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"Machine intelligence is the last invention

that humanity will ever need to make.”

(Nick Bostrom)



Resumo

As Redes Neurais Artificiais sao algoritmos amplamente referenciados na literatura
e estao sendo progressivamente aplicados a problemas do mundo real. Por isso, encontrar
métodos capazes de treind-las de forma eficaz pode trazer beneficios para a sociedade.
Além disso, os jogos digitais representam um desafio para os algoritmos de treinamento,
por apresentarem ambientes complexos e dinamicos. Contudo, um dos algoritmos de
otimizacao capazes de lidar com ambientes complexos e dinamicos sao as Estratégias
Evolutivas. Dessa forma, este trabalho se propoe a avaliar a eficicia das Estratégias
Evolutivas quando utilizadas como método de treinamento para Redes Neurais Perceptron
no contexto de jogos digitais. Para atingir este objetivo, os algoritmos e os jogos utilizados
foram implementados e os treinamentos realizados. Apods treinadas, as redes neurais
apresentaram uma acurdcia em torno de 94%, demonstrando assim, a efetividade do

método nos jogos selecionados.

Palavras-chave: Redes Neurais Artificiais. Estratégias Evolutivas. Jogos Digitais.

Aprendizado de Maquina. Algoritmos Evolutivos.
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Abstract

Artificial Neural Networks are widely referenced algorithms in the literature and
are progressively being applied to real-world problems. Therefore, finding methods capa-
ble of effectively training them can bring benefits to society. Additionally, digital games
present a challenge for training algorithms due to their complex and dynamic environ-
ments. However, one of the optimization algorithms capable of dealing with complex and
dynamic environments is Evolutionary Strategies. Thus, this study aims to evaluate the
effectiveness of Evolutionary Strategies when used as a training method for Perceptron
Neural Networks in the context of digital games. To achieve this objective, the algorithms
and games used were implemented and the training was carried out. After being trained,
the neural networks demonstrated an accuracy of around 94%, thus demonstrating the

effectiveness of the method in the selected games.

Keywords: Artificial Neural Networks. Evolution Strategies. Digital Games. Ma-

chine Learning. Evolutionary Algorithms.
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Capitulo 1

Introducao

A palavra “jogo” é derivada de “jocus”, do latim, que significa gracejo, brincadeira
ou divertimento[I]. Porém, Huizinga[2] propoe uma definicdo mais ampla, de que o jogo é
um conceito primitivo, que surge antes da cultura humana, pois de acordo com o autor, a
ideia de “jogo” também é observada em outras espécies de seres vivos, como por exemplo,
0s caes.

Os caes convidam uns aos outros para brincar utilizando um determinado protocolo
com atitudes e gestos. Essa brincadeira é uma disputa que respeita algumas regras caninas,
como por exemplo, nao morder de verdade o outro. Essa disputa é considerada lidica pois
nao é uma disputa real, mas sim, imaginada. Dessa forma, Huizingal2] argumenta que
um jogo é uma atividade lidica mais abrangente que um mero fenomeno fisico ou reflexo
psicoldgico, sendo ainda uma de suas caracteristicas o ato de, deliberadamente, evadir do
mundo real.

De acordo com achados arqueoldgicos, um dos jogos mais antigos ja criado pela
humanidade é o Senet.[3] Senet é um jogo composto por um tabuleiro retangular contendo
30 casas e algumas pegas. A figura [I.1] exibe um exemplar do tabuleiro. Esse jogo foi
muito popular no Egito Antigo, por volta de 3000 a.C.[4]

Os detalhes das regras do jogo ainda s@o motivo de discussao, mas Piccione[d]
afirma que: “As evidéncias disponiveis indicam que Senet era essencialmente um jogo de
corrida, que envolvia posicionamento e estratégia. Era jogado por dois oponentes, cada
um com seu conjunto de pecgas.” As regras do jogo foram modificadas pelos egipcios ao

longo do tempo, mas sabe-se que ele foi jogado continuamente por mais de 3000 anos.[3]



Figura 1.1: Tabuleiro de Senet, localizado no Rosicrucian Museum

Fonte: [5]

Com o avango da tecnologia, a execucao dos jogos se tornou gradativamente menos
analdgica e mais digital. Jogos que antes s6 podiam ser jogados com objetos fisicos como
tabuleiros, cartas e bolas, agora possuem versoes digitais, desenvolvidas e executadas em

computadores. A figura [1.2] exibe versoes digitais de jogos tradicionais.

Figura 1.2: Versoes digitais de jogos analégicos (xadrez, poker, futebol)
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Em 2020, a quantidade de pessoas que jogam regularmente algum tipo de jogo
digital alcangou a marca de 3,1 bilhoes, representando 40% da popula¢ao mundial.[0]

Além disso, em 2016, a industria dos jogos faturou em torno de 91 bilhoes de dolares,

'Disponivel em www.lichess.org
2Disponivel em www.jogatina.com/poker-online.html
3Disponivel em www.ea.com/pt-br/games/fifa/fifa-21
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superando o cinema e a industria fonografica.[7] Mas em 2021, apenas 5 anos depois, esse
faturamento quase duplicou, chegando ao valor de 175 bilhoes de délares e com projecoes
de crescimento para os proximos anos. [8] A ﬁgura demonstra uma taxa de crescimento

anual de 7,2% entre 2019 e 2023, ultrapassando os 200 bilhoes de délares no ano de 2023.

Figura 1.3: Projecao do faturamento da industria de jogos para o ano 2023 (em délares).
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Fonte: [§]

Devido a digitalizacao dos jogos, suas aplicacoes avancaram além do espectro do
entretenimento, possibilitando que sejam usados como ferramenta para outras situagoes,
como por exemplo, na ciéncia.

Em 2020, a OpenAI publicou um trabalho onde um jogo simulando a popular brin-
cadeira “pique-esconde” foi desenvolvido com o propdsito de ser um ambiente de testes
para algoritmos de Inteligéncia Artificial.[9] O objetivo do trabalho foi analisar as estra-
tégias que os agentes desenvolveram para conseguir atingir seus respectivos objetivos na

brincadeira. A figura [I.4] exibe uma estratégia desenvolvida pelos agentes.



Figura 1.4: O time azul aprendeu a usar objetos para se esconder do time vermelho.

Em 2021, pesquisadores do Facebook AI Research também desenvolveram dois jo-
gos com a finalidade de avaliar algoritmos[10]. O objetivo do trabalho foi demonstrar a
capacidade de aprendizagem do algoritmo proposto colocando-o para controlar persona-
gens fisicamente simulados em um ambiente de competicao esportiva.

A figura[I.5] exibe dois personagens disputando entre si enquanto se comportam de

acordo com as estratégias aprendidas.

Figura 1.5: Jogos desenvolvidos pela equipe Facebook Al Research

(b) Esgrima

Fonte: [10]
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Na literatura é possivel encontrar muitos jogos digitais desenvolvidos especifica-
mente para serem usados como ambientes de testes[l1], e geralmente com um objetivo
em comum: analisar o desempenho ou o comportamento dos algoritmos atuando nesses
cenarios.

Utilizar os jogos como ambiente de avaliacao possibilita que os pesquisadores testem

hipéteses com alguns beneficios:

e Menor custo: Tendo em vista que os jogos digitais sao ambientes virtuais, o risco
de danificar objetos e dispositivos envolvidos no processo (robos, veiculos, placas,

circuitos etc) é minimizado.

e Maior agilidade: Considerando o controle total do ambiente virtual por parte dos
avaliadores, alterar ou reiniciar os cenarios de testes torna-se mais simples em am-

bientes virtuais do que em cendrios reais, composto por objetos reais.

e Maior inteligibilidade: Por serem sistemas visuais (feitos por elementos gréficos),
analisar o comportamento dos algoritmos avaliados nesses ambientes torna-se uma

tarefa mais inteligivel /compreensivel.

