

de cromossomos, selecao de acordo com fitness, crossover e mutagoes aleatérias.

A escolha da representacao é um dos primeiros problemas que se enfrenta ao tentar
resolver um problema utilizando Algoritmo Genético. A representacao é como serao escri-
tos os elementos da populagao no algoritmo. O modo mais comum é na forma de um vetor
com elementos 0 e 1 (e.g. 000101100011), chamada de representagao bindria. Esse tipo
de representacao vetorial permite que se apliquem os operadores de crossover e mutacao

de modo mais natural, sendo por esse motivo o modo padrao de se representar solugoes.

O operador de crossover ¢ aplicado quando desejamos obter um novo individuo a
partir de dois individuos que podemos chamar de “pais”. Para a representacao binaria,
podemos ter varios tipos de crossover. O crossover de um ponto foi o primeiro operador
de recombinagao proposto por Holland em 1975 [?]. Ele funciona quando sorteamos
aleatoriamente um ponto dos vetores pais, dividindo-os em duas partes, uma a esquerda
do ponto escolhido e outra regiao a direita. Dessa maneira, unindo a regiao esquerda de
um vetor com a direita do outro, podemos construir um novo vetor. O mesmo pode ser
feito com as regides complementares, nos permitindo formar um segundo vetor “filho”,

como demonstra a Fig. 3.7a.

Um segundo tipo de crossover seria o crossover de n-pontos. Trata-se de uma extensao
do crossover de um ponto, mas agora escolhemos n pontos nos vetores pais ao invés de
apenas um. Escolhidos aleatoriamente esses m pontos, prosseguimos como no caso de um
ponto, ou seja, alternamos entre as regioes entre os dois vetores construindo dois novos

vetores filhos compostos por partes dos pais (ver Fig. 3.7b).
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Figura 3.7: Dois possiveis tipos de crossover. Em (a) mostramos a criagdo de dois cro-
mossomos “filhos” a partir do crossover de um ponto. Em (b) mostra a criagdo de dois

cromossomos “filhos” a partir do crossover de n-pontos para n= 2.

H& muitas maneiras de aplicar o operador de mutacao [?], porém, o modo mais simples
e comum € varrer o cromossomo, quando representado por um vetor, modificando um certo
“alelo” com uma pequena probabilidade m. No caso da representacao binaria, poderiamos
ter inicialmente um vetor 100001001, e caso a terceira posigao fosse sorteada, teriamos o

novo vetor mutado como 101001001.

O dltimo operador sobre o qual vamos falar é o operador de selecao. O modo mais
simples de aplicd-lo é selecionando uma porcentagem da populacao total para sobreviver
até a proxima geracao, e gerando todos os individuos que foram “mortos” nessa etapa.
Ou seja, no caso mais simples, temos uma populacao de tamanho constante, digamos P
individuos. Depois de avaliados os fitness de todos eles, selecionamos apenas os AP (0 <
A < 1) individuos de maior fitness. Os selecionados devem gerar, através do crossover,
(1 — M) P individuos, que junto com os AP melhores formaram uma nova populagao de P

individuos, definindo uma geracao.

A principio, nao levamos em consideracao de que modo escolhemos a partir do grupo
AP quais os pares que irao gerar a nova populagao. Isso pode ser feito de duas maneiras.
Podemos sortear de modo uniforme, ou seja, todos os AP tem igual probabilidade de serem
sorteados para gerar os (1 — \)P pares que irdo completar novamente a populagao. De
outro modo, podemos introduzir uma distribuicao de probabilidade de acordo com o fitness
de cada individuo. O método chamado de selecao proporcional a fitness, introduzido
em [?], estabelece que cada individuo ¢, com fitness f;, tem uma probabilidade de ser
selecionado igual a f;/>; f; (j = 1 até P) . Podemos entender essa probabilidade
como uma fertilidade, em que os individuos com maior fitness terao maior chance de
reproduzir. Essa abordagem pretende fazer com que a sele¢ao multipla dos melhores para
a reproducao nos leve a uma diminuicao no niimero de geragoes necessarias para encontrar

regras eficientes. Isso pode introduzir alguns problemas; como a rapida diminui¢ao da
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diversidade, podendo o sistema ficar “preso” em algum minimo local. Outro possivel
problema seria que, logo apds poucos passos, a distribuicao de fitness torna-se bastante
regular entre os sobreviventes. Nessa situacao a probabilidade de sele¢ao teria pouca

influéncia, tornando-se um gasto computacional desnecessario.

Tendo definido com precisao qual a representacao para as possiveis solugoes e uma
funcao de fitness para a avalid-las, podemos construir como seria o esquema de um possivel

Algoritmo Genético (ver Fig. 3.8):

1. Inicializa-se o programa gerando uma populagao inicial de P (e.g., P = 100)

individuos, cada um com [-bits escolhidos de modo aleatorio.
2. Calcula-se o fitness de cada um dos individuos da populacao.

3. Constrdi-se um ranque dos AP (e.g. A = 0.2 entdao AP = 20) melhores cromosso-

mos, para gerarem a nova populagao.

4. Caso o maior fitness seja maior ou igual a meta a ser atingida, o programa é

interrompido e imprime-se o melhor cromossomo. Caso nao, passa-se para o passo 5.

5. Escolhe-se (1 — \)P (e.g., (1 — X\)P = 80) pares retirados aleatoriamente do grupo
selecionado em 3, aplica-se o crossover sobre eles gerando (1 — )P novos elementos e,
logo apods, aplica-se a mutagao. Desse modo, gera-se novamente uma populagao completa

de P elementos.

6. Volta-se para o passo 2.

Gera-se 100 individuos

¥
——| Avalia-se cada fitness

Y

Constroi-se um rank
pelo fitness
¥
Seleciona-se os 20
Mutacio melhores individuos

Retorna a melhor
solucio

Critério de

Crossover
parada

Figura 3.8: Fluxograma mostrando como é o esquema geral do funcionamento de um

Algoritmo Genético, para o caso P =100 e A\ = 0.2.
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3.5 Evolugao de Automatos Celulares

Um dos mais importantes exemplos teéricos de aplicagao do Algoritmo Genético é a
evolucao de automatos celulares com o propdésito realizar computacao. Essa aplicagao esta
presente principalmente nos trabalhos de James Crutchfield [?], Rajarshi Das [?], Peter
Hraber [?] e Melanie Mitchel [?]. Esse problema é amplo e pode ser visto tanto como um
problema de otimizacao quanto de modelagem. Uma motivacao para tal é entender como a
evolucgao natural criou sistemas com computacao emergente. Como a agao de componentes
simples com acesso limitado a informagao e comunicagao pode produzir coordenacgao global
e processamento de informagao? Todos os exemplos citados no Capitulo 1 se enquadram
nesse padrao: colonia de insetos, sistemas economicos, sistemas imunes e mesmo o cérebro
podem ser modelados através de automatos celulares em que as regras especificas sao
obtidas através de algoritmos evolutivos. Por esse motivo, anteriormente mencionamos

que os automatos junto a algoritmos evolutivos podem ser utilizados para modelagem.

Nos anos 1940, Stanislaw Ulam estudou no Laboratério de Los Alamos o crescimento
de cristais usando um modelo simples de uma rede regular bidimensional. Enquanto
isso seu colega, John Von Neumann, estudava o problema de sistemas auto-replicantes,
tentando primeiro utilizar um modelo em que um robo deveria construir outro, mas logo
percebeu as dificuldades em projetar tal modelo. Ulam, entao, sugeriu a Neumann que
utilizasse de abstragao matematica, e construisse um modelo parecido ao utilizado por ele
no problema de crescimento de cristais. Desse modo, nasceu o primeiro automato celular,
uma rede bidimensional de “células” com acesso apenas a uma pequena vizinhanga e tendo

29 possiveis estados [?, 7, ?].

Ainda nos anos 1940, Norbert Wiener e Artur Rosenblueth desenvolveram um modelo
de automato celular com o objetivo de fornecer uma descricao matematica para a condugao

de impulsos no sistema cardiaco [?].

Em 1969, o pioneiro da computacao Konrad Zuse publicou seu livro Rechnender Raum
(“Calcular o Espaco”) [?], propondo que as leis da fisica eram discretas por natureza, e que
0 universo inteiro era o output de um computador deterministico em um grande automato
celular. Seu livro é considerado como o primeiro livro sobre o que chamamos hoje de fisica

digital.

Em 1970, um automato celular de dois estados chamado “Jogo da Vida” ficou bastante
famoso. Foi inventado por John Conway e popularizado por Martin Gardner na sua coluna

da Scientific American sobre jogos matematicos [?, 7, ?]. As regras s@o bem simples,
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podemos ter dois estados possiveis (e.g. preto ou branco, que poderiam simbolizar vivo ou
morto), e cada estado é atualizado no tempo de acordo com os estados do seus vizinhos.
Caso uma célula tenha 2 vizinhos pretos ela se mantém como estd, se ela tem 3 vizinhos
pretos ela se torna preta. Para todas as outras possibilidades, o proximo estado deve ser
branco. Apesar dessa simplicidade nas regras, o sistema apresenta uma grande diversidade

de comportamentos gerando um grande interesse no seu estudo.

