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Abstract

The GasNet is a novd kind d artificial neural
network which, in addtion to the traditiond eledric
type, point-to-point commnunication between urits, it
also dlows for interaction between the units through a
diffusable demical moduator. The GasNet is a
dynamical systemwith astrong has onreaurrency, due
to the reaurrent eledric conredions it may have
between the units, and dso because of the muped
eledrochemical activity inherent to it. As a
consequence, a question aises of the influence of the
latter, over GasNet's performance and stahility. Initial
steps towards addressng this question ae taken
herein, from an empirical standpant, based on atask
caried ou by a smulated roba. This experiment,
together with ou earlier results in the XOR problem,
indicate difficulties for GasNet, and povide dues for
the identification o its causes, and the measures to
corred, or, at least, alleviate it.

1. Introducéo

Vé&rios trabalhos tém sido publicados nos Udltimos
anos, nos quais a computagdo evolutiva € aplicada a
projeto de uma rede neural, que evidenciam indmeras
vantagens dese méodo ([15]). Ness sentido,
Husbands e @laboradores propuseram recentemente
uma nova classe de redes neurais artificiais, a GasNet
(81, 9] , [1Q , [12 e [17]), que foi aplicada na
evolugdo bem sucedida de @ntroladores para robés
moveis autbnomas, capazes de redizar uma tarefa de
discriminagdo (de fato, também se evoluiu a morfologia
visual do rob@. Nesta tarefa um robd deve aprender a
distinguir duas formas distintas, um tridngulo e um
retdngulo, colocados na parede interna de uma aena
retangular na qual ele se encontra. O desempenho do
robd é ohtido considerando-se sua posi¢do inicial, e sua
posicdo final relativa a tridangulo. Os controladores
ohtidos através da GasNet se mostraram smples e
répidos, requerendo na sua criagdo menos geractes do
que abordagens evol utivas que operam com arquiteturas
derede mnvencionais.

GasNets €0 sistemas dindmicos representados por
redes onde dois substratos de naturezas distintas atuam:
um dérico, definido por conexdes fisicas
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(eventualmente rearrentes) entre as unidades, e um
outro, quimico, definido pea dindmica de gases
presentes no sistema. GasNets representam, portanto,
uma nova classe de redes neurais artificiais recorrentes
que incorporam moduladores gasosos que, por sua vez,
atuam sobre a rede, alterando propriedades intrinsecas
de suas unidades, de um modo dependente da
concentragdo de gases obre dasincidentes.

Desa forma, uma questdo que se apresenta em
primeiro plano diz respeito ao posdvel efeito do
acoplamento dindmico existente entre 0S processos
glétrico e quimico da GasNet sobre sua estahili dade,
para que éa poss ser efetivamente Util ao fim a que se
destina. O ponto chave aqui € o controle da estabili dade
da GasNet, ja que, se an redes neurais recrrentes o
probema @resenta genas lugbes pontuais, a
recrréncia aicional da GasNet, imposta peo
acoplamento quimico-elérico, torna o prodema anda
mais critico. Este € um ponto que foi deixado
praticamente am aberto em sua proposicdo ariginal, e
que @nstitui o foco deste trabalho, onde se aminha no
sentido de se evidenciar meanismos que permitam
minimizar o problema.

O trabalho n&o procurou  propor  um
desenvolvimento formal a respeito da questéo, e teve
uma natureza eminentemente ampirica, a partir do
pano de fundo representado por dois grandes
experimentos realizados. No primeiro, evoluiu-se uma
GasNet para resolver o classco probema do Ou-
Exclusivo (XOR), cujos resultados foram discutidos em
[18] e ecluidos do presente artigo. O segundo teve
natureza mais afim aguda em que a GasNet foi
originalmente proposta, e tratou de se e/oluir um robo
smulado, que deve se dedocar de forma apassar por
uma seqiéncia pré-definida de posicbes em um plano
discretizado, tendo-se como informacdo sensorial 0s
dados do ponto que lhe émais proximo; por facili dade
descritiva, formulou-se esta tarefa em termos da
meté&fora de um robdque deve mletar uma seqiiéncia de
unidades de @mmida, supostamente presentes nos varios
pontos por onde de deve passar.

