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Resumo

A Robodtica Baseada em Comportamentos (RBC) se baseia ha@m&gle comporta-
mentos robticos de modo a garantir inteBgcia e autonomia nas@&s que um agente
deve descrever para alcancar seus objetivos.

Desta forma, surge a necessidade de se achar uma maneira formal de representar es-
tes comportamentos réticos, mantendo caractsticas como complexidade, coriise
compactago na representaQ. Neste trabalho se afirma que as linguagens contidas na
hierarquia de Chomskyae capazes de representar esta variada gama de comportamentos
roboticos.

Tendo em vista a formalizag de assuntos pertinentes aagtita, neste trabalho tam-
bémé feita uma nova definip formal dos agentes @momos (AAS), 0s quais aparecem
como tendo seu funcionamento tal qual umgoina de Turing.

Além disso, procura-se fazer paralelos com modelos encontrados na natureza para se
encontrar inspirdies de como 0s comportamentosatitos podem ser implementados.
Assim, é proposta a utilizaip das redes neurais artificiais (RNAS) para a impleméanotac
dos comportamentos rébcos descritos pelas linguagens de Chomsky.

Palavras Chave: agentes adnonomos, hierarquia de Comsky, comportamentos ro-

boticos, redes neurais artificiais.



Abstract

The Behavior-Based Robotics has its foundations in the emergence of robotic behaviors,
and aims at providing intelligence and autonomy to actions performed by agents in search
of their goals.

To attain that objective, it becomes necessary to find a proper way to represent robotic
behaviors, although keeping some specific features, such as complexity and conciseness.
In this work it shall be asserted that the languages pertaining to Chomsky Hierarchy are
adequate to represent the great variety of robotic behaviors.

Taking into account the need to formalize the topics related to Robotics, a new strict
definition of autonomous agents (AAs) is developed, where the AAs are represented as a
Turing machine.

In addition, this work makes an effort to establish a parallel with natural models in or-
der to achieve an insight of how the robotic behaviors can be set up. Hence, itis proposed
to use artificial neural networks (ANNSs) to implement robotic behaviors represented by
the Chomsky Languages.

Keywords: autonomous agents, Chomsky hierarchy, robotic behaviors, artificial neu-

ral networks



Capitulo 1

Introduc ao

1.1 Motivagao

No decorrer da hisria da humanidadé salutar o desejo humano da céiagde artefa-
tos que apresentem caratséicas autnomas, tendo em vista fatores como otim@éac
comodidade e de um modo geral, resaluigle problemas difeis e inémodos de serem
executados, como tarefas repetitivas, desgastantes, perigosas, etc.

Esta caractéstica intinseca do ser humano de criar entidade$raunhas remonta
desde mitos gregos, como o do escultor Pigamglgue criou em forma de éstia a mais
bela das mulheres e a chamou de Gadat No entanto, uma solene frustiagrecaiu
sobre o nobre escultor, pois apesar de vislumbrante, sua obra era inanimada. Assim,
pediu a Afrodite que a transformasse em uma mulher, e enquanto ele dormia, Afrodite
atendeu seu pedido. Gata se tornou uma mulher e casou-se com seu crig@pr [

Na mesma linha, tan@iin existe a lenda da criatura feita de barro chamada Golen,
gue tinha propsitos de protefp a comunidade judaica e realiaage trabalhos bracais.
Nesta lenda§g surge a necessidade da céiagde uma linguagem que descrevesse o
comportamento da criatura, em que palavragicas fixadas na testa da criatura re-
giam seu comportamento. Isto era feito utilizando as palavras “EMET” (verdade) ou
“MET” (morte), de modo que enquanto a palavra “EMET” estivesse e@nd@, Golen
fazia tudo que seu mestre pedia, e quando a tira de papel fosse trocada para “MET” a cri-

atura era desativada, ou seja, este mecanismo funcionava comoaoflg-desliga”.

[100.



Na ldade Media um alquimista chamado Paracelsus dizia-se capaz de criar pequenos
seres batizados d@munculugjue o ajudavam para tarefas bracai@ole pode deixar de
citar os aubmatos provenientes da relojoaria e da amca de precéo, como o pato de
Jacques de Vaucanson que continha, em apenas uma asa, mais de 400 pecas articuladas,
de modo a imitar os movimentos de um patda][

Em época contempénea, na literatura os livros “Frankestein” de Mary Shelley, “O
Cacador de Andrides” de Philip Dick, os romances de Isaac Asimov como “O Homem
Bicenter@rio”, dentre outros,&0 sucesso entre os mais variados nichos de leitorés Al
da literatura, o cinema obteve virtuoso sucesso de bilheterias com filmes como “Guerra
nas Estrelas”, “Blade Runner”, “Matrix” e “Inteléncia Artificial”.

Observa-se em todos estes casos dadiagentfica, que a emeéncia de compor-
tamentos robticosé resultado de uma comuni@axatraes de linguagem natural. Isto
da margem a umaésie de dificuldades, como a ambiguidade e a necessidade de uma
grande quantidade de senso comum, de modo que ainda hoje em dia, este tratamento via
linguagem natural, ainda permaneceamabito da ficg@o.

Fora do escopo fittio e lendhrio, aplicades de robs que requerem autonomia podem
ser achadas nambito de explorao espacial, como o rébchamado “PAW” que tem
como objetivo colher amostras do solo de Marte, bem como obter dados da atmosfera do
planeta vermelho em busca de restps de vida marcianal]

Apesar de fora do enfoque deste trabaéhimpportante citar trabalhos de vida artificial
como os do blogo Thomas Rayd6][87][88] que criou um sistema baseado em uma
maquina virtual em que organismos digitais (programas), seguindo algumastibasar
da evolu@o e gegtica, deveriam se reproduzir e competir entre si de modo a garantir
mendria e tempo de processamento.

Finalmente, pode-se citar o ambicioso projeto d@rGOG que foi projetado para si-
mular os sentimentos human@§[ utilizando uma alta carga de processamento e lan¢cando
mao de idias, outrora vistas como fi@g cienifica, como a inspirép do aprendizado
do rokd nas chamadas “Child Machines”, profetizadas por Allan Turing em seu artigo
Computing Machinery and Intelligenake 1950 104].

Estudos daéltimas cecadas trazemtona a utilizago de écnicas de inteligncia arti-

ficial, como na abordagem da Ritlra Baseada em Comportamento em que a eneig



3

de comportamento inteligente e @Gnbmo se d atraes de uma implementag compor-
tamental, seguindo diferentes arquiteturas de contr@ié.q1][ 68][ 65].

Um dos grandes problemas deea da robtica baseada em comportamentosomo
descrever as @gs que um robdeve efetivar, isté@, como descrever 0s comportamentos
roboticos atraes de linguagens que possam representar 0s mais variados tipos de com-
portamentos rolticos, sendo ao mesmo tempo precisas e formais.

As linguagens para descéig de comportamentos encontradas atualmente na litera-
tura [51][50][62][ 70][ 76][ 21] se baseiam em fatores como arquitetura de hardware e lin-
guagens de programiag espeificas, o que corrobora certas redies nos projetos de
Agentes Aubnomos, como uma depeirnitia do aparatddico do rold, bem como pro-
blemas de portabilidade sob o aspecto da cogaotagn uma determinada linguagem de
programago.

Desta forma, surge a necessidade de um formalismo para a desgdegomporta-
mentos robticos, de modo a prover uma linguagem comum e completa para a &@ress
destes comportamentos.

Aliado a isto, da mesma maneira que estudos de etol6§|g3p]|[ 4] classificam os
comportamentos dos seres vivos seguindo difereritegsnde complexidade, torna-se
conveniente idealizar um modo de classificar os comportamentésicob utilizando
algum modelo que consiga representar a complexidade dos diferentes espectros destes
comportamentos.

As linguagens de Chomsky e seustamiatos correspondentegsmodelos de descéo
formal bastantes poderosos, onde suas carsiitas hiearquicas conseguem englobar a
complexidade das estruturas a serem representadas.

Assim, utilizando diferentesiveis da hierarquia de Chomsky, com suas linguagens
e aubmatos peculiares, se tem uma estrutura ao mesmo tempo formaivelffgara a
representap de comportamentos roficos, respeitando diferentes facetas de complexi-
dades inerentes a estes comportamentos.

Por outro lado, de posse de um modelo de repres@émtigs comportamentos 1@ticos,
surge a necessidade de encontrar uma ferramenta que implemente o formalismo adquirido
com a hierarquia de Chomsky.

Haja vista que os comportamentos emergidos pelos seres vivas atraes do funci-
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onamento do sistema nervoso central, que possui como elementosad 0S newnios,
e consegentemente as estruturas de redes neurais que conseguem efetivar um mapea-
mento entre as informaes captadas do ambiente pelo seu aparatdsemsa emergncia
de um comportamento adequado naquele contexto ambiental, se torna interessante achar
junto a inspira@o biobgica das redes neurais, modelos artificiais destas redes que consi-
gam implementar os comportamentosatitos propostos.

Além disso, as redes neurais artificigd® ®struturas que suportam imperfegs no
ambiente, possuem tobercia a falhas,@ capazes de fazer generalizeg e interpoldies,
ou seja, trazem caractsticas convenientes para aplidas na robtica.

Assim, neste trabalho se piipa utiliza@o das redes neurais artificiais como mode-
los para a implementag de comportamentos roticos, seguindo a represerdagiestes

comportamentos sobdica das linguagens de Chomsky.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O foco principal desta disserfagé mostrar que os diferente$vais da hierarquia de
Chomsky podem representar comportamentoétiobs, aplicando as redes neurais arti-

ficiais como modelos para a implemergaglestas linguagens.

1.2.2 Objetivos Espetficos

e Fazer um levantamento das bases @figas para o estudo de comportamentos no
ambito biobgico e mental, posteriormente analisar os paradigmas de arquiteturas

roboticas, elucidando exemplos das mesmas;

e Estudar algumas das linguagens para defsorde comportamentos existentes na

literatura, alcando suas qualidades e linbtes;

e Fazer um estudo sobre os diferentesis da hierarquia de Chomsky, expondo suas
caracteisticas em fveis de graraticas e auiimatos, e sdggncialmente efetuar a

modelagem de comportamentos@tibos utilizando as igias de Chomsky;
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e Realizar uma formaliza&p da definigo de um agente aromo, sob o prisma da

maquina de Turing.

e Encontrar na literatura modelos de redes neurais artificiais que implementem os
diferentes iveis das linguagens de Chomsky, mostrando a plausibilidade das RNAs

na implementa@o destas linguagens.

e Acrescentar uma nova camadarquitetura PiramidNet, na qual a en@rgia de
comportamentos mais complexos&atraes de modelos de RNAs que implemen-

tem aubdbmatos de pilha e abinatos linearmente limitados.

1.3 Estrutura da Disserta@o

No capitulo 2 se@o abordados aspectos gerais dadtiol baseada em comportamen-
tos, entornando algumas bases tjita no estudo dos comportamentos animais, para
em seguida discutir os principais paradigmas da RBC, exemplificando arquiteturas para
implementag@o destes enfoques.

Com o intuito de fazer um levantamento bibliafico sobre as linguagens para descri-
cao de comportamentos,oapitulo 3 engloba diferentes linguagens que modelam com-
portamentos nos diferentes paradigmas da RBC.

O capitulo 4 faz um estudo dos diferente$vais da hierarquia de Chomsky, abor-
dando os aspectos dos dispositivos geradores e reconhecedores de linguagem, fornecendo
antes uma terminologiadsica para o estudo destas teorias. Por caiseip, diferen-
tes comportamentos rébcos §io abordados, fazendo a devida classificageles em
seus respectivosiveis da hierarquia de Chomsky. éh disso, uma discuds sobre a
descri@o formal de um agente como umaaquina de Turing realizada.

No capitulo 5, & proposta uma nova defi@ig para os agentes anbmos, bem como
para 0s comportamentos emergidos por estes. Esta @efenigpantida sob ética formal
da maquina de Turing.

As redes neurais artificiais como mecanismos capazes de implementar comportamen-
tos rolbticos que seguem a hierarquia de Chomsky satadas neapitulo 6, ondeé

discutido os modelos de RNAs apropriados para fazer esta implerdaentdgmiem é
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feita uma contextualizép dos mecanismos da meria humana com os aunatos da
hierarquia de Chomsky. Finalmente, se tem unés@mo de camadas a arquitetura Pira-
midNet, atraes do incremento de @aulos que permitam a implemengacvia RNAs de
aubmatos de pilha e abinatos linearmente limitados.

No Gltimo captulo sho comentados as conclies obtidas com este estudo, objeti-

vando realcar se as propodgs idealizadas neste trabalho foram cumpridas.



Capitulo 2

Agentes Aubnomos e Rolbtica Baseada

em Comportamento

“Para entender como aprendemos e nos lembramos, ou de onde vem o pensamento,
a conscéncia, e o auto conhecimento, exige-se um satiagyrande quanto o dado

por Galileu quando ele ignorou a resistcia do ar, ou Newton, qguando estendeu a
gravidade da supeidie da Terraa Lua, ou Einstein, quando redefiniu o

tempo” (Leon N. Cooper)

2.1 Introducao

Ao se tratar de Agentes Adrhomos, torna-se relevante definir o termo agente. Russel &
Norvig [94] apresentam uma defirfig que apesar de simples, consegue ser bastante glo-
bal. “Um agenteé tudo que pode ser visto percebendo seu ambienteéatidey sensores
e atuando no ambiente atras de atuadores?

Geralmente, os ambientes do mundo real tendem a oscilar entre diferentes estados, ou
seja, a configurap espacial, cliratica, luminosa, e as reld€s entre entidades (obstilos,
marcos de orient@p, etc.) em gerab® pass/eis de mudancas no decorrer do tempo, tor-

nando complexo o desenvolvimento de agente@auhos. Aém da questo da didimica

INa proxima sub-seo uma defini@go mais aprofundada e menos geca sea apresentada, onde
0s agentes ma@m alguma entidade de cunho cognitivo para que possam realizar o mapeamento entre

percep@o e acao.
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do ambiente, existem situdes em que o ambienégpouco conhecido, ddil de ser aces-
sado, perigoso e@mesmo hostil. Como exemplos se pode citar pesquisasgjeas sub-
mersas no ambienteetido da Anértida [79], a explorag@o do vul@o do Monte Erebus
[11]] e o projeto do Rob Nomade (“Nomad Robot”) que navega em busca de meteori-
tos [69]. Outro exemplo que vem chamado at@oé o desenvolvimento de réb para a
explora@o de Marte no que tange aspectos conmadis® da atmosfera, material do solo,

condi@es clinaticas e resquios de vida. 109[99][ 1]

2.2 Autonomia e Inteligencia

Dado o contexto da damica ambiental, co®m dotar os agentes de certa indejgamib
para que possam lidar de maneira ma@sxpna dabtima com as “adversidades” do am-
biente, surgindo assim aéth de autonomia.

Os agentes que apresentam autonomia,@st#gentes Al@nomos apresentam uma
entidade cognitiva que tem a responsabilidade de fazer um mapeamento entre os dados
oriundos dos sensores para adexza serem executadas pelos atuadores. A capacidade
de autonomia de um agente&sitimamente relacionada com a flexibilidade e eoera
deste mapeamento.

Segundo FOGEL37] apud Roisenber@p] “pode-se dizer que um requisito necase
para dotar um agente de autonon@alot-lo de inteliggncia. Esta inteligncia deve tor-
nar o agente capaz de se adaptar, ou seja, modificar 0 mapeamento entredesneac
agdes de maneira a manter ou melhorar o seu desempenho de &pera@mbiente”.

Desta forma, construir um agente que consiga fazer emergir comportamentos, onde
a mutabilidade do ambient&a interfira no desempenho global dos objetivos propostos
para o agente, ou seja, 0 mapeamento estar preparado para quais forem aggeercepc
sen®rias, de modo a tomar uma demisadequada& o0 que define o fato do agente ser
aubnomo.

Roisenberg §9] sintetiza claramente esta discassao definir um AA*Um Agente
Autdnomoé um sistema computadorizado capaz de extrair infofeaglo seu ambiente
(eventualmente este ambier@eomputacional) e, atré&s de alguma capacidade cog-

nitiva, mapear as informdigs extréddas em ages que, eventualmente, podem afetar o



ambiente de modo a alcancar os objetivos para os quais foi projetado”.
Duas considerdigs importantes em refag ao escopo deste trabalho devem ser con-

sideradas:

e Agentes s&ro enfocados sobd@ica da robtica.

¢ No restante deste trabalho muito&t@atado sobre comportamentos, uma cor@epc
gerérica do que &o, esh no resultado que a fuag de mapeamentdéifazer emer-

gir para 0 ambiente.

2.3 Bases cienticas para o estudo do comportamento

Para abordar a rd@ica baseada em comportament8g)jteressante ressaltar brevemente
algumas @ncias afins que estudam o comportamento animal. Este breve levantamento
tem o objetivo de justificar a abordagem baseada em comportamentos como um para-

digma plausrel para o desenvolvimento de sobigs na robtica.

2.3.1 Neurofisiologia

O ser humano coatn um conjunto de sensores e atuadores, como exemplos dos primeiros
podemos citar a va®, olfato, audigo, paladar e tato. Dentre os atuadores, 0os exemplos
principais §i0 os membros inferiores e superiores.

A gera@o de um comportamento sé& quando um sensor recebe infor@aglo am-
biente e est& encaminhada via nervos aferentes para o sistema nervoso central, mais
especificamente para alamo, (exceto sinais oriundos do olfato) que agrega todos o0s si-
nais antes de passar adriex central. No ortex central existem diversas régs com
fungdes espdiicas e que &o ativadas atras dos sinais enviados pefddmo. Ao chegar
no crtex a informagoé processada e encaminhada a@sade impulsos nervosos para 0s
nervos eferentes quean fazer os atuadores efetuarem o comportamento.

Conwem ressaltar que esta foi uma dis@emarginal sobre o processo de funciona-
mento do érebro no que tange a eméngia comportamental, nem mesmo quesitos como
o papel do cerebelo de “agrupadogico” de sinais nervosos para o desempenho de com-

portamentos mais complexos foi considerado. No entanto, o intuito foi comentar (mesmo
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gue de forma breve) como o processo de elalzmrage um comportamento ocorre, posto

a relativa rele@ncia disso para este trabalho. Caso o leitor se interesse em saber mais
sobre o funcionamento fisiagico do @rebro, uma leitura enbf], [69] e [32] serd de
grande valia.

Outro ponto importante a ser comentado no que tange esta sibésagnspirago
biolbgica que estes estudos trazartona, principalmente com o estudo das redes neu-
rais artificiais, que s@o vistas capulo 5. Alem da arquitetura Piramidnet de controle
hierarquico e paralelo de comportamentosatidns que ser introduzida neste mesmo

cagdtulo na sego2.5.4

2.3.2 Psicologia

Segundo PANIT8] apud Arkin[8], desde os estudos de Weber e Fechner que estabele-
ceram rela@es entre a intensidade dosiestlos com a percepg senéria, a psicologia
vem tentando estudar o funcionamento do comportamento humano no que concerne a
seus aspectos joglicos.

O estudo do comportamento teve um grande salto&@drda teoria do behavorismo de
Watson 110 que realizou estudos sobre a ir@fhcia do meio no comportamento animal
e humano a partir de um programa déresio e resposta, proclamando que todnesto
eficaz provoca sempre uma resposta imediata, de alguraeiespssim, Watson definia
a psicologia como senda ci éncia que estuda o comportamento obagel, menstavel
e possvel”.

Outra vertente darea psicdlgicaé a teoria da Gestalbfll. Nesta teoria prope-
se que o conhecimento se produz porque existe no ser humano uma capacidade interna
inata que predidje 0 sujeito ao conhecimentoé luma super valorizap da percef#p
como fun@o kasica para o conhecimento da realidade. Assim, a entidade cognitiva da
percepao proporciona o processo do resposta do iddiv, frente a um dado éstulo.
Em suma, pode-se concluir que a maneira que urmakié percebido s@rdeterminante
para 0 comportamento resultante.

Posteriormente, surge a teoria cognitiva em que o comportaraénito resultante de
agdes regprocas entre o indiduo e o meio, definindo a cogi@ig como‘a atividade de

conhecer: a aquisio, organizaéo e utilizag@o do conhecimento[74].
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Esta abordagem, segundo Arl8h[ maném algumas assdies que justificam este

enfoque como intimamente relacionado a processos computacionais:

e Uma <rie de subsistemas processa as infodea@mbientais (ex. Hstulo —

aten@o— percepéo — processos de pensamenrtodecisao — resposta).
e Os subsistemas individuais transformam os dados sistematicamente.

e Processamento de informéag em pessoas ésfortemente correlacionado com o

gue acontece em computadores.

A aplicago destas teorias da psicologia nagtita rio deve ser necessariamente um
prisma a ser seguido, mas buscar fontes de insgmwragn estudosab bem amparados

filosoficamente pode ser uma fonte de sucesso naaorid€ arquiteturas roticas.

2.3.3 Etologia

Em 1973 os cientistas Karl Von Frisch, Konrad Lorenz e Nikolas Tinbergen foram agra-
ciados com o @mio Nobel de Medicina e Fisiologia devido aos seus trabalhos pioneiros
gue originaram a @ncia denominada de Etologia, que vem a ser o estudo do comporta-
mento animal, geralmente quando observado em seu habitat natural.

Apesar de toda a fundamen@acvista & o presente momento sobre o estudo dos
comportamentos, cabe aqui umasdica e abrangente defiazde comportamento ani-

mal, segundo J. B Messengé€]

"Pode-se dizer que ( o comportamento animal) abarca todas as ativi-
dades de procurar comida, evitar perigo, acasalar-se e mesmao criar uma
prole. Todas essas atividades requerérgaos dos sentidos que coletam
informagdes, principalmente sobre as altefsgs no mundo externo, um sis-
tema nervoso que processa estas infordesge sistemas efetores, tais como
glandulas, nasculos ou fdiforos que traduzem a & (output) do sistema
nervoso. O que caracteriza 0 comportamento tipicamente, entretanto,
fato de manifestar-se atrég da atividade - ou inatividade - do sistema mus-

cular. Uma a@mona ao fechar-se, uméle ao dar o bote, um chimpa@gue
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sorri, uma prima-dona ao cantar: de algum modo&sse comportando ao

executarem tais atos.”

Outro ponto padsel de discus®o € o fato da eme#ncia de inteligncia frente ao
ambito comportamental. Por vezes no mundo animal os comportamentos surgem com fins
de executar tarefas qué@w desde o instinto por sobregivcia, passam por agre@es de
comportamentos com cunho reprodutivo e chegarapee de desenvolvimento atés/
de exemplos como ju@p de comportamentos em sociedade com objetivo de otigwzag
de tarefas que se tomadas individualmente seriand8oias e & mesmo inoperantes.

Além disso, surgem as chamadas classes de comportamentos, que variaralem n
de complexidade, indo desde comportamentos puramente reflex&aspaportamentos
com alto teor cognitivo, como 0s comportamentos racionais. A segaio sementadas

estas diferentes classes de comportamentos.

2.3.3.1 Taxias

Comportamentos deste tipo tendem a adaptar o organismo patepagie edio muitas
vezes relacionados com qu@ss funcionais deste mesmo organismo, frente aoa@sis

ambientais. No texto de Dethier & Stell&), &€ dado o seguinte exemplo:

“Um organismo pode se orientar em uma fonte de luz de tal forma que
os dois olhos recebam @situlo igual. Se a fonte for deslocada lateralmente,
a orientag@o mudaé porque um olho eétrecebendo agora mais iluminag
gue o outro. Se um olho for removido ou pintado, o organisrac& mo-
ver continuamente enirculos, como se estivesse tentando igualar a luz nos
dois olhos. Esta orient&@p, guiada corihua e especificamente poriestilos

externosgé chamada de taxia”

2.3.3.2 Reflexos

A Esclerose Lateral Amiotfica (ELA) [93] € uma degenerag progressiva dos néurios
motores no erebro (neuwnios motores superiores) e na medula espinhal éméas mo-
tores inferiores), ou seja, estes rinios perdem sua capacidade de funcionar adequada-

mente, istae, de transmitir os impulsos nervosos.
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Em uma primeira atlise cinica o nédico que deseja diagnosticar a ELA, faz alguns
testes como pressionar a planta @dogom um objeto moderadamentgido, movendo
de baixo para cima em dirag aos dedos dogp Caso ocorram contraes nos dedos e
movimenta@o do dedo para tas ta um grande initio de distirbio no neudnio motor
superior.

Outro teste convenienteo teste patelar padn, onde o radico bate com certa forca
no joelho do paciente, e este deve balancar seu membro inferior para frente.

Finalmente, pode-se utilizar o teste do umbigo, ondeedioo executa pequenos gol-
pes na reg@io inferior e superior ao umbigo, e o resultado deve ser uma caotrags
musculos do abdome e uma movime@agnvolunéria do umbigo durante o éstulo.

Estes testes de allin ao diagrdstico, baseiam-se no comportamento reflexivo (tam-
bém chamado de comportamento de arco-reflexo), eles geralnaemespostas de partes
do corpo, frente a algum éstulo que @oé necessariamente 0 quegesin contato maior
com o edmulo ambiental . Da mesma forma que nas taxias, a intensidade @duleste
comportamento edb conectadas proporcionalmeatdura@o e intensidade do éstulo

ambiental que incitou os comportamentos em eest

2.3.3.3 Reativos ou Padio Fixo de A@o (PFA)

Roisenberg89] faz uma adlise bastante sucinta sobre este tipo de comportam@&rsia
classe de comportamenéformada por umaé&rie de comportamentos estereotipados
como resposta a um dado #stllo. O edmulo que dispara o comportamergogeral-
mente mais complexo e esp®mo que 0 necedsio para disparar um comportamento
reflexivo. A resposta, por sua vez, envolve umdiésecja temporal de dies que se de-
senrolam at o seu final, mesmo que oiestilo disparador Ao esteja mais presente. As
respostas que cordpm o comportamento reativo podem estar relacionadas de um modo
intrincado, no qual cada resposta componegtgisparada pelo final da &p precedente

ou por algum e$mulo ou sinal proveniente do ambiente e gualcancado como resul-
tado da aéo precedente. Se qualquer dos sinais disparadores de uatedacsegancia

for inibido, todas as a@jes seguintesdo sefo disparadas, mesmo que 0s sinais seguintes
sejam apresentados.”

O exemplo a seguir extido de ALCOCKH] apud 7] ilustra bem este tipo de com-
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portamento atrads da &tica decodebreakingjue consiste de algumas ésfes aprovei-

tarem o PFA de outras.

