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Resumo: Neste trabalho desenvol vemos um experimento reladonado a um sistema classificador usando redes neurais. A princi-
pal pergunta que visamosresponder € a seguinte: podem as redes neurais, na wndigdo de aproximadoras universais, enriquecer o
desempenho dos sisemas classificadores? Este trabalho representa uma primeira incursdo ra tentativa de se responder essa
questdo, por meio da glicacdo deum sistema classificador deste tipo no controle de um veiculo autbnomo, em ambiente smula-
do computacionalmente. Os resultados obtidos constatam que existem grandes posshbilidades de que esse hibridismo possa me-

lhorar o desempenho dcs sistemas classificadores.

Abstract: In this paper we develop an experiment related to a classifier syssem using neural networks. The main question we aim
to answer is to determine whether neural networks, as universal approximators, can enrich classifier systems performance. This
work presentsa first incursion trying to solve that question, applying such classifier system to the @ntrol of an autonomous vehi-
clein a computational environment. The results we got showed that there eist great posshili ties that this hybridism could en-

hance dassifier systems performance.
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1 Introducdo

Sistemas classficadores (CS) [Booker et. a., 1989
sdo sistemas baseados em regras proposicionais.
Diversos autores ja demonstraram a ineficacia do uso
de regras proposicionais no desenvolvimento de
sistemas inteligentes [Simon 196]. Apesar dis s
sistemas classficadores, como serd gresentado neste
trabalho, possuem qualidades que poucos gstemas
inteligentes demonstraram até ajora.

Algumas perguntas se fazem prementes. Sera
posdvel evitar o uso deregras proposicionais e ainda
assm aproveitar todas as vantagens que etes sste-
mas caregam consigo? Podem as redes neurais
substituir as regras proposicionais dos sstemas clas-
sificadores? No ensgjo de responder a essas pergun-
tas de maneira pragmética, duas fases foram conce-
bidas. Primeira, desenvolver um protétipo de um
sistema dassficador hibrido (NNCS), que substitua
0 uso de regras proposicionais por redes neurais.
Es< protétipo deve ser testado em alguma gplicacdo
prética que permita a comparacdo com um sstema
clasgficador convencional. Em seguida, dependendo
dos resultados, é posdvel proceder a uma adise
mais generalizada desta nova versdo de sistemas
classficadores, procurando avaliar 0 seu escopo de
aplicacdo e também aspedos computacionais envol-
vidos. O presente trabalho documenta aexeaucdo da
primeira fase desta etratégia e levanta questGes
rel evantes para o encaminhamento da segundh.

A aplicacdo prética oncebida foi o controle de
um veiculo auténomo, em ambiente smulado com-
putacionalmente. Os resultados oktidos foram pro-
misores, 0 que nos encorgjou a divulga-los, antes
mesmo que asegunda fase pudesse ser concluida. O
tema é inédito na literatura, pelo menos até onde

conhecamos. Exigem, é daro, agumas apli cagdes
que poderiam ser consideradas emehantes, como
por exemplo o ERL (Evolutionary Reinforcement
Learning) [Ackley & Littman, 1991], embaora esss
semehancas sgjam de natureza local. Na verdade,
estuda-se apossbili dade de virmos a aplicar algumas
dasidéias de Akcley e Littman em desenvolvimentos
posteriores do NNCS.

Na segiiéncia deste atigo, apresentamos 0s con-
cdtos basicos de um sistema dassficador convenci-
onal para, a seguir, mostrar a implementacdo de sua
versdo com Redes Neurais (NNCS). Depais, discu-
timos os detalhes da implementacdo prética rediza-
da, as simulagBes efetuadas, conclusdes e mnsidera-
¢des relevantes para aproximafase.

2 Sistemas Classficadores

Existem poucas referéncias a sistemas classficadores
na literatura. Algumas das referéncias mais impor-
tantes so0 o livro que langou a proposta [Holland,
1974, o artigo de Booker [Booker et a., 1989, o
livro de Goldberg [Goldberg, 1989 e atese de Ri-
chards [Richards, 1995], que traz uma descricdo bem
detalhada sobre sistemas clasdficadores.