Além desses beneficios, os jogos digitais possuem uma caracteristica notavel: eles
sao sistemas complexos o suficiente para desafiar a capacidade de aprendizado dos algo-
ritmos de Inteligéncia Artificial. Em 2015, os pesquisadores da DeepMind publicaram um
trabalho onde Redes Neurais Artificiais conseguiram aprender a jogar varios jogos de um
antigo videogame denominado “Atari”, utilizando aprendizado por refor¢o[12]. A figura
exibe o desempenho do algoritmo em cada jogo. De acordo com a figura, as redes neu-
rais conseguiram atingir um desempenho sobre-humano em alguns jogos e sub-humano

em outros.
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Figura 1.6: Gréfico contendo o desempenho das Redes Neurais nos jogos do Atari. 0% re-
presenta a performance de um algoritmo que joga aleatoriamente enquanto 100% equivale

a performance de um jogador humano profissional.
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As Redes Neurais Artificiais sao modelos amplamente referenciados na literatura
e vem sendo progressivamente aplicados a problemas do mundo real. Por isso, descobrir
métodos capazes de treind-las de forma eficaz pode trazer beneficios para a sociedade.
Além disso, as Estratégias Evolutivas sao uma classe de algoritmos de otimizacao que
possuem a capacidade de lidar com ambientes complexos e dinamicos (assim como os
jogos). Dessa forma, percebe-se a oportunidade de avaliar a eficdcia das Estratégias
Evolutivas como método de treinamento para as redes neurais artificiais, utilizando os

jogos digitais como ambiente de avaliacao.

1.1 Problema de Pesquisa

As Estratégias Evolutivas sao eficazes como método de treinamento para Redes

Neurais em jogos digitais?

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho consiste em avaliar a eficacia das Estratégias Evo-

lutivas no treinamento de Redes Neurais Perceptron no contexto de jogos digitais.

1.2.2 Objetivos Especificos
Para atingir o objetivo geral foram definidos os seguintes objetivos especificos:
e Descrever os fundamentos e o funcionamento dos algoritmos utilizados;
e Implementar os algoritmos e os jogos selecionados;

e Realizar o treinamento das Redes Neurais e analisar os resultados;

1.3 Hipoétese

Parte-se da hipdtese de que as Redes Neurais Perceptron, quando treinadas com
as Estratégias Evolutivas, conseguem atingir um alto desempenho nos jogos digitais se-

lecionados, tendo em vista que, as Estratégias Evolutivas sao algoritmos de otimizacao
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estilo caixa-preta e isto as tornam métodos promissores para o ambiente complexo e nao-

supervisionado dos jogos digitais.

1.4 Organizacao do Trabalho

No Capitulo 2 é descrito os fundamentos e o funcionamento das Estratégias Evo-
lutivas e das Redes Neurais Artificiais.

No Capitulo 3 é descrita a forma como foi realizada a implementagao e a configu-
racao das Estratégias Evolutivas, das Redes Neurais Perceptron, dos jogos selecionados e
da interface que permite a comunicacao entre todos esses elementos.

No Capitulo 4 é descrito como foram realizados os treinamentos das Redes Neurais

e apresentados os resultados.

1.5 Prévia da Conclusao

Ao final, conclui-se que os objetivos sao atingidos e a pergunta encontra-se respon-
dida com a confirmacao da hipdtese, indicando que o método proposto obteve éxito no

treinamento das redes neurais, apresentando elevado desempenho nos jogos implementa-

dos.



Capitulo 2

Fundamentacao Teodrica

Neste capitulo serao apresentados os fundamentos necessarios para a compreensao
dos algoritmos utilizados no trabalho. Ambos os algoritmos pertencem a Inteligéncia

Computacional, um ramo de pesquisa da Inteligéncia Artificial.

2.1 Estratégias Evolutivas

As informagdes presentes nesta secao sao referentes ao livro “Manual de Computa-
¢ao Fvolutiva e Metaheuristica” de Gaspar et al[l13].
As Estratégias Evolutivas(EEs) sao algoritmos de otimizacao baseados em heuris-
ticas. Porém, para compreender inteiramente o seu funcionamento, se faz necessaria uma
Y Y

breve introducao sobre o que é Otimizacao e o que sao Heuristicas.

2.1.1 Otimizagao

Considere uma situacao onde se queira construir uma antena. Por razoes do domi-
nio, a antena deve (obrigatoriamente) ser composta por seis elementos metalicos dispostos
a uma certa distancia uns dos outros, como mostra a figura [2.1]

E desejavel que a eficiéncia energética da antena seja a maior possivel. Porém, a
eficiéncia energética desse tipo de antena depende dos comprimentos individuais de cada
um dos elementos metdlicos e das distancias entre cada par deles. Por isto, a pergunta
chave do problema é: Quais valores estes comprimentos e estas distancias devem assumir

para que a eficiéncia energética da antena seja maxima? Visando resolver esse tipo de
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problema, estabeleceu-se a drea de pesquisa denominada Otimizacao!.

Figura 2.1: A antena. As barras cinzas verticais representam os elementos metalicos.
Cada elemento tem seu proprio comprimento e uma distancia ao elemento vizinho.

—
L]

Fonte: O autor

De acordo com Gaspar[I3]: “A Otimizacdo é o campo de conhecimentos cujas
técnicas visam determinar os extremos (méximos ou minimos) de fungdes, em dominios
determinados.” Na pratica, essas fungoes representam alguma caracteristica relevante
de um sistema real, enquanto os extremos, por sua vez, representam a configuracao do
sistema que maximiza ou minimiza tal caracteristica.

Os elementos em um processo de otimizagao possuem algumas nomenclaturas que

serao utilizadas ao longo deste trabalho:
e funcao-objetivo: a fungao cujo os extremos pretende-se determinar.
e varidveis de decisao: os argumentos(valores de entrada) da fungao-objetivo.

e Jtimo global: o extremo buscado(ou maximo, ou minimo).

No exemplo da antena, a eficiéncia energética estd em fungao(depende) dos com-
primentos e das distancias dos elementos metdlicos. Dessa maneira, tem-se um espaco
vetorial onde cada ponto representa uma possivel antena, com seu préprio valor de efici-
éncia energética. Determinar os extremos da funcao significa buscar dentro desse espaco
as antenas com a maior/menor eficiéncia energética. Porém, por este ser um exemplo de
um problema de maximizacao, nao se tem interesse na antena com a menor eficiéncia.

Este exemplo possui algumas especificidades importantes:

1O termo “Otimizaciao” (com inicial maitiscula) se refere ao campo de estudo, enquanto “otimizagao”

(com inicial mintuscula) se refere ao processo em si.
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e A fungao-objetivo(eficiéncia energética) nao possui uma expressao explicita, o cal-
culo do valor da fungao em um determinado ponto é feito através de uma simulagao

computacional.

e Realizar o calculo da funcao-objetivo via simulacao computacional envolve um pro-
cessamento computacional custoso, pois o programa receberd os onze valores(seis
comprimentos dos elementos metdlicos e cinco distancias entre eles) das varidveis
de decisao e simulard a antena utilizando as leis da fisica, para s6 entao, calcular
a eficiéncia. Esse processo consome bastante tempo de CPU e por esse motivo é

desejavel que o processo de otimizacgao realize este cdlculo o minimo possivel.

e Considerando o fato da avaliacao da funcao-objetivo ser computacionalmente cus-
tosa, a solucao de se buscar a efetividade maxima da antena verificando todos os
possiveis valores para cada uma das varidveis de decisao(busca exaustiva) se torna
inviavel, dado a quantidade exorbitante de tempo necessaria para verificar todas as

possibilidades.

e Partindo da premissa de que a antena nao possuird quilometros de extensao, restri-
¢oes podem ser adicionadas ao processo de otimizagao para limitar a area de busca,
fazendo-o procurar possiveis antenas em uma regiao numérica realmente viavel para
a construcao real da antena. A regiao numérica que contém apenas os valores validos

no sistema real é denominada regido factivel ou conjunto factivel.