“Um code breaker de primeir& o besouro Atemeles pubicollis, o qual
deposita seus ovos em ninhos da formiga Formica polyctena. A larva de-
senvolvida produz um odor atraente, ou fetono, que induz as formigas
trabalhadoras a levar o besouro parasita para a incubadora, onde o verme
regala-se com os ovos e larvas de formigag&oMNontente com esta despensa,

0 parasita imita a @plica por comidaipica da larva de formiga batendo com
partes de sua boca nas mahdlas de uma formiga trabalhadora. Estagax
e um liberador (releaser) que dispara a regurgidag(um PFA) da formiga.
A larva eventualmente transforma-se em besouro adulto quettanThita o

liberador para as formigas trabalhadoras adultas alimentarem-no.”

2.3.3.4 Instintivo ou Motivado

O comportamento instintivo ou motivado parece ser algdnséco do organismo de
um dado indiiduo. Ele ob&ém suas caractsticas funcionais atr@s de fatores como

estmulos externos, horomios e infl@ncias nervosas centrais exdidads.

Tamkem pode ser atrelado ao conceito de instinto, a séosde saciedade que se
obttm perante a realizag de um objetivo para o qual aquele comportamento motivacio-

nal foi desencadeado.

Assim, € uma justificativa razovel para necessidaddsifas, que por vezes confun-
didas por emaoges obliteradas, em que ao efetivarmos sentimos uma grandeZ&zdsac

dever cumprido, ou melhor de saciedade.

Conwem ressaltar que estas réag r&o competem apenas ao ser humano. Um exem-
plo classico diss@ 0 ganso cinzento que recupera um ovo que rolou fora do ninho,
empurrando-o entre suas pernas com o lado inferior do bico e pode continuar estes movi-
mentos zelosos de empurraé &t ninho, mesmo que o ovo tenha rolado para fora do seu
alcance 85 [12].
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2.3.3.5 Racional

Esta abordagem geralmente concerne sobre aspectos inerentesesadpalto degrau na
escada filogegtica. Os comportamentos desencadeadogliependem mais de processos
de rivel endbcrino, nem necessariamente do estado do organismo frente ao ambiente.

Surge aqui a quedb sobre entidades abstratas giidas que representam o iestilo-
resposta como apagio do pboprio interior do organismo, existindo uma alta rélevia
no que tange a capacidade cognitiva, do qual acredita-se ser bem mais elekmamo
sapiens sapiens

Embora, seja inevdivel o antropocentrismo quando se reflete sobre o comportamento
racional, existem diversos estudos que incitam a uma gaflsgbre as caractsticas da
racionalidade animal.

Uma das expegincias foi a do psiogo alendio Wolfgan Kohler que testou o chim-
panzZ SulBo para solucionar o problema de alcancar um pedacadnigng de banana
conectando pequenos b@ss (HILGARD e ATKINSON#6] apud B7)).

Outro estudo focou o problema do contorno, o qual o animal deve ser capaz de con-
tornar uma parede para chegar ao alimento, sem bater na parede antes (tentativa e erro),
mostrou que macacos e chimpaaforam capazes de solucionar o problema em sua pri-
meira tentativag9].

O leitor interessado pode buscar e®b][96] mais experimentos que corroboram a

necessidade de uma reff&xsobre a classificag etobgica atual.

2.4 Rolbtica Baseada em Comportamento

Ao unir oambito dos agente &rtomos com as bases dissertadas ndsesegnteriores se
obttm uma inspira@o plausvel para a chamada Rotica Baseada em Comportamento
ou Agentes Auinomos Baseados em Comportamento.

Este paradigma capacita o projeto de agent&nantos quedo capazes de emergir
comportamentos inteligentes ateaswdo mapeamento entre percape ago. Os compor-
tamentos robticos podem ser classificados mesmo d@sadas bases dos estudos de eto-
logia, isto€, eles seguem complexidades diferentes, e 0 que vai determinar &paigrg

delesé omodus operandia sua interg@go com o ambiente.
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Duas quesies que concernem a RB&aso favorecimento ao paralelismo e a descen-
tralizaggo. Comportamentos podem emergir em conjunto @stéo se restringem a uma
execu@o serial, bem como se dividem enddulos de comportamentos destinados a ta-
refas espdéicas que podem ser disparados tanto pdnados provenientes do ambiente,
ou mesmo por sinais de outros comportamentas, sendo necedgo um controlador
central para a manipulag da informago. [68].

A RBC pode ser analisada com vistas ao enfoque dadwplementago, sendo clas-

sificada em &s vertentes: deliberativa, reativaibrida.

2.4.1 Abordagem Deliberativa

O projeto de um AA utilizando esta abordagénieito atra@s de um reconhecimento
por completo do ambiente para a consémgle um mapa queérdirigir o rokd na sua
navegag@o pelo ambiente.

Através de um pE-processamento sensorial que cuida de extrair infdsesdteis do
ambiente, B um processo de mapeamento de um modelo de mundo para quieas a¢
sejam planejadas antes de serem, de fato, execut&@gs. [

O agentee projetado utilizando uma represeritaglo mundo em que eléiatuar, ou
seja,e implantada uma entidade cognitiva que contéotas comportamentos atés/de
planos relacionados com o mapa do mundo que o agentemsont

A grande probleratica ao se adotar esta vertebte fato dos ambientes do mundo
real estarem sempre sofrendo mudancas. Assim, dada eataicinambiental, a tarefa
de organizar planos abrangentes suficientemente para qué passa obter autonomia

torna-se uma tarefa bastante ciif

2.4.2 Abordagem Reativa

Quando comparada com a vertente deliberativa, pode-se dizer que a proposteéreativa
o outro extremo. o ha construgo de modelos sinticos do ambiente, os comporta-
mentos 8o disparados diretamente ante aosragbs recebidos. As arquiteturas contidas
nesta abordagem tem uma facilidade maior nos quesitos de flexibilidade e adaptabilidade,

haja vista que os comportament@osmplementados para reagirem sem se aterem
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guesbes geodaficas e espaciais, como geralmeréie projetados nas modelagens que
utilizam mapas imiveis do ambiente.

Geralmente ao se utilizar esta abordagem implementa-se comportamentos mais sim-
ples, como “seguir-parede”, “ir-em-dir@g de ponto de luz”, “desviar olastulo”, e por
vezes a simplicidade se torr@tveemente que tudo que se consegue consiwiagen-
tes com pouca intel@ncia, posto que ele&a tem um ivel cognitivo. Apesar de alguns
estudos promissores de agentes dotados de poucaéntghgcooperando para alcancar
objetivos globais72], [11][81], em muitas aplica@es se perde muito devido a falta de

uma entidade cognitiva.

2.4.3 Abordagem Hbrida

Conforme foi visto, enfoques deliberativo e reativo apresentam vantagens e desvantagens,
assim uma proposta que unisse as vantagens de cada aborEagalmente uma boa
direcdo a ser seguida para a consioigle agentes artomos.

Um dos modos para hibridizar o projeto de um Afazendo um mapeamento inicial
do ambiente, servindo como base para um primeiro planejamento. Ao executar o plano,
caso o rob depare com obatulos que &o constavam no map&@asativados comporta-
mentos reativos, de modo a contornar tais empecilhofs Apste tratamento, um novo
planoé feito utilizando o mapa.

Outra maneira de unir reatividade e delibé@@é a criago de mapas em tempo de
execu@o. Este processe feito atraes da coleta das informdgs sensoriais qUE&S
utilizadas para a constrag de mapas locais que posteriorment@samidos em um
mapa global do ambient&%]. Uma discusdo mais aprofundada sobre a gaeste

guais abordagens utilizar para a conslude agentes automos pode ser vista er§][

(6] [7].

2.5 Arquiteturas

As arquiteturas desenvolvidas para o projeto de agentés@ubs baseados em compor-
tamento servem para estruturar 0s componentes inerentes aos comportamentos e organizar

a maneira como eles interagem. Isto passa por objetosayudesde a perce@g e ra-
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ciocinio, passando pela topologia entre componentes e culminando em processis de ag
com funcionalidades espéicas.

Ante os paradigmas da RBC vistos nas subses@nteriores, as arquiteturas propostas
geralmente se enquadram em uma destas abordagens, seguindo alguns aspectos como
suporte ao paralelismo, modularidade, robustez e oridotag ambiente8]. A seguir
algumas arquiteturas $&r comentadas, considerando &s @bordagens da RBC, isp

reativa, deliberativa eihrida.

2.5.1 Subsumption Architecture

Rodney Brooks do Massachusetts Institute of Technology (MIT) foi o re§pehpor

um grande avanco da RBC. Em seu arti§dephants Don’t Play Che¥21], ele des-
pontou para a comunidade congids inovadoras de uma arquitetura reativa e organizada
hierarquicamente, denominada de Subsumption Architecture.

Esta arquitetura decoréip a inteligncia em comportamentos individuais, gerando
modulos, que coexistem e cooperam entre si, deixando comportamentos mais complexos
emergirem, &m disso cada odulo individualment& capaz de gerar comportamentos.

Existe uma organiz&p em camadas como pode ser visto na FiQuitasendo que
cada camada tem uma funcionalidade comportamental frente aos comportamentos e ob-
jetivos a serem desempenhados pelo agente.

Comportamentos podem suprimir outros comportamentos com prioridades menores,
assim como sinais de @stulos e resposta podem ser suprimidos ou inibidos por outros
comportamentos ativos. Caegm tecer um comeatio sobre a exighcia de uma rel&p
desta supre&® de comportamentos com o Problema da $elde A@o, em que um rab
deve tomar uma deés sobre que comportamento emergir, frente a diferentesldet
oriundos do ambiente, er33] este problem& fortemente discutido.

Cada camada tem a fulig de desempenhar de maneirdrag®na uma determinada
tarefa, bem como, uma camada de maiwehhiearquico tem a capacidade de inibir
a entrada selsia ou suprimir a Saa da sua camada imediatamente inferior, afim de
garantir prioridade no disparar de algum comportamento.

As camadasa@ constitidas por um conjunto de auinas de estado finito extendi-
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Figura 2.1: Estrutura da Subsumption Architecture

dag(AFSM) que possuem um conjunto de registradores e temporizadores conectados a
maquinas de estado finito convencionais. A chegada de uma mensagem, ou @expirag
de um temporizador pode despertar uma mudanca de estado no intericrglasan de
estado finito. Este esquerdaepresentado na figuBa2

In'rbidr::rl

i —_— —_—

Entradas |__Saidas

| Supressor

Figura 2.2: Vi&o detalhada de uma camada da Subsumption Architecture: as entradas

podem ser suprimidas e asdas inibidas por outros comportamentos

Cada comportamento pode agrupantiplos processos que geralmente acabam sendo
implementados como unimica nmaquina de estado finito extendida. Podem existir men-
sagens de transiQ, supres® e inibi@o dentro de um comportamento, bem como entre
comportamentos.

ALVES descreve o comportamento destamuinas sucintamente e29.

“Cada maquina de estado finito possui uma quantidade de estados, um
ou dois resgistradores internos, um ou doisbggbs internos e acessas
maquinas simples que podem fazétatlos tais como soma de vetoref.0S
ativadas atraes de mensagens que recebem, e uma mudanca de estado ocorre
guando chega uma determinada mensagem ou quando o tempo estipulado

para este estado expira.@d hA mendria global compartilhada. As entradas

2do ingles Augmented Finite State Machine
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de cada raquina de estado finito podem ser suprimidas e ddasapodem

ser inibidas por outras @quinas.”

2.5.2 SAUSAGES

Estaé uma arquitetura relacionada com a abordagem deliberativa, pois funciona como
especie de mediador entre o planejamento e ex&a(dA].

Para executar um plano, o bhecessita detectar que agquelemomento da execag
do plano, entretanto por vezes issauma tarefa ditil frente a diversidade dos ambi-
entes. Para contornar este problema, mantendo a confiabilidade do sistema como um
todo, €0 desenvolvidos os chamadésnotated MapsEventos arbitirios como a pas-
sagem por uma interseixg em uma estrada@s geralmente problemas deidif moni-
toramento quedo tratados por estésnotated Mapsjue criam um mapa priori para
para a monitorago da posigo do véculo. O plano nesta estrutueaessencialmente um
sistema de prod@p posicional, com regras do tifpa posicio x, execute &p y”, ao
invés de produ@es do tipad'Se evento x erdio execute &p y’. Segundo o autor, este
tipo de representa@p reduz 0s recursos necases para executar uma miss aém de
devidamente permitir cémios complexos.

A arquitetura SAUSAGES foi projetada para servir como uma ponte entre o plane-
jamento e a percepg. Esta arquitetura pode ser utilizada para integraduios de
percep@o com uma minimizap do planejamento envolvido. &h disso, com uma
ampla facilidade no que tange a utiliZaccom planejadores externos que podem gerar,
monitorar e ajustar “planos SAUSAGES” de maneira a criar comportamento inteligente
e reativo.

Um planoé composto de unidades s@&nticas discretas, chamadadidks que podem
ser vistas como urfinico passo dentro de um plano.li@k tem um conjunto de regras
de produ@o associadas a ele, gusadicionadas em um sistema de regras de péaduc
geral como mostra a Figua3.

A estrutura de planos pode se tornar complexa, fazendo com duek®se relaci-
onem com um grafo. AIm disso, odinks podem ser sub-divididos esub-linkscom
suas poprias regras de prodag. Por exemplo, bnk atravessar-a-rua, poderia ser com-

posto porsub-linkscomoolhar-para-os-ladosverificar-cor-do-seraforo, assegurar-se-
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Acdes de entrada Préximo Link

. Regras de produgan '

Bizies de Saida

Figura 2.3: Link SAUSAGES

guanto-a-declividade-do-asfaltetc.

Segundo44], esta arquitetura magmn flexibilidade tanto para pesquisas em peraepg¢
e atua@o, utilizando poderosas constbeg, como osannotated mapgara rapidamente
gerar sistemas que executam diferentes@as€om um rimimo de trabalho em planeja-
dores de altoivel. Alem disso, tambdm permite pesquisas em planejamento e iné&rac
pois pode-se utilizar SAUSAGES para interagir com undreim rivel simiblico ao inés
de se tratar emimeis mais baixo, o que a acarretaria a necessidade do projetista trabalhar

diretamente n@mbito depixelse motor.

2.5.3 RAP - Reactive Action Packages

Como exemplo de abordageribhida, esta arquitetura fundamentalmente leva em consi-
dera@o a dificuldade de um plano abranger todas as eventualidades que possam acontecer,
dada a diversidade do ambiente. &@ntomo printpio basico esta arquitetura pro@ que
os planos devem ser formulados de maneira incompleté isteixando espaco para que
os detalhes impostos pela @mica ambiental sejam tratados em tempo de e@&cuc

Para tanto, o plano deve ser orientadtarefas, que enBf] sao tratadas como a
melhor maneira planejada de atingir determinado objetivo. Assim, uma &autifezada
comoindice em tempo de exedug, de modo a permitir a busca da daocignetodo)
adequada a ser tomada em faaglo objetivo.

Alem disso, a estrutura da tarefa ta@ambdeve conter um teste para determinar quando
a tarefa deve ser considerada para ex&sueste teste camin dois padimetros: uma
verifica@o se a tarefé satisfeita na situ@p atual e uma janela temporal que certifica
em que momento a tare@arelevante. Assim, atrag do teste de satistag e da janela
temporal juntos, um mecanismo de sé@legle tarefas decide se determinada tarefa deve

ser considerada para exeao¢ Um RAP acaba sendo uma represéidague agrupa e
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descreve todas as maneiras conhecidas para realizar uma tarefa em diferentesssituac
Apenas um RARe necesario para cada tipo de tarefa, pois ele éntos nétodos,
e descreve o0s contextos em que ebs apropriados, no entanto podem haver diferentes

tarefas instanciadas para um mesmo RAP. A Fig@udlustra um sistema RAP.

Task
Coal / Index #—f—- RAP
Variable Success Test
Bindings | = |~ = —_ — -

L e a2 Method 1

Execution

History MetHod

Figura 2.4: Sistema RAP

2.5.4 PiramidNet

No intuito de desenvolver uma arquitetura deatida baseada em comportamento ins-
pirada biologicamente, de modo a prover autonomia frente a diversidade do ambiente,
emergindo inteli@ncia atrags de padres comportamentais interagindo em conjunto e
de forma modular, Mauro Roisenber@0][ 105 desenvolveu a denominada arquitetura
PiramidNet.

O cérebro opera de maneira modular, i6taegdes do érebro executam fudes di-
ferentes. Enumerando algumas destageegitemos: o cerebelo como respored por
atividades que envolvem eqjlnitio e coordendip; o dienéfalo formado pelodlamo e
hipotalamo, o primeiro como sendo um concentrador e distribuidor das infoeaates-
tinadas aos hemisfios cerebrais, ao passo que o segundo abastece o sistebndrend
enviando, por exemplo sinais, que disparam o processo de a@decadrenalina, cau-
sando aquela euforia ao assistir uma final de Copa do Mundo, por exemplo.

Os sistemas modulares apresentam uma estrutur@dugca regida principalmente

pela funcionalidade, e podem apresentar dois enfoques: horizontal e vertical.
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No primeiro, o desencadeamento dos processos acontece de maneira serial, ou seja,
as fun@es de diferentes @aulos organizados hierarquicamend® sealizadas em uma
mesma camada funcional e as inforideg processadas podem ser repasseieamadas
hierarquicas posteriores. Roisenbe@f][versa sobre este tipo de enfoque, comentando

que:

“A estrutura horizontalé encontrada onde os process@® £xecutados
em estruturas modulares de néaros da mesma camada héequica. Este
estgio pode, por exemplo, ser identificado no sistema g@rio) onde sim-
ples caracteisticas de imagens visuais como linhas e ards iepresenta-
dos em nelwnios simples que €&t na mesma camada. Estas caraigtcas
sao combinadas e&® representadas atr&g de neunios em camadas sub-
sequentes para formar € imagens complexas qu&ocsinterpretadas pelo

cortex”.

Ao passo que na abordagem vertical, aventa-se o paralelisrimsato do erebro ao
executar comportamentos distintos simultaneamente, mesmo que estes comportamentos
sejam disparados por diferentes g funcionais do@rebro. Por exemplo, podemos nos
exercitar em uma bicicleta erg@tnica, lendo uma revista e tendo wvalkmanjunto ao
ouvido tocando masica, tudo isto mantendo uma sinergia motora e perceptiva adequada.

Outro exemplo seria o fato dos ®stilos visuais como forma, cor, movimento e
pOSi0 serem processados por mecanismos neurais anatomicamente separados, organiza-
dos no magno celular e parvo celular. Os processos de infaonagual 80 integrados
atra\es de estruturas convergentes de maneira separada em un@opuosig alta dos
niveis hiearquicos, formando uma perc@ugplana e undria. [17].

Por tudo isto, o prinipio do PiramidNe¢ utilizar redes neurais artificiais organizadas
de maneira modular e himuica, construindo uma pimide que controla o rdk tendo
na base desta @imide redes neurais diretas g@® sesponaveis pelos comportamentos
mais simples e reativos, explorando a aadgireta no ivel efetor.

Na medida que vamos subindo para o topo darpide a complexidade das redes
neurais vai aumentando. Para modelar comportamentos mais complexos (como compor-

tamentos de controle) utiliza-se Amatos Finitos Determisticos (AFDs) que podem
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ser representados e constlos atraes de redes neurais artificiais recorrentes.

Os riveis hiearquicos @o param poriapois comportamentos mais complexos preci-
sa@lo de estruturas mais poderosas e abrangentes que os AFDs, desta forma, redes mais
complexas podem ser colocadas em camadas superiores, de modo a simular comporta-
mentos de adimatos de pilha, por exemplo. Veremos isto com mais detalhes italoap

6. A Figura2.5ilustra a piamide da arquitetura PiramidNet.
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Figura 2.5: Arquitetura PiramidNet



Capitulo 3

Linguagens para Descri@o de

Comportamentos

“ E belo modelar uma etua e dar-lhe vida, mas sublime modelar uma

inteligéncia e dar-lhe liberdade”(Vitor Hugo)

3.1 Introducao

Neste capiulo sefo abordadas algumas linguagens utilizadas para repreged@acom-
portamentos rotticos. Com o advento da explus da robtica baseada em comporta-
mentos, pesquisadores e fabricantedastiando diversas formas de representar compor-
tamentos robticos. Nesténterim, o objetivo deste céplo € mostrar a gama de varieda-
des destas respectivas linguagens,ésttemonstrar que a abréangia para desc@p de
comportamentos vai desde linguagens baseadas em Lisp, passando por repesseuaéac
utilizam idéias de programag orientada a objetos e chegandoraesmo a representss

no domnio homem-rob.

A escolha destas linguagens que veremos a seguir foi justamente abranger esta gama
de variedades, de modo propositalzarcomentar sobre diferentes linguagens que utili-

zem 0s mesmos conceitos de deswide comportamentos roficos.
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3.2 Gapps

A linguagem Gappsi1][52] € uma linguagem utilizada para especificar componentes de

planejamento orientados a objetivos parsdbbveis.

Existe um compilador Gapps que gera um programa REXK p qualé uma lingua-
gem baseada em LISP que &eompilado novamente em um circuito digitaicrono,
e este se&x responavel pela implement@p propriamente dita do sistema especificado.

Esta decomposip horizontal pro& uma separa@p dos fiveis de percefdp e ago.

A seguir sed mostrado um exemplo da implemer@agle um programa Gapps que

tem como objetivo fazer com que o begure um martelo e um serrote simultaneamente.
defgoalr (ach ( have martelo) (have serrote))
(if (have martelo)
(ach have serrote) )
(if (have serrote)
(and (maint have serrote)
(ach have martelo) )
(if (closer-than martelo serrote)
(ach have martelo)
(ach have serrote) ) ) )

No codigo acima a fur@oachdefine o objetivo a ser alcan¢ado, ao passo que atuncg
maintdefine um objetivo a ser mantido em um estado particul@mAdisso, o predicado

haveserve para certificar que 0 agentedestgurando o objeto.

Além das dificuldades que abordagens baseadas em planos sugerem, como ter que
limitar o escopo do ambiente, quefpram tratadas na s@&g de arquiteturas deliberativas,
as linguagens de desdiig de comportamentos que utilizam linguagens como Lisp e C++,
geralmente implicam em infarhios como o grande grau de adagiague o projetista
precisa ajustar para adaptar o projeto com a sintaxe da linguagem de prcgramqge
acarreta um aumento substancial @aligo fonte, gerando uma teekcia para futuros

erros no que tanga solu@o final.
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3.3 Robot Schemas (RS)

Esta linguagem se baseia na teoria dos esquemas, na qual esqaernasasorma de
categorizar a percepg sen8ria como parte fundamental do processo de @nato co-

nhecimento ou expeérncia. Arkin B] define umschemala seguinte forma

"A Schema is the basic unit of behavior from wich complex actions can
be constructed: it consists of the knowledge of how to act or perceive as well

as the computational process by wich it is enacted”

Cada esquema possui associado uma déscagmportamental que define como uma
instancia de determinadsthemara se comportar em resposta a uma determinada comu-
nicag@o.

A linguagem RS §2] prove uma formalizago para o0 comportamento i@ico em um
nivel que possa ser tratado ateavde uma formaliz&p materatica. Abaixo pode-se ver
um exemplo de uma sentenca escrita em RS, que trata da moviaedgagm rob para

uma posi@o particular.

Jmove; () (z) = [Jpos;()(x), Jset; z(x)(u), Jmot;(u) ()]CE (3.1)

Esta linguagem apresenta um modelo de compwotadaseado completamente no do-
minio de program&io do rold, o que traz ao projetista a necessidade de conhecer com
profundidade todas as p@gsis interages do rob com o ambiente, desta forma a des-
cricao de comportamentos erival de extrapola@o torna-se um percalco de magnitude

polinomial a ser superado.

Outro problema desta abordagéno fato da necessidade de existir um alto grau de
sincronismo entre os sinais enviados nos diferentesiside instancidies de esquema,
isto &, para que as jubes de esquema funcionem corretaméntecesario alocar portas
de comunicago que trabalhem com mesmos tipos de estruturas em teatyplp $endo
gue efetivar esta diferenciag dos dados semisos frente a um ambiente do mundo real

torna-se uma tarefa bastante penosa e que envolve um custo computacional muito alto.
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3.4 Robot Independent Programming Language (RIPE)

Esta linguagem foi desenvolvida pelo Sandia National LaboratérieSaracteriza-se
como uma linguagem baseada na progrémagrientada a objetos, e foi desenvolvida
para modelos baseados em planejamento automatizado na pro@oaiteaolos [70].

Sua utiliza@o depende de uma poderosa e complexa confmsiehardwarecom
multiprocessamento hi@rquico que emprega processadores digtitmicom funges es-
pedficas e pe-definidas.

O enfoque orientado a objetéso ponto central da RIPE, onde as propriedades ine-
rentesa programago orientada a objetos englobam @mmio sistema robtico e o seu
ambiente.

As rela@es (afes) do rob com os objetos do ambiente cobeon o donmio no qual
o softwarecontrolador do rob atua, assim, podem-se criar classes @esaposweis de
serem executadas perante determinadas coesligmbientais. Ademais, o ambiente de
desenvolvimento para uma implemeréagitilizando RIPE cogim quatro camadas.

A primeira camad& uma camada de baixdvel, contendo osdriversde dispositivos
que \ao desdalriversmais simples que consistem de comandos de interface para tarefas
como controlar um leitor dedaligo de barras, assim como pode alcancar dispositivos de
controle rolbtico mais sofisticados que exigem um sincronismo complexo.

A camada seguinte lida com controle em tempo real de dispositivos para tarefas como
controle de forca. Consiste ddiitiplos processadores na fdia Motorola VME-68000,
atuando sobre o sistema operacional VxWorks comeltom sistemas UNIX.J13

Os semaforos oriundos deste sistema operacional permitem acesso imediato aos dados
sen$rios, e a coordenag dos nétodos do rob e dos sensores podem ser executadas em
maltiplos processadores. &in disso, a linguagem C++ funciona perfeitamente neste
ambiente, o que permite uma maior uniformidade do projeto.

A terceira camadé a respor@vel pelo controle de todas os dispositivos e atividades
do sistema. Sua implementaxg feita em umavorkstationbaseada em UNIX. A lingua-
gem C++€é utilizada para a implemengag das classes qu&o controlar a hierarquia das

atividades executadas pelo tob

http:/Iwww.sandia.gov
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A escolha da linguagem C++ foi feita por ser uma linguagamgbaritada e robusta
no ambito das linguagens orientadas a objetematio que, ela oferece todas as carac-
teristicas necesgias dos conceitos da prograrda@rientada a objetos.

Finalmente, a camada de mais alteel se preocupa com a prograraagem fivel de
tarefas que o rdbdeve executar, e taratm executa a modelagem do mundo, planejamento
e simula@o.

A complexidade déardwareenvolvida na arquitetura que sustenta a RIPE, aliada ao
alto grau de conhecimento da linguagem C++ que 0 projetista devaaessprincipais

desvantagens desta linguagem.