O que se descreve a seguir sdo resultados resumidos
do experimento da coleta de wmida (do qual também
tratamos em [18], com outro enfoque). Na préxima
secdo, apresentam-se aspedos gerais obre a GasNet e
sua evolucao, com destaque a sua formulagdo e detalhes
daimplementacdo do algoritmo evolutivo utili zado. Em



seguida, na Secdo 3, uma concdtualizagdo sobre 0s
esquemas de acoplamento entre entrada e saida é
fornedda, como subsidio a discuses realizadas no
contexto dos experimentos. As Se¢do 4 apresenta o
experimento da tarefa de simulacdo de wmleta de
comida. A Sec@o 5 conclui o artigo, com discussies
sobre os resultados ohtidos.

2. A GasNet

2.1. Fundamentacdo biologica e formulacéo
computacional

Em arquiteturas tradicionais conexionistas o fluxo
de informagéo do sistema baseia-se an anal ogias com 0
comportamento de neurotransmissores no  cérebro.
Descobertas recentes no entanto apontam para uma
nova classe de neurotransmissores, de natureza gasosa,
gue apresentam um modo radicamente distinto de
atuacdo. O primeiro  neurotransmisor  gasoso
identificado foi o &ido nitrico (NO). O NO é um gés
de alta difusdo, constituido por pequenas moléaulas néo
polares, e que desempenha varios papéis no corpo
humano ([7]). Ao contréario dos neurotransmisores
comuns, o0 NO é @paz de atravessr as estruturas
cdulares existentes no cé&ebro, mantendo um padréo
esférico de difusdo. Tal comportamento, associado a um
tempo de meia-vida na ordem de segundos ou mesmo
minutos, faz com que o NO possa auar sobre regifes
inatingivels por outros neurotransmissores. O poder
deste mensageiro de sinalizar inimeros neurbnios e
sinapses caracteriza uma forma de atuagdo bastante
diversa da convencional, onde a comunicacdo €
circunscrita goenas aos pontos de justaposi ¢éo.

Embaora baseada em aspedos biol égicos, a proposta
da GasNet ndo deve ser vista como um modelamento
formal dos procesos envolvidos. Apesar dis, por
smplicidade, muito da terminologia usada para
descrevé-la se vale de analogias com os $stemasreais.

As unidades (ou n6s) da rede sdo a origem e arazé@
de sr de toda dividade quimica existente. Na verséo
atual da GasNet a aividade quimica define-se a partir
de dois tipos de gases distintos. Uma unidade é uma
fonte emissora potencial de um tipo de gés espedfico,
mas duas caracteristicas 50 moduladas por flutuagdes
na concentracdo do conjunto total de gases existente.
Como resultado da modulag8o oltem-se uma rede ajjas
unidades apresentam comportamento dindmico e
heterogéneo. Uma vez emitido, o gés gerado por uma
unidade difunde-se através da rede, aterando as
concentragBes das unidades em sua vizinhanga, sendo
portanto a geometria da rede um eemento
determinante na dindmica do sistema.