Diversas técnicas foram desenvolvidas com o objetivo de encontrar o 6timo global.
Porém, algumas dessas técnicas sé garantem essa localizagao em problemas com funcgoes-

objetivos em formatos especificos. Alguns exemplos sao:

e Métodos de pontos interiores[14]: Quando a fungao objetivo é convexa e todas as

restricoes sao convexas.
e Método SIMPLEX][I5]: Quando a fungao objetivo e as restri¢oes sao fungoes afins.

e Método quasi-Newton[I6]: Quando a funcao objetivo é diferencidavel, unimodal e

sem restricoes.

e Métodos de programacao quadratica sequencial[l6]: Quando a func¢do objetivo é

diferenciavel, unimodal e com restrigoes.
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Os métodos que conseguem, garantidamente, encontrar a solucao étima, se ba-
seiam em premissas fortes a respeito da fungao-objetivo(diferenciabilidade, convexidade,
unimodalidade). Contudo, na pratica, os problemas reais nao satisfazem tais condigoes
especificas, na verdade, ocorrem funcoes com estruturas bastante arbitrarias, cadticas e
com muitos 6timos locais. Para essas fungoes, os métodos classicos de otimizagao podem
convergir para um 6timo local ou nao convergir, pois esse tipo de método nao possui uma
forma que seja capaz de orientd-lo a escapar de tantos 6timos locais até atingir o 6timo
global. A necessidade de resolver problemas que possuem fungoes-objetivo com estruturas
arbitrarias tem sido o principal motivo para o desenvolvimento de técnicas de otimizac¢ao

baseadas em heuristicas.

2.1.2 Heuristicas

Uma heuristica é uma técnica que busca solugoes “razoaveis” sem a garantia ma-
tematica de encontrar a solucao 6tima. Em vez disso, o objetivo é encontrar uma solugao
melhor do que as alternativas disponiveis. As heuristicas podem encontrar uma solucao
em questao de minutos, enquanto métodos tradicionais podem levar bilhoes de anos ou
nao encontrar. O papel da heuristica é guiar a busca para explorar areas promissoras e
escapar de 6timos locais. Porém, ao longo do processo, a busca vai se concentrando nas
melhores regides na tentativa de se aproximar da solugao étima.

Nos ultimos anos, houve um aumento na criacao de heuristicas baseadas nos me-
canismos de evolugao e adaptacdo dos seres vivos[I7][18]. A justificativa para essa abor-
dagem ¢é que esses mecanismos de adaptacao conseguem produzir boas respostas para
problemas complexos. De acordo com a teoria da evolugao de Darwin, a evolugao ocorre
através da selegao natural e da capacidade dos seres vivos em se adaptar ao ambiente, pois
individuos mais adequados ao ambiente tém maiores chances de sobreviver e se reprodu-
zir. Além disso, a natureza desenvolveu mecanismos que possibilitam a diversidade, ou
seja, a existéncia de seres diferentes e com caracteristicas especificas que podem torna-los
ainda mais aptos. Este processo de evolucao pode ser visto como uma otimizacao, onde
os seres vivos representam as solugoes e o meio ambiente representa a funcao objetivo.
Com base nisso, em 1973, Rechenberg[20] iniciou uma classe de algoritmos de otimizagao

denominada Estratégias Evolutivas (EEs).
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2.1.3 Definicao e descricao das EEs

As EEs sao algoritmos iterativos que buscam pelo 6timo global utilizando um
conjunto de possiveis solugoes e aprimorando-as através de pequenas modificagoes.

Inicialmente, cria-se um conjunto composto por n solucoes geradas de forma ale-
atoria e avalia-se a qualidade destas solugoes utilizando a funcao-objetivo. Em seguida,
cria-se um novo conjunto composto por m copias (idénticas) das n solugoes geradas inici-
almente, com m > n. Ruidos aleatorios sao adicionados em todas as variaveis de decisao
de todas as m cépias, com o objetivo de modifica-las e, possivelmente, melhora-las. Em
seguida, avalia-se a qualidade das m novas solucoes e realiza-se uma filtragem. A filtra-
gem tem o objetivo de descartar as piores solugoes e manter no novo conjunto apenas
as n melhores solucoes dentre as m presentes. Ao final, a condicao de parada é veri-
ficada. Se estiver satisfeita, a iteragao do algoritmo é interrompida. Caso contrario, o
algoritmo retorna para a etapa de clonagem com as n solugoes (que avangaram pela etapa
de filtragem) sendo utilizadas como base para as novas cépias.

A figura exibe um fluxograma com as etapas do algoritmo.

Figura 2.2: Fluxograma das Estratégias Evolutivas

Avaliagao na
fungao-objetivo

Geragao de n

s

solugdes aleatorias ( .
@ o n solugdes
nicio > - .
(aleatdrias) n solucbes
(avaliadas)
@< Sim b
Copiar
s ™\
w~ Condigao de parada -
” esta satisfeita? Nao m coplas
' idénticas
\. J

Adicdo de ruido

~

n melhores m copias modificadas
copias modificadas (avaliadas)

m copias
modificadas

Avaliagdo na
fungdo-objetivo

Filtragem

Fonte: O autor

Os elementos de uma Estratégia Evolutiva possuem uma nomenclatura prépria e

paralela ao ramo da biologia:

e Gene: uma varidvel de decisao.

e Individuo: uma possivel solucao para o problema.
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e Populacao: um conjunto de possiveis solucoes para o problema.

e Aptidao(ou fitness): o valor da fungao-objetivo em um determinado ponto(individuo).
e Geracao: uma iteracao completa do algoritmo.

e Mutacgao: uma modificacao realizada no valor de alguma variavel de decisao.

e Selecao: o descarte das piores solugoes do conjunto de possiveis solugoes.

e Progenitor: uma solucao utilizada como base para a criacao de uma outra solucao.

e Descendente: uma solugao criada a partir de outra solu¢ao(progenitor).

A figura[2.3|exibe o mesmo fluxograma da fig[2.2] porém utilizando a nomenclatura.
Figura 2.3: Fluxograma das Estratégias Evolutivas (com notacao)
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populagao aleatoria aiculo
S da aptiddo (7
. n individuos

Inicio > Sri
(aleatdrios) .
> n progenitores
Fim )< Sim )
Clonar
A
~
Condig¢ao de parada m clones
E catiafaitn? =
esta satisfeita® Nao idénticos
J
Mutagao
~
n melhores m descendentes m descendentes
descendentes Selegao (avaliados) Calculo

da aptidao

Fonte: O autor

Esse tipo de algoritmo possui algumas caracteristicas relevantes:

e Inicia a busca utilizando uma populagao com individuos gerados de forma aleatéria

(aumentando a diversidade da populacao inicial).

e Utiliza varias possiveis solugoes ao longo da execucao, ao contrario dos métodos

tradicionais que utilizam apenas uma.

e Nao necessita de informacoes sobre as derivadas da fungao-objetivo.
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e Nao necessita que a funcao-objetivo tenha caracteristicas especificas.

e Consegue encontrar varios 6timos locais em uma unica execugao.

Essas caracteristicas fazem das EEs uma forma eficiente de tratar problemas reais,

onde as fungoes possuem estruturas arbitrarias e muitos 6timos locais.

2.1.4 Clonagem

A clonagem consiste em criar um novo conjunto de individuos composto por clones
idénticos aos progenitores. Cada progenitor serd representado pela mesma quantidade de
clones neste novo conjunto. Considerando um exemplo onde a quantidade de progenitores

seja 10 e a quantidade de descendentes seja 50, cada progenitor sera clonado 5 vezes.