Dentre outras vantagens, os sstemas classfica
dores posauem as fguintes caracteriticas. sdo indi-
cados para operar em ambientes que tipicamente
exibem eventos novos e sucessvos acompanhados de
ruido e dados irrelevantes; sdo apropriados em situa-
¢des em que hgja anecessdade de ajir de maneira
continua e freqlentemente an tempo real; possuem a
habili dade de se guiar por metas implicitas ou ine-
xatas, bem como promovem o aprendizado baseado
€em remmpensas esparsas.

Esss caracteristicas sdo posdveis porque os
sistemas classficadores descobrem novas categorias



e ncetos por meio de regularidades encontradas
no ambiente, uma vez que estas sgam relevantes
para o atendimento das metas desgadas. Do mesmo
modo, 0s gstemas classficadores utilizam o fluxo de
informac&o encontrado no caminho até ameta para
refinar seu modelo do ambiente edesta forma as<oci-
ar acles de controle apropriadas as situagdes encon-
tradas na busca.

2.1 Arquitetura do Sstema Classficadar

Os sstemas classficadores funcionam por meio de
uma aquitetura hierarquica, onde o nivel mais baixo
€ apresentado na Fig. 1.

Este nivel da arquitetura funciona da seguinte
forma. A interface de entrada coleta informacBes do
ambiente aravés de sensores e as codifica em forma
de mensagens que serdo colocadas na Lista de Men-
sagens (LM). Observe que ndo somente ainterface
de entrada envia mensagens para aLM, mas também
a Lista de Classficadores (LC). Uma mensagem na
LM é um arranjo de caacteres composto de duas
partes: os caracteresiniciaisidentificam quem enviou
a mensagem e 0s eguintes identificam ocorréncias
no ambiente, detedadas pelos ensores. Os exemplos
de mensagem a seguir correspondem a situagdes
arbitrarias extraidas do ambiente da aplicacéo.

[1/ofof1]1]of1]ofof1]0]

Os dois primeiros bits “10” identificam a Inter-
face de Entrada como a aitora da mensagem. Os 9
bits sguintes descrevem a existéncia de obstaculos
no campo de visdo do Veiculo, cada hit correspon-
dendo aumaregido. Bit O corresponde ando haver
obstaculo, hit 1 indica a gisténciade obstaculo.

A LC é omposta por Classficadores (regras),
congtituidos de um arranjo de caacteres dividido em
3 partes. Na primeira, temos os caracteres que iden-
tificam o tipo de consequente (sera visto adiante) do
Classficador. Na segunda, temos caracteres que
congtituem a sua condcdo (ou antecedente). Na
tercdra, estdo 0s que @rrespondem a acdo (ou con-
seqliente) do classficador, que é a mensagem que
serd ewviada aLM caso oclassficador sga ativado.

[of1[#[1T#]0[#][1]0 [#[# [o]]

No exemplo acima, os dois primeiros hits, por
uma nvencdo arbitraria, indican que o conse-
glente é uma mensagem para a interface de saida.
Os 9 bits sguintes correspondem a @ndicdo, onde
notase a presenca do caracter “#’, dgnificando
“don't car€’. Sea condicdo de um classficador for
igua & mensagem da interface de entrada, ocorreu
um “matching’. Os simbdos # valem 0 au 1, favo-
recendo o matching. Natercera parte, 0 conseqiente
do Classficador, pode ser de dois tipos. uma mensa-
gem que sera usada pel os classficadores no préximo
ciclo, ou uma mensagem para ainterface de saida
providenciar uma acdo determinada.

Classificadores

Interf. de -~

Interface
Entrada >

de Saida

Mensagens
\.

Fiaura 1: Sistema Classificador Basico

Os Clasdficadores que apresentarem matching
com alguma(s) mensagem(ns) da LM, tém chancede
postar novas mensagens. Seguindo o exemplo, te-
mos a mensagem postada:

101 ]

Essa mensagem é entdo enviada aLM. A Liga
de Mensagens recde mensagens da Interface de
Entrada eda Ligta de Classficadores, estas podendo
ser de dois tipos. hovas mensagens para os classfi-
cadores ou mensagens para alnterface de Saida. A
interface de saida fica constantemente monitorando a
LM, e uma vez que verifique a existéncia de mensa-
gens para d, realhe-as da lista, exeautando as ins
trucdes que nela estiverem determinadas. Além dis-
so, a interface de saida pode resolver posdveis im-
passes oriundos de mensagens conflitantes.