Stephen Wolfram em 1982 publicou o primeiro de uma longa série de artigos, anali-
sando sistematicamente propriedades basicas, mas essenciais, de uma classe de automatos
[?7,7?,7,?7]. O comportamento complexo inesperado dessas regras simples levaram Wolfram
a suspeitar que a complexidade na natureza pode aparecer por mecanismos similares. Em
2002, Wolfram publicou o livro A new Kind of Science, que se tornou uma das referéncias

mais citadas na drea [?].

Com os trabalhos do Wolfram e com o sucesso do Jogo da Vida, a area de complexidade
e automatos celulares virou uma grande febre nos anos 80, mas o que poucos sabem é
que até fisicos tedricos famosos como Richard Feynman tentaram realizar pesquisas nessa
area. Feynman foi convencido por um engenheiro e matematico chamado W. Daniel Hillis,
cofundador de uma empresa chamada Thinking Machines Corporation, cujo objetivo era
construir um supercomputador para processamento paralelo. Hillis conta a histéria de
como teve a colaboracao de Feynman no projeto, num artigo publicado em homenagem
a Feymann logo apds sua morte [?]. Neste artigo, Hillis conta que uma das primeiras
rotinas utilizadas para testar o funcionamento do computador foi um algoritmo para o
Jogo da Vida, isso porque um automato celular pode ser visualizado como uma maquina de
processamento paralelo. Hillis junto a Feynman também estudaram estratégias evolutivas,
chegando até a produzir um resultado que corroborava a teoria do equilibrio pontuado,
mas que depois Hillis verificou ja ter sido publicado. A teoria do equilibrio pontuado
diz que mudangas evolutivas ocorrem de forma rara e localizada em eventos rapidos de
especiacao e nao de modo gradual como defende a teoria do gradualismo. Hillis conta
que ao telefonar para Feynman e lhe contar que tudo que eles haviam feito ja havia sido

R

publicado, Feynman ficou muito entusiasmado: “Acertamos no alvo! 7, exclamou ele,

“Nada mau para amadores.” [?].

O automato celular mais simples que podemos estudar é unidimensional com dois
estados possiveis. O conjunto de cada estado s; de todas as células ¢ é chamado de
configuracao do automato. Ou seja, temos N células ligadas com seus k vizinhos mais

proximos (incluindo ele mesmo). Cada célula pode estar em um de dois estados, que é
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atualizado em passos discretos de tempo segundo uma regra, ou funcao ¢. Essa regra pode
ser visualizada na forma de uma tabela, como mostrado na Fig. 3.9. A cada passo de
tempo, percorremos o automato varrendo todas as células, e para cada célula é construido
um padrao de nput, com os valores dos estados dos seus vizinhos. De posse do input,
procura-se na tabela da regra ¢ qual é o output respectivo. Repete-se esse processo, de
modo sincronizado, para todos os estados do automato com o objetivo de se obter uma

nova configuracao.

Tabela da Regra da Maioria:

mpus: 000 001 010 011 100 101 110 111
Outputs: 0 0 0 1 0 1 1 1

Automato:
Condiges
Periodicas de
Contorno - Input

=0 O[IT0]0[1[110[1[0]0]0]]:

Ouzi‘put

Figura 3.9: Tabela para a regra da maioria e atualizacao dos estados de um automato.
Acima, vemos exemplificado uma das possiveis regras, a chamada regra da maioria. Nela
o output ¢ dado pelo valor que mais se repetir naquele padrao de input. Logo abaixo,
¢ mostrado um conjunto de células com seus estados formando a configuracao inicial do
automato (t = 0). Buscamos ressaltar como se determina a vizinhanca, e consequente-
mente o padrao de input para aquela célula, assim como o fato do automato obedecer
condicoes periddicas de contorno. Cada padrao de input é medido e comparado com a
tabela para se obter o respectivo output, e assim, atualizar o automato para a configuragao

det=1.

No caso de um automato de dois estados, podemos nos utilizar da representagao
binaria para construir a tabela na forma de um vetor. Cada indice do vetor representara
um input diferente. O nimero de inputs possiveis é dado por 2¥, pois cada vizinho pode ter
dois estados e temos k vizinhos. No caso do exemplo da Fig. 3.9, temos a representacao da
regra da maioria para k = 3, ou seja, cada célula tem acesso ao seu estado e ao estado dos
seus dois vizinhos mais préximos, um a direita e outro a esquerda. Portanto, devemos ter
um vetor de tamanho 2% = 8 para guardar a nossa regra. A regra da maioria ¢ somente

uma das 2%* (e.g. para k = 3 temos 2% — 256) possiveis regras. Nela cada estado é
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atualizado de acordo com o total de estados 1 ou 0 dos seus vizinhos, mais precisamente,

o output é 0 caso a maioria de vizinhos seja 0, e 1 caso a maioria seja 1.

Do mesmo modo que os inputs podem ser entendidos como representacoes bindarias
de nimeros inteiros, as regras também podem ser vistas como nimeros inteiros. Ao invés
de termos que citar um vetor ou tabela a todo momento que nos referimos a uma regra
especifica, podemos usar o cddigo de Wolfram, que nada mais é que o inteiro representado
pelo niimero binario do vetor da regra. Ou seja, a regra da maioria para k = 3¢ 00010111,
que é um ntmero bindrio que transformado para representacao decimal fica 0 * 27 + 0 *
20 L 0%2° £ 1524 +0%23 +1%2%2 + 12 +1%2°=23. Entao, a regra da maioria ¢ a
regra 23.

A dinamica de um automato celular — quando falamos em automato nao nos referi-
mos apenas a configuracao do sistema de células, mas também a regra que gera aquela
configuragao — é normalmente representada por um diagrama, em que se ordena as dife-
rentes configuracoes obtidas para cada passo de tempo, e os estados sao, ao invés de 0 e
1, cores como preto e branco. Na Fig. 3.10 vemos o comportamento de 3 regras diferentes
para um automato unidimensional com £ = 3. Na Fig. 3.10a, temos a regra 184 que ¢é
utilizada para modelar trafico de veiculos [?], e para problemas de aniquilacao balistica
onde as interfaces de 0 e 1 podem ser vistas como particulas se movendo e colidindo [?].
Na Fig. 3.10b temos o comportamento da regra 110, famosa pelos trabalhos de Wolfram
e Matthew Cook [?, ?].

(a) (b)

Figura 3.10: Diagrama de configuracoes para trés diferentes regras, onde o tempo é re-
presentado pelo eixo vertical. (a) Diagrama para a evolugao da regra 184 para uma
condi¢ao inicial aleatéria. Essa regra é utilizada para modelar trafico de veiculos. Em
(b) temos a regra 110, famosa por ser uma maquina de Turing universal, aplicada a uma
condigao inicial de apenas uma célula diferente de 0. Em (¢) temos uma regra produzida

aleatoriamente aplicada em uma condicao inicial também aleatéria.
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Na Fig. 3.10c, temos o desenvolvimento de uma regra gerada aletoriamente. Podemos
ver que nao ha um padrao bem formado no desenvolvimento temporal do automato. Esse
padrao aleatério estd presente na maioria das regras. Poucas regras sao capazes de rea-
lizar algum tipo de computagao paralela mais complexa. Por computacao, entendemos a
capacidade de uma regra de extrair informagoes sobre qualquer configuracao inicial atra-
vés da formagao de padroes durante a dinamica do automato. Sendo assim, o Algoritmo
Genético torna-se uma ferramenta 1til na busca desse tipo de regra que realiza alguma

computacao nao trivial.

3.6 Problema da Maioria

Uma possivel tarefa computacional que podemos impor ao nosso automato é o cha-
mado problema da maioria, ou classificacao por densidade. Essa tarefa computacional
modela o problema da coordenacgao global presente em sistemas complexos, especifica-
mente serve como uma medida de coordenagao e processamento global de informagao [?].
De tal maneira que, dado um sistema composto de muitas células interligadas localmente,
cada uma com uma variavel de estado bindria, pode-se dizer que o sistema resolve o
problema da maioria, caso todas as células convirjam para o mesmo estado, e o sistema
atinja uma configuragao idéntica ao estado que era maioria na configuracao inicial. Se
utilizarmos um automato como modelo, podemos dizer que, caso tenhamos uma confi-
guracao inicial com maioria 1, entao uma regra que realize a classificacao por densidade
devera convergir todos os estados para 1. O problema da maioria é trivial se pensarmos
em um sistema com controle central, bastaria apenas realizar uma contagem dos estados
e enviar a informacao a todas as células que mudem seu estado para o estado correto. Por
outro lado, no caso de um sistema descentralizado, a tarefa é nao-trivial, pois o sistema
necessita transpor dois desafios: (i) extrair informagao global de um padrao apenas local

e (ii) coordenagao global, convergindo todos os estados para o mesmo estado [?].