2.1.5 Mutacao

A etapa de mutacao consiste na adi¢ao de pequenos valores aleatorios ao vetor de
genes G de um individuo. O objetivo desta adi¢do é gerar um novo individuo(descendente)
que possui a chance de ser melhor(de acordo com a fungao-objetivo) do que o individuo
anterior(progenitor). Esse pequeno valor é denominado “ruido”, e pode ser positivo ou
negativo. Cada um dos genes do individuo recebe sua propria quantidade de ruido. Sendo
assim, o ruido é um vetor R, onde o elemento R; representa o valor aleatorio que sera
adicionado ao gene GG; de um determinado individuo. Os valores aleatérios do vetor R sao
gerados de forma que pequenas quantidades ocorram com mais frequéncia do que grandes
quantidades. Para isso, eles sao gerados de acordo com uma distribuicao Normal, com
média nula e variancia 0. Ou seja, R; ~ N(0,0?). Dessa forma, a mutagao final é dada
por:

G'=G+R

onde G’ representa o vetor de genes pds mutacao, G representa o vetor de genes

pré mutacao, e R representa o vetor de ruidos aleatérios.

2.1.6 Controle do tamanho do passo

O desvio padrao o utilizado na etapa de mutacao determina a intensidade da

mutacao, que por sua vez determina o tamanho do passo em direcao ao étimo global.
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Valores muito altos podem impedir a convergéncia e valores muito baixos podem tornar a
convergéncia desnecessariamente lenta. Por isso, a escolha deste valor deve ser realizada
com cautela. Além disso, Schwefel[21] propos que o desvio padrao o também faga parte do
processo evolutivo, para que ele seja automaticamente ajustado ao longo da busca. Esse
processo é denominado “Auto-adaptacao”. Na pratica, o valor do desvio padrao também
serd um gene no vetor de genes dos individuos, modificando a estrutura dos individuos

para o seguinte formato:

(xlvx%x?n "'7xn70-)

onde x1, x2, T3, ..., T, SA0 as variaveis de decisao do problema e ¢ o valor do desvio
padrao. Como nesta abordagem o desvio padrao também faz parte do processo evolutivo,
ele também estara sujeito ao processo de clonagem e mutacao. Schwefel[21] propoe que a

mutacao do desvio padrao seja realizada da seguinte maneira:

sendo ¢’ o valor do desvio padrao pds mutacao, o o valor do desvio padrao pré
mutagdo, e o ntimero de Euler e 2z ~ N(0,a?). O valor a é definido como Ln, onde n é
a quantidade de genes do individuo (excluindo o préprio desvio padrao). Essa forma de

mutacao do desvio padrao é denominada Adaptacao Isotropica.

2.1.7 Selegao

A etapa de selecao consiste em selecionar os individuos que irao “sobreviver” e que,
em seguida, serao utilizados como progenitores do préoximo conjunto de descendentes. Essa
selecao é feita ordenando os individuos de acordo com a aptidao e selecionando os n me-
lhores para sobreviverem. Essa forma de selecao é denominada “selecao por truncamento”
e é considerada deterministica, pois nao contém fatores aleatorios.

Inicialmente, a etapa de selecao era aplicada apenas ao conjunto de descendentes,
mas Schwefel[21] propos uma segunda maneira de selecionar os progenitores da préoxima
geracao. Nesta segunda forma, os progenitores da geragao atual também sao considerados
na etapa de selecao. Sendo assim, o conjunto com os “n” progenitores serd unido ao

conjunto com os “m” descendentes e s6 entao sera realizada a ordenacao e o truncamento.
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Para diferenciar as EEs quanto ao tipo de selecao, foi estabelecida uma nomencla-

tura:

e EE-(u,\): sdo as Estratégias Evolutivas que aplicam a selegdo apenas no conjunto

de descendentes.

e EE-(u+)): sao as Estratégias Evolutivas que aplicam a sele¢gdo no conjunto uniao

entre o conjunto de progenitores e o conjunto de descendentes.

Esta nomenclatura classifica as EEs de acordo com a quantidade de progenitores,
a quantidade de descendentes e o tipo de selegdo executada. A letra grega “u” (mi)
representa a quantidade de progenitores. A letra “A” (lambda) representa a quantidade
de descendentes que serao gerados e os simbolos “47 e “,” representam os dois tipos de
selecao. Estas duas versoes de EEs diferem apenas quanto a composicao do conjunto de
individuos que avancara para a etapa de sele¢ao.

As figuras e exibem esquemas que explicitam as diferencas entre os dois
métodos. Cada bloco retangular colorido representa um individuo. A cor branca repre-

senta uma aptidao desconhecida. A cor verde claro representa uma aptidao alta e a cor

verde escuro representa uma aptidao baixa.

Figura 2.4: Esquema EE-(u,\)

Inicializacio Geragdo 0 Geragio 1
- ~ ¢ ~ ¢
1 Progenitores 1 Progenitores % Clones X Descendentes X Descendentes % Descendentes || u Progenitores
(aleatorios) (avaliados) (avaliados) (avaliados e

ordenados)

S > B> Bed 5 B=>8 -
= :
- E

. AN

EE - (1))

.

Fonte: O autor

Pela figura [2.5] nota-se que o conjunto de progenitores é agregado ao conjunto

de descendentes para formar o conjunto de candidatos a préximos progenitores. Essa
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estratégia possibilita que um individuo tenha um “ciclo de vida” maior que apenas uma

geracao.

Inicializagio

Figura 2.5: Esquema EE-(u+\)
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Fonte: O autor

2.1.8 Condicao de Parada

A condicao de parada consiste em elaborar uma condi¢ao que interrompa a execu-

¢ao do algoritmo, caso contrario, a busca nunca chegaria ao fim. Diversas condicoes de

parada podem ser utilizadas, tais como:

e A obtencao de uma solugao com aptidao considerada satisfatoria;

e Tempo maximo de execucao;

e Quantidade méaxima de geragoes;

¢ Quantidade méxima de geracoes sem melhoria.
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2.1.9 Pseudocodigo

O Algoritmo 1 demonstra o funcionamento das Estratégias Evolutivas descritas

nas segoes anteriores.

Algoritmo 1 Estratégias Evolutivas (u T \)

)

1: Requer: pu, A\, o, tipoE'E
2: Progenitores < {(x; < aleatorio(),o, f(xx)) : k=1,...,u}
3: enquanto condicaoParada for falsa faga
4: Clones < clonar(Progenitores, \)
Descendentes < mutar(Clones)
avaliar(Descendentes)
se tipoE'E for (1 + \) entao
Descendentes <~ Descendentes U Progenitores
fim se
10: ordenar(Descendentes)
11: Progenitores « truncar(Descendentes, 1)
12: fim enquanto
13: retorne melhor(Progenitores)
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2.2 Redes Neurais Artificiais

As informagoes presentes nesta secao sao referentes ao livro “Inteligéncia Artificial

- Uma Abordagem de Aprendizado de Mdquina” de Faceli et al[22].

A busca por modelos computacionais e matematicos do cérebro humano comecou
na década de 1940, na mesma época em que os primeiros computadores eletronicos esta-
vam sendo desenvolvidos. Naquela época, um dos primeiros algoritmos propostos foram
as Redes Neurais Artificiais (RNA). As RNA sdo modelos mateméticos que se baseiam
no comportamento do sistema nervoso dos seres humanos, mais especificamente, no fun-
cionamento do cérebro humano. A funcgao delas é imitar a habilidade de aprender e
adquirir conhecimento que o cérebro possui. No entanto, para compreender melhor o seu

funcionamento, se faz necessario compreender o sistema nervoso humano.