O material genético de uma unidade determina se
€la serd ou ndo uma fonte emisora, que tipo de gas da
emitird e as circunstancias espedficas para ocorréncia
da emissio. As emisgies €0 controladas por limiares,
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elétrico e quimico, definidos para os dois substratos que
atuam solre a rede. Emises acontecen quando s
limiares definidos 0 ultrapassdos, quer sga este
limiar asociado a aivagdo eétrica ou a concentragdo
quimica, de um gé&s espedfico, incidente solre a
unidade. Faz parte ainda da bagagem genética de uma
unidade emissora 0 seu raio de influéncia, que delimita,
no plano, a regido de alcance de sua emissio. Este raio
pode ser visto como uma analogia ataxa de decaimento
do &ido nitrico em sistemas biolGgicas, que ocorre am
funcdo das interagtes deste gas com outros € ementos
quimicos presentes no cé&ebro. Um modelo de difusdo
bastante smplificado é aqui utili zado; em particular, a
concentragdo total de ada gas em uma unidade édada
pela somatdria das concentragdes hre daincidentes.
Em [8], do conjunto de aracteristicas que definem
uma unidade, apenas a fungdo de transferéncia é
modificada em demrréncia da modulagdo. O resultado
da funcdo de transferéncia glicado na unidade i no

tempon, i.e., asaida, Q" , édado por:

0 [ O O
O = tanh &' % ZWjiOi”'l+Ii”§+ bg @
0 i

ondek;" é o pardmetro de modulagio caracteristico da
funcdo de transferéncia da unidade i notempon; C; éo
conjunto de unidades conedadas a unidade i; w; é 0
peso da conexdo entrei e cadadlementoj de C;; 1"éa
entrada externa da unidade i no tempo n; e b, € o valor

de tendéncia (bias) da unidade i. As unidades da rede
sd0 atualizadas de modo sincrono, utilizando-se as
saidas da rede oltidas no ciclo anterior.

Cada unidade poswi um valor inicial default do
pardmetro k, designado por kio, gue é determinado
geneticamente, e que vai posteriormente sendo alterado
a0 longo da operacdo da rede, em funcdo das
concentragOes correntes dos gases incidentes bre a
unidade. A cada unidade de tempo as concentragfes 0
medidas e, enquanto que 0 aumento na concentracdo
de um dos gases faz com que o valor de k sga
incrementado, 0 aumento na concentracdo do autro
acarreta sua diminuicdo. Em funcdo destas alteragdes,
padrfes bastante distintos de respostas podem ser
gerados, posshilitando a implementacdo de redes com
um comportamento dindmico bestante rico e mmplexo.

Na definicdo da topologia da rede, utilizase um
esquema de mnexdo entre as unidades baseado em dois
segmentos de drcul os que sdo definidos para cada no (e
com centro neles), um para ligagdes excitatérias e outro
para asinibitérias. O no tera li gacles positivas, de peso
+1, com as unidades que se excontram em seu
segmento de drculo excitatorio, e terd ligagOes
negativas, de valor —1, com as que se encontram em seu
segmento de drculo inibitério. Caso os gmentos ®
interceptem, ligagOes excitatdrias e inibitdrias %réo
tracadas para & unidades pertencentes a intersecio.



Todas as varidveis que definem os circul os e segmentos
de drculos utili zados 0 espedficadas geneticamente.

2.2. Evoluindo GasNets

Gendtipos determinam redes de @racteristicas
distintas, sendo seus genes utili zados para espedficar
as diferentes unidades destas redes. Como o tamanho
da rede évariave e objeto de evolucdo, o tamanho da
cadeia que cmpde o gendtipo é também varidvel. Cada
parametro real da rede érepresentado no gene por um
valor intero no intervalo [0, 100. Os pardmetros
discretos utilizados na rede etdo restritos a um
conjunto de valores discretos e pré-definidos. De
maneira geral, nas implementagbes readlizadas os
primeiros genes da rede sdo utili zados para espedficar
as unidades de saida. Estas unidades ndo recdsem
entradas externas. Ap6s as unidades de saida, seguem-
se as de entrada e, em seguida, as unidades escondidas.