Mais formalmente, podemos ter a densidade p de 1’s na configuragao do nosso auto-
mato em um dado passo de tempo. Dessa maneira, temos que p. = 1/2 seria uma densi-
dade critica para a classificacao. Sendo pg a densidade na configuragao inicial, devemos
ter que, antes de um tempo limite 7', caso py > p., 0 automato deve atingir uma confi-
guragao uniforme de estados iguais a 1. O contréario deve ocorrer para py < p.. Para um
tempo limite T', devemos ter todos os estados iguais a 0. O tempo limite é de certo modo
um parametro do problema, normalmente exigido como uma funcao linear do tamanho

do sistema N, empregando-se usualmente T = 2N [?, ?].
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O primeiro candidato a se pensar para solucionar esse problema seria a regra da
maioria. Para testar essa hipétese, Mitchell construiu o diagrama das configuragoes para
a regra da maioria com k = 7 para os casos pp < 1/2 e py > 1/2, como mostrado na
Fig. 3.11. Como podemos ver, existe a formagao de dominios estaveis, pois as células das
interfaces entre as regioes com 0’s e as regioes com 1’s sao incapazes de decidir entre os
dois estados. Consequentemente, a regra da maioria nao é capaz de resolver o problema

da classificacao de densidade.

Figura 3.11: Diagrama de configuragoes para a regra da maioria com k£ = 7. O eixo
vertical representa o tempo e o horizontal os estados de cada célula. A esquerda temos o
caso em que py < 1/2. A direita temos o caso em que py > 1/2. Vemos que em ambos o0s

casos a regra da maioria nao leva o sistema a convergir para uma configuracao de consenso

(retirado de [?]).

Devemos, entao, buscar um modo de procurar regras capazes de realizar essa tarefa.
Nesse ponto, Crutchfield e Mitchell aplicaram o Algoritmo Genético como método de busca
[?]. O primeiro passo foi estabelecer a representacao da solugao. Os autores construiram o
vetor solucao com os outputs da tabela de cada regra, listados em uma ordem lezicogrdfica
dos vizinhos, assim como na Fig. 3.9. Para o caso k& = 7, temos um vetor regra de

2128 regras, ntiimero da ordem de

tamanho 2F = 128. O espaco das possiveis solucoes tem
1038, Este valor é tao grande que seria impossivel realizar uma busca por exaustao. Se
aumentarmos mais dois vizinhos, teremos k = 9, cujas regras tem tamanho 2° = 512. Para,

k = 9 terfamos um nimero de 2°'2

regras diferentes, da ordem de 10'**, bem maior que
o ntimero estimado de dtomos no universo (10%° 4tomos [?]). Isso mostra a dificuldade
de encontrar regras que realizem a classificacao por densidade, principalmente quando
levamos em conta que apenas uma pequena parte desse conjunto enorme ¢é de regras

eficientes.

Nos trabalhos [?, ?] foram usados sistemas com tamanho N = 149 e o Algoritmo
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Genético comecava com uma populacao gerada aleatoriamente. Na verdade, a evolugao
iniciada a partir de regras completamente aleatorias para k = 7 é um processo lento e
exige muitas geragoes. A justificativa para isso ja foi mencionada no paragrafo anterior,
pois o numero de regras possiveis com k = 7 é muito grande e investigar esse espaco sem
nenhuma informacao a priori é uma tarefa exaustiva. O que pode ser feito é introduzir
uma distribuicao nao uniforme quando o algoritmo for gerar as primeiras regras. Isso faz
com que nem todas as regras aparecam inicialmente com a mesma frequéncia, acelerando
a convergéncia [?]. Considerando esta abordagem, Crutchfield e Mitchell no trabalho
[?7] propoem iniciar o algoritmo com 100 regras. O préximo passo é avaliar o fitness
de toda essas 100 regras. Para essa tarefa, os autores escolheram aleatoriamente 100
condigbes iniciais (CI) para os automatos, ou seja, 100 distribuigoes de 0’s e 1’s. Essa
escolha também pode ser feita de dois modos. Podemos fixar uma densidade py, como por
exemplo py = 0.6N e partindo disso cria-se aleatoriamente 50 automatos com pg e 50 com
1 — po, ou seja, devemos ter metades das CI com maioria 1 e a outra metade com maioria
0. Isso deve ocorrer, pois é muito facil achar uma regra que tenha fitness méaximo, caso
somente haja maioria 1. Basta imaginar a regra 1111111, ela automaticamente altera
todos os estados para 1, de fato nao realizando nenhum tipo de computacao. O mesmo
ocorreria, caso a maioria sempre fosse 0. Quando temos apenas a metade das CI’s para
cada um dos possiveis bits, impomos que essas regras tendenciosas tenham um fitness
méximo de 50%. Outro modo de se gerar CI's é através de uma distribuigdo uniforme
para pg € [0.0,1.0], mas, também, tomando cuidado para que metade seja com maioria
1 e a outra metade 0. Levando esse fato em conta, os autores aplicaram a cada regra as
100 diferentes CI’s aleatoriamente geradas, e observaram em quantas delas, em um tempo
menor que 2N, o consenso foi perfeitamente atingido. A fragao dessas condi¢oes em que
houve a classificacao perfeitamente correta fica gravada como o fitness figo dessa regra.
Vale notar que nenhum crédito parcial é dado, deveriam ter exatamente N estados 1 ou

0 dependendo apenas de py.
Portanto, a cada geragao o algoritmo deve executar os seguintes passos [?, ?]:
(i) Gera-se 100 CI’s para cada regra;
(i) fro0 é calculado para cada regra na populagao;

(iii) Constréi-se um rank em ordem decrescente do fitness, e as 20 melhores sdo copi-

adas para a préxima geracao;

(iv) As outras 80 regras sdo geradas através de crossover de um ponto entre as 20

melhores, e é aplicado mutacao nessas regras.
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Observou-se que a evolugao através do AG ocorre por sucessivas épocas de inovacao.
Cada uma dessas épocas é marcada pela descoberta de uma nova estratégia que melhora
a performance, aumentando o fitness da melhor regra, como mostrado na Fig. 3.12.
Depois de atingido um patamar desejado no fitness, o desafio é interpretar como aquela
regra realiza a tarefa com eficiéncia, pois evolutivamente nao é sugerido nenhum tipo de
estratégia, apenas é imposto, através da “pressao” de selecao, o aumento do fitness relativo.
O mesmo ocorre com a evolugao natural, ou seja, na dificuldade que os bidélogos tém para
compreender todas as caracteristicas de animais e o porqué do funcionamento delas. No
caso das regras dos automatos, a investigacao ocorre pela observacao do diagrama de

configuragoes para diferentes CI’s.
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Figura 3.12: Maior fitness (best fitness) versus nimero de geragoes (generations) em um
processo tipico de evolugado para um automato celular. As quatro épocas (epochs) de
inovagao estao indicadas, cada uma correspondendo a geragao em que héa a descoberta de

uma nova estratégia mais eficiente (retirado de [?]).

O diagrama de configuracoes nos permite visualizar como uma regra especifica realiza
a computagao da informacao inicial de uma dada maioria de estados. Sao realizadas varias
execucoes do algoritmo genético, pois, como se trata de um algoritmo estocastico e como
o landscape das solucoes possui varios maximos locais, é de se esperar o aparecimento
de diferentes estratégias em diferentes execugoes. Nos trabalhos [?, 7] foram encontradas
duas regras capazes de realizar a classificacao por densidade, com fitness variando entre
0.60 e 0,80. As regras de mais baixo fitness encontradas foram as chamadas expand-blocks,
uma classe de regras que segue uma estratégia nao muito sofisticada e seu fitness diminui

a medida que aumentamos o sistema [?, ?].
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Figura 3.13: Esquerda. Diagrama de configuragoes para uma regra tipo-particula apresen-
tando dominios e interfaces. Direita. Mesmo diagrama, mas retirando todos os dominios

para tornar mais clara a visualizagao das “particulas” e suas interagoes (retirado de [?]).