2.2.1 Sistema Nervoso Humano

O sistema nervoso é um conjunto de células responsavel por controlar o compor-
tamento dos seres vivos. O elemento fundamental do sistema nervoso é o neuronio, que
possui uma caracteristica denominada excitabilidade. A excitabilidade permite que o
neuronio responda a estimulos e transmita impulsos nervosos a outros neuronios ou a
outras células do corpo. O neurdnio é composto, basicamente, por dendritos, axonio e o

corpo celular. A figura [2.6] exibe uma ilustracao de um neurdnio biolégico simplificado.
Figura 2.6: Estrutura simplificada de um neuronio biolégico

Dendritos

F

Sinal

Sinapse

Fonte: [22]
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Os dendritos sao as regides do neuronio especializadas em receber estimulos ner-
vosos de outros neuronios ou do ambiente e encaminhar para o corpo celular. O corpo
celular é responsavel por combinar os impulsos nervosos recebidos por todos os dendritos
do neuronio e os processar. Dependendo da intensidade e da frequéncia dos impulsos
recebidos, o corpo celular pode gerar um novo impulso e o enviar para o axonio. Os axo-
nios, por sua vez, sao regioes do neuronio especializadas em conduzir os impulsos nervosos
gerados pelo corpo celular até os dendritos de outros neurénios. O axonio de um humano
adulto pode atingir comprimentos superiores a um metro. O local de contato entre o
axonio de um neuronio e o dendrito de outro é denominado “sinapse”. As sinapses sao os
elementos que fazem o intermédio entre as comunicagoes de dois neuronios e podem ser
excitatorias ou inibitorias.

O cérebro humano possui por volta de 10 a 500 bilhoes de neuronios. Segundo
estimativas, esses neuronios estao agrupados em aproximadamente 1000 modulos, cada
um contendo aproximadamente 500 redes neurais. Além disso, cada neurénio pode es-
tar conectado a milhares de outros neuronios, formando uma rede densa e altamente
paralela. Apesar dos neuronios possuirem um tempo de resposta na ordem dos 0,001
segundo(muito mais lento que um processador digital), o paralelismo do cérebro humano
torna o processamento das informacgoes muito eficiente, permitindo que ele realize diversas

tarefas complexas mais rapidamente que um computador digital.

2.2.2 Definigoes e descricoes das RNA

De acordo com Faceli[22]: “As RNAs sdo sistemas computacionais distribuidos
compostos de unidades de processamento simples, densamente interconectadas.” Essas
unidades de processamento sao denominadas “neuronios artificiais”. Os neuronios artifi-
ciais sao agrupados em camadas e se comunicam uns com os outros através de conexoes
unidirecionais. Cada uma dessas conexoes possui um peso associado, que serve para au-
mentar ou diminuir a magnitude da informagao recebida por esta conexao. Os valores
dos pesos sao os responsaveis por armazenar e codificar o conhecimento obtido pela rede
neural e sao ajustados em um processo denominado “aprendizado” ou “treinamento”. O
ajuste dos pesos tem por objetivo regular o comportamento do modelo para que ele res-
ponda da maneira desejada. A figura exibe o esquema de uma rede neural com varias

camadas de neuronios artificiais. Essa rede recebe dois valores como entrada e produz
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dois valores como saida.

Figura 2.7: Rede neural artificial
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Fonte: O autor.

Neuronio artificial

O neuronio artificial é o principal elemento de uma rede neural, é a unidade fun-
damental de processamento de informagoes. De forma analoga aos neuronios do cérebro
humano, os neurdnios artificiais possuem terminais de entrada que recebem informagoes
(valores). Esses valores sdo ponderados (utilizando o peso associado a respectiva conexao)

e somados. A entrada E recebida pelo neuronio é definida por:

E= zc: Tip;
=1

onde x; é o valor recebido pela conexao i, p; € o peso associado a esta conexao e ¢
¢ a quantidade total de conexoes que este neuronio possui.

A fungao do peso p; é controlar a intensidade da contribuigao que aquela conexao
possui na ativacao final do neurdénio. Se p; for um valor muito grande, z; sera multiplicado
por um numero muito grande e ird aumentar sua magnitude, tornando maior sua contri-
buigao para a soma final. Os pesos podem assumir valores positivos (conexao excitatdria
e contribuigao positiva), valores negativos (conexao inibitéria e contribui¢do negativa) ou

zero (conexao ausente e nenhuma contribuigao).
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Apés computada a entrada E, um termo v (denominado “viés”) é adicionado a
este valor. Em seguida, o valor E + v é passado como argumento para uma fungao
matematica que realizarda o processamento da informacao, simulando o comportamento

do corpo celular. Dessa forma, a saida S do neuronio é definida por:

S =f(FE+v) :f((zxipi)+v>

onde f é uma fungao matematica denominada “fungao de ativagao” e v é o valor
do viés. O papel do viés v é representar o quao “dificil” é a ativacao do neuronio. Se o
viés for um valor que possui um modulo muito grande mas com sinal negativo, ele ira
contribuir muito negativamente para a entrada final F + v, dificultando a ativagao do
neuronio. Pois sera necessario que os valores de entrada x; tenham grandes magnitudes
para que F + v se torne positivo. Da mesma forma, se v possui um valor com moédulo
muito grande mas com sinal positivo, a ativacao do neuronio se torna facil, pois qualquer
entrada (até mesmo um zero) é capaz de tornar F + v positivo. A figura exibe um

modelo simples de um neurénio artificial.

Figura 2.8: Neuronio artificial

Entradas Pesos Somatério Funcao de Saida
Ativacéo

Fonte: O autor.

Funcoes de ativagao

Diversas fungoes matematicas foram propostas na literatura para serem usadas
como funcoes de ativacao em redes neurais. A figura [2.9| exibe a equagao e o grafico de

algumas das mais populares.
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Figura 2.9: Fungoes de ativagao (populares)

(a) Linear (b) Limiar (L = 0) (c) Sigmoidal

flz)=u _ )0, z<L f@) = =
flw) = {1, x> L v
(d) Tangente Hiperbdlica (e) ReLU
f(z) = tanh(z) f(x) = {2, z i 8

Fonte: O autor.
Funcao Linear: retorna como saida o proprio valor da entrada;

Fungao Limiar: retorna 1 se a entrada for maior que o limite definido, e 0 caso

contrario.
Funcao Sigmoidal: é uma versao continua e diferenciavel da funcao limiar;

Funcao Tangente Hiperbodlica: similar a funcao sigmoidal, porém com uma ampli-

tude maior, sendo capaz de produzir valores entre -1 e 1;

Fungao Rectified Linear Unit (ReLU): uma combinacdo entre a funcao linear e a

limiar.
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Normalmente, o neuronio é considerado ativado quando produz uma saida com um
valor maior que zero. Porém, a funcao sigmoidal é uma excecao a esta convencao. Pois
sua saida pode assumir quaisquer valores entre 0 e 1 mas apenas os valores maiores que

0,5 sao considerados como “neurénio ativado”.

Perceptron

Em 1958, Rosenblatt[23] implementou a primeira rede neural, denominada “rede
perceptron”. A rede perceptron possuia uma mascara que recebia os objetos de entrada
e processava essa entrada usando seu unico neuronio. O neuronio da perceptron utili-
zava o modelo proposto por McCulloch-Pitts[24]. Neste modelo os neurdnios executam
fungoes 16gicas simples (como por exemplo, a fungao limiar), e por isso eram denomina-
dos “Unidades Légicas com Limiar” (LTU, do inglés Logic Threshold Unit). Apesar de
possuir apenas um neuronio artificial, a perceptron demonstrou uma acurdcia significa-
tiva em vdrios problemas de classificacao. A figura [2.10] exemplifica a estrutura de uma

perceptron.

Figura 2.10: Estrutura de uma perceptron

s

—

Fonte: [22].

Rosenblatt[23] também provou o teorema de convergéncia da rede perceptron, que
afirma que, se um conjunto de entradas for linearmente separavel, a perceptron conseguira
realizar a classificacdo. Para verificar se duas classes sao linearmente separaveis, basta
plotar os atributos dos seus objetos em um plano (ou em um espago n-dimensional), e
verificar se existe uma reta (ou um hiperplano) que separa os objetos destas classes. A
figura [2.11a] demonstra essa situacao. No entanto, a perceptron possui uma limitagao na

sua capacidade de classificagao e nao consegue classificar conjuntos de objetos que nao
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sejam linearmente separaveis. A figura mostra dois conjuntos que uma perceptron

nao consegue classificar.

Figura 2.11: Exemplos de conjuntos de objetos

(a) Conjuntos linearmente separdveis (b) Conjuntos nao-linearmente separdveis

Fonte: O autor.