O nimero de parametros codificados por um gene
varia em funcdo da glicagéo e do esquema de @mnexéo
empregado, mas representa 0s V&rios parametros ja
mencionados;, em particular, um parémetro de @da
unidade indica ndo sO se da emitird (ou ndo) gés mas,
caso haja emisso, identifica d@nda uma de trés
circunstancias ©b a qual esta emissio podera ocorrer.
Emisges ocorrem quando a dividade détrica da
unidade excede o limiar elétrico definido, ou quando a
concentragdo do gas 1 (ou, de modo excludente, do gés
2) ultrapassa o0 limiar quimico espedficado. Para
unidades emissras, pardmetro definem ainda o tipo do
gas que sera emitido, o raio de alcance da emissio, a
taxa de devacdo au deaimento de mncentracdo, e a
fungdo de transferéncia default da unidade.

Para evoluir a GasNet utiliza-se uma variagdo do
algoritmo genético convencional, o algoritmo genético
distribuido, DGA ([3],[6] e [11]). Ao contrério de
outros algoritmos genéticos paralelos baseados nos
chamados “modelos de ilha’, o DGA utiliza uma
populagdo  Unica, composta por individuos
espacialmente distribuidos. Neste esquema os membros
de uma populagdo sdo distribuidos em um toréide (no
presente @so uma grade bidimensional 10 x 10), ndo
havendo mais do que um individuo por cdula. Um
proces de sdecdo local, baseado na espedficacdo de
vizinhangas de tamanho fixo, aleatoriamente definidas
a partir de pontos distintos da grade, garante aos sus
melhores integrantes uma maior chance de se
reproduzir. Ap6s a reproducdo, os filhos gerados
passm aresidir nesta mesma vizinhanga, substituindo
individuos menos capazes que nela se encontrem.

Toda reproducdo € assxuada, ndo sendo aplicado
portanto 0 goerador de cuzamento. Quatro gperadores
de mutagdo, com diferentes probeabilidades, sdo
definidos. Dois operadores de mutagdo atuam no
gendtipo, aumentando au dminuindo o nimero de seus
genes. Os outros dois operadores atuam no gene,
dterando s valores de suas varidaveis. O primeiro

destes, taxa de mutacao, espedfica se umavariavel serd
ou ndo aterada. Definida uma dteracdo, o segundo
operador, taxa de mutacdo macro, espedfica o escopo
da dteracdo a ser redlizada. Uma modificacdo pode
incorporar ao valor da variavel um pequeno percentual
de mutagéo (por exemplo £10% de seu valor corrente),
ou pode, mais drasticamente, desconsiderar seu valor
corrente, gerando um novo velor aeatdrio no intervalo
[0, 10Q. Variaveis do gendtipo associadas a parametros
continuos na rede estdo sujeitas a estes dois tipos de
modificagdo, mas quando a &ciagdo ocorre @M
pardmetros nominais, apenas o0 segundo tipo de
modificagdo é apli cavel.

Naturalmente, no DGA 0 processo de reproducéo e
mutacdo é local, ocorrendo entre individuos de uma
mesma vizinhanga (i.e., o ponto escolhido e seus 8
vizinhos imediatos). Dada uma vizinhanga, a escolha
do individuo que ira se reproduzir, e daquele a ser
substituido, se da dravés do critério de regra da roleta
baseada em ordem (rank) ([11]).

3. Esguemas de acoplamento entrada-saida
Ou sensorio-motor

Como subsidio a um dos pontos centrais a serem
discutidos no contexto dos experimentos, deve-se
primeiramente examinar uma nogao pertinente, que &
tratada nesta secdo. No contexto de qualquer tipo de
rede neural artificial é necessrio se definir como e
guando o sinal de saida deve ser considerado como a
resposta da rede a instancia do problema representado
peo sinal de entrada. No caso de redes de wnexdo
direta a questdo pode ser trivialmente deddida,
bastando que se mnsidere o tempo de propagacdo direto
do sina de entrada, ao longo das varias camadas da
rede. No entanto, quando est4 se tratando de redes
neurais reorrentes, a questdo se  torna
incomparavelmente mais ampla, ja que, por exemplo,
oscilagbes passam a ser posdvels na rede, 0 que se
torna um complicador na definicdo do mapeamento
entrada-saida adequado para o problema em questéo.