Uma segunda classe de regras encontradas, as denominadas regras tipo-particula, re-
alizam uma computacao mais sofisticada que as regras expand-blocks. Elas tém fitness
relativamente alto, variando entre 0.69 e 0.77 para sistemas com N = 149, e nao variando
muito com esse tamanho. Crutchfield e Hanson desenvolveram um método geral para
entender a computacao presente nos padroes dos diagramas de configuragoes em termos
da formagao e interagdo de dominios e “particulas” [?, ?]. Observando os diagramas de
configuracao dessas regras, eles observaram que entre os dominios, regides com um padrao
regular e repetido de estados, ha varios padroes de transicoes diferentes e que interagem
entre si, dando a idéia de interacoes entre particulas, como ilustrado na Fig. 3.13. Desse
modo, cada interface diferente entre dominios é identificada como uma particula com
propriedades especificas, e que podem interagir através de trés processos: aniquilagao,
decaimento e reacao, como mostrado na Fig. 3.14. Essas “particulas” carregam as in-
formagoes locais que sao processadas através das interagoes entre elas, permitindo que o

sistema atinja uma coordenacao global.
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Figura 3.14: Figura mostrando uma tabela retirada do artigo [?], que apresenta as con-
figuracoes que representam cada tipo de “particula” em termos das diferentes interfaces
formadas entre os dominios. Na tabela, também podemos ver como essas “particulas”

interagem entre si.

Durante esse capitulo buscamos explicar os detalhes da construcao de um Algoritmo
Genético, e por se tratar de um algoritmo simples preferimos focar a maior parte do texto
em exemplos e aplicagoes. Buscamos mostrar que apesar da sua simplicidade o Algoritmos
Genético é capaz de achar solugoes sofisticadas e de comportamento complexo, como é o
caso das regras tipo-particulas. Nosso trabalho sera explicado com detalhes no préximo
capitulo e veremos que ele tem como base os trabalhos de Crutchfield e Mitchell sobre a
Evolugao de Automatos Celulares. Mostraremos que o Algoritmo Genético pode ir além
do encontrado por Crutchfield e Mitchell, sendo capaz de encontrar regras muito maiores,
com relacao ao nimero de vizinhos, sendo necessario apenas o acréscimo de um algoritmo

de promocao para o tamanho das regras.
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4 Algoritmo genético na solucao
do problema da maioria

4.1 Externalidade na tomada de decisao

Nos anos 50 o psicélogo social Solomon Asch realizou uma série de famosos experi-
mentos. Em um deles Asch dispos grupos de 8 pessoas em uma sala com o propdsito
de observar um conjunto de 20 slides projetados sobre a parede. Nesses slides haviam
4 linhas verticais de diferentes tamanhos. Em casa slide havia um grupo distinto de 3
linhas com diferentes tamanhos, cada uma identificada por uma letra e ao lado das trés
linhas havia outra linha de tamanho idéntico ao de uma delas, como ilustra a Fig. 4.1.
A medida que cada slide era projetado o pesquisador, que acompanhava o grupo de 8
pessoas testadas, perguntava para cada uma delas qual das 3 linhas indicadas tinha o
mesmo comprimento da tultima. Devemos notar que os desenhos eram sempre feitos de
modo que a solucao era 6bvia. O ponto chave do experimento estava no fato de que
somente uma das 8 pessoas estava realmente sendo testada, enquanto que todas as outras

eram atores que seguiam um protocolo de respostas previamente combinado.

Com esse experimento Asch desejava testar qual é a influéncia da opiniao dos outros
sobre a nossa tomada de decisao, ou seja, testar a idéia da economia classica fundada
por Adam Smith do homem racional que toma suas decisoes avaliando o custo de modo
egoista e individual. Para testar essa hipotese primeiramente os 7 atores eram indicados
a acertar os primeiros slides, dando assim confianga ao individuo testado. Logo apos,
quando o pesquisador questionava os atores em sequéncia, todos escolhiam uma mesma
resposta, mas agora escolhiam a errada. A pessoa a ser testada era sempre a ultima a ser
perguntada para que pudesse escutar a resposta de todos os atores e ser influenciada. O
que Asch reportou em seu artigo foi que cerca de 1/3 das pessoas mudaram de opiniao,
preferindo seguir a resposta unanime dos atores, mesmo esta sendo claramente errada.

Baseado nisso, o que Asch chamou de experimento de conformidade, trata-se do fato de
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A B C

Figura 4.1: Experimento de conformidade de Asch. Na figura vemos um dos slides usados
por Asch no seu famoso experimento de conformidade. Cada pessoa devia responder
quais das retas a direita tem o mesmo tamanho que a reta da esquerda. As retas eram
desenhadas de tal modo que a resposta era Gbvia (nesse caso a resposta é a reta C).
Asch tinha como objetivo testar se poderiamos mudar as nossas opinioes, ou pelo menos
expressa-las de modo diferente, de acordo com a opiniao de vizinhos.

uma pessoa ou um grupo estar em conformidade a algo estabelecido por outro grupo,

comumente uma maioria [?].

De fato, a espécie humana é extremamente adaptada a vida em sociedade e para isso
aprendeu a retirar o maximo de vantagem dessa condicao. Muitas vezes nos deparamos
com problemas muito complexos ou incertos para a nossa avaliagao, e aprendemos que
ao levar em consideragao a opiniao global temos mais chance de acertar ou mesmo de
nao nos colocar em uma situacao de risco. Estamos sempre avaliando em que momento
devemos aderir a uma nova tecnologia ou qual a hora menos “arriscada” de entrar em
uma manifestacao politica. Do mesmo modo, podemos imaginar uma situacao em que
queremos almocar e estamos em divida entre dois restaurantes, os dois sendo similares
no que se refere a mesma decoragao e precos, mas um deles tendo muito mais clientes
que o outro. Qual dos dois devemos escolher? E f4cil imaginar que apenas pessoas com
problemas com multidoes escolheriam o restaurante vazio. Esse é um exemplo simples
em que seguimos a regra da maioria, ou seja, tomamos a decisao idéntica a tomada pela
maioria. O mesmo comportamento pode ser encontrado em animais. Em experimentos
de escolha de alimento, um rato ira continuar comendo uma dada comida se a maioria
dos outros ratos também estiverem consumindo, mesmo se a comida estiver induzindo

nduseas enquanto ele a come [?].

O fenomeno da conformidade nao apenas ajuda na busca da solucao de problemas
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complexos, mas também diminui o nimero de conflitos em um grupo ou sociedade, pois
os leva a um estado de coeréncia. A conformidade traz como consequéncia um estado
de consenso e coordenagao global ao grupo. Sabemos que essas propriedades sao de
extrema importancia na sobrevivéncia de animais, como algumas espécies de passaros
e peixes que vivem em comunidades ou que adotam estratégias de grupo na fuga de
predadores. Muito provavelmente o aparecimento e manutencao da conformidade foi

favorecido evolutivamente devido & sua utilidade na sobrevivéncia desses animais.

Para entender precisamente como ocorre a coordenacao global, criaram-se modelos
de como as nossas decisoes sao afetadas pelas decisdes dos nossos vizinhos. Imagine que
estamos participando do experimento de Ash e seis pessoas escolheram como resposta a
linha C, enquanto apenas uma delas respondeu que a linha de mesmo tamanho ¢ a linha
B (ver Fig. 4.1). O individuo que j tinha a sua opinido previamente formada de que a
resposta certa é C, nessa situagao ird ignorar a opiniao do tunico que escolheu B e ird se
manter junto a maioria e a sua convicgao. Suponhamos agora que dois atores responderam
B, muito provavelmente o individuo ainda seguira a sua convicc¢ao respaldada pela opiniao
da maioria. Seguindo esse mesmo raciocinio, podemos ir aumentando o niimero de pessoas
com opiniao contraria a do individuo. O que se observa é que existirda um limiar onde
este ira preferir expressar uma opiniao diferente da sua convicgao. No seu experimento,
Ash observou que a maioria das pessoas necessitava que praticamente todos os atores
respondessem contra elas para que mudassem de opiniao, ou seja, bastava que houvesse
um ator com opiniao a favor para que os individuos testados se sentissem confiantes para
expressar a sua opiniao, mesmo contraria a maioria. Portanto, o limiar de mudanca de
opiniao é proximo de 100% do grupo de vizinhos, mas esse limiar deve variar de situacao
para situacgao, assim como de pessoa a pessoa. Nesse caso temos um limiar alto, pois a
resposta ¢ bastante 6bvia, sendo necessaria uma “pressao” social muito grande para haver
uma mudancga de opiniao. Ja em situacoes de decisoes mais delicadas terfamos um limiar
mais baixo. Um grafico da probabilidade de escolha de uma opc¢ao pode ser visto na Fig.

4.2, quando comparado com a probabilidade utilizada em modelos de infecgao.