Para resolver este problema, a solucao mais utilizada é adicionar camadas inter-
medidrias na rede. Pois, de acordo com Cybenko[25], uma rede neural com apenas uma
camada intermediaria e neuronios suficientes é capaz de aproximar qualquer funcao conti-
nua. Vale ressaltar que essa afirmacao é valida apenas para redes que utilizam funcoes de
ativagao nao-linear. Pois redes com mais de uma camada que utilizam fungoes de ativagao

linear sao equivalentes a redes com uma tnica camada.

2.2.3 Redes Neurais Multicamadas

Quando uma rede neural possui mais de uma camada, os neurénios recebem em
seus terminais de entrada as saidas dos neurdnios da camada anterior, e enviam suas
saidas para os terminais dos neuronios da proxima camada. Uma rede desse tipo é de-
nominada “rede multicamadas”. A tltima camada é denominada “camada de saida” e as
restantes sao denominadas “camadas ocultas” ou “intermediarias”. A camada de saida é
a responsavel por calcular a resposta final da rede para a entrada fornecida, enquanto as
camadas intermedidarias sao responsaveis pelo reconhecimento de padroes e pela légica do

processamento da informacao. O processamento das informagoes de entrada é realizado
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da primeira camada intermedidria até a camada de saida, camada por camada, sequenci-
almente. Esse processo é denominado feedforward e estd ilustrado na figura2.12] A figura
exibe o processo de feedforward sendo realizado em uma rede que utiliza a funcao
ReLLU como funcao de ativagao em todos os neurdnios e possui todos os vieses iguais a

Zero.

Figura 2.12: O processo de feedforward.
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Fonte: O autor.

Em uma RNA multicamadas os neurénios podem se conectar de varias formas

diferentes, e por isso, sao divididas nas seguintes categorias:

e Completamente conectada: Quando todos os neurdnios da rede se conectam com

todos os neuronios da camada anterior a sua.

e Parcialmente conectada: Quando os neurdnios estao conectados a alguns(mas nao

todos) neurdnios da camada anterior a sua.

e Localmente conectada: Quando os neurdnios estao conectados a alguns neuronios
da camada anterior a sua e esses neuronios estao, de certa forma, préximos uns dos

outros.

A figura ilustra estas trés formas de conexao.
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Figura 2.13: Formas de conexao entre neurdnios

(a) Completamente (b) Parcialmente (¢) Localmente

i

Fonte: O autor.

© 0

Além das varias formas que os neuronios de uma camada possuem de se conectar
aos neuronios da camada anterior, eles também podem apresentar conexoes de retroali-
mentacao. Isto é, o neuronio pode receber no seu terminal de entrada a saida dos neuronios
que estao posicionados na mesma camada ou em camadas posteriores a dele. Em cone-
xoes do tipo retroalimentacao, o valor que um neuronio recebe como entrada ¢é a saida do
outro neurdnio produzida no feedforward anterior. A figura ilustra varias formas de
retroalimentacao. Note que o neuronio destacado também recebe em sua entrada a saida

que ele mesmo produziu no processamento (feedforward) anterior.

Figura 2.14: Conexoes de retroalimentagao

W

Fonte: O autor.

As redes neurais que possuem retroalimentacao sao denominadas “redes neurais
recorrentes” e sao recomendadas para problemas que possuem a necessidade de processar
informagoes sequenciais ou simular sistemas dinamicos. Exemplos desses problemas sao:

o processamento de linguagem natural e o controle de bragos robdticos. As redes neurais
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que nao possuem retroalimentacao sao denominadas “redes neurais feedforward”.

Dito isto, a topologia de uma rede neural artificial é definida pelos seguintes fatores:

A quantidade de camadas que a rede possui.

A quantidade de neuronios em cada camada.

O modo de conexao (completamente, localmente ou parcialmente conectada.)

A presenga (ou nao) de conexdes com retroalimentagao.

Perceptron Multicamadas

Quando uma perceptron possui uma ou mais camadas intermediarias, ela é de-
nominada “Perceptron Multicamadas” (MLP, do inglés multilayer perceptron). Em uma
MLP, cada neurdnio define uma funcao especifica, que por sua vez, ¢ uma combinacao das
funcoes dos neurdnios da camada anterior a dele. Conforme o processamento avanca de
uma camada para a proxima, a funcao definida por cada neuronio se torna mais complexa.
A figura exibe este processo de complexificacao.

Na figura , os neuro6nios da primeira camada definem planos (ou hiperplanos).
Na segunda camada, os neurdnios combinam as saidas dos neurdnios da primeira camada
para conseguir definir regioes convexas. Na camada de saida, o neuronio utiliza as regioes
convexas para definir regides com formatos arbitrarios. A combinagao das fungoes de cada
neuronio da RNA determina a funcao final que a MLP representara.

Em problemas de classificacao, cada neuronio da camada de saida esté associado a
uma classe distinta. Por isso, ao final do feedforward, a classe associada ao neuronio com

a maior saida serd considerada a classe a qual a entrada pertence.

2.2.4 Treinamento e teste

O treinamento é o processo de ajustar os valores dos pesos e dos vieses da rede
neural com o objetivo de minimizar os erros cometidos por ela na classificacao dos dados.
Por outro lado, o teste é o processo de expor a rede a dados inéditos (ou seja, dados que
ela nunca “viu”, dados que nao foram usados na etapa de treinamento) com o objetivo de
verificar a generalizagdo da rede e a sua acuracia na classificagdo de dados com rétulos

desconhecidos.
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Figura 2.15: Fungoes definidas pelos neuronios de uma perceptron.

Fonte: O autor

Muitos algoritmos foram propostos na literatura para realizar o ajuste dos pesos
de uma RNA. Eles consistem em uma sequéncia de passos/regras que definem quando
e de que forma o valor do peso deve ser alterado. Dentre esses algoritmos, existem trés

paradigmas que se destacam:

e Aprendizado supervisionado: Neste tipo de aprendizado, os dados sao apresentados
para a rede e a saida produzida por ela é armazenada e comparada a um “gaba-
rito”, que contém os valores corretos que ela deveria produzir. De posse da saida
gerada e da saida desejada, o valor do erro é calculado e os pesos da rede sao ajus-
tados de forma a reduzir este valor. O algoritmo mais popular para o aprendizado

supervisionado é o backpropagation, proposto por Rumelhart[20], em 1986.

e Aprendizado nao supervisionado: Ao contrario do aprendizado supervisionado, no
aprendizado nao supervisionado os rétulos dos dados nao sao fornecidos para a rede
neural. A rede deve encontrar a funcdo que classifica os dados utilizando outras
estratégias. Uma das estratégias mais antigas e populares é a Regra de Hebb|[27].

Essa regra afirma que a for¢ca da conexao sindptica entre dois neurénios deve ser
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aumentada quando eles sao ativados simultaneamente. Na pratica, isto significa que

o peso da conexao entre eles serda aumentado.

e Aprendizado por reforco: Diferentemente do aprendizado supervisionado e do apren-
dizado nao supervisionado, neste tipo de aprendizado, a rede neural é colocada para
interagir com um ambiente e receber recompensas ou punicoes de acordo com suas
agoes neste ambiente. As recompensas servem para estimular as agoes bem suce-
didas, enquanto as punicoes servem para inibir as acoes mal-sucedidas. Um dos
algoritmos mais populares na area de aprendizado por reforgo é o @Q-Learning[28],

que, em conjunto com as redes neurais, forma o Deep @Q-Learning|[29).

Além destes trés paradigmas, as meta-heuristicas (grupo no qual estao incluidas
as estratégias evolutivas) também possuem a capacidade de ajustar os pesos de uma rede
neural e por isso podem ser consideradas uma alternativa viavel aos algoritmos tradicio-
nais.

Contudo, alguns procedimentos devem ser realizados antes e durante o treinamento

de uma RNA.