Considerando que as GasNets posaiem,
adicionalmente, a remrréncia devida a acoplamento
el étrico-gasoso, a questdo se torna dnda mais nebul osa,
fazendo com que vérias posshilidades adicionais de
mapeamento sgam posdves g, portanto, consideradas.
Tais possbilidades podem ser expressas na forma de
uma taxonomia de esquemas de acoplamento que aqui
propomos, a partir da necesddade de uma
concadtuali zacdo desss esquemas, a fim de bem usa-los
e descrevé-los. Asim, para caracterizar um esguema,
consideramos necessario espedfica-lo segundo cada um
dos sguintes aspedos:

Periodo de fixacdo do sinal de entrada: Refere-se
ao intervalo de tempo durante o qual o sinal de entrada
sera mantido fixo, até que se wnsidere que a rede tenha
produzido a saida correspondente.



Periodo de amostragem do sinal de saida: Refere-
se ao intervalo de tempo durante o qual o sinal de saida
da rede sera amostrado, para entdo ser processado e
gerar o sinal a ser efetivamente usado (por exemplo,
passado aos atuadores). Para fins deste trabalho,
considera-se apenas a anostragem seqiencial dos n
ultimos valores produzidos pela rede e a ohbtencdo de
sua média.

Tempo de retardo da aividade quimica: Refere-
se a fregléncia com que se permite que a dividade
quimica dtere a dindmica eétrica da Gasnet. Este
aspedo é aracterizado pelo intervalo de tempo em que
a aividade quimica permanecea constante, mas €m
efeto, i.e., todas as concentragles de gas permanecaéo
as mesmas, mas, sem variar a dinamica el étrica.

Tempo de retardo da dividade détrica:
Caracterizado pelo tempo necessrio para que 0O
primeiro sina de saida sgja usado (no caso, passado aos
atuadores), a partir da elicacdo do primeiro sina
gétrico a entrada. Es® aspedo define a fase entre os
sinais de entrada e saida, e independe do tipo de
atualizacdo €elérica interna, sga €a sincrona ou
asdncrona.

A tarefa original de discriminag8o utilizou um
acoplamento  sensério-motor com  amostragem
instantdnea do sinal de saida, e retardo elérico. Em
conjunto, este esquema nada mais representa do que
uma defasagem entre entrada e saida, situacéo tipica
das redes neurais recrrentes usuais.

Dois esquemas de acoplamento sensorio-motor
foram aqui estudados e denominados, por simplicidade,
esquemas ensorio-motor 1 e 2. Em ambos o periodo de
fixagdo do sinal de entrada e o tempo de retardo da
atividade détrica foram definidos como 20 iteragoes.
Enquanto que o esquema sensdrio-motor 1 apresenta
um tempo de retardo da aividade quimica também de
20 iteragBes, no esguema sensdrio-motor 2 este valor €
redwido a genas 1 iteragdo (a exemplo daquele
utili zado na tarefa de discriminagéo). Observe-se que
ambos 0s esquemas representam, fundamentalmente,
estratégias de estabili zagdo da dindnica eetroquimica
da GasNet.

Os dois esquemas de acoplamento foram testados na
tarefa de simulacdo de wmleta de mida. Neste
contexto, a andli se dos melhores individuos ohtidos em
um conjunto de eeaugdes indica que ambos 0s
esquemas podem produzir individuos iguamente
capazes, porém, 0 esguema sensdrio-motor 2, parece
produzir individuos com maior capacidade de
generali zagdo.