Em uma versao mais simples de um modelo de limiar teriamos uma populacao em
que cada individuo tem um valor de limiar caracteristico, gerando uma distribuicao de
frequéncia desses limiares dentro dessa populacao. Suponhamos como exemplo a situagao
de uma manifestacao, logo cada individuo é confrontado com a decisao de entrar ou nao
nessa manifestacao. Suponhamos, também, uma distribuicao simples, na qual em uma
populacao de 100 individuos temos um individuo com limiar 0, ou seja, ele participa da

manifestacdo mesmo nao tendo ninguém aderido ainda, temos outro com limiar 1 que
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Figura 4.2: Comparacao da probabilidade da mudanga de estado para dois modelos de
agentes diferentes. Esquerda. Temos a probabilidade de infeccao em um modelo tipico de
propagacao de doengas. Nele vemos que a a probabilidade de infecgao sempre aumenta
com o aumento do nimero de contatos com pessoas infectadas. Direita. Probabilidade de
se escolher uma dada opcao diante de um nimero de vizinhos optando por ela. A medida
que aumentamos o numero de vizinhos escolhendo a opgao A, vemos que hé um limiar
critico em que se muda da opgao B para A. Retirado de [?].

aderird logo apds o individuo com 0 aderir, temos outro com limiar 2, e assim sucessiva-
mente até o individuo com limiar 100. E facil observar que essa distribuigao ira levar a
um efeito em cascata, onde todos irao aderir a manifestagao, mas bastaria mudar o limiar
de um dos individuos para um valor acima para estagnarmos o aumento do movimento de
manifestacao. Esse modelo pode ainda ser melhorado ao levarmos em conta outros fato-
res como a limitacao espacial, pois cada individuo tem informagao limitada, tendo acesso
apenas a opiniao de poucos vizinhos. O modelo de limiar, apesar da sua simplicidade,

pode ser aplicado em diversas situagoes praticas [?].

1. Experimentos de psicologia social. Experimentos de conformidade, como o de Asch,
dependendo do nimero de atores introduzidos [?, ?]. Experimentos em que o espec-

tador pode ser descrito por meio de um “limiar de ajuda’.

2. Migracao. Sabemos que a decisao de migrar depende fortemente de outros tomarem

a mesma decisao, formando uma “cadeia de migragao” [?].

3. Difusao de inovacoes. Mulheres em uma vila podem ser cautelosas ao adotarem
meios contraceptivos e esperarem que uma dada proporcao de vizinhas facam o

mesmo [?].

4. Estudo de greves. Cada trabalhador para entrar em greve deve observar com cautela
o numero de trabalhadores que ja aderiram, pois o custo de ser uma minoria nessa

situacao pode ser alto.
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4.2 Modelo e Resultados

Modelamos o problema da coordenacao global como uma tarefa computacional. Uti-
lizamos o problema da maioria, também chamado de problema da classificacao por densi-
dade, como uma medida de coordenagao global e processamento de informacao [?, ?]. O
modelo adotado é baseado em um autéomato celular (explicado com detalhes no capitulo
anterior), no qual cada unidade pode ter apenas dois estados distintos, por exemplo 1 ou
0. Em cada passo de tempo, o estado de cada célula é atualizado segundo uma regra. Essa
regra leva em consideracao o fato de cada célula ter acesso a informacao limitada, ou seja,
cada célula conhece o estado de k “vizinhos” (contando com o seu estado). Procuramos
qual regra é capaz de resolver com eficiéncia o problema da maioria, cujo objetivo é evoluir
o automato a uma configuracao em que todos os estados sao iguais ao estado de maioria
inicial. Adicionamos também uma limitacao temporal a computacao, pois esperamos que
o numero de passos para se atingir o estado de consenso seja menor que duas vezes o

tamanho do sistema (2N, com N igual ao nimero de células).

Regular Small-world
p=0 p=0.0001 p=1

Figura 4.3: Modelo de rede de “mundo-pequeno” tal como introduzido por Watts e Stro-
gatz [?, ?]. Inicia-se com um rede regular com condigdes periddicas de contorno, como
mostrado mais a esquerda. A partir desse ponto, redireciona-se cada ligacao de acordo
com uma pequena probabilidade p. Para p = 0 temos uma rede regular, ao aumentar-
mos esse valor, aumentamos a aleatoriedade das ligacoes chegando ao extremo p = 1 em
que o sistema torna-se uma rede aleatoria. Entre esses dois extremos, para uma pequena
probabilidade, obtemos o fenomeno de mundo-pequeno.

Sabemos que as relagoes sociais nao formam uma rede regular e sim uma rede com-
plexa, logo para que o nosso modelo apresente esse importante ingrediente, utilizamos
o modelo de “mundo-pequeno” introduzido por Watts e Strogatz [?, ?]. Nesse modelo
constroi-se primeiramente uma rede regular com condigoes periddicas de contorno, em
que cada n6 (célula no automato) estd ligado aos seus k — 1 vizinhos mais préximos e
também ligado a si mesmo — completando £ ligacoes. Logo apds isso, varremos todas as

ligagoes da rede redirecionando essa ligacao para um novo né com uma pequena probabi-
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lidade p, como mostrado na Fig. 4.3.
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Figura 4.4: Descricao do efeito do ruido na informagcao recebida por uma célula e probabi-
lidade de cada configuragao. Para atualizar seu estado, cada célula leva em consideracao
os estados dos seu vizinhos. Contudo, a presenca de ruido pode corromper a informacao
obtida de um vizinho com probabilidade 1/2, isto é, com uma certa chance o estado re-
conhecido nao é o real estado dessa célula vizinha. O ruido nao altera o estado da célula,
mas somente como ela é lida pelos seus vizinhos. Consequentemente, por causa do ruido,
a mesma célula pode enviar informacoes diferentes para seus vizinhos. E importante notar
que o ruido nao afeta a informacao que a célula tem do seu proprio estado.

Outro importante componente presente em sistemas reais ¢ o ruido. Nés o incorpo-
ramos no modelo dentro do processo de comunicacao entre as células. O efeito do ruido
é de corromper a informagao obtida dos vizinhos de acordo com uma dada probabilidade
de /2 — com n variando de 0 a 1. Cada estado para ser atualizado deve construir um
padrao de input, resultado da leitura dos estados dos seus vizinhos. Nesse ponto entra o
ruido, pois apesar do estado de um dado vizinho ser por exemplo 1, esse estado pode ser
lido erradamente como 0 com uma probabilidade de 7/2, como mostra a Fig. 4.4. Um
estudo detalhado da regra da maioria aplicada em um automato com ruido e topologia de
“mundo-pequeno” foi realizado por Moreira et al. [?]. Nesse trabalho os autores mostram
que a regra da maioria é uma estratégia heuristica simples capaz de resolver o problema

da maioria.

O redirecionamento das conexoes na rede de mundo-pequeno ajuda o sistema a atingir
a configuracao de consenso, mas o ruido se mostrou um ingrediente fundamental. Na
auséncia do ruido, o sistema evolui para grupos de células que tendem a manter a sua
opiniao, enquanto que na presenca do ruido esses grupos desaparecem, fazendo com que a
regra da maioria tenha uma eficiéncia alta, como mostrado nos diagramas de configuracao
da Fig. 4.5. Deve-se notar que o ruido nao muda o estado da célula, de fato, ele apenas

altera a informacao recebida pelo seu vizinho.
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n=0.0, p=0.0 n=0.1, p=0.0 n=0.1, p=0.1 n=0.7, p=0.2

(1

Figura 4.5: Efeito do ruido e da probabilidade de redirecionamento na dinamica temporal
de um sistema com N = 299 e k = 11, operando de acordo com a regra da maioria. As
cores vermelhas e brancas representam as duas possibilidades de estado. Com 1 = 0.0 e
p = 0.0 o sistema para em um configuragao de dominios estaveis e nunca atinge o consenso.
Quando o ruido e a probabilidade de redirecionamento sao aumentados o sistema é capaz
de convergir para o consenso de acordo com o estado de maioria inicial. Nos observamos
que as conexoes aleatérias na rede ajudam o sistema a atingir o estado final correto, mas
o ruido é um ingrediente fundamental para quebrar as paredes dos dominios.
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Figura 4.6: Eficiéncia da regra da maioria contra a intensidade do ruido para um sistema
com N =299 e p = 0.3. Como mostrado no grafico, quanto maior o nimero de vizinhos,

mais robusta a regra da maioria é ao efeito do ruido.
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Um importante aspecto do nosso modelo é que temos dois elementos que introduzem
desordem, o ruido () e a probabilidade de redirecionamento (p). O crescimento exagerado
do nivel de ruido tende a fazer com que as regras tenham uma queda na eficiéncia (fitness).
Como esperado, uma regra com mais vizinhos (i.e., k& maior), como tem acesso a mais
informagao, tenderd a ser mais robusta a acao do ruido, como confirmado pela simula¢ao
com a regra da maioria na Fig. 4.6. A eficiéncia de uma regra ¢, F¢(p,n, N), é uma
funcao do nivel de ruido 7, da probabilidade de redirecionamento p, e do tamanho do
sistema N. A classificacao por densidade é atingida caso todos os estados convirjam
para o estado de maioria inicial, sendo que nenhum crédito parcial é dado. A eficiéncia
é portanto a porcentagem do total de condi¢oes iniciais que uma dada regra ¢ classifica

corretamente.