Ese loop inicial em nada difere de um mec
nismo de base de regras proposicionais. Ele presau-
pbe que a LC represente um conjunto de regras que
posdia 0 conhedmento Necessario para processar as
informacBes vindas do ambiente. Entretanto, ao con-
trario de uma base de regras usual, onde o conhed-
mento é adquirido de um espedalisa, nesta témica
as regras (clasdficadores) na LC serdo introduzidas
por meio de um mecanismo evolutivo.

Os clasdficadores $io criados inicialmente de
forma deatdria. Entdo, para que possam ter um com-
portamento adequado, sera necessirio que o CS des-
cubra quais classficadores geram comportamentos
apropriados, crie novos classficadores e descarte
aqueles que sgjam ou tornem-se inapropriados, con-
siderando a variabilidade do ambiente. Es® mec-
nismo de aprendizagem de regras € implementado
pelo algoritmo de Atribuicdo de Créditos e por um
Algoritmo Genético (AG), que atuam nos niveis -
periores da hierarquia em que se estrutura o sistema
de dasdficadores.

2.2 Atribuicdo de Créditos

Para @da dasdficador € etipulado um valor de
“grength”, que éa medida da confianca em um clas-
sificador perante uma situacdo. Os classficadores
que fazem “matching” com aguma mensagem na
lista de mensagens terdo que fazer uma aposta ou
“bid” paraohté-la e ajuele que oferece maior lance
terd maior probabili dade de postar sua mensagem.
O quadro a seguir ilustra @mo iso é implementado.



Aposta do classficador C:

B(C,t) =b.R(C).5(C,t)

R(C) - espedficidade da condicdo do classficador
(tamanho da mndicdo menos nr. de simbdos #, divi-
dido pelo tamanho da ondicéo).

b - constante menor que 1 (por exemplo, 1/8

ou 1/16)

sS(C,t) - strength do classficador C no instantet.

B - valor do bid, aposta, determina a probabi-
lidade de que o clasdficador poste suamensagem
Srength do classficador C:

s(C,t) =s(C,t) - B(C,t)

Remmpensa: Se a 8o gerada peo classficador for
apropriada, €le recbera asua aposta de volta, adici-
onada de uma recompensa R:
s(Ct+1l)=s(Ct)+B(Ct) +R

Um dos algoritmos mais concedtuados para a
implementacdo da Atribuic&o de Créditos € o chama-
do agoritmo “Bucket Brigade” [Booker et. al.,
1989. Utiliza aidéia de que os clasdficadores po-
dem postar mensagens que irdo gerar novas mensa-
gens, formando um encadeamento até gerar uma acdo
€, por s, todas as mensagens envolvidas na acdo
devem ter seu crédito de volta mais uma remmpensa
sea ado foi bem sucedida, ou nada en caso contré
rio. Neste trabalho, ndo usaremos o Bucket Brigade,
mas um agoritmo alternativo baseado nos mesmos
principios.

2.3 Algoritmo Genético (AG)

O processo de descoberta de regras em sistemas
classficadores utiliza um algoritmo genético.
Basicamente, 0 AG sdledona os classficadores
com os maiores strengths como pais, gerando novos
individuos por meio da recombinacdo e mutacdo
destes. Os novos classficadores gerados tomam o
lugar dos mais fracos, modificando o conjunto de
classficadores do sistema [Holland, 1975).

3 A Aplicacdo e seu Ambiente

O Veiculo Mévd, ver Fig. 2, tem forma drcular,
com diémetro de 50 pixels e ampo de visdo dividido
em 9 regifes. Seu objetivo é ndo calidir com nenhum
obstaculo. O Ambiente éum reticulado de 700X700
pixels, onde as marcas circulares representam pilas-
tras adimensionais (didmetro zero), ver Fig. 3.