3.5 Representago de Comportamento no Dormio Homem-

Rob0

Monica Nicolescu e Maja Mataric enif] apresentam uma abordagem focada na apren-
dizagem de um rdb atraes de um “professor humano”, onde os agentes devem ter a
caracteistica de aprender atras da interago com humanos ou outros agentes, levando
em considerggo diversos tipos de interag.

A interag@o entre o rob aprendiz e o instrutor humano se baseia na premissa que o
humano pode atuar como um professor ou como um colaborador para auxiliar no aprendi-
zado do rob. Desta forma, o objetivo geralfazer com que o r@befetue tarefas atras
da expe@ncia que ele adquiriu atres da interago com o instrutor humano.

Para descrever os comportamentos darabliza-se uma arquitetura baseada em
comportamentos que permite a conshuglas tarefas em forma de redes de comporta-
mentos.

Estas redes se baseiam énks que conectam 0sds de comportamentos represen-
tando depenghcias de requisitos e consi@gcias, de forma que o disparo de um com-
portamento o depende apenas de seuspios pe-requisitos, ist@, seus estados am-
bientais particulares, mas depende tamhldas consé@ncias entre seus precursores re-

levantes.

As peculiaridades da rede de comportamentos geram umaoelagsal de grcondi@es
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sedienciais que podem ser classificadas & tipos durante a exe@mda rede:

Pré-Condigdes Permanentes: Sao aquelas que devem ser encontradas durante toda a
execu@o do comportamento. Caso a corddigsteja em vigncia e por um algum

motivo ela seja desabilitada, automaticamente o comportardatgeativado.

Pré-Condigdes Capacitadoras: Devem estar presentes imediatamente antes daativac
de um comportamento, seu estado pode mudar durante a a@gedogcomporta-

mento, sem influenciar na ativeag do comportamento.

Pré-Condiges de Ordenadgo: Estas pe-condi@es garantem o sincronismo da rede de
comportamentos, devendo ser encontradas em algum momento agnexemugao

do comportamento.

Afigura3.lilustra a rede de comportamentos desta arquitetura, enfocando aesndic

sedienciais.

Pegar
{Objeto)

Figura 3.1: Rede de ComportamentBssao pe-condi@es de entradale sao efeitos da

sdda

Esta abordagem tem como sua principal desvantagem a depeadio ser humano
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para fazer com que o rolaprenda a efetuar tarefas, isto pode ser um grande empecilho

em aplicaes ctticas como viagens espaciais e ambientes hostis como campos minados.
Além disso, o rob naoé capaz de inferir novos comportamentos qae foram apre-

sentados por um ser humano no momento do treinamento, o que faz esta estrutura atuar

em uma esgcie de arquitetura deliberativa por imigac

3.6 Behavior Language

A linguagem Behavior Language (BL) pode ser denominada como a linguagem oficial
para o desenvolvimento de apliGas que utilizam a Subsumption Achitecture. Esta
linguagem emergiu dos estudos de Pattie M&d$ ¢ foi consolidada pelo criador da
Subsumption Achitecture, Rodney Brooks e2il][

A BL utiliza uma sintaxe baseada na linguagem Lisp para descrever comportamentos
roboticos. Ela foi desenvolvida como uma maneira de englobaréagiimas de estado
finito aumentadas d@ubsumption Achitectuem unidades mais manuseis, possibili-
tando que todas as unidades pudessem ser ativadas ou desativadas de maneira seletiva.

Geralmente os comportamentos @tibos §i0 desenvolvidos pelo projetista de forma
gue a emergncia deles, frente a inte@g com o ambiente, torne pbgsl a efetiva@o
de objetivos pe-definidos. Neste interim, os objetivos definidos d@sada BL ficam
implicitos na descrigo dos comportamentos raticos, de modo que a funcionalidade do
agente aflore de maneira “natural”.

Consegientemente, as AFSMaon s0 especificadas diretamente, sendo produto de
conjunto de regras de tempo real qéae sompiladas uma uma dentro destasaguinas.
Finalmente, os comportament@ogyerados atr&@s do compartilhamento dos registrado-
res e temporizadores imisecosas AFSM que produzem ufmico conjunto de regras,
gue nada maisd® que 0s @prios comportamentos.

As regras em tempo reahg 0 apaagio principal da BL, sendo que elas podem agir
isoladas ou agrupadas dentro dos comportamentos. Assim, esta®esratittempo real
sao testadas e quando encontrado um valor verdadeiro para a regra, uma pa@gigale ¢
baseado em Lisp ativado.

Conwem ressaltar que as regras lidam com constantes ave#iarmazenadas em
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registradores, geralmente com palavras de agimo 8 bits, a&m disso, existem tempo-
rizadores que podem ser monitorados e disparados. Outrossinexiste um enfoque
procedural, de modo que toda a absiag dada atra&s de macros, regras e comporta-
mentos.

Para especificar uma regra de tempo réal gtilizadas duas @lsulas:whenevere
exclusive

A sintaxe geral para aalisulawheneveg a seguinte:
(whenevercondition &rest body-forms

Para a exec@p de uma regra um processalocado de modo a garantir esta ex@oucg
O processo inicia em um estado de esperaceréio importando o momentevbenevey
gue a condigo de disparo se torna verdadeira, a listdoddy-formsé avaliada de ma-
neira segencial, finalmente o processo volta ao seu estado de esparaeaq condio
seja novamente satisfeita. Abaixo &elistadas as poseis condies que a éusula

whenevepode assumir:

t: Garante que em um determinadoipédo de tempo o corpo daatisulavheneveseia
incondicionalmente avaliado, este jpelo de tempo geralmente asissociad@

caracteistica do poprio sistema de subsunog

Monostable: A condi¢do sea verdadeira para a duégdo disparo de um dado tempo-

rizador.

(not monostable): A condicdo é verdadeira apenas enquanto o temporizadoresh

disparado.

(delay t): A diferenca para a concap que utiliza o pametrot € que aqui podemos
escolher o valor do pevdo em que a @usulawheneversei@a avaliada, &o depen-

dendo necessariamente das carastieas do sistema.

(received?register): Esta condigo € satisfeita se alguma mensagem foi depositada em
um denominado registrador desde o comec¢o do estado de espedasidaihe-

never
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(and—or &rest forms): Formam um conjunto restrito de combidas bgicas das for-

mas descritas acima.

E interessante observar que todas as cdediyistas referem-se eiqgita ou impli-
citamente a elementos temporizadores. Todavia, existe uma forte caoagpe estes
temporizadoresao eséo relacionados entre si, ou seja, elés wtalmente independen-
tes.

Ja as regras que utilizam aacisulaexclusivetem a possibilidade de simultaneamente
monitorar muitas conddes, de modo a executar exclusivamente a primeira a se tornar
verdadeira, ignorando qualquer outra coadigue possa ocorrer em um mesmo tempo
de execugo.

Sua sintaxe gera (exclusive &rest whenever-forjpondewhenever-form& uma
colec@o de regras do tipahenever

Conforme & foi mencionado os comportament@® slefinidos como regras de tempo
real isoladas ou como grupos destas regras. Para comportamentos definidos{otcama

regra, como sintaxe de defi@ig tem-se o seguinte:
(defmachinename declarations rujeonde:

e O argumentmameé o nome de umanica AFSM que implementa a regra especi-

ficada.

e A clausuladeclarationsserve para especificar pedos monoeéiveis e valores ini-

ciais para os registradores.

e ruleé aregra propriamente dita que pode ser definidagdrdas dusulasiefbeha-

vior e definterface

As clausulagiefbehaviore definterfacgpossuem, respectivamente, as seguintes sinta-
xes @defbehaviorname &key inputs outputs decls processeg)ddifiterfacename &key

inputs outputs decls processes), onde
e name:é o nome do comportamento.

e inputsUma lista de registradores que @sidispoiveis como entradas de fora do

comportamento.
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e outputs: Lista de portas de s@#as que podem ser conectadas com entidades exter-

nas.
e decls: Sao as declardies tendo a mesma sintaxe dauduladefmachine

e processes:Lista de regras em tempo real que possuem a mesma sintaxe daquelas
descritas anteriormente; podem ser escritas coheneverexclusivee aé mesmo

defmachine

Finalmente para conectaraguinas de estado finito aumentadas e comportaméntos

utilizada a chusulaconnect A forma geral da sintaxe destaéokulaé dada a seguir:
(connectsource destl &rest more-depts

O pa@metrosourcesignifica uma porta que pode ser um registrador olidasie uma
maquina de estados finitos aumentada especificadas coausutddefmachingassim
como pode ser uma entrada olidsade um comportamento.

Desta forma a sentenca indica que para totldasge uma portaourcese@ entregue
uma ®pia para os destinos especificados catestlou para os destinos da ligtaore-
dests Alem disso, se a porta de destino for parte de um comportamento,apizada
mensagem & ser entregue para cada regra c@agmina de estados finitos aumentada que
referenciaa determinada entrada.

E importante ressaltar que aauokulaconnecttamiem é utilizada para implementar
supres8es e inibifes, que o duas das principais caradsticas de&Subsumption Archi-
tecture

A Behavior Languagé& uma proveitosa ferramenta de progragmgo entanto for-
nece pouco suporte formal para os comportamentos que 0s delscrevem. &im disso,
devido a falta de restrigs no que tange a comuni@agentre as camadas superiores com
as inferiores, se torna difl a especificago e a depurap dos comportamentos.

Novamente surge a desvantagem da utiivego conhecimento por parte do projetista
de uma linguagem de prograndacespeifica, que neste contextoa linguagem Lisp, 0
gue sugere um alto grau de adapiague o projetista precisa estar ajustando para efetuar
0 projeto, acarretando um aumento substancialGaigo fonte, o que pode tender para

futuros erros na sol@p final.
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Finalmente, esta linguagem se restringe apenas a implerdentgge se baseiam na
Subsumption Architectured que limita as implementaes de agentes a@omos ba-
seados em comportamento a apenas uma arquitetura. Ist@ toaza a passividade de
problemas como a gerag “manual” dos elementos temporizadores das AFSMs antes da
implementago, o que pode acarretar diversos erros nos objetivos do agente, fazendo at
mesmo que ele efetue uma tarefa indeterminadamente ou em outro extremo, para tempori-
zadores de baixo valor, pode acontecer de 6 mmncluir uma tarefa antes do tempépn
chegando assim a um objetivo almejado. Outro problema desta arquéetiadapteo
para novos comportamentos, uma vez que existe uma depeachiearquica entre o0s

comportamentos implementados.



Capitulo 4

Linguagens de Chomsky e

Comportamentos Rolbticos

“Como o xadrez, o jogo de damas e outros, o pensamento consiste em embaralhar
pecas sem significado de acordo com regras definidas. Dessa magipulec
simbolos, a mente surge sinergicamente como uma imagemidemsurge do

embaralhamento de 1 e 0 de um computador”(Jerry Fodor)

4.1 Introducao

O linguista americano Noam Chomsky em seu artiyo Certain Formal Properties of
Grammar$25] introduziu as i&ias da chamada Hierarquia de Chomsky.
Chomsky acreditava que as sentencas de uma linguagem como a lingua inglesa se-
guiam a estrutura desta hierarquia, mostrando a expressividade dasicganbem como
0 poderio dos adimatos reconhecedored]]
Esta teoria classificava as graticas como sendo de quatro tipos: Gadicas Irres-
tritas ou graratica de ivel 0, Granaticas Serigeis ao Contexto (GSC) ou graticas
de rivel 1, Granaticas Livres de Contexto (GLC) ou gratitas de tvel 2 e finalmente
as chamadas graaticas regulards(GR) ou gramaticas de fvel 3. Este aninhamento

gramatical induz a classificag na mesma hierarquia das linguagens geradas por estas

1As gramticas regulares neste trabalhd@®erepresentadas pelas propridades de gemas expredes

regulares, conforme visto na §ex.4
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graméticas[Ll0Z. Desta forma, teremos as Linguagens Regulares (LREK3), Livres
de Contexto (LLC) (ivel 2), Sensreis ao Contexto (LSC) {wel 1) e Linguagens Enu-
meraveis Recursivamente (LER)iyel 0).

O engquadramento de uma linguagem em iwvelrda Hierarquia de Chomslkyregido
pelo formato das regras de prodogdas gramticas.

Para cadaiwel da hierarquia de Chomsky existe um dispositivo capaz de reconhecer
se uma dada cadeia denbolos pertence ouao a determinada linguagem. Estes dispo-
sitivos §.0 chamados de reconhecedores, os gaaissaidmatos finitos (AF), adimatos
de pilha (AP), adimatos linearmente limitados (ALL) eaqguinas de Turing em ordem
decrescente dosiveis hiearquicos de Chomsky. A tabelal mostra um sumrio das

relagoes entre as linguagens, com suas respectivasagjizas geradoras e reconhecedo-

res.
Linguagem Gramatica Reconhecedor
Nivel 0: LER Gramaticas irrestritas Maquina de Turing

Nivel 1: LSC | Grantaticas serigeis ao contexto Autdbmato Linearmente Limitado

Nivel 2: LLC | Gramaticas livres de contexto Autdmatos de pilha

Nivel 3: LR Expresdes regulares Autdmatos Finitos

Tabela 4.1: Rel&@po entre linguagens, graticas e reconhecedores da hierarquia de

Chomsky

Pelo fato das linguagens serem classificadas na hierarquia de Chomsky de acordo com
as limita@es impostas nas regras de prditudas gramticas, ao se descer na hierarquia
de Chomsky, uma maior flexibilidadeprovida por parte das graticas, de modo que
toda LRé& uma LLC, toda LLCe uma LSC, e toda LS€ uma linguagem deivel 0. A
figura4.lilustra esta idiossincrasia.

Neste trabalho @0 iremos abordar a classe de linguagens eraweer recursiva-
mente que &o estritamente doivel 0 como modelos para desé@de comportamentos
roboticos. Esta escolha sé ghelo fato de seu abmnato reconhecedor, aquina de Tu-
ring, nAo poder garantir que uma linguagem deehO sea ou rao decidida, ist@, se

uma configurago de aceite®o ou de rejeigo sea de fato encontrada.
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Linguagens Enumeraveis Recursivamente ou Tipo 0

Linguagens Sensiveis ac Contexto ou Tipo 1

' 2
Linguagens Livres do Contexte ou Tipo 2

Linguagens Regulares ou Tipo 3

Figura 4.1: Relago entre as linguagens na Hierarquia de Chomsky

Um exemplo disso seria a simples opé@agle decidir se uma cadeiapertence ou
ndoa uma dada linguagein Casow¢L e seL for uma linguagem exclusiva do tipo O,
nunca teremos a garantia de ter esperado tempo suficiente para uma resposta (parada da
maquina), dado o tamanho infinito da fita de leitura/gragague a raquina de Turing

possui. Para mais detalhes sobre este assunto, recomenda-se a le@0}{d 64 [

Transcendendo o exposto pararaa da robtica, seria como imaginar um AA que
segue um comportamento que necessitasse de @maima de Turing para desceelo,
caso o comportamento descritdmestivesse contido na linguagem proposta, este AA iria
ficar indefinidamente esperando a resposta de dae efetivar.

Defende-se efb neste trabalho que as linguagens tleis 1, 2 e 3 da hierarquia
de Chomsky, com seus respectivosomditos, 80 capazes de modelar comportamentos
roboticos, sejam eles simples ou complexos.

Ao tratar de comportamentos englobados pela abordagem reativatdi@adiaseada
em comportamentos, 0os autatos finitos 8o suficientemente capazes de modelar esta
classe de comportamentos, pois nestelnos comportamentos se baseiam apenas no
estado atual e na informag senéria captada do ambiente. &h disso, comportamentos
com alguma complexidade maior podem ainda serl implementados poraas finitos
extendidos, com temporizadores e registradores, como engBbhawvior Languagee
Brooks. R1]

No entanto, quando se pensa em hibridizar ou mesmo utilizar uma arquitetura base-
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ada em planos, ou seja, fazer emergir comportamentos mais complexos que envolvam
tarefas como planejamento de trajgs e mapeamento de ambientes, o AA cria mapas
em rivel simbblico, onde a memoriz&p de &mbolos, que podem ser maréasiundos

do ambiente torna-se necass. Neste contexto, precisamos dedaudtos que supor-

tem memorizago destes dados, bem como tornar padsjue estes marcos sejam passo
fundamental para os comportamentos emergidos pefm mdbsta forma, estes compor-

tamentos estariam contidos ndseis 1 e 2 da hierarquia de Chomsky.

Segundo$8], comportamentos podem ser projetados em variados tipos de implemen-
tacdo. Em geral elesa® representados eniveis mais altos do que as@prias afes
atbmicas dos atuadores, como "ir-adiante-por-um-incremento X”, ™@rgulo-teta”.
Desta forma, comportamentosasbicos na literaturade: "achar-objeto”, "recarregar-

bateria”, "evitar-coli®es”, "pegar-objeto”, "evitar-luz”, "agregar-se com grupo”, "segulir-

parede”, etc.

Neste trabalho a filosofia de desé&ticde comportamentos enval mais alto geral-
mente s&x seguida, no entanto, por vezesaseecesdria a decomposip dos compor-
tamentos em ineis de abstré&p menor. Esta abordagem de decomgmsigermite a
abstra@o dos detalhes de implemeréiage naturalmente sugere uma filosofia de projeto
top-down Iniciando no fivel mais alto, definindo o comportamento global, especificando
um cole@o de comportamentos mais simples, eHfmas e concretos, 0s quais &eruti-

lizados para gerar o comportamento mais complexo desepato [

No restante deste caplo, os tés riveis supracitados da hierarquia de Chomsk§ser
tratados e algumas defidies importantes dambito das linguagens formais gerbreve-
mente apresentadas, surgindo uma adegudestes conceitos para meandros relaciona-
dos aos agentes, e finalmente os comportament@sicob seio modelados em termos
dos componentes da hierarquia, mostrando a viabilidade da hierarquia de Chomsky e seus

respectivos adimatos na modelagem de comportamentoétiobs.

2do ingleslandmarks
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4.2 Terminologia Basica

Nas pbximas subsedies sefio brevemente introduzidos alguns conceitasidos relativos

ao estudo da compo$ig das linguagens formais.

4.2.1 Alfabeto

Um Alfabetoé definido como um conjunto finito dénsbolos. Por exemplo, o alfabeto
da lingua portugueséa V = {a, b, c, d..., 2. No mesmo contexto, o alfabeto B &

representado pdi0,1}

4.2.2 Cadeia

Uma cadeia ou string em um alfab&ama segencia finita deisnbolos, com osisbolos
justapostos, desta fornpaysandie uma cadeia no alfabefa, b, ..., 2.

O comprimento de uma cadeia computado atr@s da seidgncia de Bnbolos que a
forma. O tamanho de uma cadeiaéwlenotado pofiw|. Por exemplo|jaabb|| = 4. A
cadeia vazia @o coném $mbolos)é denotada paeg, tendo tamanho igual a 0, lode||
=0.

Conwem ressaltar a exiscia da chamadeadeia elementarque §0 as cadeias de
comprimento uario, estas cadeiade formadas por umanico $mbolo, logo, um 8nbolo
por si 9, se contido em um alfabeto, representa uma cadeia.

A Concatena@o de duas cadeias a cadeia formada pela escrita da primeira cadeia
seguida da segunda, sem nenhum espac¢o no meio. Por exemplo, a coacalarcagleia
X= comporcom a cadeia yramentoé dada por w=xy ouw = x o y, isto resultaria em

w=comportamento

4.2.3 Fechamento

Da-se o nome déechamento recursivo e transitivip conjunto" ao conjunto)_* for-
mado por todas as cadeias, de qualquer comprimento, que se possa construir com 0s

elementos d&". Este conjunto inclui a cadeia vaaa
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Desta forma tamém surge dechamento transitivgue & o conjuntoy." formado

retirando-se a cadeia vazia do conjupmtt " =>"* U {e}, ondee ¢ >°*.

4.2.4 Estrela de Kleene

z

A estrela de Kleene de uma linguagemn(vide definigo 4.2.5, denotado por.* € o
conjunto de todas as cadeias obtidas pela concatert®;zero ou mais cadeiaslde

L*={we X" :w=w;o...ow paraalgunk > 0, e algumwy, ..., w; € L}

4.2.5 Linguagem

Uma linguagem em um alfabetbum conjunto de cadeias dembolos tomados de al-
gum alfabeto. Ist&@, uma linguagem sobre o alfabébé um subconjunto dg *. Esta
definicao riio considera os mecanismos formadores da linguagem, mas apenas a sua ex-
tensio. Assim, por exemplo, o conjunto de sentengilas daingua portuguesa po-
deria ser definido como um subconjunto{@e b, c,.., 27. Uma linguagene finita se
suas sentencas formam um conjunto finito. Caso adntra linguageng infinita. Uma
linguagem infinita precisa ser definida atavde uma representazfinita. Por exemplo,

a linguagem dosimeros naturais menores queélfinita, e pode ser representada literal-
mente como, L {0, 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8,)9 Ja a linguagem dosUmeros naturais como
um todo rdo & uma linguagem finita, pois existem uma quantidade infinitaloheenos
naturais. Pdrm, existem mecanismos, como as giioas, que permitem expressar esta

e outras linguagens infinitas atéss/de representaes finitas. 18]

4.2.6 Gramatica

E um dispositivo de gerap de linguagens que pode ser definida formalmente patirgpla
G=(\,>_,P,S), onde:

e V representa o vocalario da graratica que corresponde ao conjunto de todos os
elementos similicos dos quais a graatica se vale para definir as leis de for@acg
das sentencas da linguagem. Os elementds de)° tamkem .0 chamados con-

junto de rdo-terminais ou de vaveis. Estes elemento@mpertencem ao alfabeto,
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e 20 utilizados nas graaticas para definir constriies auxiliares ou intermetias

na forma@o das sentencas.

e > Representa alguns dos elemento§ dpie §i0 exatamente o&sbolos terminais

dos quais as sentencas da linguagameonstitidas.

e Prepresenta o conjunto de todas as leis de fomatilizadas pela graatica para
definir a linguagem. Assim, cada consfiogparcial, representada por ur@on
terminal,é definida como um conjunto de regras de forawarelativasa defini@o
do reo-terminal a ela referente. A cada uma destas regras de fdorgae compem
0 conjuntoP da-se o nome de prodag da graratica. Sendo que cada prodagde

P tem a forma:
a—

Onde,a € uma cadeia contendo ndmimo um r@o-terminal, ou sejay € V*NV*,
sendo quéN representa um conjunto daemterminais. B & uma cadeia, eventual-

mente vazia, de terminais @orterminais, levando em consideiagues € V*.

e Sé um elemento de V queadnicio ao processo de ge@t de sentencgas. é&dito

como osimbolo inicialda granatica

Uma granaticaé um instrumento formal capaz de construir (gerar) conjuntos de ca-
deias de uma determinada linguagenémldisso, o instrumentos que permitem definir,
de maneira formal e sistdatica, uma represenfag finita para linguagens infinitas.

Ademais, as graaticas tambm podem ser vistas sobbtica desistemas de substi-
tuicdo, nos quais as proddes indicam as substitidies poskveis para o0s @o-terminais,
de modo que, quando todos esté@s+terminais forem eliminados, o resultadcasema

sentenca da linguagem.

4.3 Terminologia Basica Aplicada aos AAs

De posse da terminologiaabica proposta na s&g anterior, torna-se necés® dar um

enfoque a aplicap desta terminologia para 0 campo dos AAs.
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4.3.1 Alfabeto

O conceito de alfabeto quando aplicado aos AAs se torna bastante extenso, pois ele pode
ser: os gmbolos que representam a captagenéria do agente, geralmente conjunto de
marcos; podem representar os estados dos agentesomeednitde pilha; quando referido

a pilha do AP, o alfabeto pode ser considerado comanolsaos utilizados pela mebnia

de trabalho do AA, etc.

4.3.2 Cadeia

Aidéia de smbolos concatenados formando cadeias pode ser considerada comera seq
cia de $mbolos que o0 agente recebe do ambiente pelo seu aparafmisehem como
pode ser considerada uma 8eqcia de a@es que levam a um comportamento global,
como seguir o caminha norte >< norte >< leste >< sul >< norte >< oeste ><

sul >< sul >, ou seja ir e voltar pelo mesmo caminho. Na suBedc5.2 um exemplo

pratico deste tipo de comportamentogseomentado.

4.3.3 Fechamento e Estrela de Kleene

O fechamento recursivo e transitiete Y~ pode ser o conjunto de todos os fues va-
lores a serem obtidos pelos sensores, ou aiyEsseg@ncia de ages que o rob pode
descrever para emergir um comportamento. A iriobuda cadeia vazese faz necessia,
pois o rold pode, em algum momentoao estar captando nenhuimmolo atraes dos
seus sensores, da mesma maneira que fomlemergir nenhum comportamento pesk

Ja ofechamento transitivde >*:>>" = "% U {e}, ondee ¢ > ndo permite que o
robd figue sem receber nada em seu sensores, bem como pode obrigar que os atuadores
efetuem a implementag de uma &, pois a cadeia vaze@naoé permitida.

A estrela de Kleende uma linguagem L& dada poL” = {w € >* : W = wjo...owy
para algunk > 0, e algumuwy, ..., w; € L}.

Sendo quev seria a jungo de uma ou mais 8gsw = w; o ... o wi que formam a

emergncia de algum comportamento pelo AA.
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4.3.4 Linguagem

No ambito dos AAs, a linguageia representap de comportamentos propriamente dita,
isto €, a segéancia de a@es que um AA deve efetivar para a entergia de um compor-
tamento. Exemplificando, se o comportamento d@ i representado pela linguagem
L = wcw", informalmente significaria dizer a elevd e volte pelo mesmo caminho assim

gue encontrar um referencial.

4.3.5 Gramatica

A gramatica no contexto dos AAs pode ser considerada o dispositivo deegedagcom-
portamentos, pois pode-se considerar que a entidade cognitiva@oanostitui um con-
junto de regras de formag P. Ou seja, para uma dada prodogx — S a entidade
cognitiva do AA faz um mapeamento de dados oriundos do seu aparatvisqgrera a
execu@o atraes de seus atuadores em algunfoague eventualmente pode estar relaci-

onada com 0s seus objetivos.

4.4 Nivel 3 - Linguagens Regulares

4.4.1 Expresdes Regulares

As expres8es regulares (ERAs uma forma de representar uma linguagem apenas em-
pregando osimbolos de uréio (U), concatenado () e estrela de Kleene (*), ou sej@n
necessita de utilizép de gmbolos rdo-terminais.

Algumas considerdges podem ser feitas sobre as exgiessegulares:

e Um terminalx forma uma ER, e representa o conjunto que @mnapenas a cadeia

formada pelo terminat isolado.

e O dmboloe forma uma ER, e representa o conjunto que @napenas a cadeia

vazia.

e Seq e[ sAo expredses regulares, a concateBagq o 3) tamkemé considerada

uma ER.
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e Sea e sao ER, erdo (U ) tamkem sed uma ER.

e Sea € uma ER, efdto o fechamento recursivo e transitivotambemeé considerado
um ER.