Para cada regra ¢ testamos 100 condicoes iniciais para um dado conjunto de para-
metros (p,n, N). Com isso estimamos E¢(p,n, N) como sendo a fracao de classificagoes
corretas dentro de 2N passos de tempo. Para considerar um conjunto nao tendencioso
de condicoes iniciais, metade das condi¢oes iniciais tém 60% de 0’s e a outra metade tem
maioria 1, com inicialmente 60% de 1’s. Devemos fazer desse modo, pois do contrario
evoluirfamos regras triviais, onde qualquer input estaria associado a um output igual a 0,
por exemplo. Essas regras teriam um fitness de 100% caso as condigoes iniciais fossem sé
de maioria 0. Estamos interessado em regras capazes de realizar computacgao, e portanto

isso deve independer de que tipo de maioria inicial tivermos (0 ou 1).

A introdugao do ruido resulta em um grau de aleatoriedade na dinamica do automato,
por conseguinte o completo consenso pode nunca surgir. Iremos supor que a classificagao
estd completa quando qualquer desvio da classificagao correta é causado por essa flutuacgao.
A cada passo de tempo devemos “desligar” o ruido e observar qual a configuracao atingida.
Caso seja a configuracao de consenso, entao paramos a dinamica daquela condicao inicial

e a registramos como uma classificagao correta.

Para k = 7 o tamanho da regra ¢ 27 = 128 bits, logo h4 2'%® regras possiveis —
numero muito grande para se testar por exaustao. Vemos que o niimero de possiveis regras
cresce super-exponencialmente com k, tornando impraticavel o teste de todas. Enquanto
algumas regras eficientes ja sdo conhecidas [?], é necessario entender em que diregao as
regras podem evoluir, e que tipos de regras podem evoluir “naturalmente”. Como ja
explicamos detalhadamente, podemos usar o Algoritmo Genético como método de busca
e estudo da evolugao dessas regras. Desta forma, utilizamos o algoritmo explicado na

se¢ao 3.4 com uma populacao de 100 regras. A cada geragao medimos o fitness de cada
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uma dessas regras e selecionamos as 20 melhores para fazerem parte da proxima geragao
e gerar as 80 restantes através de crossover e mutacao. A probabilidade de mutacao
m varia dependendo do tamanho da regra, no caso inicial de £ = 5 usamos m = 0.05,
mas a medida que aumentamos k devemos diminuir esse valor de m. Isso ocorre pois
futuramente usaremos um algoritmo de promocao em que as regras com valor grande de k
serao construidas com base nas regras evoluidas com k£ pequeno, sendo assim, essas novas
regras terao bits que devem ser preservados. Caso a taxa de mutagao for muito grande,
simultaneamente partes desejadas e indesejadas das regras serao alteradas atrasando o

processo de evolucao.

Finalmente podemos aplicar o Algoritmo Genético com o objetivo de analisar a fungao
de eficiéncia com o passar das geragoes. Partindo de uma populacao inicial escolhida
aleatoriamente, primeiramente nos restringimos a evolucao de regras com um pequeno
numero de vizinhos, k£ = 5. Para esse valor de k£ dentro da populacao inicial, algumas
das regras ja tém fitness 0.5, o que significa que elas classificam corretamente metade das
condicoes iniciais, mas de maneira tendenciosa, sem realizar qualquer tipo de computacao
mais complexa. O algoritmo trabalha de modo que as regras evoluam para regras que
acertem ambas as condicoes iniciais, as iniciadas com maioria 1 e as com maioria 0. Na Fig.
4.7 vemos o processo de evolucao através da variacao da eficiencia da melhor regra em cada
geracao. Como explicado inicialmente a melhor regra tem eficiéncia 0.5, mas essa eficiéncia
cresce rapidamente e com poucas geracoes encontramos regras com fitness préoximos de
1.0. E interessante, também, comparar as regras a medida que evoluem com a regra da
maioria. Para isso, medimos a similaridade entre elas através da distancia de Hamming
entre as duas regras, ou seja, fracao de bits idénticos a elas. A similaridade inicialmente
cresce a medida que selecionamos regras mais eficientes, contudo, quando o maximo de
eficiéncia é atingido, nao ha mais “pressao” de evolugao e a similaridade atinge um valor
estaciondrio, com similaridade de aproximadamente 90%. No inset da Fig. 4.7 mostramos
qual o nimero de geragoes necessarias para se encontrar regras eficientes (tipicamente com
fitness > 0.9) em fungao do valor de k. Como vemos, o nimero de geragoes necessarias
cresce super-exponencialmente com k, consequentemente nao podemos encontrar regras
eficientes para o caso de £ = 9 sem um grande custo computacional, que em média esta

acima de 5000 geracoes.

Antes de tentarmos partir para uma busca de solucoes com valores grandes de k, deve-
mos analisar mais detalhadamente as solugoes encontradas para k = 5 e 7 em comparacao
com a regra da maioria. Primeiramente, tomando a regra da maioria, podemos modifica-la

aleatoriamente produzindo novas regras. Ao plotarmos a eficiéncia dessas regras a medida
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Figura 4.7: Eficiéncia contra o nimero de geragoes para o caso de k =5, N =99, p = 0.3
e nn = 0.1. Vemos que o Algoritmo Genético é capaz de encontrar, sobre essas condigoes,
regras com fitness de aproximadamente 1.0 para um pequeno nimero de geracoes. Tam-
bém mostramos a similaridade da melhor regra, em cada passo de tempo, com a regra da
maioria. Vale notar que a similaridade da melhor regra com a regra da maioria atinge um
patamar de 90%. No inset mostramos que a média do nimero de geragoes necessarias
para se encontrar regras eficientes cresce muito rapidamente com o nimero de vizinhos k.

que aumentamos a distancia para a regra da maioria, vemos que a densidade de regras
eficientes é relativamente baixa mesmo para regras muito similares a da maioria, como
ilustra a Fig. 4.8. Vemos um niimero grande de regras com fitness perto de 0.5 e muitas
outras com fitness 0.0 & medida que aumentamos a distancia. Isso indica que nem todos
os bits tétm o mesmo valor, de modo que nem todas as regras 90%, ou principalmente
80%, similares a regra da maioria terao grande eficiéncia. Por esse motivo, é necessdrio

entender que caracteristicas uma dada regra deve ter para ser eficiente.

Para descobrir mais sobre a classe de regras eficientes, tomamos 100 realizacoes do
algoritmo, obtendo 100 regras eficientes com k& = 7. A representacao final de cada regra
é salva. Comparamos entao a similaridade com a regra da maioria, sé que neste caso
medimos a similaridade para cada bit. Como para k = 7 temos 128 bits, contamos para
cada um deles quantas vezes o seu valor (0 ou 1) é igual a regra da maioria. Alguns bits
sao iguais aos da regra da maioria em praticamente todas as regras evoluidas, enquanto
que outros apresentam somente 60% de similaridade. Esse fato pode ser interpretado

como evidéncia de que alguns bits sao necessarios para produzir uma regra eficiente,
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Figura 4.8: Fitness da regra da maioria degradada. Realizamos mutacoes aleatérias sobre
a regra da maioria por % em que N = 399, k =7, n = 0.2 e p = 0.2. Para cada
porcentagem de mutacao foram geradas aleatoriamentes 10000 regras.

enquanto outros tém efeitos menores. Para descobrir o que alguns bits tém de especial,
analisamos a que tipo de input este output esta relacionado. Observamos que a frequéncia
da similaridade dos bits estd relacionada com o peso de 0’s e 1’s no padrao de input. O que
podemos ver na Fig. 4.9 é que se a razao entre 1’s e 0’s é 7/0 ou 6/1, o bit correspondente
deve ser igual ao da regra da maioria aproximadamente 100% das vezes. Enquanto que
bits com razao 3/4 ou 4/3 sdo idénticos a regra da maioria apenas em 65% das vezes. A
medida que crescemos a razao entre 0’s e 1’s, ou entre 1’s e 0’s, a concordancia com a
regra da maioria deve ser maior. De fato, a medida que essa razao cresce significa que
a célula estd exposta a um padrao de input de maioria explicita, ou todos tem a mesma
opiniao ou apenas uma célula tem opiniao diferente, nao dando margem a equivocos. Se
esses bits nao seguirem a regra da maioria o sistema nao podera atingir o consenso. Mas
talvez a informagao mais importante dada por esse gréfico seja que o mais relevante é a
razao entre 0’s e 1°s no padrao de input nao sendo necessario analisar o padrao exato
do input. Essa caracteristica ird nos permitir descobrir o funcionamento de regras mais

complicadas mais a frente.