4 NNCS-O0 Sistema Classficador com Redes
Neurais.

4.1 Por que usar Redes Neurais

A inclusdo de redes neurais nos CS, para substituir
algumas de suas fungdes, tem implicactes referentes
as das caracterigticas de aproximadoras universais e
do uso, quase que @mnsequente, de nimeros reds. Ou
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Fiaura 3: Ambiente de Simulacéo

sgja, ndo € uma mera substituicdo de métodos numé-
ricos e énatural supor que Redes Neurais tém chance
de eriquece o desempenho dos CS. Espera-se que,
com sua inclusdo, sgja posdve observarmos com-
portamentos mais sofisticados do que os normal-
mente onseguidos m elas.

Com relacdo ao tipo de rede neural, utilizamos
redes Perceptron [Haykin 1999], sem um critério
especifico para sua escolha

4.2 O que as Redes Neuraisirdo substituir

Cada dasdficador € um arranjo que difica os pesos
de duas redes neurais. uma para avaliacdo e outra
para acdo (conforme a figura 4). A rede neural cor-
respondente a avaliacdo substitui 0 matching no CS
convencional. Seu papd sera determinar o grau de
interese do clasdficador em uma mensagem qual-
quer colocada na LM. A rede neural correspondente
a &0 gerara uma nova mensagem que sera postada
na LM. Ambas as redes processam a mesma entrada,
vinda da interface de entrada. O restante do mea
nismo é exatamente 0 mesmo que no CSnormal.
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Figura4: RN para Avaliagéo e para Agéo.

4.3 Configuracdo do NNCS

Utili zamos Redes Neurais do tipo Perceptron com
uma @mada intermedi&ria de dois neurbnios. A
camada de saida da rede de Avaliacdo tem apenas
um neurénio, que forneceo nivel de espedficidade.
A camada de saida da rede de A¢do tem um ou dois
neurdnios, dependendo de mnsiderar-se genas a
orientacdo do veiculo como variave, ou também a
velocidade. A funcdo de ativacdo da camada inter-
mediaria € atangente hiperbdica, e a camada de
saidatem ativacdo linear.

A entrada darede € a mensagem da Interface de
Entrada mais polarizacdo. Cada mensagem é um
arranjo com 9 caracteres dos tipos 0 e 1. Assm, os
clasgficadores tém o antecadente com 23 pardmetros
reds (pesos da Rede Neural de Avaliagdo), e tém o
conseqliente amposto de 23 ou 26 pardmetros reais
(pesos de uma Rede Neura de Acdo). Serdo também,
em agunstestes, considerados como entrada os val o-
res de velocidade eorientacdo do veiculo, acrescen-
tando mais duas posi ¢des reais ao arranjo de entrada.

O AG utiliza crosover de dois pontos. Como
s80 nUmeros reds, para onseguir uma maior faixa
de valores, € feita asoma, diferenca ou média, dos
valores entre os pontos. E usada mutacdo inversiva
para os testes iniciais, porém a mutacdo induiva
deve permitir maior diversidade para os valores.

O AG sgledonaos ‘n' melhores classficadores e
aplica o agoritmo Roullete Wheel [Goldberg, 1989
para formar os pares. S80 uilizados dois critérios
paradisparar 0 AG: nimero de iteragdes, ou nUmero
de li sdes, aquele que ocorrer primeiro;

- NUmero de olisdes. muitas colisdes podem
indicar insuficiéncia de dassficadores adequa
dos, o que seriaresolvido acionando-se 0 AG.

- NUmero de iteracdes. se ndo ha colisbes ndo

significa que o comportamento ndo possa ser

melhorado.

E importante observar que a onfiguragio esco-
Ihida para o primeiro protétipo do NNCS é a mais
simples posdvel, desenvolvida somente com o pro-
pésito de verificarmos a exeqlibilidade do sistema,
sem a onsideracdo de nenhum requisito ligado a
desempenho.

5 Desenvolvimento

Para verificarmos a funcionalidade do NNCS consi-
deramos que o veiculo tera o dojetivo de ndo colidir.
Desta forma, 0 oljetivo sera atendido se, apés uma
fase de aprendizado, o weiculo conseguir move-se
sem colidir por um nimero grande deiteracBes. Esse
comportamento normalmente sera caracterizado pelo
movimento do veiculo descrevendo drhitas de tipos
bastante variados, envolvendo uma ou mais pilastras
ou mesmo no interior de quatro delas, Ver fig 5, onde
as linhas retas mostram o veiculo sendo colocado de
volta a centro apds uma coli séo.