As ERs formam uma poderosa nddagara a defindo de linguagens déwvel 3, uti-

lizando alguns mecanismos de gérag

Definicao 4.1. A relacgao entre ERs e as linguagens que elas represenestabelecida
por uma fun@olL, tal que, sex € uma expre$® regular qualquer, e L («) & uma lin-

guagem representada por Isto significa qué. & uma fun@o de strings para linguagens.

Ademais, a fungoL é definida na sdgencia

1. L(©) =0eL(a) = {a} para cada €
2. Sex e 3 sAo expresses regulares, e L ((«f)) = L(a)L(B)
3. Sea e sao expresses regulares, el ((a U 3)) = L(a) UL(B)

4. Sea € uma expres® regular, efdoL(a*) = L(«)*

A classe ddinguagens regularessobre um alfabetd” & definida como consistindo
de todas as linguagehstal queL = L(«) para alguma exprede regulan sobrey". Isto

€, todas as linguagens regulares podem ser descritas como 8gprexgulares.

4.4.2 Autbmatos Finitos

Os dispositivos capazes de reconhecer se uma dada éamlei@o uma linguagem regu-
lar sS40 conhecidos como d@matos finitos que podem ser de dois tipos:ohuato Finito
Determiristico (AFD) e Aubmato Finito Nio Detemiinstico (AFND). Este estudo ver-
sa@ apenas sobre os AFDs, visto que todo AFND pode ser transformado em um AFD
[76].

Um aubmato finito pode ser visto como umaaquina composta, basicamente pelos

seguintes componentes:
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Fita de entrada: E dividida em &lulas, sendo que cadalala conem um $mbolo que
ira ser analisado por um dispositiefinita e rdo existe a possibilidade de se gravar

sobre ela; @m disso, no estado inicial a palavra a ser processada ocupa toda a fita.

Controle finito e Cabeca de leitura: O controle finito reflete o estado corrente da-m
guina, possuindo umimero pé-definido de estados. A unidade de controle finito
acessa a fita de entrada por meio de uma cabeca de leitura gigugaie acessa o
simbolo de umaeélula de cada vez, para depois mover-se na fita de entrada, sempre

da esquerda para a direita.

Fita de Entrada
.fl'l[flﬂ[lh|ﬂ1 D

Cabega de leitura

Conirole Finito

Figura 4.2: Aubmato Finito

A leitura do $mbolo, aliada ao movimento da cabeca de leitura da esquerda para a di-
reita, esta sempre alterando o estado da unidade de controle finito, d@ergeqente, a
cabeca de leitura alcangaw ponto final da fita de entrada. Neste momento omaato i&
aceitar ou recusar o que leu, embasado no estado em queaed® disial da computao.

Se este estado for um dos que foram definidos como um dos conjuntos de estados finais,
engo ele reconhece e aceita a cadeia de entrada.

O principal apaagio dos AFD< que a transip de estados depende apenas do seu

estado atual e ddrmbolo que acabou de ser lido na fita de entrada.

Definicao 4.2. Um AFD & definido como um datuploM = (K, Y, 4, s, F'), onde
K & o conjunto finito de estados;

Y & um alfabeto;

s € K e oestado inicial;
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F C K & o conjunto de estados finais, e
0 uma fun@o de transigo, sendo furigo de K x3_ para K

Desta forma, para a linguagem regular{b=c {a,b}*} : wtem um rumero par de

b’s, tefiamos 0o AFDM = (K, 3,4, s, F'), onde

K={q0,9%
> = {CL7 b)}
S =4do

F= {C]o}

A funcao de transigo de estado$é dada pela tabeka2

q|o|d(go0)
Qo | & do
qQ | b 41
71| @Q q
¢ | b do

Tabela 4.2: Tabela de tranaig de estados

Assim, caso seja apresentada a cadalzbg tefiamos as seguintes trandas.

(qo, aabba) Fur (qo, abba)
Far - (qo, bba)
Fvo (qu,ba)
Fav (g0, a)
Fv (9o, €)

Podemos tantim representar este AFD pelo seu diagrama de estadoé qu&a
representap que consiste de um grafo dirigido, onde éstices representam os esta-
dos, sendo que cada arco direcionado representa a &art®qum estado para outro, tal

qued(q,a) = ¢ . Estados finaisZ® indicados por umirculo duplo, bem como o estado
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inicial & representado por um. A figura4.3ilustra o diagrama de estados para o AFD

em quesio.

//\iﬁ
>(®) Q
5

Figura 4.3: Diagrama de Estados

4.4.3 Descri@o de comportamento rolbtico utilizando AFD

A representao de comportamentos roticos utilizando audtmatos finito® bastante di-
fundida na literatura de AAs, sua utiliZag pode ser observada em trabalhos codho [
[73], [21], [89] e [33].

Para comportamentos roficos pode-se imaginar a sit@zem que um raly equi-
pado com um sensor de luz e outro de toque, deve vagar por uma sala com o intuito de
encontrar e pegar latas de refrigerante perdidas e levar a lixeiras apropriadas d¢era tamb
esBo dispostas na mesma sala.

As latas de refrigerante foram colocadas cotlos vermelhos e os dégitos de lixo
foram rotulados com uma faixa azul, de tal forma que pudesse ocupar toda aabrdans
lixeira.

Inicialmente o rob deve vagar pelo ambiente afim de encontrar uma lata de refrige-
rante, e ao “avist-la” atraes dos seus sensores de luz, o comportamento de mover-se em
direcdoa lata deve emergir, sendo que ao tocar na lata seu sensor de fogoesar que
ele deve pegar a lata.

Ao pegar a lata, o rdibdeve voltar a vagar, agora em busca de unosigp de lixo,
sendo que ao sentir este @sfio, ou seja, uma luz azul sendo captada pelos seus sensores,
o robd deve ir na dirego do depsito aé que o sensor de togue seja ativado, quando isto

acontecer o robdeve jogar a lata fora e sua tarefa &gpdr completa.
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Os comportamentos deste foodem ser representados peldawto) = (K, 3,4, s, F),
onde

K={vagar-por-lata, mover-para-lata, pegar-lata, vagar-por-lixeira, mover-para-lixeira,
jogar-lata-fora

> ={SL=V, SLAV, ST=0, ST=1, SEAz, SL=Az}

s = vagar — por — lata

F = jogar — lata — fora

A funcaoé & mostrada na tabeta3.

q o d(q,0)
vagar por lata SLAV vagar por lata
vagar por lata SL=V mover para lata
mover para lata ST=0 mover para lata
mover para lata ST=1 pegar lata
pegar lata SL=Az | mover-se para lixeira
pegar lata SL#£Az vagar por lixeira

1554

vagar por lixeira | SL=Az | mover-se para lixeiré
vagar por lixeira | SL#Az vagar por lixeira

mover-se para lixeira ST=0 | mover-se para lixeirs

554

mover-se para lixeira ST=1 jogar lata fora

Tabela 4.3: Tabela de tranam de estados para comportamentos dé aaiador de lati-

nhas.

Na tabelad.3, SL significa a informa@o obtida pelo sensor de luz, que para a &g
de transi@o pode ter quatro irghcias: vermelho(SL=V), diferente de vermelho £30),
azul(SL=Az) e diferente de azul($1Az). Ja o sensor de toque foi convencionado que
guando ele operar com o valor 0 (ST=0), ele permanece semaijvaQ passo que
guando for ativados seu status passa a ser ST=1. EsteeAEpresentado graficamente

atraés do diagrama de estados ilustrado na figuda
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SL=V 5T=0
Vagar SL=V .. Mover ST=1 Pegar
por # para |(— ——* Lata
Lata Lata
SL=AF
b SL#AZ

Vagar SL#AZ

por

Lixeira

Figura 4.4: AFD que modela comportamentos ddroatador démbulas

4.5 Nvel 2 - Linguagens Livres de Contexto

4.5.1 Gramaticas Livres de Contexto

As GLCs &0 dispositivos geradores de linguagens mais complexos que as 8rgress
regulares, pois@® baseadas em um completo entendimento da estrutura de "fazer” strings
pertencentea linguagen0].

Estas graraticas €m a formad — «, onde Aé uma varavel ou $mbolo rao-terminal,
e « € uma segencia qualquer d&*, que pode ser a cadeia vaeia

Para uma dada regrd — «, 0 nao-terminal A pode ser substitlo pora nao im-
portando o contexto ao qual asinserido, por isso a denomirgax; granatica livre de

contexto.

Definicdo 4.3. Uma granatica livre de context@ dada pelo cadruplo G=VY,>",P,S),
onde

V & um alfabeto

>~ & o0 conjunto de terminais, sendo um subconjunt¥.de

P & o conjunto de prodiédgs, sendo um subconjunto finito dé— >°) x V¥, e

S é o $mbolo inicial, o quak um elemento d¥ — >

Os membros d& — > sao chamados dérsbolos rao-terminais.

Definicdo 4.4. Sendo G uma graatica livre de contexto que gera todas as cadeias em
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L(G), uma linguagenh. € dita linguagem livre de contexto el (G) para alguma gra-

matica livre de contexto G.

Como exemplo pode-se considerar a gatioa livre de contexto G$V,}_,P,S, onde
V={S, a, i}, >= {a,b}, S=S e P consiste das regisis— aSb e S — e. Uma posbel

deriva@o de G seria:
S = aSb = aaSbb = aabb

Desta forma, este dispostivo gera@otapaz de gerar cadeias contidas na linguagem
L(G) = {a"b", tal que n > 0}, a qualé considerada um casdaskico de linguagem livre

de contexto.

45.1.1 Aubmato de Pilha

O dispositivo reconhecedor de linguagens livres de contextaudmato de pilha. Este
dispositivoé aralogo ao AFD, mas inclui uma pilha como méra auxiliar queé inde-
pendente da fita de entrada&orpossui limite de tamanho.

Um AP tem como principais componentes as seguintes estruturas:

Fita de entrada: Analoga a dos AFDs, definidos na 8eg.4.2
Pilha: Memobria auxiliar que pode ser usada livremente para leitura e giavac

Unidade de controle: Reflete o estado corrente daaquina. Possui dois cabecotes, a
cabeca da fita de entradgue faz o acesso a umalula da fita de entrada de cada
vez e movimenta-se exclusivamente para a direitax&b@ca da pilhagueé uma
unidade de leitura e gravag, a qual se move para a esquerda (ou “para cima”)
ao gravar e para a direita (ou “para baixo”) ao ler imimlo. A leitura exclui o

simbolo lido, o qual est no topo da pilha.

Funcao de transig@go: Comanda a leitura da fita, leitura e gra&aga pilha e define o

estado da raquina.

Definicao 4.5. Um AP & definido como aéxtupla M<K,}",T",6,sF}, onde

K & um conjunto finito de estados,
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>~ & um alfabeto (osisbolos de entrada),

I' € um alfabeto contendo osv#bolos da pilha,
sé o estado inicial,

FCK €& o conjunto de estados finais, e

J é arelago de transigo quez subconjunto finito dek x (3, U{e}) x I'™) x (K xI'™)

No que tange fungo de transigod, o AP pode sofrer duas novas opédres: push e
pop. A primeira indica que umimbolo é adicionado ao topo da pilha e a segunda faz a
indicag@o que umsnbolo deve ser removido do topo da pilha.

Assim, sed(p,a, ) = {[q,7]} significa que M sempre que ésto estado p com
no topo da pilha, pode ler da fita de entrad?, substituinda3 por~ no topo da pilha e
entrando no estado gq. Assim, a tra@si¢(p, u, €) = (¢, a) faz um pushe, ao passo que
atransi@qod(p, u,a) = (¢, e) faz um popu.

Os aubmatos de pilha tan@m podem ser representados graficamente, sendo que as

pos$veis operages &0 representadas nas figudas 4.6e4.7.

g alh

Figura 4.5: Push A

g bfe

Figura 4.6: Pop A

Na figura4.50 aubmato € a stringe e empilha A, efetivando a tranigd(q, e, e) =

{lq, A]}*, ja nafigurad.6a transi@o indicad&® d(q, e, A) = {[q, €] }; finalmente a terceira

3sea = e, a entrada @0 é consultada
“E importante observar que neste ca&o ha depenéncia do nbolo de entrada
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° L °

Figura 4.7: Transigo equivalente a de um AFD

transi@o @.7) indica que a mudanca de estadadependéx do estado atual e dosbolo
de entrada, tal qual um AFD, formando assim uma tréusi¢y, a, ) = {|[q, €}.

De um modo geral, as trandigs entre estados num AP, funcionam de acordo com a

estado anterior

figura4.8.

novo estado
gitmholo hdo da fita
palavra gravada na pitha

sitmbolo lido da pilha

Figura 4.8: Representag géfica da transé&o de um AP

Como exemplo pode-se citar o AP que aceita a linguagem {wcw® : w €
{(a,0}"}.

Para aceitar esta linguagem aguina precisa ter a capacidade para registrar o proces-
samento de qualquetimero de a’s e b’s. Deste maneira precisamos de uameid que
leia a primeira metade da entrada armazenandanasodos da fita de entradaeb) em
uma mendria auxiliar, de modo que ao ver umo aubmato deva comecar a desempilhar
os Smbolos da pilha, & que o gnbolo lido da fita de entrada e @nsbolo no topo da
pilha tenham em seu coritedo a string vazi&. Se isso acontecer, o AP reconheceu a
cadeia como sendo uma cadeiaem L.

Desta forma este abinatoé definido por M£K,>",I",§,sF}, onde

K={q, ¢}

SEmbora tambm se possa projetar um AP que reconheca a linguagenésawchegada a um estado

final, neste trabalho iremos utilizar apenas a réate pilha vazia para reconhecimento de cadeias.
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>={a,b,q
I'={A,B}

S = (o

F= {Ch}

A funcao de transig@o o é definida pelas seguintes regras.

H

-+ (90,0, €) = {90, Al}

N

. (90,0, ) = {[q0, B}
3. (qucv e) = {[qlae}}

4. (qi,a,A) = {[q1, €}

ol

- (q1,0, B) = {[q1, €]}

Este aubmato pode ser representado graficamente como ilustrado na 4iueao

processamento da cadeia w=abbcbba nesteraib se é pela tabeld.4

Figura 4.9: AP que reconhece por pilha vazia a linguagem{wcw® : w € {(a,b}*}}

4.5.2 Descrigo de comportamentos rolticos utilizando linguagem

livre de contexto

Pela maior flexibilidade e expressividade que as linguagens livres de condediced-
trutura de um sentenca, os comportamentoétiobs representados por este tipo de lin-
guagem @m a ser mais complexos e interessantes do que os providos pelas linguagens

regulares.
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Estado| Entrada @o lida| pilha | Transi@o Utilizada
90 abbcbba e -
q0 bbcbba A 1
qo bcbba BA 2
Qo cbba BBA 2
¢ bba BBA 3
G ba BA 5
78l a A 5
Q1 e 4

Tabela 4.4: Processamento da cadeia abbcbba

Embora em ambientes limitados os comportamentos possam ser representados por
AFDs, a utiliza@o de autmatos de pilha torna a represeidagios comportamentos que
se deseja descrever mais compacta e concigm Alsso, pode-se observar que quando se
pretende generalizar para uma ordem infinita, a representag AFDs torna-se ingvel,
necessitando assim de leis de for@ade sentencas que graticas regularesao podem

fornecer.

Para exemplificar comportamentos q&ae segidos por linguagens livres de contexto,
se@a dado foco a problemas de naveiagolbtica, onde o rob conted um pe-mapea-
mento do ambiente, alcancando uivel além de puramente reativo, passando a possuir
uma entidade cognitiva que manifesta carastieas simblicas relacionadas ao ambiente

e ao mapeamento exercido.

Este mapeamento pode ser feito asda utilizago de mapas topdgjicos que pos-
suem a propriedade de fornecer uma represaatabstrata do ambiente em que odob
se encontra. Esta abstéage baseada nas infornfags sendrias que o agente captura

durante sua navegag.

Para a utilizago de navegamp topobgica justifica-se a utiliz&p de marcos espaciais
ou landmarksque segundo Piaget & Inheld8g] Apud Mataric[67] “Um landmarké

uma primitiva especial, servindo como base para repres@éesmespacials

Quando o rob encontra um marco no ambiente qaégi definido no seu plano, &
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o robd pode utiliA-lo para tomar dedies e para se localizar no ambienteémldisso,
servem tamém para indicar quando o rolzchegou ao fim de um determinado segmento
de caminho, bem como identificar que outro caminha pst comecar, e o que vem a ser
de maior imporncia para este trabalho: estes marcos podem ser registrados em algum
tipo de mendria, de modo a serefteis para emeémncia de comportamentos peculiares
COMO 0S que sao Vistos nos f@ximos exemplos.

Um tipo especial de marc@s as bifurcage$ que podem ser interseigs no ambi-
ente que fazem o rémudar sua diréip, escolhendo um caminho po&d entre diferen-
tes possibilidades.

A natureza o determiistica de um admato de pilha& capaz de tratar estas entida-
des, de modo a construir uma ésje dearvore de busca, onde os diferentes caminhos

podem ser modelados atés/dobacktrackingautonético que os APs efetivam.

4.5.2.1 Navegago sem bifurca@es inconvenientes

Considerando a hipética situago em que um rabdeve percorrer um caminho em busca
de um objetivo como uma fonte de luz, restosamigos em um terreno devastado por
uma explodo, ou mesmo resios deagua em Marte. Tendo que,G@pencontrar seu
objetivo, ser capaz de voltar pelo mesmo caminho para um ponto inicial.

Para modelar este comportamento de ir e voltar pelo mesmo caminho, surge a neces-
sidade do rob apresentar algum tipo de méria, de modo a guardar 0s marcavjstos,
para tornar pos$gel a volta pelo mesmo caminho. Desta forma, uma estrutura de pilha
é suficiente, pois o rd@bpode ir empilhando os marcos e na volta deseragils, che-
gando ao seu destino de modo eficiente. Na figutf um poss/el mapeamento para
este problema descrito.

Neste primeiro modelo, todas as dibeg que o rob pode seguir, levao ao seu ponto
objetivo, portanto as bifurcées apesar de existirenam se tornam um problemad
grande no que tangebusca do rob pelo objetivo. Entretanto um cuidado que se deve
tomar ao descrever uma linguagem para representar este comportagrefaty de que
a volta deve ser feita pelo mesmo caminho que levou 0 aabponto objetive.

Os marcos &o dispostos em cada esquina do labirintd@ representados por letras,

bdo ingles gateways
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-

Figura 4.10: Labirinto sem bifurcaes incovenientes. A linha pontilhada indica um dos

pos$veis caminhos &lidos

assim o rob vai empilhando os marcos por onde passa, € ao encontrar seu obijetivo,
comecar a desempilhar os marcos, sendo que se no final a pilha tiver um status vazio o
robd conseguiu corgxito ir e voltar pelo mesmo caminho.

Desta forma, a linguagem que o tbbleve seguir para descrever este comportamento
sei a linguagem. = {wow’ : w € Y}, ondew se& uma cadeia que representa o
conjunto de marcos pelos quais o @dba passar e disbolo o representa 0 marco final,
isto &, o objeto do rob.

A gramatica que gera percursodlidos para este problergéa granatica G=Y,>_,P,9),
onde

V={AB,C,D,E ,F,G H I JO}UY

>={a,b,c,d,e,f,g,h,ij,p

S=A

P consiste das seguintes regras:

A — aBa
B — bCb
C — cDc
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D — dEd|dHd
E — eFe
F— fGf
G — gOg
H — hih
I —iJq
J — jOj

O—o

Desta forma, para que o rolsiga o percurso representado pela linha vermelha ponti-

lhada na figur&@.1Q a seguinte sagpncia de derivap deve ser seguida.

aBa

abCba

abcDcba
abcdHdcba
abedhlhdcba
abedhiJihdcba
abcdhijOjihdecba

L T T

abcdhijojihdcba

O aubmato de pilha@ dado por M£K,>,I",d,sF}, onde

K={q0, 01}
>={a,b,c,d,e,f,g,h,i,j,p
r={z,A,B,C,D,E,F,GH,1.J
5 =4do

F={a}

A funcao de transigoJ & definida pelas seguintes regras.



10.

11.

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

- (90,0, Z) = {[qo0, A}
- (90,0, A) = {[q0, BA}

- (40, ¢, B) = {9, CBl}

(90, d, C) = {[qo, DCT}

- (g0, €, H) = {90, EH]}
- (90, f, B) = {90, FE]}
- (40,9, F) = {lao, GF}
+ (40, h, D) = {[q0, HD}

. (qo,%, H) = {[qo, [H]}

(90,4, 1) = {90, J 1T}
(90,0,€) = {[q1, €]}

(q1,a,4) = {la1, €}
(41,0, B) = {[q1, €]}
(q1,¢,C) ={lq, e}
(q1,d, D) = {la1, €]}
(g1, B) = {la1, €]}
(g1, f, F) = {lq1, €]}
(41,9, G) = {[a, €}
(g1, h, H) = {lq1, €]}
(q1,%, 1) = {la1, €]}

(91,5, ) = {lar, €]}

(91,6 2) = {la1, €]}

59



60

E importante observar que para superar umaipekssituag@o em que o rob even-
tualmente retrocedesse em seu percurso, a consulta ao topo da pilha garante que uma
sequencia inalida rao seja reconhecida, e taérh garante que a volta seja em faogo
caminho que ele faz em dirgg ao objetivo. Aliado a isto, a pilha neste Akhicializada
com um $mbolo Z, de modo a assegurar que na eventualidade dopabsar pelo ponto
inicial mais de uma vez, elean empilhe os marcos iniciais novamente, o que faria com
que o caminho de voltaao fosse ideal.

Graficamente este d@rhatoé mostrado na figurd.11 E importante ressaltar que
guando o rob chega no objetivo, e encontra o maeele rao faz alterago na pilha,

apenas muda de estado e comeca o processo de desempilhamento.

i LI j Ite
g FiG] g Gle
CB/CE b B
b ABA a bfe
a Sl a Sha
o efe
o -

Figura 4.11: Aubmato de pilha para labirinto sem bifuréags incovenientes

4.5.2.2 Navegago com bifurcagdes inconvenientes

Neste exemplo o rdbpode se deparar com uma sitdague o leva para um estado que
o distanciaa do objetivo. O AP que modela esta sitBiagleve ser capaz de tratar estes
estados, lancandoao de sua caracfstica rio determirstica para testar situaes que
podem conduzir o rdb a estados alidos no que tange sua busca pelo objetivo. Um
pos$vel mapeamento para o problema em gaestilustrado na figurd.12

Neste problema foram colocados marcos em cada cruzamento e em cada beco sem

sdda (Exs. D e G), &m disso, quando o rétpercorre um caminho de um marco para
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B d D

Figura 4.12: Labirinto com bifurc@es inconvenientes

outro ele vai guardando em sua ntmm (pilha) uma denomin@g para este caminho,
gue no exemplo edb sendo representadas pelo alfabetda,b,c,d,g.

O rokd deve ser capaz de chegar em seu objetivo F, e voltar pelo cadiimho,
ou seja, se ele tiver passado na ida por caminhos inconvenientes, &stdevem ser
gravados na mearia (pilha) do rold, fazendo com que na volta ele percorra o caminho
inverso apenas pelos melhores trajetos das bifGesac

A gramatica livre de contexto que gera percurs@didos para este problentaa
gramatica G=y,>_,P,S), onde

V={SB,C DG F}UY

>={a,b,c,d,g

S=S

P consiste das seguintes regras:

S — aBa
B —bCbh|dD |e
C — cFc|gG|e

D —dB
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G — gC

F—e

Um poss$vel trajeto que o rob deve seguiée dado pela linha tracejada da figdrd 3

e este percurso proposto pode ser gerado pela seguinte derivag

aBa

adDa
addBa
addbCba
addbcF'cba

R T S T

addbccba

B d D

Figura 4.13: Possel percurso

Do mesmo modo, o adimato de pilha que modela este problegmaostrado na figura

4.14



63

a ela b e/b c et

a ale h b/e fy € Elg cle

d die
PR P
IE]

Figura 4.14: Aubmato de pilha para labirinto com bifur@ss incovenientes

Em termos de reconhecimento de linguagens, o AP apresentado neste exeayza
de reconhecer comalido o percurs@dda pois ao apresentar esta cadeia ao AP, a pilha
no final da computdip estad vazia como mostrado na tabél& Em termos paticos isto
significa que o rob foi e voltou pelo mesmo caminho, ma&sachegou ao seu objetivo F.
Para contornar este problema, &pma se@o apresenta um labirinto similar, que embora

mais complexo, prage um modelo de a@imato que consegue superar este problema.

Estado| Entrada @o lida| pilha | Transi@o Utilizada
S adda e -
dda a aela
D da da de/d
B a a ddke
S e e aak

Tabela 4.5: Processamento da cadeia adda

4.5.2.3 Navegago com garantia de chegada ao objetivo

Neste modelo o labirinto possui unumero maior de bifurcdigs, como ilustrado na
figura4.15 sendo que as regras de der@ag@ropostas na gratica img@em a restrigo
de que o AA 6 podea voltar caso encontre o ponto F, garantindo assim o encontro do

seu objetivo.
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Figura 4.15: Labirinto com mais bifurcaes

A formulagdo da graratica livre de contexto que gera 0s percursos que esbed®ie
descrevee dada por G(,>",P,S), onde

V={S,ABQFUY

>-={a,b,c,d,g,h

S=S

P consiste das seguintes regras:

S — aAa
A — bBb|dQ
B — ggB | cF
Q — hhQ | dA

F—c

O percurso alidoadhhdbccbaode ser gerado pela seguinteigsgia de transaes:

S = dadAa
= adQa
= adhhQa
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adhhdAa
adhhdbBba
adhhdbcFba

A

adhhdbcceba

Finalmente o ad@mato capaz de reconhecer caminhabdos para este labirinte
dado na figur&.16

Este aubmato garante que um caminho &o comoadhhdanao sea reconhecido
como \alido, aém do que, para um caminho seélido o AA precisa necessariamente
passar pelo ponto F, bem como voltar ao seu lugar inicial.

Pode-se imaginar um rékenviado para um terreno em busca de rasqgs orgnicos
em algum ponto objetivo F, de modo que quando tal material fosse encontrad@ o rob
deveria voltar para a sua base afim de colocar o material em um dispositivo de refiogerag

com intuito de manter a consengxnecesaia para futuras atises biobgicas.

4.6 Nivel 1 - Linguagens Senseis ao Contexto

4.6.1 Gramaticas Sens/eis ao Contexto

As gramaticas serigeis ao contextoém esta denominag@ por permitirem regras da
formaaAy — aB~, isto significa que A pode ser substdo por B, dependendo do
contexto em que estiver inserido, ou seja, eomesquerda € a direita.