Como regras com mais vizinhos (i.e. com mais informagao) sdo mais robustas a a¢ao
do ruido, deve haver alguma vantagem evolutiva em incluir mais vizinhos. Contudo,

mais informacao claramente aumenta a complexidade das estratégias, tornando muito
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Figura 4.9: Porcentagem de regras evoluidas contendo o bit especifico igual ao da regra da
maioria (RM). A importancia dos bits em uma regra de 128 bits, em que k =7, N = 99,
n = 0.1 e p = 0.5, estd relacionada com a razao dos bits no padrao de input. O gréafico
mostra que para os bits com razoes 7/0 e 6/1 é essencial ser idéntico a regra da maioria
para ser eficiente.

dificil para uma busca iniciada aleatoriamente pelo Algoritmo Genético achar uma regra
eficiente. Como é muito dificil achar regras eficientes para k > 7, isso sugere que a evolugao
deve construir solugoes complexas baseadas em solugoes para problemas simples. E de
se esperar que a Evolucao Natural nao tenha comecado com genomas contendo milhoes
de genes, mas sim com a evolucao de pequenos genomas que eventualmente devem ter

aumentado até chegarem ao tamanho dos atuais.

Com o propdsito de superar esse obstaculo propomos um algoritmo de promocao para
as regras, usando o ruido como “pressao” evolutiva. Para explicar o algoritmo podemos
imaginar uma situacao de laboratério. Imagine que temos uma populagao de bactérias
que sao inicialmente sensiveis a um dado veneno. Queremos fazer com que elas fiquem
imunes a esse veneno, caso as coloquemos junto a uma solugao de concentracao alta desse
veneno provavelmente vamos matar todas, mas se ao invés disso adicionamos o veneno
de modo gradual, o diluindo bastante em agua, algumas morrerao, mas selecionaremos as

mais fortes. Apos o periodo de adaptacao, repetimos o processo, adicionando mais veneno,
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porém agora em uma concentracao ligeiramente maior. Ao repetirmos esse processo, até

atingir altas concentragoes do veneno, ao final obteremos bactérias imunes.

Baseado na explicagao acima, propomos um algoritmo em que o ruido, fazendo o
papel do veneno, tem a sua intensidade aumentada ao passar do tempo criando uma
“pressao” evolutiva. Comecamos com regras simples, com k = 5, e um pequeno nivel de
ruido, 7 = 0.1. Depois de poucas geragoes, regras de fitness proximo de 1.0 aparecem.
A cada momento que uma regra eficiente aparecer, nés aumentamos o ruido a uma taxa
de 0.01. Esse processo deve se repetir até que, apds 50 geragoes, se o algoritmo nao é
mais capaz de achar um regra eficiente (i.e. fitness acima de 0.98), entdo promovemos as
regras para incluir mais dois vizinhos. A promocao deve ser de modo tal que a nova regra
compute o mesmo que a regra anterior, para garantir que nao estamos introduzindo novas
informagoes de modo artificial. De fato, podemos construir uma regra de tamanho k£ =7
que tenha exatamente o mesmo comportamento que uma regra de tamanho k£ = 5. Para
construir essa nova regra introduzimos uma ambiguidade, fazemos com que a introducao
dos dois novos vizinhos seja arbitrariamente irrelevante. Para isso basta que o output seja
sempre igual ao da regra k = 5, nao importando qual combinacao dos estados dos dois
novos vizinhos. Uma descricao esquematica do método de promocgao ¢ mostrada na Fig.
4.10.

input oultput
L[1)0]1]1 1

input  output
110]1 1

0
01110]1]1 1
01110

Figura 4.10: Para promover a regra de k para k4 2, incluimos 2 vizinhos extras mantendo
o mesmo output para qualquer combinacao dos estados desses dois novos vizinhos. Na
esquerda vemos um possivel input e seu output para uma regra k = 3. Na direita aparecem
os respectivos possiveis inputs com dois novos vizinhos para um regra k = 5. A nova regra
ird computar essencialmente o mesmo que a regra antiga, isto é, os novos inputs nao afetam
o comportamento da regra. A mutagao e o crossover do Algoritmo Genético podem mudar
esses outputs fazendo com que os novos vizinhos sejam eventualmente relevantes para a
computacao da regra evoluida.

Apesar das regras promovidas terem inicialmente o mesmo fitness que as de k menor,

o aumento do nivel de ruido atua como uma “pressao” evolutiva para que as regras in-
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corporem essa nova informacao, do contrario elas “morrem”. Por isso, é importante que
o aumento do ruido seja gradual, do contrario todas as regras vao a niveis muito baixos
de fitness estagnando o processo de evolugao. A mutacao e o crossover envolvidos no
Algoritmo Genético vao gradualmente mudando as regras promovidas, modificando os
novos bits, de modo que a regra agora possa identificar os novos vizinhos e utilizar dessa
informacgao extra para melhorar a sua eficiéencia em ambientes cada vez mais ruidosos. Na
Fig. 4.11 mostramos que esse método mostrou ser bastante eficiente ao evoluir regras até
k = 11 em condigoes de grande ruido, n = 0.7, algo antes impossivel sem o auxilio do

algoritmo de promocao.
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Figura 4.11: Eficiéncia em fun¢ao do nimero de geragoes. Comegamos com uma populagao
de regras k = 5 e um valor baixo do ruido, n = 0.1. Quando uma regra evolui e atinge a
eficiencia de 0.98, a intensidade do ruido é aumentada em 0.01. Se apds aumentar o ruido
nenhuma regra evoluir para atingir novamente uma eficiencia de 0.98 nas préximas 50
geracoes, nés promovemos as regras da populacao para incluir 2 novos vizinhos. A regra
promovida é no inicio essencialmente idéntica a antiga, com os vizinhos extras agindo
como inputs mudos, isto é, a informacao extra nao é usada pela regra. O Algoritmo
Genético, através da mutagao e do crossover, deve evoluir regras eficientes que consigam
utilizar esses novos inputs. Através desse método, podemos obter regras eficientes até
k = 11 para altos valores do ruido, por exemplo, n = 0.7.

Apds encontrarmos regras eficientes para valores mais altos de k, devemos estudar as
propriedades dessas regras, mais especificamente a razao pela qual tais regras sao eficien-
tes, mesmo para esses niveis de ruido. Para realizar esse estudo salvamos a melhor regra

para cada k e analisamos a robustez (fitness versus ruido) dela comparando com a regra
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da maioria para o mesmo k. Notamos na Fig. 4.12 que, ao contrario do que esperava-
mos inicialmente, as regras evoluidas sao mais robustas ao efeito do ruido do que a regra
da maioria. Para entendermos este comportamento, devemos analisar detalhadamente a

diferenca entre as regras evoluidas e a regra da maioria.
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Figura 4.12: Grafico com a eficiéncia das regras evoluidas (RE) comparada com a eficiéncia
da regra da maioria (RM) contra a intensidade do ruido. Podemos ver que, para o mesmo
niumero de vizinhos, as regras evoluidas sao mais robustas ao efeito do ruido que a regra
da maioria correspondente.

Lembremos do resultado anterior de que podemos ignorar o padrao de input exato
para todos os bits e devemos nos focar na densidade de 1’s ou 0’s nesse padrao. Fazer isso
nada mais é que construir um grafico de limiar, como explicado no inicio desse capitulo.
A Fig. 4.13 mostra qual é a probabilidade de mudar para o estado 0 ou 1, dependendo do
nimero de 1’s no padrao de input. Nesta figura mostramos a média no ruido e nos valores
dos outputs para todos os padroes de inputs possiveis com um ntumero de 1’s fixado. Na
Fig. 4.13 podemos ver que, a medida que vamos para situagoes extremas, por exemplo, o
caso em que temos uma unanimidade de 1’s, a curva da regra da maioria fica abaixo da
curva da regra evoluida. Isso mostra que a regra evoluida identifica mais vezes de modo
correto essa unanimidade — atribuindo ao préximo estado o valor 1 — do que a regra da
maioria, porém isso ainda nao explica o motivo da robustez dessas regras evoluidas. No

inset da Fig. 4.13 vemos a mesma curva de limiar para a regra evoluida com k£ = 11, em
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comparacao com a regra da maioria, mas neste caso sem ruido. Vemos que a mudanca
de opiniao na regra evoluida ocorre de maneira mais suave e nao descontinua como no
caso da regra da maioria. Essa suavidade mostra um comportamento de persisténcia que

entendemos como um indicio do funcionamento das regras evoluidas.

<
o0
I

— Regra Evoluida
--- Regra da Maioria

O
o)

Média dos Outputs

0.4 1
0.2 1
[
0
0
0 2 8 10

4 6
# Vizinhos 1

Figura 4.13: Curva de limiar, ou média dos outputs para a regra evoluida e regra da
maioria com k = 11. Medida da probabilidade de mudar para o estado 1, em dois
regimes de ruido. Para n = 0.7, vemos que a regra evoluida erra menos que a regra da
maioria quando observamos as situagoes de maioria extrema. No inset vemos o caso em
que n = 0.0. Nele podemos observar o comportamento conservador da regra evoluida,
mudando de opinidao em 100% dos casos apenas quando houver uma razao de 9/2 no
mput.