Fi guré 5: Tréj etéria{do Veiculo
O trabalho de verificacdo da funcionalidade do
NNCS foi dividido em sete dapas.

5.1 Etapalnicial: Ajuste de paréametros

Aqui o0 oljetivo principal € mnseguir o guste de
parmetros para se ohbter velocidades e desvios na
orientacdo do veiculo em ordens de grandeza apro-
priadas. Nesta dapa, permitimos que somente 1
clasdficador postase mensagens, ou sga, aquee
com maior valor de avaliacdo. Observamos a ocor-
rénciadetrajetdrias eipticas com o centro mével. No
CS convencional, em situacBes emelhantes, somente
Orbitas circulares foram observadas. Esta diferenca
pode ser fruto da utilizacdo de ndmeros reais e tam-
bém da substituicdo dos clasdficadores por redes
neurais. Notamos dificuldade no aprendizado, fato
gue atribuimos a utilizacdo de genas um ganhador
parafazer a gosta

5.2 Etapa 2 5ganhadaes

Optamos por seledonar para gostar os 5 classfica-
dores com melhores matchings. A férmula da dapa
anterior para aaposta:

B = 0.1*strength
foi substituida por:

B = matching* strength
onde matching corresponde a saida da rede neural de
avaliacdo, e sera usada para medir a espedficidade
do classficador. Quanto maior, mais espedfico. Os
bids e strengths podem ter valores positivos ou ne-
gativos. A Figura 6 apresenta os resultados de um



dos testes efetuados. Notam-se vel ocidades positivas
e negativas, inclusive de valores elevados, o que ndo
Nnos preocupou a esta dtura. A partir da iteracdo
11000 veiculo entra em drbita central, andando de
ré. O veiculo ndo tem sensores de ré, mas consegue
aprender, mesmo assim, pela simetria do ambiente.

60 Eixo Vertical: Ve ocidade em pixels por
iteragdo
Eixo Horizontal: NUmero deiteragdes
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Figura6: Velocidade x iteractes
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Figura7: lteragdes entre colisdes. Depois deste
periodo de aprendizagem, néo foram observadas
colisdes.

A Figura 7 apresenta um gréfico de nimero de
iteracBes entre wlisdes. Nota-se bem no inicio um
intervalo de mais de 50 iteragbes ®m colidir. E
6bvio que ete cmportamento ndo foi aprendido,
ilustrando a posshili dade de ocorréncia de @mnhed-
mento inato, o que de qualquer forma € asual.

Observamos este teste até aiteracdo 6000 e de
manteve uma Orbita caentral, as vezes com algumas
modificacbes na trgjetéria descrevendo drbitas mais
complexas, combinando i pses com hdlicoidais.

5.3 Etapa 3 Velocidade eorientacdo como entradas

Com velocidade variavel é razoavel consideréala
também como um dado de entrada. No caso da ori-
entacdo do veiculo, como esta sendo dado um deslo-
camento na orientacdo, ndo ha necessdade. Pelo

menos a velocidade como entrada, num estudo futu-
ro, mais aprofundado, tera que ser considerada.

54 Etapa 4 Velocidade (v) e deslocamento da
orientacdo (dteta) dentro de uma faixa de valores.

Serd posdve gjustar-se 0s parémetros para aobten-
¢do de valores absolutos de v e dteta dentro de uma
faixa, sem a imposicdo de restricBes? Procuramos
obté-los com 0 méximo em torno de 25. Consegui-
mos, sem grande dificuldade, v entre -30 e 40, mas
com a maior parte entre —10 e 20. Ndo perece facil
obter resultados melhores dese modo. E como li-
mitar v para ndo asumir valores negativos e assm
evitar o uso de sensores traseiros? Uma idéia é utili-
zar acderacdo ao invés de velocidade, com acdera-
¢d0 negativa correspondendo a frea o veiculo, o que
é sofigticado para este estudo introdutdrio.

5.5 Etapa5: 6 dteta variavel

Para mnseguir situacbes mais smples de serem
observadas e podermos aprofundar o entendimento
do que éfundamental no aprendizado eliminamos a
variacdo da velocidade. Com is® o atuador passard a
ter apenas um neurdnio na canada de saida. O
aprendizado fica mais nitido, mas 0 seu desempenho
varia muito durante o treinamento. Notamos dois
pontos a serem considerados.