Além disso, uma prodépa — 3 de uma GSC deve satisfazer a codgdigo|| < ||5]|,
isto implica que o comprimento da cadeia derivada permanece 0 mesmo ou aumenta no
decorrer de cada aplicag das regras. Esta propried@&eonhecida como propriedade de
monotonicidade das regras de uma GSC. Esta propriedade garantgooggastia uma
regra do tipaS — e

Formalmente uma GSE&dada pela definigp4.6.
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Figura 4.16: AP que modela labirinto com garantia de chegada ao objetivo

Definicdo 4.6. Uma granatica senisel ao context@ dada pelo qadruplo G=Y,>",P,S),
onde

V & um alfabeto

>~ € o conjunto de terminais, sendo um subconjunt¥.de

S é o $mbolo inicial, o quak um elemento d¥ — >

P & o conjunto de prodiédgs, com cada prodag na formax — 3, sendo queve 3 €
v+, com|all < |4

Os membros d& — > sao chamados dérsbolos rao-terminais.

Definicdo 4.7.Uma linguagem L& sens/el ao contexto se existe uma gratica seniwvel
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ao contexto G, de forma que-L(G).

Para exemplificar as graaticas serigeis ao contexto, se pode utilizar a g€racle ca-
deias \alidas paraa LSC = {a"b"c" || n > 1}. Paraisto G seria dada por G5X_,P,9),
onde

V={S,B,C,E,a,b,}

S =a,b,c

S=S

P consiste das seguintes regras:

S — abC
bC' — be
bC — bEc
bE — Eb
all — aaB
Bb — bB
Bc — bee

Be — bEce

Para n=3, téamos as seguintes derizess:

abC
abEc
aFEbc
aaBbc
aabBc
aabbEcc
aabEbc
aaFbbce

aaaBbbce

T T O T S

aaabBbcc
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= aaabbBcc

= aaabbbcce

4.6.2 Autbmato Linearmente Limitado

O dispositivo reconhecedor das linguagensseigsao contexté o aubmato linearmente
limitado queé uma naquina de Turing &0 determiistica com fita finita, 0 que garante
gue a naquina de Turing & parar dada qualquer entrada, e coiisetemente sarcapaz

de reconhecer oudo a linguagem’

Definicao 4.8. Um aubmato linearmente limitado A a tuplad =< K.Y, T",6,s, F' >,
onde

K & o conjunto finito e &o vazio de estados,

> C T é o alfabeto deimbolos de entrada,

I' € o alfabeto deimbolos da fita que coain os marcadores de movimerdaga
cabeca de leitura/gravagE e D (esquerda e direita), drebolo de espaco em bran¢e
e os delimitadores de fita [d esquerda a direita, respectivamente,

d & afun@o de transi@o queé um mapeamentd x I' — K x I' x {E, D}

s € K & o estado inicial,

F C K € o conjunto de estados finais.

Uma transiéo de um ALLé dada da mesma forma que naquina de Turing, ou seja,
uma transigo da formaj(q,a) = (p, b, D) indica que ao ler umimbolo a, estando no
estado g, a cabeca da fita escrevebumo lugar dez, move-se para a direita e a unidade

de controle passa para o estado p.

4.6.3 Descri@qo de comportamentos roticos utilizando linguagens

sengveis ao contexto

Com o intuito de demonstrar a apli@ade uma linguagem séwsl ao contexto como

modelo de descrép de comportamentos roficos, sed dado um exemplo de um rdb

’Na se@o05.2, a maquina de Turing brevemente explanada.
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gue atua em uma linha de montagem de pecas automotivas.

O objetivo do rold € fazer a montagem de uma peca que deve ser fixada nos carros
atraves de um parafuso, uma porca e uma arruela. Neste setor daguanugld deve
ir fixando individualmente cada peca em uma quantidadke carros, ist@, ele deve
primeiro encaixar o parafuso, em seguida colocar a arruela e finalmente afixar o parafuso

com a porca (figurd.17).

e
O

Figura 4.17: Parafuso, arruela e porca

Os carros nesta linha de proéuacesho dispostos lado a lado, nas proximidades de
um corredor onde o r@bcaminha. Assim o rdibdeve passar em cada carro e fixar uma
peca de cada vez em todos 0s carros.

O rold & equipado de um aparato que simula un@ormed@nica para efetuar a
composi@o da peca, umaamera que identifica os carros agawdetemplategpré-pro-
gramados e uma caixa de ferramentas, onde os parafusos, porcas e aéaoshscados.

Inicialmente o rob tem sua caixa de ferramentas carregada de parafusos, sendo abas-
tecida em ambos os lados do corredor com arruelas e porcas, nesta mesma ordem.

Em suma, o rob ira percorrer o corredor inicialmente com parafusos quéoseslo-
cados nos carros. Ao chegar ao final do corredor os parafaedsogados por arruelas e
o robd volta colocando as arruelas, que novamente ao chegar ao final do corredtor, ser
trocadas por porcas na caixa de ferramentas e @ ir@bafixar as porcas, chegando ao
final do corredor com o seu objetivo conicla, podendo passar para uma outra fase desta
linha de produgo automotiva.

Este comportamento de levar parafusos, arruelas e porcas individualmemegara

ros pode ser representado pela linguaderm {a"b"c” | n > 1}, ondea, b, € c repre-
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sentam os uteflfos que o rold deve levar para fixar as pecas, gée sespectivamente
parafusos, arruelas e porcas Bepresenta oimero de carros em que o ba efetuar
a tarefa em quesgb.

A gramatica que gera comportamentasdidos para esta linguagegna mesma dada
no exemplo referenta defini@o4.7. Assim, a gera@o de uma cadeia aabbcc, indica que
0 AA em quesio levou dois parafusos para dois carros, em seguida colocou duas arruelas
e finalmente voltou fixando as porcas que faltavam para asseguraraofo@aparafuso.

Para a gera@p desta cadeia, 0 seguinte processo de d@&avig descrito:

abC
abEc
albc
aaBbc

aabBc

T

aabbce

O aubmato que representa este comportaméemtado pelo ALLA =< K,Y",T', 0, s, F >,
onde

K = {q0,q1, 92, 3, 44, G5, I }
Z - {G,, b7 C}
I'={A,B,C,0,E,D,[[]}UY

§=4qo
F = {q6}
0 € dada pelas seguintes regras

1. (g0, [) = {a1, [, D}
2. (ql,a) = {Q27A7D}
3. (@1, B) ={¢5, B, D}

4. (¢2,0) ={q2,a, D}
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5. (g2, B) = {2, B, D}
6. (¢2,b) = {g3, B, D}
7. (g3,b) = {g3,b, D}
8. (¢g3,C) = {g3,C, D}
9. (g3,¢) = {qu, C, B}

10. (q4,a) = {qu, a, E}

11. (g4, 0) = {qu, b, E}

12. (g4, B) = {qs, B, E}

13. (q1,0) = {q1, C, E}

14. (qu, A) = {q1, A, D}

15. (g5, B) = {¢s, B, D}

16. (gs5,C) = {g5, C, D}

17. (g5,]) = {6, ], D}

Graficamente este d@rhatoé ilustrado na figur4.18

4.7 Classifica@o dos Comportamentos

De posse destes exemplos se consegue demonstrar a viabilidade d@adelcagmpor-
tamentos robticos utilizando a hierarquia de Chomsky, com suas respectivas linguagens
e aubmatos. Entretanto, surge a necessidade de uma classifina@mbito de quais
linguagens seriam necésms para determinados pads de comportamentos.

O escopo deste trabalh@ee definir uma prova formal e matética para esta classificam,
sendo isto alvo de futuros trabalhos que venham a surgir nesta nova linha de pesquisa. To-

davia, algumas evihcias podem ser aventadas como ponto de partida para esta classificac
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} CiC D
B/BD
[/[D ﬂ
B/iB D
—————= | 01 »
alAD 1/1 D

ala D
B/BD

ArAD
/B D

hih D
C/cD

c!CE

ala E
h!'h E
B'BE

CrCE

B

|

Figura 4.18: Aubmato linearmente limitado para hatuando em uma linha de monta-

gem

Primeiramente se pode citar o fato da memoirae do netodo de acesso ao dis-
positivo de meraria ser crucial para a escolha de quaeehda hierarquia de Chomsky
utilizar.

Nos exemplos dos labirintoas tomadas de deéis que o rob deveria efetivar foram
se tornando construtivamente menos elementares, e sempre est@sdseismbasavam
em que tipo de informa@p o mecanismo de mé&ma (pilha) poderia fornecer. Certa-
mente, para problemas deste tipo, onde se necessita uma infarseguencial de um
ponto imediatamente anterior a uma tomada de @ecis estrutura da pilha se torna su-
ficiente, deixando uma linguagem livre de contexto como sendo o modelo relativamente
ideal para a representagdo comportamento.

Quando o objetivo do AA necessita de uneétedo de acesso a ménea que garanta
gue as informaies ido permanecdntegras & o final de toda a computag, necessita-

se de uma linguagem séwsl ao contexto. O af@tmato reconhecedor desta linguagem,
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por ser uma raquina de Turing com fita limitada, garante esta memadiizggrmanente
das informades, mantendo o acesso a elas em qualquer momento da coaapuiaga-
mente, desde que suas regras de transistejam definidas para tanto.

Este assunto sewisto com mais profundidade nogximo captulo, onde seéx mos-
trado quando se necessita de untgmina de Turing (mesmo que de fita limitada, como
0s ALLSs) para representar os comportamento$tiobs.

Em paralelo pode-se levar em consid@@gue existe um teorema chamado de Te-
orema do Bombeamento (vidé( e [102) que garante que uma dada linguagem de
menor nvel da hierarquia de Chomskya pode ser representada por uma linguagem de
nivel superior. Por exemplo, uma livre de contextmrpode ser representada por uma
linguagem regular.

Este teorema leva a infamcia que os comportamentdosauto-ditados pela @pria
linguagem, ou seja, quando a represeiagde um comportamento sé dtraes de uma
linguagem sergel ao contexto, eledo podea ser feito atra@s de uma linguagem livre
de contexto. De fato,do seria possel representar o comportamento visto no exemplo da
subseg@o4.6.3problema das pecas automotivas) por uma LLC, e muito menos por uma

LR, pois isto iria transgredir o teorema do bombeamento.



Capitulo 5

Definicao Formal de Agentes

Autonomos como maquina de Turing

“One day we will take robots out of the realm of toys and into the realm of thinking

machines”. (" Dan M athias)

5.1 Introducao

Pelo fato deste trabalho levantaéids que visam a formalizag dos comportamentos
roboticos, surge a reléncia e necessidade de se utilizar um formalismo para a definic
dos pbprios agentes abihomos e de seus comportamentos de um moderigen

Em geral as definiies de AAs e de seus comportamentos encontradas na literatura
circundam nas definiies vistas no cajulo 2 deste trabalho, onde se observa que es-
tas definipes se baseiam em conceitos qualitativos, informais e por vezes puramente
filosbficos. Uma definigo mais formaé encontrada en8p], o qual faz uma defingo de
AAs e seus comportamentos utilizando Teoria Geral de Sistemas.

Para manter a linha de pesquisa deste trabalha dseto enfoque as estas defids
utilizando a ndquina de Turing (MT), pois embora existam os dispositivos reconhecedo-
res mais simples para cada linguagem da hierarquia de Chomskguana de Turing se
comporta como um dispositivo capaz de reconhecer qualquer linguagenveissacima
da hierarquia, de modo que atemvdela séx feita uma nova defingp formal dos agentes

audnomos.
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5.2 Maquina de Turing

A magquina de Turing (MT) foi proposta pelo matatico inges Alan Turing ao analisar a
situa@o de uma pessoa equipada com uma caneta, apagador e uma folha de papel organi-
zada em quadrados. Inicialmente o papel eonsomente os dados iniciais do problema,

e a pessoa pode interagir com o problema lendo e alterandombyole em um quadrado

e movendo os olhos para outro quadrado.

Com isso, Turing construiu umaaquina que consegue ser um modelo formal para a
nogdo de algoritmo, &m disso a tese de Church-Turing postula que qualquer dispositivo
computacional tem seu poderio de computabilidade agimo equivalente ao da MT.
[102

A maquina de Turinge composta por & componentes quéa a fita, a cabeca de
leitura/gravago e a unidade de controle. Uma ilusklagla MT pode ser visualizada na

figura5.1

entrada

A [— branco

£ =\ !

iy 2| A& BB |e]|a|d| D] e

cabega .

dafita 2 4 p ;

¥ umdade de
t—

controle

controle

Figura 5.1: Maquina de Turing

A fita da MT pode ser utilizada como dispositivo de entradédasa& merria de
trabalho, tem tamanho infini@ direita e cada&ula armazena unimbolo que pode ser
do alfabeto de entrada, do alfabeto talsolos exclusivos da fita ou @nsbolo de espaco
em branco. Inicialmente, a palavra a ser processada ocupgdudgscmaisa esquerda,
ficando as demais com dnsbolo de espaco em brangy assim coma mostrado na
figura5.1

A cabeca de leitura/gravag ou simplesmente cabeca da fitaa respor@vel pela

comunica@o entre a unidade de controle e a fita, sendo utilizada tanto para ler aadonte



76

como para escrever ognwbolos na fita. Ela inicialmente ésposicionada na primeira
célulaa esquerda da fita, e seu movimento &adessando umalcla de cada vez, em
direcdoa esquerda oa direita.

A unidade de controle reflete o estado interno corrente @quima, possuindo um
numero finito e pe-definido de estados. Esta entidade opera em passos discretos, podendo
executar a cada passo uma troca do estado atual, bem comésateacabeca da fita,

gravar um gmbolo na &lula vigente da fita, movendo a cabeca para a direita ou esquerda.

Definicdo 5.1. UmaMaquina de Turing &€ a quntuplaM =< K, ,T',4, s, F' >, onde
K & o conjunto finito e &o vazio de estados,
Y>> C T' é o alfabeto deimbolos de entrada,
I' € o alfabeto deimbolos da fita que coam os marcadores de movimeriagda
cabeca de leitura/gravagE e D (esquerda e direita) e ansbolo de espaco em bran¢o
d € afun@o de transi@o queé um mapeamentd x I' — K x I' x {E, D}
s € K & o estado inicial,

F C K & o conjunto de estados finais.

A computa@o de uma MT inicia com a aguina em um estadg € K, com a cabeca
da fita na €lula maisa esquerda. As trangies consistem deés ages: mudar o estado
corrente, escrever umrsbolo na €lula lida pela cabeca de leitura/gra&ag mover a
cabeca para esquerda ou direita. Por exemplo, a trésifq, a) = (p, b, D), pode ser
entendida como M no estado lendo o $mboloa na fita, deve escrever ansbolob na
mesma élula onde estava, passar para o estag@ mover a cabeca da fita paraireita.
As transies em uma MT tarmém podem ser definidas atés/de um grafo finito direto
como ilustrado na figur&.2

Uma MT pode parar sobés circusincias:

e Estado Final: A maquina chega a um estado final, aceitando a cadeia de entrada.

e Transicao Indefinida: Nenhuma trans#o § se enquadra na configugagatual da

maquina, de modo que aaguina [@ra e rejeita a entrada.

e Limite a Esquerda: A transi@o requer um movimenta esquerda e a cabeca da
fita ja se encontra n&tula maisa esquerda, desta forma aquina @ra, e a entrada

€ rejeitada.
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(afb m)
P
estado corrente nowo estado
, ¥ | |
simbalo lido sentido do movimento
v

simbolo gravado
Figura 5.2: Representag em forma de grafo da trand@de uma MT

A maquina de Turing em algumas sitdag pode ficar rodando indefinidamente a fim
de tentar reconhecer uma cadeia. As linguagens quérogstas cadeia8®@ chamadas
de enumeveis recursivamente.

Neste contextoé importante ressaltar que neste trabalho conjectura-se que os com-
portamentos rolticos o regidos pelosineis 1,2 e 3 da hierarquia de Chomsk#on
adentrando assim nas linguagens en@aves recursivamente, o que garante que para 0s
problemas vistos neste trabalho a M& parar para todas as entradas. Para mais deta-
Ihes sobre linguagens recursivamente enanes e quesies de computabilidade da MT,
consultar 60| e [102).

A magquina de Turing pode ser utilizada sob dois enfoques: como um dispositivo re-
conhecedor gerico de linguagens e como processadora dedesc

Na primeira abordagem um conjunto de estados fimaspecificado e a MT deer
aceitar ou rejeitar a cadeia apresentada na fita de entrada.

Um segundo enfoque utiliza-la como processadora de fieg, onde elé capaz de
computar fun§es materaticas, tendo o valor contido na fita de entrada comamatro
da fun@o. Este tipo de aplicap da MT coném apenas um estado final que representa o
termino da computap da fun@o, indicando que aaguina conseguiu ter sucesso em seu
processamento. Caso aquina pare em um outro estado, ed@ foi capaz de computar

a fun@o, pois suas regras de trai@@s 1o comportam tal situag.
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Novamente se deve realcar que a MT pode ficar rodando indefinidamente. No primeiro
caso isto acontece para algumas linguagens eraweisrrecursivamente, visto quam
ha garantia que a MT & parar para uma dada cadeia de entrada, e no segundo enfoque

tamkem réo ha garantia que para uma dada fao@ MT i@ parar em seu estado final.

5.3 Agente Aubnomo como Maquina de Turing

Como inspirago para as definies em queab pode-se partir da premissa que um agente
aubnomo tambm pode ser considerado um mecanismo de com@aitaige recebe uma
entrada, efetua algum processamento e emite uida.sa

Desta forma, analogamente, neste trabalho visa-se definir um AA como sendo uma
MT, onde a fitaé 0 ambiente onde o agente atua, o alfabeto dito de entradentast
simbolos que representam tanto as entradas que 0s sensores conseguem captar, como a
representadp simiblica dos comportamentos emergidos pelo agente.

A cabeca de leitura/gravag representa os sensores ao efetuar opesage leitura,
tambem se comportando como um mecanismo atuador quando estiver atuando em opera-
coes de gravap.

Ja o mecanismo de controle de estados representa a entidade cognitivadda rob
gualé orientada a fazer o mapeamento cognitivo entre os dados provenientes dos senso-
res (comportamento de leitura da cabeca) e a eéineig dos comportamentos filzos
(comportamento de escrita da cabeca).

Em suma, a emeémcia de um comportamento sa da medida em que aaguina
de Turing computa os dados contidos na reéepgenéria, integra-os cognitivamente

atra\es do controle de estados, e computa undesgue se€x 0 comportamento emergido.

Definicao 5.2. Um agente definido por umaaquina de Turing pode ser dado pela tupla
A=< K,>, T4, s, F >, onde

K & o conjunto finito e &o vazio de estados cognitivos do agente.

I' € o alfabeto deimbolos da fita que coain os marcadores de movimerdaga
cabeca de leitura/gravagE e D (esquerda e direita) e @sbolo de espaco em bran¢o

> C I' & o alfabeto deimbolos que representam os dados captados pelo aparato

sen$rio do agente e as @es que podem ser efetuadas por ele. Este alf&etmnjunto
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de dmbolos que representam a inteiaglo agente com o ambiente.

0 & a fun@o de transigo que realiza o mapeamento entre a re@epEenéria, 0S
estados cognitivos do agente e o comportamento emergido, se apresentando na forma
0: K xI' -5 KxI'x{FE D}

S é o estado cognitivo inicial do agente

F C K € oconjunto de estados cognitivos finais que 0 agente pode alcancar, indicando
gue o comportamento emergiéovalido frenteas informages sensrias providas pelo

ambiente.

Definicdo 5.3. O comportamento obsenavel emergido por um agengo mapeamento
cognitivo da fung@od : K x I' - K x I' x {E/, D} de uma entrada dada por uma cadeia

de um ou maisisbolos sensriosw € K para uma saa de $mbolosw € K.

Definicado 5.4. Um comportamento obsenavel valido € um comportamento obsémwel

gue tem sua cadeia delda em um dos estados cognitivos fin&ais K.

De fato, o fator decidibilidade de uma dada cadeiaid#elos rao garante que a
parada da MT seja um estado finalido, portanto para que se tenha um comportamento
obsenavel \alido & necesario que o estado cognitivo do agente ao final da compotac
seja em um estado finahiido.

Outro fator importante que se deve considérarquesto do aprendizado dos AAs. A
maquina de Turing suporta a represetadeste aprendizado, pois as opéescsobre sua
fita permitem que a $da computada pela MT (comportamento) possa ser representada
de maneira concomitante com a entrada, haja vista abmamnfinita ou suficientemente
grande para armazenar todos sl#los neceggiosa computago da naquina.

Elucidando o pragrafo anterior, existe a possibilidade pratjoa de se criar uma
MT com fita infinitaa esquerda a direita separadas por urimolo qualquer Y que
controla a fronteira entre as partes esquerda e direita. Na #g8ram exemplo desta
fita & ilustrado, onde astulas ddndice negativo representam a parte direita da fita, e as
deindice positivo, a parte esquerda

Com este aparato pode-se convencionar qudmbados provenientes dos sensores
estariama esquerda de Y e o comportamento desempenhado pelo agentezediagita

de Y, desta forma garantindo o mapeamento entre a raoceganéria e a emergncia do
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comportamento em uma mesma estrutura de onemPara um estudo mais aprofundado
da computago destas iquinas “incrementadas”, recomenda-se constjg[102 1.

No exemplo do labirinto apresentado na subBset5.2.3 a garantia de que o réb
fez o caminho corret& de que no final de sua compuiaca pilha dever estar vazia, no
entanto, 0s passos que ele percorreu ao ir ao objetivo e voltar para a oégdioram
gravados permanentemente em lugar algum, poistodio de acesso a pilha do AP obriga
a exclugo das informaies caso se queira a pilha vazia no final do processo.

Entretanto, com uma aguina de Turing de duas fitas seria peslsque o caminho
percorrido pelo rob pudesse ser gravado de maneira permanente, de modo que se in-
sistssemos em f&zlo percorrer o labirinto novamente, efetgria os passos de um mo-

mento anterior gravados na fita, realizando mais facilmente o percurso efaaqquest

EEE 3_5 5-4 8_3 5_2 EL1 a|:| EEE

Y a9 a7 ag a4 an ag Emm

Figura 5.3: Fita infinita nos dois sentidos

A proposi@o que o aprendizado pode ser representado por wagaina de Turing,
faz com que ela aja como um modelo de ndeian de longa durdip (vide sego6.4), ou
seja, ela permite a possibilidade de conter uma cadeia de entrada e o resultado de sua
computa@o em uminico meio, gue no casosua fita.
Os aubmatos de pilha tan@m permitem certa memorizag, no entanto, seu dispo-
sitivo de armazenamento (pilha) se comporta como umacesplemendria de trabalho
(vide se@06.4), pois 0 meio de acesso a ele acontece de uma maneirgaqueermite
a memorizago permanente das entradas ielaa concomitantemente, tornando-séent
apenas uma memnia de trabalho ou de curta dugey;

Finalmente, os AFDsa® dispositivos quedo possuem nem uma méra auxiliar,

!Apesar destas aguinas trazerem uma maior facilidade de implemémtaelas Ao aumentam a po-
tencialidade da équina de Turing dita universal, pois as mesmas opesagodem ser realizadas por esta.

Para mais detalhes sobre os teoremas que circundam esta afiroagsultar{02.
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muito menos meWria permanente, acarretando que 0s comportamentos quéeles-s
pazes de descrevediG comportamentos mais simples, que em gé&@bsdes puramente

reflexivas.



Capitulo 6

Modelos de Redes Neurais Artificiais
para implementagao das Linguagens de
Chomsky

“Qualquer coisa que possa ser descrita exaustivamente e sem ambiguidade,
qualquer coisa que possa ser plenamente e sem ambiguidade colocada em palavras,

€, ipso facto, realiavel por uma rede finita adequada”(John Von Neumann)

6.1 Introducao

No captulo 4 foram apresentadas formas de se representar comportameritsosob
utilizando os diferentesiwmeis da hierarquia de Chomsky. Feita esta represaotsigrge

a necessidade de encontragtodos ou arquiteturas de controle capazes de implementar
estes comportamentos regidos pelas linguagens de Chomsky.

Ao se imaginar a navegag de um AA sobre um ambiente dmico, como um cor-
redor de uma universidade, torna-se &wal construir um algoritmo convencional que
consiga modelar todas as sitbag, como pessoas transitando em coordenadas diferentes,
objetos mudando de po&ig, produtos de limpeza sobre @orem determinado momento,
etc.

Alem disso, o tratamento aldtmico convencional @0 € compaitvel com os dados

anabgicos que os sensores capturam do ambiente, necessitando assim, de uma digcretizag
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dos valores lidos para umwel simkblico. Ademais o paradigma computacional baseado
em procedimentos ou objetodamtem um mecanismo autatico de tratamento de falhas,
devendaas eventuais incertezas estarem sempre previstas pelo projetista.

Os seres vivos conseguem prosperar em um ambiendendio e por vezes hostil,
realizando o controle de sua navegae o tratamento das “imperfégs” do ambiente de
maneira inata. A emeémcia de comportamentos seatraes do sistema nervoso central,

o0 qual tem como seus elemento$raicos os newdmios que formam redes neuronais
responaveis por um mapeamento cognitivo entre as infoleagecebidas do ambiente,
e a forma como atuar nele.

Se a emergncia de comportamento dos seres da natureza ocorre de forma inata e in-
teligente, aliada ao fato de po&®m em seus comportamentos o objetivo de prosperar na
execu@o de suas tarefas (que pode semaésmo o ato de sobreviver), torna-se promissor
estudar meios de implementar modelos inspirados biologicamente.

Em diversos experimento24][103[26][42][ 15][ 16] as RNAs conseguem aprender a
estrutura de uma dada linguagem, conseguindo induzir regras de dergyagnaticais,
bem como reconhecer sentencaiidas de uma dada linguagem. Isto se torna de grande
utilidade para aplicdigs ncambito da robtica, pois auxilia na ded@® que um AA deve
tomar para a efetivé de um dado comportamento.

Neste contexto, justifica-se a utiliZzag das redes neurais artificiais como forma de
dotar um AA com caractesticas inteligentes e atomas.

Para tanto as redes neurais artificiais devem ser modelos que consigam implemen-
tar os diferentesimeis da hierarquia de Chomsky, pois neste trabalho conjectura-se que
0s comportamentos rébicos podem ser representados pelas linguagens dispostas nesta
hierarquia.

Nas sefes deste cafulo, as redes neurais artificiais &erintroduzidas ao leitor, dis-
pondo conhecimento a respeito das suas principais cdstic&s e potencialidades, para
em seguida mostrar model@sgonsagrados na literatura de redes neurais que conseguem
agir como auimatos. Istee fundamental para este trabalho, poifieatados retodos
para que agentes @momos dotados cognitivamente de redes neurais artificiais consi-
gam descrever comportamentos@bbos regidos pelos diferentesais da hierarquia de

Chomsky.
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Além disso, algumas conside@ags relativas a quests de computabilidade das redes
neurais s&ro explanadas, frente sua suposta egen@ba maquina de Turing.