4. A tarefa de mleta de ommida
4.1. Aspedosgerais

A tarefa de simulacdo nesta se@o tem por base a
implementagio proposta por Cangelos ([2]), embora
variagbes dela possam também ser encontradas em
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[1],[14] e[16]. O cenério consiste de um conjunto de 5
mundos, espedficados como grades com dimensdo 20
por 20, cada mundo contendo 20 widades de @mida,
aleatoriamente distribuidas. Um rob6 smulado visita
este mnjunto de mundas, iniciando no primeiro mundo
e percorrendo seqlencialmente todo o conjunto,
reiniciando o proces® por 5 vezes, perfazendo assm
um total de 25 visitas (5 mundos x 5 visitas). A cada
vista o robd deve wletar as unidades de mmida
existentes na grade, sendo que no inicio de ada visita
ele éreposicionado no meio da grade, numa orientacéo
aleatdria. O total de wmidas por mundo é fixo, nédo
havendo reposi¢cdo das unidades de @mida coletadas
durante uma visita. A cada unidade de tempo o robd
recebe informagdo do mundo externo e est4 habilit ado a
agir. Um total de 150 wnidades de tempo (o equivalente
a 150 agdes) é alocado para o0 percorrimento de ada
mundo, sendo este total o maximo exigido para que
todas as unidades de mmidas sam coletadas, em
qualquer das configuragbes de mundo (assumindo-se
que o robd procese @rretamente as informagdes por
elerecdidas). O mundo ndo é toroidal, podendo orobd
eventualmente ultrapassar os limites da regido onde as
unidades de @mida se encontram.

O rob6 tem um sistema sensor rudimentar, que
recde informagdes bre o &ngulo e a distancia da
unidade de mmida mais proxima. Assume-se que O
robd tem uma frente, que define o seu sentido de
deslocamento. A informagdo sobre o angulo é medida
no sentido horério, a partir da dirego para aqua o
robd esta voltado, enquanto que a distancia € a propria
disténcia Euclidiana entre o robde a unidade de amida
mais proxima. As agdes do robd sdo controladas pelas
saidas da rede neural artificial que ngtitui seu
controlador, sendo os valores de saida mapeados em
quatro acgdes posdveis: virada de 90 gaus a esquerda;
virada de 90 gaus a direta;, um pas® adiante e
nenhuma aco.

Na fase de avaliacdo, a habilidade do rob6 para
coletar comida € medida pelo nimero de unidades por
ele mletadas em cada uma das 25 visitas redlizadas.
Este @njunto dos valores de desempenho é entdo
ponderado, para que se derive o valor de aptiddo das
solugBes candidatas ([18]). Definida desta forma, a
funcdo de avaliacdo fornece altos valores globais de
desempenho apenas para individuos que se saem bem
em cada uma das avaliagbes em particular, evitando
premiar individuos que apresentam desempenho
maximo para dgum mundo espedfico e e&ibem
desempenho sofrivel, ou médio, nos demais mundos
existentes. O probema é @nsiderado resolvido por
redes com valor de avaliagdo F =190, O que ocorre
quando o robd coleta no minimo 95% das unidades de
comida colocadas a sua disposicdo em cada visita.
Exemplo de rede que resolve o problema pode ser
encontrado em [18§].

Existem varias vantagens em se permitir que o
processd evolutivo defina o tamanho da rede adequada



ao tratamento de um dado problema, e este ponto
chegou a ser avaliado experimentalmente. No entanto,
para minimizar o esforgo computacional, a maior parte
das exeaugbes foi redlizada utilizando-se redes de
tamanho fixo igual a 10 nés.

Vérias avaliagbes foram redlizadas e est@o sendo
agui omitidas. Vale eplicitar, no entanto, as reali zados
com variagbes no esgquema de acoplamento sensorio-
motor, que usaram ciclo sensorio-motor de 20 widades
de tempo, incluindo redes com a emissio de gés
habilitada, e ambas os esquemas de estabilizagdo
descritos na Sec@o 3. Ficou patente o impacto do
aumento do ciclo sensdrio-motor no desempenho da
rede, ainda que mnsiderando-se a rede sem gas. Da
mesma forma, independente do esgquema de
estahili zacdo empregado, a diferenca de desempenho
entre redes com gés e redes ®m gas foi bastante
pequena, o que representa uma séria dificuldade para a
GasNet. Comparando-se o0s dois esquemas
apresentados, observou-se que 0 esguema sensorio-
motor 2 apresenta resultados li geiramente melhores.