Antes do treinamento

Visando impedir que a rede neural fique sobreajustada aos dados de treinamento
e perca a sua generalizacao (o conceito de “sobreajuste” serd abordado mais adiante),
¢ recomendado que os dados disponiveis sejam separados em dois conjuntos distintos:
conjunto de treinamento e conjunto de validacao. O conjunto de treinamento sera o
conjunto de dados que a rede neural utilizara para ajustar seus pesos. Enquanto o conjunto
de validacao sera o conjunto que servira para verificar o quao bem generalizada a rede esta.
Isto é, se a acuracia da classificacao para dados desconhecidos esta elevada. Geralmente,
¢ utilizada uma proporgao de 7:3 ou 8:2 para a cardinalidade dos conjuntos de treino
e validagao, respectivamente. Isto é, 70% (ou 80%) dos dados devem ser destinados ao
conjunto de treinamento e os outros 30% (ou 20%) destinados ao conjunto de validagao.

Além da separacao destes dois conjuntos de dados, é importante também definir
como 0s pesos e os vieses da rede serao inicializados. Pois, se forem inicializados de forma
inadequada, podem atrapalhar o processo de treinamento, tornando-o mais lento ou até

mesmo impedindo a convergéncia. Em 2010, Glorot]30] propos uma forma de inicializar
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os pesos que posteriormente foi denominada “Inicializacao Xavier”. Esta abordagem é
aplicada em redes neurais que utilizam fungoes de ativagao do tipo sigmoide ou tangente
hiperbdlica. De acordo com a inicializacao Xavier, os vieses sao inicializados com o valor

zero e os pesos sao inicializados utilizando uma distribuigao uniforme:

Pz'jk ~ U<—CL, CL)
sendo:

e P, o peso da conexao ¢ do neuronio j da camada k;

e n a quantidade de entradas do neurénio j;

Alguns anos depois, em 2015, He[31] prop6s uma forma de inicializar os pesos das
redes neurais que utilizam a funcao de ativacao ReLU. Essa inicializacao é denominada
“Inicializacao He”. De acordo com ela, os vieses também sao inicializados com zero e os

pesos sao inicializados de acordo com uma distribuicao normal:

2
Pijr ~ N(0,07)
onde:
e P, ¢ o peso da conexao ¢ do neuronio j da camada k;

0:\/E§
n

e n ¢ a quantidade de entradas do neurdnio j;

Durante o treinamento

Durante o treinamento, a rede neural ird ajustar os valores dos seus pesos para
diminuir os erros cometidos na classificacao dos dados de treinamento. Porém, se o trei-
namento se mantiver por muito tempo (muitos ciclos), a rede pode comegar a se “sobrea-
justar” e aos poucos perder a sua capacidade de generalizagao. O sobreajuste (em inglés,
overfitting) acontece quando a rede neural se ajusta tanto aos dados de treinamento que

ela deixa de representar um padrao geral e passa a “decord-los”. A figura exibe
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dois exemplos de treinamentos onde o sobreajuste ocorreu. No 19 ciclo, a rede ainda nao
aprendeu nada, pois o treino acabou de comecar. No 20° ciclo, a rede estd em seu formato
ideal. No 100° ciclo, um sobreajuste ocorreu. Areas que deveriam pertencer a uma classe,
estao pertencendo a outra. No 500° ciclo, o processo de sobreajuste foi levado ao extremo,

fragmentando completamente as regioes de classificacao.

Figura 2.16: O processo de sobreajuste

1° Ciclo 20° Ciclo 100° Ciclo 500° Ciclo
Subajustado Ajustado Sobreajustado Super sobreajustado
(Underfitting) (Overfitting)

Fonte: O autor

Como o objetivo do treinamento é diminuir o erro cometido pela rede nos dados
de treinamento, se o treino nao for interrompido no momento correto, a tendéncia é que
a rede comece a decorar os dados, visando atingir uma taxa de erro igual a zero. Uma
das formas de se evitar que a rede fique super ajustada é utilizar a validacao cruzada com
early stop.

De acordo com Haykin[33], a validacao cruzada consiste em apresentar para a rede
neural os dados do conjunto de validacao a cada n ciclos de treinamento e calcular a
sua acuracia. Caso a taxa de erros cometidos pela rede nos dados de validagao comece
a aumentar, um super ajuste pode estar acontecendo. Por isso, uma parada prematura
(early stop) é realizada e o treinamento é finalizado. A figura exibe um grafico que
demonstra esse comportamento. Note que no inicio do treinamento ambas as taxas de
erro (treinamento e validagao) sao elevadas, pois a rede ainda nao aprendeu o padrao nos
dados. Ao longo do treinamento as duas taxas de erro tendem a cair a medida que os
pesos sao ajustados. Em certo ponto, a taxa de erro do conjunto de treinamento continua

diminuindo enquanto a taxa de erro no conjunto de validagao comeca a aumentar. Isto é
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um indicio de que a rede parou de aprender e um sobreajuste esta ocorrendo.

Figura 2.17: Grafico com as taxas de erro por ciclo
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Fonte: O autor

2.2.5 Projeto de Arquitetura

Em um projeto envolvendo RNA, é necessario definir a sua arquitetura. Ela engloba
a topologia da rede e as funcoes de ativacao de cada neuronio. Escolher a arquitetura
mais promissora para um conjunto de dados nao é uma tarefa trivial, pois a quantidade
adequada de neuronios para as camadas intermediarias dependem de alguns fatores, como

por exemplo:

e A quantidade de exemplos (dados) disponiveis para o treinamento.
e A quantidade de ruido (imprecisdes) contida nos dados.
e A complexidade da funcao que se deseja aproximar.

e A distribuicao estatistica dos dados de treinamento.
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Geralmente é realizado um processo de tentativa de erro, onde diferentes arquite-
turas sao verificadas visando descobrir quais apresentam os melhores resultados. Nesse
processo, cada arquitetura verificada é treinada e avaliada de acordo com a acuracia apre-
sentada no treinamento. Embora seja o método mais utilizado para determinar a melhor
arquitetura, essa abordagem apresenta um elevado custo de tempo e esforgo, pois o trei-
namento serd realizado varias vezes. Algumas heuristicas podem ser aplicadas visando
diminuir o tempo de busca pela melhor arquitetura. Uma estratégia comum € iniciar a
exploragao verificando primeiro as RNAs que contém apenas uma camada intermediaria,

pois esse tipo de rede neural ja possui uma capacidade de aprendizado consideréavel.

2.2.6 Pros e Contras

As RNAs tém algumas caracteristicas que as tornam populares, como por exem-
plo, a sua capacidade de generalizacao e a sua tolerancia a falhas e ruidos[32][33]. Essas
caracteristicas contribuem para o bom desempenho das RNAs, resultando em baixas ta-
xas de erros em diversas aplicacoes, principalmente em tarefas de visao computacional e
robética. No entanto, em algumas aplicagoes, o desempenho nao é o unico fator relevante,
compreender a logica que a rede neural estd usando para tomar suas decisoes também ¢é
necessario. Por isso, uma critica comum ao uso de RNAs, é a complexidade em entender
como e por que elas tomam suas decisoes. Essa dificuldade estd relacionada ao fato de que
o conhecimento da rede estda armazenado em um grande nimero de parametros, que sao
manipulados por meio de complicadas férmulas mateméaticas. Como resultado, as RNAs
frequentemente sao consideradas como “caixas-pretas”. Além disso, procurar a melhor
arquitetura para a rede neural também nao é um processo bem conhecido/definido, sendo

muitas vezes apelidado de black art.



Capitulo 3

Desenvolvimento

O objetivo deste trabalho consiste em avaliar a eficicia do uso das estratégias
evolutivas como método de treinamento para redes neurais perceptron no contexto de
jogos digitais. Para atingir este objetivo, as estratégias evolutivas, as redes neurais e
os jogos selecionados foram completamente implementados. Isto é, nao foram utilizadas
bibliotecas especificas de EE; RNA ou jogos na implementacao destes elementos. No
entanto, uma biblioteca grafica teve de ser utilizada para implementar a parte grafica dos
jogos e realizar a comunica¢ao com os dispositivos de entrada e saida (mouse e teclado).
Os detalhes desta biblioteca serao descritos na secao “Jogos”.