Finalmente, retomand® arquitetura PiramidNet, explanada nagse®%.5.4 a qual se
inspira nas caractiticas modulares e himuicas do erebro, pretende-se incluir novas
camadas que represeritaras RNAs que implementaniveis mais baixos da hierarquia

de Chomsky, provendo assim uma gama de comportamentos maior.

6.2 Redes Neurais Artificiais

O ser human@ dotado de complexos circuitos neuronais que constam de variadas co-
nexdes entre seus ndéumos (sinapses) interagindo entre si de modo a fazer emergir com-
portamento inteligente. Sendo assim, surgeéiide se tentar modelar computacional-
mente estas conérs neurais, de modo a incitar a en@&rga de comportamento inteli-
gente em raquinas. Neste contexto, surgem as redes neurais artificiaifgirespiradas

na pbpria natureza das redes de r@ios e sinapses biajicas. Esta idia de modela-

gem cerebral forma a vertente da Intéligia Artificial, chamada Intel@ncia Artificial
Conexionista. 109§

As RNAs tami@m surgem para os cientistas da compadagpmo um novo paradigma
de programa@o, baseada em exemplo&onnecessitando de algoritmo €ixjib, apro-
veitando a potencialidade das RNAs como entidades/#éa generalizago, efetivando
inferéncias corretas mesmo para dadas wistos pela rede anteriormente.

Alem disso, as redes neuraBosum paradigma computacional que inere o parale-
lismo em seu processamento, onde cadadmeaipode ser considerado uma entidade que
executa certo processamento.

Para aplica@es na robtica, as RNAs apresentam a interessante carsiitarde su-
portar ridos atrelados as imperféigs no ambiente. Outro ponto importante que sedi-
menta a utilizago das RNA< sua toleiincia a falhas, ou seja, geralmente conseguem
chegar ao resultado desejado mesmo com mal funcionamento de algum componente.

Apesar do pouco conhecimento que ainda se tenedebco humano, aliadadificul-
dade de modelar mesmo o gasspbemos, as pesquisas em redes neurais tem se mostrado

bastantes promissoras em diveraesas, como engenharia, compéae aé mesmo nas
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neurocéncias. Sendo tardn de grande utilidade para problemas como reconhecimento

de padées, agrupamento, pre&is de gries temporais e obviamente nadtba.

6.2.1 Neubnio Biologico

Um neubnio fipicoé composto por um corpo celular ou soma, urdraa tubular e @arias
ramifica@es arlbreas conhecidas como dendritos. Os dendritos formam uma malha de
filamentos fiflssimas ao redor do néinio. Ao passo que 0 &rio consta de um tubo

longo e fino que ao final se divide em ramos que terminam em pequenos bulbos que quase
tocam os dendritos dos outros nawnios na fenda saptica. Na figura.1 & mostrada a

ilustragao de um newmio.

Dendritos

Espago sinfptico

Sorta

A eBimiin Dendrmtos

Extrernidade
de wn axdnio

Figura 6.1: Neubnio Biologico

O pequeno espaco entre o fim do bulbo e o denértonhecido como sinapse, a&av
da qual as informdies se propagam. Aumero de sinapses recebidas por cadadrear
varia de 100 a 100.000, sendo que elas podem ser tanto éxegatomo inibibrias. A

figura6.2representa uma pdssl sinapse entre dois néumos.

Aadndo = e Sinapst
“:J‘I I‘H‘I“r"".-.-- 1 "'-f"--\._;___ _.-"f:
"
i g D 8
o
Soma Meurdnio

Figura 6.2: Sinapse

A célula nervosa tem um potencial de repouso devidoi@esNa"™ e K~ estarem
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em concentraes diferentes dentro e fora dalula, de modo que qualquer perturbac
na membrana, estimulada por elementos como luminosidadégeq@micas e press
provocam alterao nas concentrées dosonsNat e K~ [12].

A alterag@o na concentr@p dosonsNa™ e K~ gera um trem de pulsosétticos que
se expande localmente nas proximidades dos dendritos. Dependendo da intensidade do
esimulo, este trem de pulso pode exceder um certo limiar no corpo celular e gerar um
sinal com amplitude constante ao longo dériv. Na fronteira do momento do disparo
do neubnio, & gerado um potencial ded@g que impulsiona o fluxo do sinal gerado pelo
corpo celular para outraglulas

O pulso eétrico gerado pelo potencial dezax libera neurotransmissores quE s
subséncias gimicas contidas nos bulbos dodaio. Estes neurotransmissor@e sepas-
sados para os dendritos do n@uio seguinte. Assim, quando o conjunto de neurotrans-
missores que chegam aos dendritos de um determinadome@atinge um certo limiar,
eles disparam de novo um potencial da@que vai repetir todo o processo hovamente.

Conwem ressaltar que as sinapses podem ser exééat facilitando o fluxo dos sinais
elétricos gerados pelo potencial deaagcomo podem tan@mn ser inibibrias, as quais
possuem a caracistica de dificultar a passagem desta corrente.

Esta sego teve o intuito de apenas contextualizar a inspodgobgica pela qual as
redes neurais artificiaise idealizadas. Para mais informdag acerca do funcionamento
do sistema neural, o leitor pode consult#][e [58] que foram utilizados como literatura

base para esta sax.

6.2.2 Neuonio Artificial

Apesar dos esforcos em se modelar os tweios biobgicos, tudo que se consegui at
hoje foi uma aproxima@p elementar. Neste trabalho mostraremos um modelo adequado
com o proposto por Azeved@j[apud[89]. A figura 6.3 mostra este modelo.

Neste modelo as entradas do r@io «; podem ser ddas de outros neanios, entra-
das externas, um bias (entrada especial) ou qualquer corabidagtes elementos. Estas
entradas&o ponderadas pelos pesas que $0 inspirados na forca da corgexsiraptica
entre 0S newmnios: e ;.

Desta forma, temos o chamado net do Beio queé geralmente o sont&io de todas
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Figura 6.3: Modelo de Nednio Atrtificial

as entradas multiplicadas pelos seus respectivos pesos. Ou seja:

n
neti = Z U; Wi
1

A funcao de ativago ¢ sb existe em newnios diramicos que & neudnios onde
seus estados futuro@e determinados tanto pelo net de entrada como pelo estado atual
do neubnio, ou seja, este tipo de némio tem uma certa “meéamia’que permite guardar
informagao de estados anteriores. Entretanto, em grande parte da literatura considera-
se a fun@o de ativago dependente apenas das entradas atuais e dos pesos, tornando 0s
neudnios em entidades ésitcasp9|.

A funcao de salan &€ quem produz a s do neudnio e normalmente tem forma
confinua e crescente, de tal sorte que seuidageralmente se encontra ambito dos
nimeros reais. Geralmente utiliza-se como fimde sala as funges lineares, sigmoidal

ou logstica e a fungo tangente hipedica.

6.2.3 Topologia das RNAs

Para a vasta maioria dos problemaatigos uminico neudnio rao € suficiente, sendo
assim utilizam-se ne@nios interconectados, sendo que a dexide como interconectar
0S neudnios & uma das mais importantes déas a se tomar no projeto de uma rede
neural artificial. Ademais, a forma como os n&nips esio conectados influi diretamente
na capacidade da rede para resolver determinada classe de probG&nas|
No tocante de como os néumios se interligamg conveniente ressaltar a utiliZaxde
camadas intergdiarias (ou ocultas) que permitem as RNAs implementarem dojesf
de decido mais complexas. Estas camadas permitem que seus elementos se organizem

de tal forma que cada elemento aprenda a reconhecer c@sticasrdiferentes do espaco
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de entrada. Assim, o algoritmo de treinamento deve decidir que castices devem ser
extradas do conjunto de treinamento. O problema em utilizar camada escéngiiaao
aprendizado se torna muito maisidif

As redes neurais artificiais podem ser diretas ou recorrentes, sendo que a principal
diferenca entre elas que na primeira os neumios r&o recebem realimentag em suas
entradas, ou seja, seu graf@ontem ciclos.

Atualmente as redes neurais diretas as mais comuns, principalmente pelo advento
da popularizago do algoritmo de treinamenbackpropagation Este tipo de rede pode
ser considerado um aproximador universal de G&s¢ sendo que selvel de preciao
dependex principalmente doimero de newmios, bem como da escolha eficiente do

conjunto de exemplos. O formato de uma RNA difhistrado na figuré.4.

catnada
escondida

1

¥l

T2

catti ada de ; :
entrada R

Figura 6.4: Rede Neural Direta

As redes recorrente§ig aquelas que cah pelo menos um ciclo de realimerdéac
(figura6.5). Neste tipo de rede podem ser acoplados elementos de atra&geLnuie em
conjunto com as caracisticas @o-lineares dos pprios neudnios faz a rede operar em
um domnio ndo-linear, fato que segund89 prové a este tipo de rede uma capacidade
para tratamento de problemas que exijam represéesade estados, tais como processa-
mento de linguagem, controle, processamento adaptativo de sinais eaprddigries
temporais.

Diferentes arquiteturas de redes recorrentedostatadas nas @ximas seges, pois

devido a sua maior flexibilidade em lidar com dados mais complexos, erfmamao-
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1
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¥
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Figura 6.5: Rede Neural Recorrente

lineares, elas sabo combinadas em diferentes config@agafim de conseguir implemen-
tar o funcionamento dos diferentes@uiatos da hierarquia de Chomsky.

Conwem ressaltar tan@m que o conhecimento das redes neurais artificiaia atraes
da pondera®o que 0s pesos da coexentre 0s nednios de diferentes camadas trocam
entre si. Ou seja, encontrar schagpara um determinado problema utilizando RNA seria,
resumidamente, encontrar a melhor topologia de rede, ajustando corretamente 0s pesos

das conefies entre os ne@nios.

6.3 Implementag@o de Autbmato de Estado Finito utili-

zando Redes Neurais Artificiais

Diversos estudos encontrados na literatura versam sobre a impleéed@aaldmatos
finitos utilizando RNAs$] [43][ 26][ 66]. Por considerar os modelos mais robustos, no que
tangea capacidade de extrapolaxe estabilidade da rede, neste trabalh@acsdiscutidos
principalmente os estudos descritos eff] [e [39]. Estes trabalhos diferem principal-
mente quant@ forma que os pesos astrelacionados na rede. Ao introduzir ao leitor
redes de ordem maior do que 1 @e6.3.2, as potencialidades das diferentes maneiras
de se conectar os pesosaeelucidadas.

Como justificativa para utilizép de redes recorrentes para implemeidage ali-
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matos finitos, pode-se utilizar o teorema proposto @2h |
Teorema: Todo aubmato finito pode ser representado por uma rede neural recorrente.
Prova: A prova sea feita de modo construtivo utilizando néaros birarios, ou seja,

com valores de $da birarios. Um aubmato finito pode ser descrito atés/das seguintes
equages:

z(t+1) = ¢(z(t), u(t)) (6.1)

y(t) = y(x(t), u(t)) (6.2)
A funcdo v pode ser implementada tomando todas asipesssadas e utilizando
uma quantidade de neudnios birarios para codificar estasidas. AEm disso, deve-
se utilizar um conjunto de nemios cujas sSaas codifiguem os estados do@uato. Os
neuBnios de entrada recebem o valdt) no instante considerado e o estado d@anatto

x(t) atrasados por um conjunto de elementos de retardio Em tom ilustrativo, este

modelo de redé ilustrado na figur&.6

o ]
-

* L
TS

kL L
STATE ,*= =
L ]

; 1-":-‘* % xfe+iLt ate . D Saida
= = L} - o y—
5 'j ".-1 ',‘I h."" -2 :.' ™ ‘r = ...‘ e
£ :'5 al n" k- - n : Ld ok " I|...'|. -~ _4
ufy ‘.: 4 2 [ ] !: t“::!.l- = —l" o oo T --'."._-
"- :-!- ‘ ”',:} E, ". - : _.;-“r
.'il "i.' 5 = L} 1 -‘-_"
h'i’#‘ ? ey il L e -
Fi rl L 3 L3 Fl -
.l‘_: J,:‘ i e 'F - . = il ,r = - %
RN - V-
xi _..": i, 4 , - ; o
R o
Elementos de
atraso

( i +li=d (xieLuiin J ( yiil Afxirnaiin J

Figura 6.6: Modelo gegrico de rede neural recorrente capaz de implementar AFDs
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6.3.1 Redes de Primeira Ordem

O conhecimento que uma RNA deve possuir para implemeniamatos finitos centraliza-
se nas suas regras de tradsig, 0 que pode caracterizar a rede como tendo um conheci-
mento do tipo K-L priori knowledge and learning38].

Desta forma no trabalho de Paolo Frasc8jile dada&nfase em um treinamento ca-
racterizado a priori, onde o aprendizado da rede ne@br caracteriza exclusivamente
em pares de entrada €idas, mas sim na arquitetura da rede e em gesstelativas a
Como 0s pesos® interligados.

A equa@o gererica de uma rede neural recorrente, a qual define suas cesticasr
dindmica e temporal, seéadoor uma soma ponderada de estados e/ou entradagsadeav

uma fun@o discriminante, a qual geralmente tem a seguinte forma:

St = F(SY,10:W. 9 (6.9

OndeS® e I representam os valores de todos os deims de estado e de entrada,
respectivamente, no temppF & uma fun@o vetorial de mapeamento, geralmend® n
linear; W €10 as matrizes de peso que definem a ponderagtre as conées; 7 € 0
conjunto debiasesdos neudnios de estados.

E importante a percepo de que a equag acima faz um mapeamento do tigo;, a,) =
¢i, tal qual um aumato de estado finitd.p2)[ 60].

Um conjunto de ne@nios auto-recorrentes codificam os estados danaatio, entre-
tanto um pe-processamento no aatato originak realizado, onde uma sutil modifiéax;
nos estadog feita, afim de deixar cada par de estados consecutivos separado por uma
distancia de Hamming urdtia, de modo a garantir que a rede seja alimentada por vetores
regidos por uma base ortonormal, 0 que evita umaipelstesestabilizép dos nelwnios
de estados.

Quando dois estados adjacentes possuerandist de Hamming maior do que 1, o
pré-processament® efetivado, criando novos estados interragds. Estes estadoas
tempoarios e nada maisie que a opera@p booleana OU entre os dois estados originais.
A figura 6.7 ilustra a derivago do aubmato original para o intermeatio.

Os neuonios da rede de primeira ordei@osregidos pela equag6.4
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010

001

Figura 6.7: Aubmato finito original(a) e intermedlio(b)

S = g (0 (t)) = tanh( >

(2

), onde a;(t) => V;jSJ(-t) +> Wikllgt) (6.4)
j k

Sendo queSJ(-t) e I,Et) representam a &a dos newnios de estados e de entrada, res-

pectivamente, assim comg; e IV;;, sAo seus pesos correspondentes.

Alem dos neunios recorrentes de estados, a rede posgsidamadas diretas que

implementam funges booleanas, tendo o intuito de construir as traesiglo AFD.

Desta forma, quando uma traréigde estados do tipHg;, a;y) = ¢; € executada, o
neudnio correspondente ao estaganuda de um sinal altamente positivo para um sinal
de s&da intensamente negativo, e o n@up correspondente ao estagoealiza opera@o

contraria, mudando seu sinal de um intenso negativo para um valor altamente positivo.

A rede recorrente que implementa um AEDlustrada na figur®.8, sendo que o0s
pesos das auto-recéncias dos nednios de estados permitem uma d@@garavel da
troca destes ne@nios, ou seja, permitindo uma estabilizagconfavel na passagem de

um estado para outro.

Os autores provam em seu artigo que esta rede pode implementar qualguetaut
finito com n estados an simbolos de entrada usan@an — m + 3n neudnios e no

maximom(n® + n +m + 4) + 6n pesos.
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Figura 6.8: Rede Neural Recorrente adaptada@€eque implementa AFD

6.3.2 Redes de Segunda Ordem

Uma implementago mais eficiente de um AFD utilizando redes neurais recorrentes pode
ser vista em77], onde se leva em consideéara ordem da RNA. Nesta implemerdag

a codifica@o dos estadosan necessita passar pelo rigorose-processamento do mo-
delo proposto pord9], alem do que, utiliza uma quantidade menor de pesos, sem perder
potencialidade na ind@g gramatical. A#m disso, trabalhos como o d&3 apontam
limitacOes para cadeias maiores em redes ditas de primeira ordem.

A ordem de uma rede neural imputa a dimensionalidade dos componentes da soma
ponderada efetivada pelos némios no @lculo do seu net, sendo que esta soma reflete a
conectividade da rede, pois @stlacionada com os pesos das l@ggneurais.

Diferente do modelo anterior, a represeatamateratica que modela a dimica da

rede recorrente proposta pd@i7] € dada pela equag6.5.

1
sonde a,;(t) = b+ Y WS (6.5)

Sitt = 7(i(t)) = 1+ ezp(—a(0)) T
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Sendo qué, € o termo de bias associado com os Beios recorrentes de estadg
I;, denota o ne@nio de entrada para @nsboloay; e w;;;, € 0 peso correspondente.

Estes pesos de segunda ordem pevm uma representag direta da tripla{estado
atual, entrada, pximo estad$, o queé fundamental no aprendizado das regras de tra-
nsiio do AFD. Assim, os ne@inios da camada deiga S!™' possuem, &m dos seus
proprios conjuntos de pesos, uma particgadireta da informaip oriunda dos ne@nios
gue processam a cadeia de entrada e do estado anterior. A rede propos? @dup-

trada na figur®.9.

unit delay

¥

Figura 6.9: Rede Neural Recorrente proposta érhque implementa AFD

Para construir esta rede dois pass@s seguidos: Programar os pesos da rede, de
forma a causar o aprendizado das tradesg(q;, a;) = ¢; do AFD e programar a $da
de um neudnio S, que representa 0 aceite ou rejeite da redesapprocessamento de
uma cadeia. Adm disso, 0s ne@niossS; e S; correspondem aos estadg ¢;

Uma constante H utilizada para atribuir os valores dos pesos, de modo que o0s
neuBnios funcionem de maneira similarede proposta por Paolo Frascdf][ Nesta
rede os valores de &k dos neuinios que devem responder por determinado estados tem

seus valores setados para alto positivo, e quadoestiverem sido “solicitados”, tem
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seus valores setados para baixo negativo.
Neste sentido, os pesdB;;;, ;. € Wy, € os biases, sao implementados com a
constante H da seguinte forma, ondé B conjunto de estados finais que o AFD pode

assumir:

+H sed(qj,ar) = ¢

Wi = .
caso con#rio
+H sed(q;,ar) = q;
I/ijk _ (] kr) . J
—H caso cont@rio
+H sed(qj,ar) € F
Wojk = ’

—H caso contario

b; = —H /2 para todos os ne@nios de estads;

A rede aceita a cadeia caso o valor de resposta déniewle séa.S,(t) no final do
processamento da cadeia seja maior ou igual a 0,5, casagomticadei rejeitada.

Os autores realizaram um experimento com um AFD gerado aleatoriamente de 100
estados, com 1000 strings de comprimento &amlgual a 1000, utilizandy, = {0, 1}.
A rede conseguiu ter um acerto de 100%, utilizatflo> 6,3. Uma criteriosa agise

matenaticaé feita em ¥7] no que diz respeito a escolha do valor de H.

6.4 Considera@es sobre a meraria

Na se@o anterior foram descritos modelos de redes neurais@ueermitem um arma-
zenamento duradouro dasbas descritas pelos agentestaaimos. Ou seja, a entidade
cognitiva representada pelas redes neurais que implementamadas finitos se baseia
em a@es que dependem apenas do estado atual e da &ecepgsria vigente. Desta
forma, alnica mendria dispofivel € aquela representada pelo estado doraato e que
esh codificada na $da dos newnios de estado da rede.

Nas pbximas duas ségs 0s agentes garimplementados com RNAs mais poderosas

no que tange a memorizag que suas entidades cognitivas sapazes de realizar. Para
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tanto, & interessante comentar brevemente sobre algumas cesticasrbiobgicas da
menoria.

Em trabalhos que datam ao longo decslo XIX a mendria comecou a ser vista
como uma entidade que poderia ser subdividida. @dilo fran&s Maine de Biran es-
creveu uma tese chamatihe Influence of Habit on the Faculty of Thinking4], onde
suas conjecturas inferiram que poderiam existir diferentes tipos dérzenDe Biram
baseou-se em obsenges nas varidies individuais internas das habilidades da 1w
Em caéter evolutivo o trabalho descrito ed(] aventou que cada faculdade mental pos-
sui uma meraria separada. No @&ssico“Principles of Psychology”de William James
[48] foi feita a distin@o sobre a exighcia de uma meamia primaria que possa curta
dura@o e uma me@ria secundria que James estatizava coftte knowledge of a for-
mer state of mind after it has already once dropped from the consciousnéstdie-
tanto, apenas em meados @xglo XX [19][45] que a separd@p das merdrias de curta
e longa durago se tornou um modelo aceito sobre como a arquitetura de armazenamento

do cerebro funciona.

Donald Hebb 45], levantou a hiptese que se um ndnio excita continuamente ou-
tro neudnio, algum processo de crescimento ou mudanca rktatocorre em uma ou
em ambas asétulas, de modo modo que a forca da c@wsiraptica entre elas au-
menta. Erdo, segundo Hebb, esteiestilo coninuo do neudnio seria necessio para
que ocorresse um aprendizado de longa doaenquanto que a memorizacde curta
durag@o seria em furp das repetidas excit@gs anteriorea forma@o da meraria de
longa durago.

Os trabalhos de2P] e [80] no final da &cada de 50 tan@mn coletaram evighcias da
exiséncia de uma mearmia de curta dura&p na qual o esquecimento mesmo de peque-
nas quantidades de inforn@gaconteciam em fu@ de um mecanismo imtiseco das

proprias coneies que serviam de substrato para a @wade curta durdp.

Posteriormente, enilfl], atraes de e$mulos eétricos na forma&o hipocampal de
coelhos, conseguiram perceber que um aumento naédne da estimula&p gera um
limiar de potenciago, denominado LTPLONng Term Potentiationque quando atingido
se relaciona intimamente com o aprendizado de longa dora® LTP aindg& motivo

de controersias na literatura, poisio se sabe ainda se @eima esecie de “liberador



97

de neurotransmissores”, ou se aumenta a sensibilidasisigaptica, facilitando a trans-
missao0, ou ainda segunddJ], ele atua como mecanismosepsirapticos aumentando a
probabilidade da liber@p do sinal a ser transmitido. Para mais infortes;sobre o LTP

e sobre a revol@ip causada por ele na comunidade de neénacas, uma leitura erd 9]

€ recomendada.

Com o intuito de tentar curar ataques épticos o redico William Scoville exe-
cutou uma incigdo bilateral no dbulo temporal radio de um paciente conhecido pelo
pseudnimo H. M. Entretanto, o paciente apresentou uma grave detéimaalnica em
sua merbria. [28][71]

O ocorrido com H. M. foi um fato definitivamente isolado, sua déficia ocasionou
o efeito de Ao conseguir registrar novos fatos na sua rgnde longa durap. Alem
disso, embora, sua opedagtenha sido feita quando ele tinha 27 anos, aterdo con-
segue lembrar de nada desde quando ele tinha 16 anos de idade. Seu desembaraco com
linguagem e compreeas é geralmente normal, mantendoéhcia na produ#p verbal e
senantica.

E interessante observar gue H. M. consegue resolver problemas ddniacie
envolvam a merdria de curta durgpo (ele foi capaz de resolver o problema das torres de
Hanoi [27]), tendo mantido esta intacta depois da opadoa@liado ao fato que ele possui
mendrias da sua irdncia, mas @ao consegue lembrar nada recente, leva a crer que as
menorias de longa e curta dui@g possuem um “aparattsico” diferente.

Estudos mais recentel]] daoa mendria de curta durap uma conotép de meraria
de trabalhé, a qual refere-se a hiese que alguma forma de armazenamento teimpor
das informadesé necesaria para auxiliar nas atividades cognitivas, as quais incluem
percep@o, raciotnio e aprendizado.

Desta forma, retomando asitdmatos de pilhg pode-se considerar que a pilha seria
um modelo de megdria de trabalho, onde as limit@gs no que tange o acesso a ela,
trariama tona uma curta durag dos dados na pilha, pois a obrigaglo acesso apenas ao
topo da pilha geralmente faz com que os dados sejam sobrepostos e por vezes apagados.
Justifica-se este @a pelo fato de que a entidade cognitiva de um AA poderia adass

temporariamente, de modo a buscar infordescacerca do processamento que ela deseja

Do inglésWorking Memory



98

efetivar [LO7].

Como f foi visto no captulo 4, os aubmatos de pilhag modelos suficientes para
representar uma gama interessante de comportamenfigosh Seria conveniente bus-
car inspirades plausreis biologicamente afim de que se possa simular u@nzato de
pilha, e conseigentemente a mebnia de trabalho (pilha) inerente a ele, utilizando para
tanto mecanismos baseados nas redes neurais artificiais que dotariam a entidade cognitiva
do rolb.

Seguindo 0 mesmo racimio, poderia se pensar novamente em undguina de Tu-
ring como um dispositivo que permite uma memoréade forma combua e duradoura,
pois seu mecanismo irrestrito de aceadiba de entrada permite que os dados possam ser
acessados de modo a manter a memoaiaggermanente das infornisgs obtidas pelo
AA, configurando assim, uma méma de longa durdp. Desta forma, comportamentos
gue necessitassem de uma memo#page longa dur@p poderiam ser mais facilmente
representados por umaaguina de Turing.

Neste semblante, surgem &atas quesies: Como implementar arhatos de pilha,
aubmatos linearmente limitados eguinas de Turing em RNAs? qual topologia utilizar?
Seriam as estruturas de manas entidades externas ou internas em uma RNA2mMkEgo
da computabilidade, seriam 0os modelos equivalentes? &xsnpas seges versato sobre

estes assuntos.

6.5 Implementa@o de Automato de Pilha utilizando Re-

des Neurais Artificiais

6.5.1 Implementa@o de Autbmato de Pilha Utilizando RNA com Pi-

Iha Interna

As informa@es que recebemos sensorialmente em iv@l mais alto de abstrag sio
memorizadas de maneira siblica pelo nossoé@rebro, seja de modo permamente &a.n
Associamos signos abstratasentidades captadas pelos nossos sensores externos. Entre-
tanto, tambkm podemos interagir com nossa nigra apenas com 0 NOSSO pensamento,

nao tendo necessariamente umiresto externo, ou seja, utilizamos 0 mesmo aparato
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fisico para representar entidades sejam elas externas ou internas, e isto pode evidenciar
que o €rebro humano tem um mecanismo interno eélellas que conseguem memorizar
diferentes padres de maneira sindlica.

Desta forma, seria conveniente se inspirar biologicamente para construir redes neurais
artificiais que modelem abitnatos de pilha, onde a entidade que representa @neede
curta dura@o seja internas poprias cone&es neurais inscritas na topologia da rede.