E importante sali entar que, embara aintrodugio dos
esquemas de estabilizagdo descritos tenham resultado
num incremento na média dos melhores individuos de
até 100%, o tempo necessario para produzi-los chegou
aser até 4 vezesmaior.

Avdliou-se ainda o efeito da dteracdo de
desempenho ao se definir o mapeamento de saida a
partir da média das saidas referentes aos 10 dtimos
ciclos (ao invés de se tomar apenas a saida do ultimo
ciclo da estabilizagdo). O resultado ndo indicou
ateragbes sgnificativas de desempenho, possvelmente
devido ao fato de que a maioria dos resultados estaria
convergindo para pontos fixos.

4.2. Sumério dos resultados obtidos

Evidenciou-se a imposshilidade da Gasnet de
resolver o probdema com o grau de dicacia pré
estabeleddo, qual sga, o oldido em [2] para 0 mesmo
prodema. Es® resultado é particularmente
significativo, j4 que a construgdo das redes neurais
evoluidas por Cangelosi, depende de um proces de
desenvalvimento embriolégico associado; embora
biologicamente mais plausiveis, tais redes 0, no
entanto, normalmente ineficientes do ponto de vista
computacional [13]. Comparando-se ainda aeficacia da
Gasnet com uma outra implementacdo correlata,
descrita em [16] — no qua a mesma tarefa é
apresentada em um contexto um pouco diferenciado e
as redes evoluidas €0 redes de encadeamento direto
modificadas — os resultados ohtidos pela Gasnet
também sdo inferiores.

No mesmo contexto evolutivo usado por Cangelosi
(i.e, mesmos nimero de geragdes, tamanho de
populacdo e nimero de agdes por mundo), mostrou-se a
ineficicia do substrato gasoso, uma vez que
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desempenhos $mil ares podem ser ohtidos por redes nas
quais este substrato encontra-se totalmente desativado.

Aumentando-se significativamente o nimero de
geragdes empregado (por um fator de até 5 vezes),
observou-se que o0 desempenho das GasNets hrepujou
aqude an que o substrato quimico se encontra
forcadamente desativado. No entanto, mesmo nesss
situagles, o grau de dicécia aingido pela Gasnet ficou
aquém daquele que se estabelecau para aresolugdo do
problema. Ese resultado evidencia aevolvabili dade das
GasNets, como conseqiiéncia de seu substrato gasoso.

Ainda dentro do contexto evolutivo empregado por
Cangelosi, e, dentro de limites adequados a exploracéo
dos principais parémetros  disponiveis  para
configuragdo da rede edo proces evolutivo, ndo foi
posdve identificar tendéncias que pudessem resultar
em pasos ggnificativos na ohbtencdo da solucdo
amejada.

Empregando-se  alguns dos esquemas de
acoplamento sensério-motor aqui  propostos, foi
posdvel melhorar a média dos melhores individuos, ao
custo de um maior esforgo computacional.

Finalmente, as redes analisadas que ohtiveram
sucesd ha resolucdo do problema ndo se estabili zaram
em valores fixos dos snais éétricos de saida, que
comandam os atuadores do robd Todas das
estabili zaram em regimes periddicos, evidenciando ser
este 0 padréo de dindmica caracteristico.

5. Conclusdes

O experimento da GasNet no XOR, omitido deste
artigo, mostrou ser posdvel evoluir GasNets que
resolveseem o problema com o uso efetivo dos gases, e
com redes da mesma ordem de grandeza que as de
outros tipos de redes neurais artificiais usadas para
resolver 0 mesmo probema. Além dis®, andise
redizada de boas redes evidenciou que das <
estabili zaram em valores fixos dos snais eétricos de
saida.