- E predso melhorar o aprendizado, seledonan-

do melhor os classficadores apropriados. A re-

gra sendo utilizada de aposta (penalizacéo) e re-
compensa parecendo estar sendo suficiente.

- O AG aua mmo uma faca de dois gumes: o

conhedmento gera novos comportamentos que

teréo que ser avaliados e dassficados.

A seguir introduziremos um refor¢o no aprendi-
zado, procurando solucionar o primeiro ponto. Para
0 segundo, pode-se buscar por periodos mais ade-
quados para duacdo do AG.

5.6 Etapa 6: Reforco adcional para oaprendizado

O ided seriaimplantar agorao Bucket Brigade, mas
optamos por um dgoritmo estruturalmente  mais
simplificado, 0 que permitird inclusive apontar a
viahili dade de suaimplantacdo no futuro. O principio
€ penalizar uma seqiéncia de acles que leve a uma
colisdo.

Em média, o veiculoa 15 @xelspor iteracdo, ird
predsar de 5 iteracBes até atingir uma pilastra. Con-
sideraremos que as trés Ultimas agdes foram causado-
ras da colisdo, pois, neste tempo, teria sido posdvel
tomar alguma outra medida para evita-la. Isto feito
houve melhorano aprendizado.

5.7 Etapa 7: Movimento das pilastras

Movimentando as pil astras, tem-se um fluxo de in-
formacBes mais variado vindo do ambiente. Isto



resultou na necessdade de um nimero maior de
iteracBes para se adquirir o aprendizado.

6 NNCS- Conclusdes e Consderacles Finais

Os resultados deste trabalho, pela sua natureza, sdo
notadamente qualitativos. Conseguimos atingir o
objetivo de implementar todas as fungdes do CS
convencional usando NNCS e mmo era de se espe-
rar, em todos os testes, foi consumido um tempo
significativo para se gjustar 0os parametros.

Os resultados s80 surpreendentes, pois foram
usadas témicas bem simples para todas as suas par-
tes. E claro que, com is, a solugdo ficou mais
dependente das condigBes iniciais, as vezes &m
conseguir solucdo. Nos casos em que o0 ambiente foi
mantido estacionario, s 0 \eiculo se movimentando,
ou guando foi dado movimento peridédico para a
movimentacdo das pilastras, observamos, em boa
parte dos experimentos, a procura por um estado de
equilibrio.

No caso do CS, o equilibrio mencionado se ma
nifesta em movimentos periédicos bem simples. No
caso do NNCS, o equilibrio é muito mais fisticado,
pois aém de utilizar valores reais para as saidas do
atuador, as redes neurais devem estar produzindo
mapeamentos ndo-lineares suaves. Assm, ocorrem
Orbitas de ecentricidade varidvel, helicoidais, e
aparentemente periédicas, com periodos bem longos.

7 NNCS — Pr6ximos Passos

A seguir, enumeramos pontos importantes como
proximos pass com 0 propdsito de se entender
melhor os resultados da utili zagdo de NNCS:

- Veificar uma maneira de ndo se dterar brusca-
mente avelocidade eorientacdo do veiculo.

- Como pode ocorrer matching negativo, estudar uma
maneira mais adequada para fazer a aposta e deduzi-
la do strength, pois pode ocorrer aposta negativa.

- Pode ser 0 caso de se mnsiderar que ndo acorreu
matching se aavaliagdo for negativa.

- Implementar variacBes baseadas no Bucket Brigade.
- Estudar como utilizar Evolutionary Reinforcement
Learning nos NNCS.

- Desenvolver operadores genéticos especificos,
propiciando melhores resultados quando da duacéo
do AG?

- Melhores operadores genéticos irdo facil itar a defi-
nicdo de aitérios para afreqiéncia de divacdo do
AG.

- Veificar o que ha de comum com # (don’t care) do
CFS com a sempre ocorréncia de matching no
NNCS.

- O que ocorre cm os building blocksno NNCS?

- Considerar a dindmica do movimento do veiculo.
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