Para demonstrar a viabilidade da implemeatade auimatos de pilha utilizando
redes neurais artificiais, sedada uma descég do funcionamento da arquitetura de
RNA chamada de Neural Network Stack (NNS), proposta pdi

Esta arquitetura tem como ag@gio o fato de uma rede de perceptrons conseguir agir
como uma fungo de mapeamento l&rio[23]. Na definigio6.1a fun@o de mapeamento
binario & definida.

Definicdo 6.1. Dado um conjunto U de k vetores de entradaabios w1, ..., u; de di-
men&o m e um conjunto V de k vetores deida birarios vy, ..., v, de dimendon. A
funcéo de mapeamento biario & dada poy : U — V, de tal sorte que(u;) = v;, para

1<i<k.

6.5.1.1 Binary Mapping Perceptron Module (BMP)

Seja um conjunto A de k vetores de entradahbimsa, ..., a;, de dimendom, ondeq;, =<
A1y ey Qpm > €ap; € {0,1} paral < h < k& 1 < i < m, e um conjunto D de k
vetores biarios de salas desejadas, ..., d, de dimendon, onded;, =< d1, ..., dp, >
edyj€{0,1}paral < h<k&1<j<n.

Um BMP pode agir como uma futig de mapeamento l@ro, vista na defin@o 6.1
Um modulo BMP temm neuBnios de entradsk neubnios na camada escondidane
neulnios de sala. Para fazer o mapeamentodrio de cada par ordenade,, d; ), onde
1 # h # k, um neudnio escondidd & criado com limiar de ativ@p |a;,|> — 1. Os pesos
Wi, € Wy,; 402ay,; — 1% e d,;, respectivamente.

A figura 6.10 apresenta o funcionamento de um BMP, a &mde ativago f, dos
neudnios de salaé a fun@o identidade, ou sejgdy(z) = I(x) = x e para 0s nednios

da camada escondida, a f@agde ativago f, € dada por:

2Algebricamenteay, |2 — 1 & equivalente a;; — @x;, conforme visto na figuré.10
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1 sex >0

0 caso confario

Camada de saida

d hm i
threshold = ja | -1

1
hidden neuron h Camada escondida

d d

Camada de entrada

Figura 6.10: Implementa@p do perceptron para o mapeament@bm(a,, d;,), adaptada
de [24]

Para dado vetor de entradg, apenas o net@nio escondidd produz uma saa 1,
sendo a saa de todos os outros néuios igual a zero. Assim, o valor computado no
neudnio de s&aj é d;;, e conseflentemente o vetor bamio de séda sea dado por
< dpi,...,dy, >= d;,. Além disso, devido a apenas um rimio da camada escondida
ter valor de sala 1 (tendo os outros setados a zero), a compatda camada deiskaé

habilitada exatamente por um nénio da camada escondida.

6.5.1.2 Caractefsticas e Funcionamento da NNS

A Neural Network Staclé organizada em adulos, sendo composta principalmente de
dois mbdulos de BMP, um que controla a cabeca de leitura do topo da jtiatér
control modulé e outro que armazena os dados que se encontram nagidick (nemory

modulg. Na figura6.11a arquitetura globa mostrada.
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O mbdulo BMP1 pointer control modulecontrola o movimento do cabecote de lei-

tura da pilha que incrementado quando aZaxfor push e decrementado para um pop.

Este nbdulo & composto por uma rede multi-layer perceptrda duas camadas. Esta

entidade possui m + 2 ndamios de entrada, onae codifica 02™ pos$veis valores que

podem estar no topo da pilha e os outros dois @mos codificam a &p sobre a pilha

(push=01, pop=10 e no-op=00). A camada oculta po3sui2™, e a camada de &

poOsSsui m newnios que representam o novo valor no topo da pilpaifter(t+1)) apds

uma das oper&egs ser efetivada (push, pop ou no-op).

Em cada incremento ou decremento no topo da g@lfgito um mapeamento kEno

gue utiliza um newnio na camada escondida para corresponder a@palddo.

Ja o mbdulo BMP2 gtack memory moduleatiliza mneubnios de entrada, neunios

30Outra denomin&io para redes diretas
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de sada e2™ neuBnios na camada escondida, 0s quais permitem armazemsanbolos
da pilha em en2™ posiges (pointer(t), pointer(t-1), pointer(t-2),..., pointer(t-in)Os
simbolos da pilha&o armazenados no BMP2 atesvdos newnios da camada oculta,
fazendo assim, um mapeamento funcionablim

A estrutura da rede targin possui um dulo queé responavel pela escrita de dados
na pilha, o chamad@/rite Control Module Ele possui duas entradas &iras, a primeira
diz respeito a indicép de qual oisnbolo que est nobuffer pointer(t}e uma das entradas
do buffer push/pop que indicalcaso tenha o valor 1) €0 momento de se escrever na
pilha. J o outro conjunto de entradas destegdumlo € a codificago biraria do $mbolo da
pilha a ser inserido.

O smboloé inserido diretamente no néumio correspondente ao valor atualmtgn-
ter(t), de modo a armazenar estmbolo na pilha em sua respectiva ordem se entrada.

E necesario um controle de sincronizag que se preocupa com que a gréeado
simbolo pelo ndbdulo de escrita seja executada antes dos sinais de BMP1 serem passados
ao BMP2. Mais detalhes sobre a implemeatadeste conjunto de retardos para contornar

este podgsel problema podem ser encontrados &4 |

6.5.2 Implementa@o de Autbmato de Pilha Utilizando RNA com Pi-

lha Externa

Retomando o estudo sobre a n@@ia de trabalho 0] do ser humano, algumas ex-
periéncias foram feitas feitas er84], onde diferentes indiduos foram testados com
0 objetivo de recuperar palavradarelacionadas de uma lista previamente apresentada.
Mesmo sem importar a ordem de recupé@mcos indivduos testados conseguiam re-
cuperar as palavras recentes com relativa facilidade, entretanto quando algum fator de
distra@o era acrescido, eles perdiam esta capacidadem Alisso, diversos trabalhos
[10][30][53] levam a crer que a mebnia de trabalho possui limitag na sua capacidade
de armazenamento.

Acrescentando o fator orderéas; ou seja, tentar recuperar as palavras na mesma or-
dem em que foram apresentadas, tornaria os resultados bastante limitados, pois temos

uma capacidade de orde@dacreversa bastante restrita. No entanto, a utéiaale uma
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menoria de trabalho externa superaria esta linditag

Aliado a isto, 0 homem conseguiu desenvolver-se intelectualmente gracas ao advento
da escrita, pois com ela o conhecimento pode ser repassado ent@egerErmitindo
uma memorizago “eterna” do conhecimento, sem contar que, para finsatieilos
ela se torna um mecanismo essencial, pois provavelmente, devido nossa®démitac
nossa meiria de curta durap, rio conseguimos realizar facilmente uma dwiu
multiplicacdo para algarismos acima de dois digitos no sistema decimal.

Ademais, ao se pensar em realizar opgeaglementares (mesmo de soma) utilizando
0 sistema biario, rdo dispondo de um mecanismo de armazenamento exterior (como
a escrita) onde se possa guardar os estados inté&musddas operégs, acabdamos
provavelmente tendo um resultad@stiico das oper@es.

Assim, da mesma forma que os seres humanos possueriiassazemo papel e caneta
para auxiliar nos @culos, torna-se @vel a utilizago de uma arquitetura de rede neural
gue possua esta ferramenta estereotipada externamente. Neste sentido, da mesma maneira
gue se conjecturou que a pilha de um AP opera como umabnieeiate trabalho, pode-
se pensar em arquiteturas de redes neurais que facam o acesso a uma estrutura de pilha
externa, a fim de ser capaz de implementar o funcionamento de Gmatotde pilha.

Em [103 foi desenvolvido um modeloibrido de rede neural chamado Neural
Network Pushdown Automat¢NNPDA), o qual consiste da jufg de uma rede recor-
rente com uma estrutura de pilha externa. Segundo os autores, este modpkr de
aprender e reconhecer algumas classes de linguagens livres de contexto.

Uma tentativa de se aumentar a potencialidade do modelo de rede recorrente de se-
gunda ordem visto na s&g6.3seria aumentar em tamanho a arquitetura geral da rede, ou
fortificar a preci®o dos neuwrnios, na medida em que apresenta-se a rede uma linguagem
livre de contexto. No entanto em12, implementades inferem que este tipo de rede
consegue reconhecer linguagens com cadeias de comprimentos limitados.

Segundo os autores, um NNPDA depois de treiladapaz de reconhecer todas as
cadeias a0 apresentadas a rede de uma dada linguagem gerada por uma GLC desconhe-
cida. Para isto, estas cadeias devem alimentar a rede um caractere por vez, de modo que
uma fun@o erro no final de cada cadeia de@dipbre o aceite ou rejeite de determinada

cadeia.



104

A rede recorrente consiste de n@uios de entrada, estadogacsobre a pilha (push,
pop, no-op) e de leitura sobre a pilha. A rede recorrente faz um mapeamento do estado
interno atualS*, do smbolo de entradd’ e do $mbolo lido da pilhak’ para a sala
contendo o prximo estada5®™! e a a@o sobre a pilhal’™!. As operades sobre a pilha
irdo atualizar a @xima leitura do ne@mio que representa @sbolo lido da pilhaRr!*!.
Ao final da cadeia o conielo do estado interno e a comp@siga pilha ido determinar

0 reconhecimento oua da cadeia. A figuré.12ilustra a estrutura geral desta rede

- L™ Meiigti 61 Skt Gme ey
— W NH oppf— . & [length of stack at time .
trainin errol Iunctml:.‘

=

push or pop with depth |A|

;

‘continuous
stack

/’-! T l— I'_{ % Laction on stat‘!i}

;S-I!r j er #
\'r (state neuron (input symboel) reading {rom

at time t) top of stack
with unit depth.

Figura 6.12: Neural Network Pushdown Automaton, éxtsade 103

As regras de transikp de um autmato de pilha&o representadas por codes de
terceira ordem, de forma a fazer um mapeamentpte< R' x I'} — (St A1),

De fato, considerandt=(1,0,0), (0,1,0) e (0,0,0) que representamio®®losa, b, c,
e dois estados’=(1,0) e (0,1), a transép { 5%, R, Ij} — S;"'ou A" pode ser codifi-
cada em duas matrizes de quatro dindexs$V’,, e W7,

Desta forma os pesos podem ser ajustados para representar @3}‘3@%@, Iy —

Si*tt, fazendo com quéVy,, = 1 e W;

ikl = 0, sendom # i. De maneira similar

Wi = [=1,0,1] representa um mapeamento para deagsobre a pilhapush, pop,

no-op

Finalmente as $das da rede recorrente que controla o NNPDA podem ser dadas pelas
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seguintes equées:

St =93 WinSiR) +67) (6.6)
Gkl

AT = Q- WS RLL + 67) (6.7)
el

De modo a se adaptar ao treinamento utilizando algoritmos baseados em gradiente
descendente (exbackpropagatioh & neces®io que as vaaveis que operam sobre a
pilha estejam em um ddmio coninuo.

Neste contexto, odmmbolos da pilha e as ées sobre elgplush, pop, no-gppossuem
valores corihuos, com comprimentos L associados a eles, como mostra a @idia
Assim, cadaisnboloé interpretado como tendo comprimemte L > 0. Essesisnbolos
confinuos &o gerados justamente pelas opéesoninuas sobre a pilha, que tem valores

provenientes do ne@nio de ago A".

l.=09 a

e ]
1
o

L-10 | b
L=U3" 3

L-0714d

Figura 6.13: Pilha utilizada no NNPDA

As operages sobre a pilha ao serem passadas adrdorooninuo no neudnio de
ago, inserem uma incerteza sobre sobregmacser tomadg(sh, pop, no-op de modo
gue esta incerteza justamente representada pelo comprimento dobaos discretos
a serem retirados ou colocados na pilha. Isto implica que em cad&ieapenas uma
parte de umisnbolo discreto (uma letra qualquer, por exemplo) com um comprimento
|At| & retirado ou colocado na pilha. As opdyas sobre a pilha, €, se comportam da

seguinte forma:
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e SeA! > ¢ enfio realizar-sé&x um push.

e SeAl < —¢ enfo a realizar-séum pop.

e Se—c < Al < e enfio rho se realizé&r nenhuma operag (no-op).

Ondes um nimero pbximo de zero.

No que tange leitura da pilha, que s&o valor alimentado ert’, a cada passelido
da pilha um gmbolo contnuo de comprimento igual a 1, isto evita pesss perturbages

e descontinuidades. Para mais detalhes o leitor interegsamiwvidado a ler]03.

Para exemplificar o funcionamento pode-se retonéigura6.13 Considerando a
situa@o em qued’ = —0,9, o Smbolo “a” no topo da pilha retirado. Consédnte-
mente, a poxima leitura deR! contead o $mbolo “b”, com comprimento 0,6 e “c’com

comprimento 0,4.

Por outro lado, se devido a uma pequena pertubag valor ded’ passar a ser -0,899,
a proxima leituraR' seriaa (L=0,001),b (L=0,6) ec (L=0,399). Estes valores podem
ser interpretados como a probabilidade de gumbslo k' obteve da pilha. Desta forma,
a probabilidade de ter lido unirsbolo “a”(tomando o modo discreto) repetidameéte

muito baixa, o que caracteriza uma t@lecia a falhas desta abordagem.

Em suma, o funcionamento do NNPDA pode ser resumido @drae uma cadeia
aaabbbf(o smbolo “f” representa o final da cadeia) alimentando umb®Ilo de cada
vez 0s neunios de entrad#&’. Este $mbolo pode ser colocado na pilha, ou algum outro
simbolo pode ser retirado da pilha com um comprimewrfd. Ao atingir o $mbolo f, o

NNPDA ira gerar a Saa adequada que indiéase a cadeia aaabblveconhecida ouao.

Consegue-se obter resultados satisfat desta arquitetura para linguagens como a
dos paénteses balanceada8)™ e wcw”, com um conjunto de treinamento de naximo
512 exemplos. Assim, este modelo obteve uma validade eficiente no que tange sua capa-
cidade de generalizag para corretamente classificar grandes conjuntos de ca@eias n
vistas. Novamente o leitor interessagl@onvidado a consulta7] e [31] para mais

detalhes sobre as simuiEs.



107

6.6 Linguagens Senseis ao Contexto e RNAs

Embora parcos no que se refere aos resultados alcancados, existem estudos de redes neu-
rais para implementar linguagens s&ess ao contexto42], [16], [101], [15]. Entretanto,
em sua vasta maioria 0s experimentos se baseiam na linguégedh
Em caater ilustrativo seé&x comentado o trabalho proposto elB][que utiliza a arqui-
tetura de RNA chamada Rede Sequencial em Cascata (RSC).
Um exemplo da RSE visto na figur®.14 Esta rede possuiés neudnios de entrada,
dois de estados eds neudnios de sala. Cada ativaéip do estado anteri@multiplicada
pela s&da dos neuwnios de entradd ‘. Os produtos alimentam a camada delaatraes

dos conjuntos de pesos W e V.

Produtos

Figura 6.14: Rede Sequencial em Cascata, idrde [L5]

A sdda de um newdmioi, no instante pode ser definida pelas eqéas6.8e€6.9

g= FO Wit b+ S Waoel 4 5 Wil + Wag)  (69)
3k J k
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2 = FOQ_ Vigezy Hay + > Vigezs H + D Viewiy, + Vieo) (6.9)
ik i i

Os indices, j, k representam a conasa com a siaa dos newniosZ! eY?, os estados
anteriores e a entrada corrente, respectivamente.

Os produtos entre os néumios de entradaq’ ! e X*) e o poximo estado £?) sdo
conectados atr&s de pesos de segunda ordgmn),, Wiwy € Wiy, que alimentam éh
sdda com ogth neubnios de estado e dsh neubnios de entrada.

Em [15], diversos experimentos foram feitos com intuito de fazer uma RSC aprender
a linguagem seiingel ao contexta™b™c". Os melhores resultados foram apresentando um
conjunto de centenas de strings com taxa de aprendizado bastante baixa (com objetivo de
atravessar a supéfe de erro cautelosamente), tendo a rede conseguido generalizar para

todas as cadeias&at = 18.

6.7 Algumas Considerages

Como se pode perceber, os resultados de RNAs que aprendam ou implementem o funci-
onamento de um adinato linearmente limitado ainda a@stbastante agum do desejado,
sendo ainda um campo promissor para novos investimentos da comunidadie&ient
Ademais, mesmo no que tange as linguagens livres de contexto, @oda tem um
modelo global, que seja tanto de pilha externa ou interna, que garanta o aprendizado de
gualquer linguagem desta categoria.
Tambem é importante ressaltar que um maior entendimento de cunho &iaterde
como deve se comportar a dimica das redes neurais para util@agm infeéncia e
reconhecimento gramatical se faz neéess a fim de se encontrar modelos de rede que

consigam ter um controle éstel e adequado do funcionamentoibtito da rede.

6.8 Computabilidade Neural

Tendo em vista que a principal contribaa; do presente trabalt®a possibilidade de
se representar comportamentosatitos atraes da hierarquia de Chomsky, dotando a

entidade cognitiva dos AAs com redes neurais artificiais que consigam implementar os
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aubmatos reconhecedores destas linguagénglevante algum comemio sobre &
onde as RNAs podem chegar, no que tange sua computabilidade.

Sendo a raquina de Turing o dispositivo computacional capaz de reconhecer qualquer
linguagem da hierarquia de Chomsky, se existirem modelos de redes neurais que consi-
gam apresentar equiacia com a raquina de Turing, corroborar-gea viabilidade da
implementago das linguagens de Chomsky utilizando RNAs.

Nos trabalhos de Hava Sielgelmann e Eduardo Sor&8g foi utilizada uma rede
neural recorrente de primeira ordem, com pesos contidos nindodos racionais, por
nao requererem muita preéis, e pela conveéncia que o Conjunto de Cantor traz ao ser
utilizado na prova da equivahcia entre a MT as RNAs. Eles conseguem chegar, gégav
de provas mateaticas, a concli que uma rede contendo n@xmo 886 neludniosé
capaz de computar qualquer f@agparcial recursiva.

Jordan Pollack em sua tese de doutorame®8pdesenvolveu uma rede recorrente,
gue denominou déNeural Machine”, a qual era composta por unimero finito de
neudnios conectados atras de conedes de alta ordem. Em seus estudos ele chagou
universalidade das RNAs, tal qual @quina de Turing.

Tamkem se encontra na bibliografia trabalhos que utilizam wmero infinito de
neudnios, como observado erm14], onde o rede com nednios lineares e em quan-
tidade ilimitada tem o intuito de representar todas asipessconfigurages de uma
magquina de Turing de itiplas fitas.

No artigo P7] um tipo de rede recorrente chamada NARX com ummero limitado
de neubnios, sendo baseada em modelos autoregressioneares, tarmém teve suas
potencialidades provadas como equivalerigsla naquina de Turing. Nestas redes, a
recoréncia se é diretamente dos ndumios da camada deigia para os da entrada.&kh
disso, em$1] uma aralise sobre o questionamento da necessidade das redes recorrentes
precisarem de realimenfag dos newnios da camada escondida afim de representar os
estados internos da MT tarim .0 levados em pauta. Ainda edv], se demonstra que o
aprendizado baseado engtados que utilizam gradiente descendegtersais eficientes
em redes do tipo NARX, pois esta8mnecessitam de estados interragds.

De grande releégncia tambm pode ser considerado o trabalho propostoldin §nde

prova-se que as redes neurais artificiais podem implementabdsriagpoleanas, usadas
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nos computadores baseados em ingeg¢ e sendo estes modelos capazes de simular
a maquina de Turing, por dedag taml@m pode-se inferir que as RNA&es modelos
equivalentes MT.

Finalmente emd], um modelo de rede neural que utiliza fita extegr@oposto. Neste
modelo, utiliza-se uma rede neuragica 6] que implementa o controle finito da MT, e

gue acessa uma fita externa, de modo a conseguir implementaranuoé@ade Turing.

6.9 Incremento na Arquitetura PiramidNet

Na se@02.5.4foi comentada a arquitetura PiramidNet que tem como caratiter prin-
cipal a utiliza@o de redes neurais hagquicas para a implementgde comportamentos
roboticos.

Esta arquitetura inspira-se no modelo Arguico e modular em que @@bro opera.
Dentre outras evighcias, foi dado o exemplo do tratamento dado &eloro no que se
refere aos eghulos visuais como forma, cor, movimento e pasigue 80 processa-
dos por mecanismos neurais anatomicamente separados, organizados no magno celular e
parvo celular. 17].

Todavia, aé 0 presente momento a arquitetura PiramidNet permitia emigelnmais
alto o controle atrag&s de redes recorrentes que eram capazes de implementar apenas
aubmatos finitos.

No decorrer deste trabalho, foi visto que diferente®mattos se tornam necés®s
para tarefas mais complexas, como o comportamento de ir e voltar pelo mesmo caminho
(subse&o 4.5.2, e consegjentemente diferentes estruturas de redes neurais que foram
vistas no decorrer deste ¢apgo se tornam essenciais afim de conseguir implementar
outros aubmatos, enquadrados em camadas inferiores da hierarquia de Chomsky.

Neste contexto, prd@je-se um a@scimo de camadas na arquitetura PiramidNet, onde
redes neurais que consigam se comportar comonaatbs de pilha e abinatos line-
armente limitados s&ob acrescentadas acima da camada de redes recorrentes que con-
seguem implementar apenas@uatos finitos. Desta maneira, a nova formataga
arquitetura PiramidNet pode ser vista na figéirks

Por fim, este aé@scimo de novas camadas permite que a arquitetura PiramidNet seja
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um modelo capaz de controlar uma gama maior de diferentes comportamedtisogb

baseado em um modelo plawes da maneira pela qual @ebro opera.

Médulo Simbolico

RNAs que implementam
autbmatos linearmente limitados

-3 RNAs gue implementam
/" autématos de pilha

RNAs que implementam
autébmatos finitos

Atuadores

Redes Neurais Diretas

| +— Aumenta através da evolugdo — |

Figura 6.15: Atualizago da Arquitetura PiramidNet



Capitulo 7

Considerag@es Finais

7.1 Concludes

Este trabalho teve seu sustanilo englobando diversa@seas da computag, onde se
procurou reunir i@ias da teoria da computag, linguagens formais e @ubatos, redes
neurais artificiais, e, realizando, por vezes, paralelos conéasias bigbgicas, em es-
pecial caractésticas do sistema nervoso dos seres Vivos.

Esta miscéinea de componentes, teve como objetivo primordial chegar a modelos
formais da representag de comportamentos roficos desempenhados por um agente
aubnomo sob atica da rolbtica baseada em comportamentos.

Pela necessidade de se encontrar um modelo que fosse capaz de formalizar os com-
portamentos rolticos, preservando as caratséicas de complexidade de diferentes com-
portamentos, tal qual os estudos de etologia fazem nos comportamentos dos seres vivos,
suscitou-se neste trabalho a utiliaagdas linguagens da hierarquia de Chomsky. Assim,
foram vistas diversas aplicags das linguagens de Chomsky como modelos capazes de
representar comportamentos @tibos.

As linguagens de Chomsky se comportaram de fato como um poderoso meio de se
obter a formalizago na representaQ de comportamentos roficos, onde as graaticas
correlatas a cadavel da hierarquia de Chomsky foram utilizadas como um mecanismo
de gerago de comportamentos, assim como, 0s respectivosnatibs reconhecedores se
portaram como um eficiente dispositivo de visual@agéafica e funcional dos compor-

tamentos desempenhados por um agentanaato.
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Observou-se na literatura que grande parte das linguagens para prépaleagos,
manem sua representag coarctada a elementos como arquiteturas de hard@jalie{
guagens de progranmiag espeificas [p1][ 70], ou mesmo atrads de linguagem natural e
aprendizado por imit&p [76][ 20], alem disso algumas destas linguagens ainda represen-
tam seus comportamentos @dizos em um fvel mais alto por ad@matos finitos. En-
tretanto, esta represenéa; aém de @o permitir uma generalizaQ para um amero
infinito ou desconhecido de marcos, ta@ambapresenta uma notax;que pode se tornar
muito grande e de diil entendimento quando se tenta enfatizar todas as 8igagm

gue um rold pode se encontrar.

Nesteambito da complexidade comportamental, se percebeu neste trabalho que os
aubmatos de pilha e os drhatos linearmente limitados conseguem efetivar uma aotacg

mais robusta e compacta para a repres@otdps comportamentos r@icos.

Isto adem, obviamente da premissa cerne deste trabalho de que as linguagens de
Chomsky atuam como modelos de represe&male comportamentos roficos, haja vista
gue os auimatos reconhecedores destas linguagens nada&oai® gjue mecanismos de
verifica@@o de que uma dada cadeia (conjunto dizza}, est de acordo com as regras de

formag@o de uma dada linguagem (comportamento).

Tamkem se chegou a uma nova defamgormal de agentes @utomos. Nesta defiré
os AAs foram enfocados como umaaquina de Turing, o que forneceu uma defioic
dos AAs como mecanismos de compu@tagccapazes de receber dados oriundos dos sen-
sores atra@s da fita de entrada da MT, efetivar um mapeamento cognitivo via fiFesluc
contidas nas regras de trar&icde estados da MT, e emergir um comportamento para o
ambiente (fita) atrads do resultado computado pela METimportante observar que com
esta definigao garante-se que os AAs, enquanto mecanismos de corapufagssuem
a limitacdo de resolver apenas problemas corapeits sob o prisma da tese de Church-
Turing.

Uma importante conjectura postulada neste trab&ocomportamento da pilha dos
aubmatos de pilha como néfora da meraria de trabalho existente em alguns seres
vivos [22][80], onde esta estrutura (pilha) interage como um dispositivo ddiaux
computa@o. Entretanto, seu &odo de acesso torna-se um limitadomemorizago

dos marcos de forma cdntia, infinita e dedcil recuperago, independente da poaa;
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Sob a mesmatica, comportamentos rohicos, aprendidos em tempo de exemic
gue necessitem de uma memoraagermanente devem ser modelados agale uma
maquina de Turing, pois o mecanismo de acesso a sua fita infinita permite que os dados se-
jam armazenados permanentemente na fita, podendo ser acessados a qualquer momento,

nao tendo necessariamente o risco ide®los serem sobrescritos ou apagados.

ApOs a representag dos comportamentos raicos atra@s das linguagens da hierar-
guia de Chomsky, tornou-se necass um mecanismo para implementar estes comporta-

mentos. Para isto, foram utilizadas as redes neurais artificiais.

Desta forma, foi feita uma intensa re&sbibliog&fica com intuito de encontrar mo-

delos de RNAs capazes de agir como o®m#tos propostos na hierarquia de Chomsky.

Assim, esta pesquisa indicou que as redes neurais que implementanmatog fini-
tos m obtidos resultados suficientemente precisos, e redes neurais recorrentes simples

conseguem implementar vasta maioria desteaatos.