O ponto central que se evidenciou aqui foi o
aparedmento de dclos limites, caracteristico do
comportamento dos individuos anali sados na tarefa da
coleta. Como néo ha restrigdes quanto as topol ogias que
podem ser implementadas por uma GasNet, tal
comportamento encontra-se dentro do que se pode
esperar neste tipo de sistema. Conforme mencionado
em [4], rdativamente a GenNet (uma rede totalmente
conedada, com funcdo de transferéncia ndo linear), o
leque de mmportamentos dindmicos em casos como
este é amplo, envolvendo pontos fixos, oscil agOes,
atratores estranhos e, eventualmente, caos.

No contexto de arquiteturas convencionais, ciclos
limites ocorrem, por exemplo, numa extensdo de redes
do tipo Hopfield, conhedda como modelo de Little
([5]). Ao contrério das redes de Hopfield, o modo de
atuali zacéo utili zado na fase de reauperacéo da redes de
Little ocorre de modo sincrono, gerando ciclos limites



de tamanho 2, i.e, estados ciclicos persistentes,
composto por dois padrées complementares ([19]). A
caracterizac@o de tais fendbmenos é importante para o
delineamento de abordagens que permitam eliminar o
problema causado pelas periodicidades encontradas e
que possam, inclusive, vir eventualmente a exploréa-las.

Os modos aqui divisados para dordar a questdo de
ciclos limites teve um cardter empirico. Assm, muito
embaora ciclos de estabilizagdo consistindo de 10 e 30
iteracOes tenham sido também estudados, ndo houve
uma abordagem sistematica na andli se do nimero ideal
deiterages, sendo que 20 widades parecau representar
0 ndimero de iteragdes que melhor atendia & demandas
por desempenho e baixo custo computacional. Este
nimero de iteracBes sugere, portanto, uma janela de
andlise adequada para os comportamentos dinamicos
existentes que, no caso de dclos limites, eqlivale a
dizr que, muito provavemente, as posdves
periodicidades exibidas por este problema encontram-se
dentro da janela estipulada.

Uma questdo adicional interessnte referese a
amostragem do resultado produzido pela estabili zag&o.
A observagdo do comportamento da rede durante o
periodo de estabilizagdo indica que, apds um periodo
transiente, a rede estabili za ou em um ponto fixo au em
um ciclo limite de periodicidade ndo determinada.
Definiu-se que a saida aser enviada para os atuadores
seria ajuela produzida na vigésima iteragdo do ciclo de
estabilizagBo. Um tratamento mais natural para a
eliminagdo do efeito de posdveis ciclos limite seria que
o resultado enviado fose aquele produzido pela média
das (ltimas iteragbes do ciclo, sendo o nimero de
iteracOes considerado igual ou superior a periodicidade
do cico limite. No entanto, conforme pode ser
verificado, a diferenca dos valores ohtidos nas duas
diferentes abordagens ndo se mostrou significativa, néo
justificando o custo adicional para aobtencdo do valor
de média. Uma explicacdo provave para esta situacéo
€ de que a anplitude dos ciclos que se estabelecan néo
s8o, de fato, capazes de serem percebidas pelo
mapeamento de saida realizado. Assm tudo se pasa
como se, ao final do periodo transiente, 0 sistema se
encaminhase para um ponto fixo. Tal explicacdo
carece no entanto, de maior evidéncia.

Dada a dificuldade da GasNet produwzir bons
resultados para este probema, uma questdo que se
coloca é a posdvel relacdo entre dclos limites e a perda
de diciéncia darede. Este, e outros aspedos correlatos,
estdo sob andlise no momento, e seus resultados srdo
reportados futuramente.
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