A eficiéncia das regras evoluidas para grandes niveis de ruido pode ser explicada em
termos do maior peso dado por essas regras a informacao envolvendo a prépria célula (ndo
influenciada pelo ruido) do que a informacao vinda dos seus vizinhos, que naturalmente
pode ter sido corrompida pelo ruido. Na Fig. 4.14 construimos o mesmo grafico de limiar,
mas agora o dividimos em duas contribui¢oes. Uma das curvas (pretas preenchidas) mostra
qual é a probabilidade de uma célula no estado 0 mudar para o estado 1, em funcao do
nimero de vizinhos com estados 1. O segundo tipo de curva (vermelhas tracejadas) mostra
0 mesmo, mas agora para uma célula de estado inicial 1. Quando comparamos a regra
evoluida (curvas com simbolos) com a regra da maioria (curvas sem simbolos), para um

ambiente sem ruido, vemos claramente que, na regra evoluida, para se mudar de estado sao
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Figura 4.14: Curva de limiar, ou médias dos outputs, para a regra evoluida. As curvas
vermelhas tracejadas correspondem a célula no estado 1, e as pretas continuas a célula
no estado 0. Quando seis dos vizinhos estao de acordo com o estado 1, enquanto que
a célula tem estado 0, seguindo a regra da maioria, temos uma mudanca de estado. J&
as células seguindo a regra evoluida nessa mesma situagao podem continuar no mesmo
estado, mesmo nao concordando com a maioria dos vizinhos. O resultado indica que, em
um ambiente ruidoso, é benéfico ser conservador e dar maior peso a sua opiniao do que a
dos vizinhos.

o

necessarias muitas “opinioes” opostas, enquanto que, na regra da maioria, basta apenas
um estado a mais do que a metade do nimero de vizinhos para que isto ocorra. Como
consequeéncia, as células que seguem as regras evoluidas tendem a manter seus préprios
estados, a nao ser que uma grande maioria nao concorde com eles. Essa persisténcia,
ou comportamento conservador, pode ser visualizada pelos padroes verticais observados
no diagrama de configuragoes para a regra evoluida com k = 11 e ruido n = 0.68, como
mostra a Fig. 4.15. Nesse nivel a regra evoluida ainda é eficiente, ao contrario da regra

da maioria.
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Regra Evoluida  Regra da Maioria

Tempo

Figura 4.15: Comportamento da regra evoluida e da maioria com k& = 11 e n = 0.68. Para
esse nivel de ruido, a regra da maioria nao consegue mais atingir o consenso, enquanto
que a regra evoluida consegue. O padrao vertical presente no diagrama da regra evoluida
indica que as células tendem a manter seus estados por mais tempo, caracterizando o que

chamamos de comportamento conservador.
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5 Conclusoes e Pespectivas

Os resultados apresentados nesse trabalho demonstram que o ruido e a topologia
afetam criticamente a performance das estratégias para atingir coordenacao global e pro-
cessamento de informagao. Vimos que uma simples regra heuristica como a regra da
maioria ¢ eficiente nesses ambientes. Estudamos até que ponto a regra da maioria ainda
é eficiente a medida que aumentamos o ruido, caracterizando a sua robustez. Como redes
sociais e naturais sao caracterizadas pela presenca de ruido nas transmissoes e topologias
complexas, nosso estudo propicia uma explicacao para o uso ja observado de tais regras
heuristicas por animais e humanos [?, ?]. Assim como no trabalho [?], vemos que as
regras de decisao nao podem ser avaliadas de modo isolado do ambiente. O sucesso na
coordenacao global e comportamento coletivo depende tanto da regra quanto do ambiente
em que ela estd sendo aplicada. Nesse sentido, a regra da maioria é “ecologicamente efici-
ente”, sendo adequada para simular sistemas que se assemelham ao mundo real. Isso leva
a possibilidade de que as redes e as regras “ecologicamente eficientes” tenham coevoluido

ao passar do tempo.

Apesar do modelo de Evolucao de Automatos Celulares ser simples, ele exibe um
comportamento complexo como o encontrado em muitos sistemas naturais, o que faz
com que o seu estudo possa servir de base para uma melhor compreensao de sistemas
descentralizados. Os primeiros resultados descritos sao um indicio do valor evolutivo de
regras do tipo-maioria para se atingir o consenso. Um mecanismo tipo-maioria pode ser
importante no entendimento de muitos sistemas, desde coordenac¢ao em neuronios [?] até

aplicagoes em economia [?] e processos de decisao em sociologia e psicologia [?].

A dificuldade em evoluir regras eficientes para k > 5, nos sugere que a evolucao deve
construir solucoes complexas baseadas naquelas de problemas mais simples. A Evolucao
Natural certamente nao comecou com genomas contendo milhares de genes. Ela deve ter-
se iniciado com genomas menores que eventualmente aumentaram de tamanho permitindo
assim uma maior complexidade, mas sem perder as informagoes obtidas anteriormente.

Baseado nisso, criamos um método de promocao no tamanho de regras que nos permite
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obter regras eficientes em regimes de ruido em que regras pequenas nao “sobrevivem”.
Inspirados em experimentos de laboratorio, aplicamos um aumento gradual no ruido,
obrigando as regras a se adaptarem as novas condicoes “ambientais”. Esse aumento do
ruido gera uma “pressao” evolutiva, obrigando que as regras promovidas levem em conta
os novos vizinhos para que possam sobreviver. A regra de promocao, junto com o aumento
apenas gradual do ruido, nos permitiu obter regras eficientes de tamanho até k = 11 para
grandes regimes de ruido. Acreditamos ser possivel, com esse algoritmo, evoluir regras
com k acima do que ja encontramos. Para isso seria necessario diminuir ainda mais a taxa
com a qual aumentamos o ruido a medida que aumentamos k. Como temos um limite
superior para o ruido, n = 1.0, esse refinamento é necesséario, pois a robustez das novas

regras sera cada vez mais proxima da robustez das regras anteriores.

O entendimento do funcionamento das regras obtidas pelo Algoritmo Genético cons-
tituiu um dos maiores desafios do trabalho junto a correta idealizacao do algoritmo de
promocao. De posse apenas da representacao vetorial da regra evoluida com k£ = 11 nao
podemos identificar, a primeira vista, qual é a causa da sua eficiéncia. Uma regra com
k = 11, a primeira vista, nada mais é do que uma grande sequéncia 0’s e 1’s, onde a
identificacao de qualquer padrao é proibitiva. Para uma andlise detalhada precisariamos
reduzir o numero de informagoes presentes no vetor da regra. Isso sé foi possivel quando
levamos em conta a possibilidade da construcao da curva de limiar, baseado no fato de que
a informagcao mais importante era a frequéncia de 1’s ou 0’s (probabilidade de escolha)
para uma dada densidade de 1’s no padrao de input. A visualizacao da curva de limiar nos
permitiu identificar o comportamento peculiar das regras evoluidas, mais robustas que a
regra da maioria. Verificamos que um comportamento de persisténcia, ou conservador,
evolui “naturalmente” como uma forma de defesa contra a informagao corrompida pelo

ruido.

O comportamento conservador existe no sentido de que a célula do automato necessita
de uma grande maioria de estados opostos para mudar de estado, ao contrario do que
ocorre na regra da maioria. Esse comportamento é justificado porque, em um ambiente
de informacoes nao confidveis, ¢ melhor manter a sua opiniao por mais tempo, levando
a uma convergencia para o estado de consenso mais lenta, porém mais robusta. Esse
comportamento tedrico nos parece concordar com o comportamento encontrado por Ash
no seu experimento de conformidade [?]. As pessoas pareciam alterar a sua opiniao quando
expostas a uma maioria contraria, porém era necessario que houvesse apenas um apoio
para que elas tivessem coragem de manter as suas convic¢oes. Podemos interpretar o

experimento considerando que essas pessoas estavam em um ambiente de grande ruido,
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pois devido ao fato das respostas corretas serem muito Obvias, as respostas dos atores
eram claramente duvidosas. Portanto, podemos imaginar que havia uma competicao
entre dois comportamentos, um de conformidade e outro de persisténcia, compativel com
as regras evoluidas em nosso modelo. Vale ressaltar que, ao mesmo tempo que obtemos
regras capazes de explicar este fenomeno, o nosso préprio método de busca de solucao, o
Algoritmo Genético, também constitui parte do estudo. A relevancia dos nossos resultados
se deve ao fato de que eles podem ser obtidos por meio de uma dinamica estocéstica

provavelmente presente na propria evolucao da natureza.
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