Para auimatos de pilha, os modelos seguem duas vertentes: com pilha interna e ex-
terna. Ambos os modelos, @oh relativo sucesso em classificar cadei@s wistas no
treinamento para determinadas classes de linguagens, entretanto um maior aprofunda-
mento sobre as caracigticas das di@aimicas envolvidas em reconhecer linguagens livres

de contexto, ainda se faz necass.

Jaredes neurais que implementanmbeudtos linearmente limitados, ou seja fanatos
reconhecedores de linguagens $e&gis ao contexto, ainda se encontram com resultados
incipientes, entretanto, se mostrou que existem trabalhos que conseguem classificar com

sucesso linguagensadsicas coma™b™c".

Finalmente, foi desenvolvida uma atualizagda arquitetura de controle ftizo Pi-
ramidNet. Este modelo, que utiliza RNAs dispostas hierarquicamente, se baseava em
redes neurais que eram capazes de modelar apenas comportamentos que podiam ser im-
plementados com abtnatos finitos. Assim, sua estrutura foi alterada, o que permitiu a
juncao de mais duas camadas de redes neurais capazes de impleméniataaitle pilha
e aubmatos linearmente limitados, o que fornece a esta arquitetura um maior poderio na

implementago dos comportamentos r@iros.
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7.2 Trabalhos Futuros

e Embora tenha sido demonstrada a viabilidade da representims comportamen-
tos rolbticos utilizando as linguagens de Chomsky, este trabdbdeve o cunho
de criar nova teoria, com devidas provas. Assim, um trabalho que se proponha a
provar matematicamente e formalmente quais comportamentos podem ser repre-

sentados por quaisveis da hierarquia de Chomsky seria de grande valia.

e Seria interessante tafim pensar em encontrar uma linguagem da hierarquia de
Chomsky que conseguisse representar 0s comportamenfugosbem um labi-
rinto gererico. Isto foi tentado neste trabalho, comecando inicialmente com lin-
guagens livres de contexto, entretanto a depeaid tanto dos marcos como da
direcdo que o AA percorria nos fazem inferir que possa surgir a necessidade de se
modelar isto como uma linguagem sie$ ao contexto, onde necessitaria haver
dois Smbolos rao terminais (dirego e marco) do lado esquerdo de uma tra&wsic

da granatica geradora.

e Embora @o tanto dentro do escopo deste trabalho, seria interessante umaareflex
sobre a classificé@p dos comportamentos sob o prisma da etologia, conforme foi
visto no cajtulo 2. Esta classific@p permanece aceita por mais de 30 anos, entre-
tanto, expe@ncias como as descritas e@d], [46] e [96], induzem a uma refl&o

sobre conceitos de racionalidade animal.

e Trabalhos que visem o desenvolvimento de modelos de RNAs mais eficientes que
consigam implementar o funcionamento debauaitos linearmente limitados tagrn

se tornam neceasos.

e Finalmente, implementar e aplicar as redes neurais artificiais@ueapazes de
funcionar como os a@imatos da hierarquia de Chomsky em apliecpaticas na

robotica tami@meé um objetivo a ser alcancado futuramente.



Referencias Bibliograficas

[1]

[2]

[3]

[4]

[5]

[6]

[7]

[8]

[9]

Mars exploration: Home. http://mars.jpl.nasa.gov. Acessado em 15/07/2003,

2003.

Simulago de naquina de turing atr@& de redes neurais.
http://www.cin.ufpe.br/ if114/Monografias/Redes%20Neurais/Sem%20Pesos. Aces-
sado em 05/02/2004, 2004.

AGRE, P. E. & CHAPMAN, D. What are plans for?Robotics and Autonomous
Systems §1990), 17-34.

ALcock, J. Animal Behavior: An Evolutinary ApproachSinauer Associates,

Massachusetts, 1998.

ALON, N.; DEWDNEY, A. & OTT, T. Efficient simulation of finite automata by

neural netsJournal of the Association for Computing Machin€t®91), 495-514.

ARKIN, R. C. Path planning for a vision-based autonomous robd?®réoeedings
of the SPIE Conference on Mobile Rohdt886.

ARKIN, R. C. Towards cosmopolitan robots: Intelligent navigation in extended
man-made environments. Ph.d. dissertation, University of Massachusetts. Depart-

ment of Computer and Information Science, 1987.

ARKIN, R. C. Behavior-Based Robotic3he MIT Press, Cambridge, Massachus-
setts, 1998.

AZzEVEDO, F. M. Contribution to the Study of Neural Networks In Dynamical

Expert SystemsPh.d. thesis, Institutidformatique, FUNDP, Belgium, 1993.



117

[10] BADDELEY, A. D. Working Memory Oxford University Press, 1998.

[11] BALDASSARRE, G.; NOLFI, S. & Parisi, D. Evolving mobile robots able to
display collective behaviours. IRroceedings of the International Workshop on
Self-Organisation and Evolution of Social BehavioMionte Verita, Ascona, Swit-
zerland, September 2002, C. Hemelrijk & E. Bonabeau, Eds., University of Zurich,
p. 11-22.

[12] BARRETO, J. M. Inteligéncia Atrtificial, no limiar do &culo XXI: Abordagem
Hibrida - Simiblica, conexionista e evolutiy2 ed. ppp Ediges, Floriadpolis,
SC, Brasil, 2000.

[13] BEKKERS, J. M. & STEVENS, C. F. Presynaptic mechanism for long-term poten-
tiation in the hippocampudNature 346 (1990), 724—729.

[14] BLiss, T. V. P. & Lomo, T. Long-lasting potentiation of synaptic transmission in
the dentate area of the anaesthetized rabbit following stimulation of the perforant
path.Journal of Physiology232 (1973).

[15] BODEN, M. & WILES, J. Context-free and context-sensitive dynamics in recurrent

neural networksConnection Science 32000), 197-210.

[16] BODEN, M. & WILES, J. On learning context-free and context-sensitive langua-
ges.|IEEE Transactions on Neural Networks,23(March 2001), 491-493.

[17] BOERS E. J. W. & KUIPER, H. Biological metaphors and the design of modular

artificial neural networks, 2001.

[18] BONFIM, V. D. Apostila de aula da disciplina de teoria detanatos e da compu-

tabilidade, marco 2003.
[19] BROADBENT, D. E. Perception and Communicatioergamon, 1958.

[20] BROOKS, R.; BREAZEAL, C.; MARJANOVIC, M. & SCASSELLATI, B. The cog
project: Building a humanoid robotLecture Notes in Computer Science 1562
(1999), 52-87.



[21]

[22]

[23]

[24]

[25]

[26]

[27]

[28]

[29]

[30]

[31]

118

BROOKS, R. A. Elephants don't play chesRobotics and Autonomous Systems 6
(jun 1990), 3-15.

BrRoOwN, J. Some tests of the decay theory of immediate mem&yd. Exp.
Psycho] 10 (1958), 12-21.

CHEN, C.-H. & HONAVAR, V. Neural network automata. Proceedings of World

Congress on Neural Network994.

CHEN, C. H. & HONAVAR, V. A neural network architecture for syntax analysis.
IEEE Transactions on Neural Networks,110(1999), 94-114.

CHoMsKY, N. On certain formal properties of grammargormation and Control
2(1959), 137-167.

CLousE, D. S.; GLES, C. L.; HORNE, B. G. & COTTRELL, G. W. Time-
delay neural networks: Representation and induction of finite state macHufts.

Transactions on Neural Network$997).

COHEN, N. J. & CORKIN, S. The amnesic patient H. M.: Learning and retention

of a cognitive skill. Neuroscience Abstragtg (1981), 235.

CORKIN, S. Lasting consequences of bilateral medial temporal lobectomy: Cli-
nical course and experimental findings in h.m. Saminars in Neurologyl984,
no. 4, p. 249-259.

DA MOTA ALVES, J. B. Fic@o, realidade e expectativa de dshinteligentes
baseados em comportamento. Anais do ? Simpsio Brasileiro de Automap
Inteligente Rio Claro, SP, Brasil, 1993, p. 145-154.

DANEMAN, M. & CARPENTER P. A. Individual diferences in working memory

and readingJ. Verb. Learn. Verb. BeL9 (1980), 450—-466.

DAs, S.; GLES, C. L. & SuUN, G. Z. Learning context-free grammars: Capabi-
lities and limitations of a recurrent neural network with an external stack memory.
In Proceedings of the 14th Annual Conference of the Cognitive Science Society
1992.



119

[32] DAwWKINS, M. S. Explicando o Comportamento AnimaManole, %0 Paulo,
Brasil, 1989.

[33] DE ALMEIDA E SILVA, F. Redes neurais hi@muicas para implemengag
de comportamentos rélicos em agentes a@nomos. Mestrado emancia da

computago, Universidade Federal de Santa Catarina, 2001.

[34] DE BIRAN, M. The Influence of Habit on the Faculty of Thinking/illiams and
Wilkings, 1804.

[35] DETHIER, V. G. & STELLAR, E. Comportamento Animaled. da Universidade
de Sio Paulo, 1973.

[36] FIRBY, R. J. Adaptive Execution in Complex Dynamic Worl&h.d. dissertation,
Faculty of the Graduate School of Yale University, 1989.

[37] FOGEL, D. B. Evolutionary computation: toward a new philosophy of machine
intelligence IEEE Press, New York, 1995.

[38] FRASCONI, P.; GORI, M.; MAGGINI, M. & SODA, F. Unified integration of
explicit rules and learning by example in recurrent network$EEE Transactions

on Knowledge and Data Engineering, 199%93.

[39] FRAsCONI, P.; GoRl, M. & SoDA, G. Injecting nondeterministic finite state
automata into recurrent neural networks. Raiat Tecnico. DSI-RT15/92, Dipar-

timento di Sistemi e Informatica, Firenze, Italy, 1992.

[40] GALL, F. J.The Influence of the Brain on the Form of the Hedthrsh, Capen e
Lion, 1835.

[41] GARDNER, H. E. The Mind’s New Science: A History of the Cognitive Revolution
Basic Books, New York, 1985.

[42] GERS, F. A. & SCHIMIDHUBER, J. LSTM recurrent networks learn sim-
ple context-free and context-sensitive languagHSEE Transactions on Neural

Networks 126 (November 2001).



120

[43] GOUDREAL, M.; GILES, C. L.; CHAKRADHAR, S. T. & CHEN, D. First-order
vs. second-order single layer recurrent neural networllEEE Transactions on
Neural Networkg1994), 524-532.

[44] GOWNDY, J. Sausages: Between planning and action. &&aécnico., Robotics

Institute. Carnegie Mellon University, 1994.

[45] HEBB, D. The organization of behavior. A neuropsychological thebdley, New
York, 1949.

[46] HILGARD, E. R. & ATKINSON, R. C. Introducgio a Psicologia Companhia
Editora Nacional, 1979.

[47] HORNE, B. & GILES, C. An experimental comparison of recurrent neural
networks. InAdvances in Neural Information Processing Systeb®95, D. T.
G. Tesauro & T. Leen, Eds., MIT Press.

[48] JAMES, W. The principles of psychologyenry Holt, 1980.
[49] JOHNSON, G. Nos paacios da merdria. Siciliano, &0 Paulo, 1994.

[50] KAELBLING, L. P. Rex programmer’s manualSRI Intl, 1986. Technical Note
381.

[51] KAELBLING, L. P. Goals as parallel program specificatiolmsProc. AAAi Conf.
1(1988), 60-65.

[52] KAELBLING, L. P. & ROSENSCHEIN S. Action and planning in embedded
agents.Robotics and Autonomous Systen{d®90), 35-48.

[53] KEMPER, S. Adults’ sentence fragments - who, what, when, where, and why.

Communication Research9 (1992), 444—458.

[54] KOHLER, W. Gestalt Psychology: An Introduction to New Concepts in Modern
Psychology Liveright Publishing Co, 1947.

[55] KoLB, B. & WisHAw, I. Q. Neurocencia do Comportamentd/lanole, 2002.



[56]

[57]

[58]

[59]

[60]

[61]

[62]

[63]

[64]

[65]

121

KONDO, Y. & SAWADA, Y. Functional abilities of a stochastic logic neural

network.|IEEE Transactions on Neural Networks992).

LACERDA, L. O. Mapas auto-orgaréxeis de kohonen aplicados ao mapeamento
de ambientes de rotica movel. Mestrado em &ncia da comput&@p, Universi-
dade Federal de Santa Catarina, 2001.

LAVINE, R. A. Neurophysiology: The Fundamentalhe Collamore Press, 1983.

LEE, P.; CassiDY, W.; APOSTOLOPOULOSD.; BAssi, D.; BRAVO, L.; CIFu-
ENTES, H.; DEANS, M.; FOESSEL A.; MOOREHEAD, S.; RARRRIS, M.; PUE-
BLA, C.; PEDERSEN L.; SIBENAC, M.; VALDES, F.; VANDAPEL, N. & WHIT-
TAKER, W. Search for meteorites at martin hills and pirrit hills, Antarctica30th

Lunar and Planetary Science Conferene®uston, Texas, 1990.

LEwIS, H. R. & PAPADIMITRIOU, C. H. Elements of the Theory of Computation
Prentice Hall, 1981.

LIN, L. T.; HORNE, B. G.; TiNO, P. & GILES, C. L. Learning long-term depen-
dencies is not as difficult with NARX. Relatio Técnico. CS-TR-3500, University
of Maryland, 1995.

LyoNns, D. M. & ARrBIB, M. A. A formal model of computation for sensory-

based roboticslEEE Journal of Robotics and Automati@iune 1989), 280—-293.

MACKENZzIE, D. A Design Methodology for the Configuration of Behavior-based
Mobile Robots Ph.d. dissertation, College of Computing, Georgia Tech, Atlanta,
GA, 1996.

MAES, P. The dynamics of action selection. AMAl Spring Symposium on Al
Limited Rationality. IJCAJ Detroit, MI, 1997, p. 991-997.

MARCHI, J. Navegago de rolds mbveis aubnomos: Estudo e implementag
de abordagens. Mestrado em engenhaB#ried, Universidade Federal de Santa

Catarina, 2001.



[66]

[67]

[68]

[69]

[70]

[71]

[72]

[73]

[74]

[75]

122

MASKARA, A. & NOETZzEL, A. Forced simple recurrent neural network and
grammatical inference. IRroceedings of the 14th Conference of the Cognitive

Science SocietBloomington, IN, 1992, Lawrence Erlbaum, p. 420-425.

MATARIC, M. Navigating with a rat brain: a neurobiologically-inspired model for
robot spatial representation. In From Animals to AnimaisS, Cambridge, MA.,
1991, J.-A. Meyer & Wilson, Eds., MIT Press.

MATARIC, M. J. Behavior-based robotics as a tool for synthesis of artificial
behavior and analysis of natural behavitrends in Cognitive Science 2 (March
1998), 82-87.

MESSENGER J. B. Nervos @rebro e Comportamentool. 22. Ed. da Universi-
dade de &o Paulo, &o Paulo, Brasil, 1980.

MILLER, D. J. & CHARLEENE, R. An object-oriented environment for robot
system architectures. Iim Proc. IEEE Intl. Conf. on Robotics and Automatjon
Cincinnati, OH, 1990, vol. 1, p. 352-361.

MILNER, B. Disorder of memory after brain lesions in mateuropsychologigb
(1968), 175-179.

MONDADA, F.; GUIGNARD, A.; BONANI, M.; BAR, D.; LAURIA, M. & FLO-
REANO, D. Swarm-bot: From concept to implementation.Aroceedings of the
2003 IEEE/RSJ International Conference on Intelligent Robot and Systems (IROS
2003) Las Vegas, Nevada, US, October 27 - 31, 2003 2003, IEEE Press, p. 1626—
1631.

MURPHY, R. R. Introduction to Al RoboticsMIT Press, November 2000.

NEISSER U. Cognition and Reality: Principles and Implications of Cognitive

Psychology W.H. Freeman, 1976.

NICHOLLS, J. G.; MARTIN, A. R.; WALLACE, B. G. & FUCHS, P. A. From

Neuron to Brain Sinauer Associates, Inc., 2000.



123

[76] NicoLEscu, M. N. & MATARIC, M. J. Learning and interacting in human-
robot domains.In White, C. and Dautenhahn, K., (Eds.), Special Issue of IEEE
Transactions on Systems, Man, and Cybernetics, Part A: Systems and Humans 31
(2001).

[77] OMLIN, C. W. & GILES, C. L. Constructing deterministic finite-state automata
in sparse recurrent neural networks.IHEE International Conference on Neural

Networks (ICNN'94)Piscataway, NJ, 1994, IEEE Press, p. 1732-1737.
[78] PaNI, J. Personal communication, may 1996.

[79] PAPALIA, B.; PRENDIN, W. & VERUGGIO, G. SARA, An Autonomous Un-

derwater Vehicle for Researches in Antarcti@ceans Conferenqd994).

[80] PETERSON L. R. & J.PETERSON M. Short-term retention of individual verbal
items. J. Exp. Psychql58 (1959), 193-198.

[81] PETTINARO, G.; KWEE, |.; GAMBARDELLA, L.; MONDADA, F.; HLOREANO,
D.; NOLFI, S.; DENEUBOURG J. L. & DORIGO, M. Swarm robotics: A different
approach to service robotics. Rroceedings of the 33rd International Symposium
on Robotics Stockholm, Sweden, October 2002, International Federation of Ro-

botics.

[82] PIAGET, J. & INHELDER, B. The Child’s Conception of SpaceNorton, New
York, 1967.

[83] PoLLACK, J. B. On Connectionist Models of Natural Language Processkrigd

thesis, Computer Science Dept, University. of lllinois, 1987.

[84] POSTMAN, L. & PHILLIPS, L. W. Short-term temporal changes in free rec@ll.
J. Exp. Psycholl7 (1965), 132-138.

[85] QUESNEL, A. A grécia. Mitos e lendgs ed. EditoraAtica, Sho Paulo, 1985.

[86] RAY, T. S. An approach to the synthesis of life. Amtificial Life Il, Santa Fe
Institute Studies in the Sciences of ComplexityLangton, C. Taylor, J. D. Farmer,

& S. Rasmussen, Eds., vol. 11.



124

[87] RAY, T. S. Synthetic life: Evolution and optimization of digital organisms. In
Scientific Excellence in Supercomputing: The IBM 1990 Contest Prize Rapers
Athens, GA, December 1991, H. B. I. e. Billingsley K. R., E. Derohanes, Ed.,
The Baldwin Press, p. 489-531.

[88] RAY, T. S. An evolutionary approach to synthetic biology: Zen and the art of
creating life. InArtificial Life 1(1/2);, 1994, p. 195-226.

[89] ROISENBERG M. Emergncia de inteli@ncia em agentes @utomos atra@s de
modelos inspirados na natureza. Doutorado em engenhatica) Universidade
Federal de Santa Catarina, 1999.

[90] RoISENBERG M. PiramidNet - Redes Neurais Modulares e Erguicas: Fun-
damentos e Aplicdies em Robtica. Plano de Trabalho para Projeto de Pesquisa.

Relabrio tecnico., Universidade Federal de Santa Catarina, 2000.

[91] ROISENBERG M.; BARRETO, J. M.; DE ALMEIDA E SILVA, F.; VIEIRA, R. C.
& COELHO, D. K. Pyramidnet: A modular and hierachical neural network ar-
chitecture for behaviour based robotics. I8RA - International Symposium on

Robotics and AutomatigiQueretaro, Mexico, 2004.

[92] ROISENBERG M.; BARRETO, J. M. & DE AZEVEDO, F. M. Neural network
complexity classification based on the problem.IJ&NN - IEEE International

Joint Conference on Neural Networksnchorage, Alaska, 1998.

[93] ROWLAND, L. P. & SHNEIDER, N. A. Medical progress: Amyotrophic lateral
sclerosis.New England Journal of Medicin@001), 1688-1700.

[94] RUSSELL, S. & NORVIG, P. Artificial Intelligence: a modern approachPrentice
Hall, 1995.

[95] SERPELL, J. A. In the Company of Animals: A study of Human-Animal Relati-

onships Cambridge University Press, 1996.

[96] SHELDRAKE, R. Dogs That Know When Their Owners Are Coming Here and

other unexplained powers of animalSrown Publishing Group, 1999.



125

[97] SIEGELMANN, H. T.; HORNE, B. G. & GILES, C. L. Computational capabilities
of recurrent narx neural networks. Régb Técnico. CS-TR-3408, University of
Maryland, 1995.

[98] SIEGELMANN, H. T. & SONTAG, E. D. On the computational power of neu-
ral nets. InProceedings of the fifth annual workshop on Computational learning
theory, Pittsburgh, Pennsylvania, United States, 1992, ACM Press, p. 440-449.

[99] SINGH, S.; SMMONS, R.; SMITH, T.; STENTZ, A.; VERMA, V.; YAHJA, A.
& SCHWEHR, K. Recent progress in local and global traversability for planetary
rovers. Inin Proceedings of the IEEE International Conference on Robotics and

Automation 2000.
[100] SOBEL, H. I. Os Porqus do Judesmo? Congregago Israelita Paulista.

[101] STEIJVERS M. & GRUNWALD, P. A recurrent network that performs a context-
sensitive prediction task. Refato técnico., NeuroCOLT Technical Report NC-
TR-96-035, CWI, Dept. of Algorithmics. Netherlands, 1996.

[102] SubkAmP, T. A. Languages and Machines - An Introduction to the Theory of

Computer SciencéAddison-Wesley Publishing Company, Inc., New York, 1988.

[103] SuN, G. Z.; GILES, C. L. & CHEN, H. H. The neural network pushdown auto-
maton: Architecture, dynamics and trainingecture Notes in Computer Science
1387(1998), 296-345.

[104] TURING, A. M. Computing machinery and intelligencélind 59 (1950), 433—
460.

[105] VIEIRA, R. C.; DE ALMEIDA E SILVA, F. & ROISENBERG M. Redes neurais
hierarquicas para controle rébico. InlV Congresso Brasileiro de Computat -
CBComp Itajai-SC, 2004.

[106] VIEIRA, R. C. & ROISENBERG M. Redes neurais artificiais: Um breve tuto-
rial. Relabrio Técnico. UFSC/INE/L3C-01/2003, Labogaio de Conexionismo e



126

Ciéncias Cognitivas - L3C, Universidade Federal de Santa Catarina - Fipaks:
SC, 2003.

[107] VIEIRA, R. C.; ROISENBERG M. & FURTADO, O. J. V. Formal languages as-
pects as atool for representation and implementation of behavior-based robotics. In
IEEE Conference on Robotics, Automation and Mechatronics (RSMyapore,
2004.

[108] VIEIRA, R. C.; TENORIO, M. B.; ROISENBERG M. & BORGES P. S. S.
Comparagao entre redes neurais artificiais e rough sets para clasaiiche da-

dos. InVI Brazilian Conference on Neural Networlk&o Paulo-SP, 2003.

[109] WASHINGTON, R.; GOLDEN, K.; BRESINA, J.; SMITH, D.; ANDERSON C. &
SMITH, T. Autonomous rovers for mars exploration. Proceedings of the 1999
IEEE Aerospace Conferenci999.

[110] WATSON, J. B. Behaviorism People’s Institute Publishing Co, 1925.

[111] WETTERGREEN D.; THORPE C. & WHITTAKER, W. R. L. Exploring mount
erebus by walking robot. Im International Conference of Intelligent Autonomous
Systemgsl993, p. 72-81.

[112] WILES, J. & ELMAN, J. Learning to count without a counter: A case study of
dynamics and activation landscapes in recurrent network&®rdoeedings of the
Seventeenth Annual Conference of the Cognitive Science $Sd€6g; M. Press,
Ed.

[113] WIND RIVER SYSTEMS, I. VxWorks Reference Manual Ver. 4Bmeryville, CA.

[114] WoLPERT, D. A computationally universal field computer wich is purely linear.
Relabrio Téecnico. LA-UR-91-2937, Los Alamos National Laboratory, 1991.



	Publicações
	Lista de Figuras
	Lista de Tabelas
	Lista de Siglas
	Resumo
	Abstract
	Introdução
	Motivação
	Objetivos
	Objetivo Geral
	Objetivos Específicos

	Estrutura da Dissertação

	Agentes Autônomos e Robótica Baseada em Comportamento
	Introdução
	Autonomia e Inteligência
	Bases científicas para o estudo do comportamento
	Neurofisiologia
	Psicologia
	Etologia

	Robótica Baseada em Comportamento
	Abordagem Deliberativa
	Abordagem Reativa
	Abordagem Híbrida

	Arquiteturas
	Subsumption Architecture
	SAUSAGES
	RAP - Reactive Action Packages
	PiramidNet


	Linguagens para Descrição de Comportamentos
	Introdução
	Gapps
	Robot Schemas (RS)
	Robot Independent Programming Language (RIPE)
	Representação de Comportamento no Domínio Homem-Robô
	Behavior Language

	Linguagens de Chomsky e Comportamentos Robóticos
	Introdução
	Terminologia Básica
	Alfabeto
	Cadeia
	Fechamento
	Estrela de Kleene
	Linguagem
	Gramática

	Terminologia Básica Aplicada aos AAs
	Alfabeto
	Cadeia
	Fechamento e Estrela de Kleene
	Linguagem
	Gramática

	Nível 3 - Linguagens Regulares
	Expressões Regulares
	Autômatos Finitos
	Descrição de comportamento robótico utilizando AFD

	Nível 2 - Linguagens Livres de Contexto
	Gramáticas Livres de Contexto
	Descrição de comportamentos robóticos utilizando linguagem livre de contexto

	Nível 1 - Linguagens Sensíveis ao Contexto
	Gramáticas Sensíveis ao Contexto
	Autômato Linearmente Limitado
	Descrição de comportamentos robóticos utilizando linguagens sensíveis ao contexto

	Classificação dos Comportamentos

	Definição Formal de Agentes Autônomos como máquina de Turing
	Introdução
	Máquina de Turing
	Agente Autônomo como Máquina de Turing

	Modelos de Redes Neurais Artificiais para implementação das Linguagens de Chomsky
	Introdução
	Redes Neurais Artificiais
	Neurônio Biológico
	Neurônio Artificial
	Topologia das RNAs

	Implementação de Autômato de Estado Finito utilizando Redes Neurais Artificiais
	Redes de Primeira Ordem
	Redes de Segunda Ordem

	Considerações sobre a memória
	Implementação de Autômato de Pilha utilizando Redes Neurais Artificiais
	Implementação de Autômato de Pilha Utilizando RNA com Pilha Interna
	Implementação de Autômato de Pilha Utilizando RNA com Pilha Externa

	Linguagens Sensíveis ao Contexto e RNAs
	Algumas Considerações
	Computabilidade Neural
	Incremento na Arquitetura PiramidNet

	Considerações Finais
	Conclusões
	Trabalhos Futuros

	Referências Bibliográficas