Para facilitar a interagao do autor com o treino e com o teste das redes neurais, e
torna-lo também um processo mais visual, uma interface grafica foi desenvolvida utilizando
a mesma biblioteca gréafica aplicada nos jogos. Os detalhes desta interface serao descritos
na secao “Interface Grafica”.

Apo6s as implementacgoes, os algoritmos foram configurados e colocados para inte-

ragir entre si. Portanto, este capitulo apresentara:

e a forma como os algoritmos (EE e RNA) foram implementados;

e a forma como foram configurados (parametros utilizados);

e a forma como os elementos (EE, RNA e jogos) interagem entre si;
e o funcionamento de cada jogo implementado;

e o funcionamento da interface grafica desenvolvida.
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3.1 Ideia Geral

Para treinar as redes neurais utilizando as estratégias evolutivas, a abordagem ado-
tada neste trabalho foi a de usar os pesos das conexoes das redes neurais como variaveis
de decisao do processo de otimizacao. Além disso, considerando que o objetivo da otimi-
zacao ¢ maximizar o desempenho das redes neurais nos jogos selecionados, estes atuaram
como funcao-objetivo da estratégia evolutiva. Dessa forma, os conjuntos de pesos que
apresentarem os melhores resultados durante os jogos serao priorizados e reproduzidos
pela estratégia evolutiva ao longo do processo de otimizacao. Este processo é realizado

da seguinte maneira:

1. A estratégia evolutiva gera uma populacao inicial.

2. Os valores dos genes destes individuos sao inseridos nos pesos das conexoes das redes

neurais.

3. O jogo ¢ iniciado e executado de forma que cada rede neural controle um dos per-

sonagens do jogo.

4. Ao final da partida', as pontuacoes alcancadas pelos personagens sao encaminha-
das para a EE, para que sejam utilizadas como uma estimativa da qualidade dos

individuos.

5. Apés todas as aptidoes terem sido definidas, a estratégia evolutiva segue seu fluxo

normal de funcionamento (sele¢ao, clonagem e mutagao).

6. Ao final deste fluxo, uma nova geragao é criada e o processo retorna para a etapa 2.

Os detalhes de cada uma destas etapas serao abordados ao longo das préximas
subsegoes. A figura[3.I] exibe um esquema que exemplifica a estrutura e a interagao entre

as trés entidades utilizadas neste trabalho(EE, RNA e Jogo).

Na figura 3.1, as setas vermelhas representam as operacoes que sao realizadas

apenas no inicio e no final da geracao. As setas azuis representam as operagoes que sao

10 final da partida pode ser definido como o momento em que todos os individuos perdem o jogo ou o
momento em que um limite de tempo é atingido. O limite de tempo é uma maneira de encerrar a partida

dos jogos que permitem que o jogador fique parado e nunca perca.
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realizadas constantemente durante toda a execugao da partida. Na figura |3.1], é possivel
perceber que o jogo precisa fornecer algumas informagoes sobre seu estado para as redes
neurais, para que elas possam utilizar essas informagoes como entrada e assim determinar

as saidas que controlarao os personagens do proprio jogo.

Figura 3.1: Interacao entre entidades

Estratégia Evolutiva

Populagdo [¢—| Mutacdo
G * idé
enes Clonagem Aptidoes
| ) 5 5 -

: - : : Selecédo [« : €
EEEEEEEEEE ]
HEEEEEEEEE :I

Neurais
Acdes
. I — — » Personagens
1 I
— —
1 I Y
Cenario
> : Estados
C T T T 11
C LT T T 1«
> CT T T T
> CT T T 11

Fonte: O autor

A estratégia evolutiva é a responsavel por definir os valores dos pesos das redes
neurais(através dos genes). As redes neurais sao responséveis por controlar os personagens
do jogo(através das acoes). O jogo é responsavel por fornecer os valores de entrada para as
redes neurais(através dos estados) e a aptidao dos individuos para a estratégia evolutiva.

A figura [3.2] exibe um esquema com a sequéncia das operagoes explicitada em

um eixo temporal. O eixo vertical representa o tempo. Na figura [3.2] pode-se perceber
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que as redes neurais e o jogo permanecem trocando informacgoes (setas azuis) até que o

personagem perca o jogo e a partida seja encerrada.

Figura 3.2: Interacao entre entidades (ao longo do tempo)
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Jogo

Evolutiva Artificiais
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iniciali
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Fonte: O autor

Vale ressaltar que, a estratégia evolutiva é um método de otimizacao estilo caixa
preta. Isto significa que ela nao possui conhecimento sobre o dominio no qual estd atuando
e também nao utiliza informacoes especificas sobre ele durante o processo de otimizagcao.
Em outras palavras, a estratégia evolutiva nao “sabe” que esta otimizando os pesos de
uma rede neural, e nem que as aptidoes dos seus individuos sao, na verdade, pontuagoes
em um jogo.

Por fim, todas as implementagoes foram realizadas nas linguagens C/C++ e todos

os ntimeros aleatérios utilizados durante o trabalho foram gerados com a biblioteca GSL!

(GNU Scientific Library).

!Disponivel em: https://www.gnu.org/software/gsl/


https://www.gnu.org/software/gsl/
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3.2 [Estratégias Evolutivas

Neste trabalho, as estratégias evolutivas foram utilizadas de modo a evoluir os
pesos de redes neurais. O objetivo desta evolugao é produzir redes que sejam capazes de
jogar os jogos digitais selecionados.

A seguir serao descritos os detalhes de como a Estratégia Evolutiva foi aplicada
ao problema e a forma como foi implementada. Nesta secao também serda proposto um
método de mutagao alternativo ao método originalmente proposto por Rechenberg[20].
Este método foi nomeado de “Mutacgoes Parciais” e no Capitulo 4 serd apresentada uma

comparacgao entre ele e o método de Rechenberg.

3.2.1 Genes

Os genes dos individuos foram armazenados utilizando valores reais (double preci-
sion). Os individuos que compoem a populagao inicial tiveram seus genes inicializados de
acordo com uma distribui¢ao uniforme no intervalo [—1, 1]. Apéds inicializados, os valores
dos genes s6 foram modificados pelo operador de mutacao. Vale relembrar que, estes
valores serao utilizados como pesos nas redes neurais e, por isso, a quantidade de genes
dos individuos depende da quantidade de pesos da rede neural, que por sua vez, depende

da topologia da rede.

3.2.2 Mutacao

Foram implementados dois métodos de mutagao: o método originalmente proposto
por Rechenberg[20] e o método denominado “Mutagoes Parciais” (que serda descrito na
proxima subsecao).

O método de Rechenberg[20] utiliza nimeros aleatérios que seguem uma distri-
buicao normal. Para gerar tais numeros, foram utilizadas as regras de transformacao
de Box e Muller[19]. Estas regras demonstram que dois nimeros normalmente distribui-
dos (com média nula e varidncia unitdria) podem ser obtidos a partir de dois ntimeros

uniformemente distribuidos (no intervalo [0,1]) da seguinte maneira:

1 =v/—2In(yy)sin(2mys)
xo =/ —2In(y1)cos(2mys)
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onde x; e w9 sao os numeros normalmente distribuidos e y; e ys sao os nimeros
uniformemente distribuidos.
Para se obter dois nimeros normalmente distribuidos com média nula mas com

variancia o2, basta multiplicar z; e 25 pelo desvio padrao o:

21 = 0
Z9 = O0X9

onde z; e zy sao os dois numeros normalmente distribuidos com média nula e

variancia o?2.

3.2.3 Mutacoes Parciais

O processo de mutacao proposto por Rechenberg[20] consiste em adicionar peque-
nas quantidades aleatérias de ruido em todos os genes do individuo. Dessa forma, todos os
genes sao sutilmente modificados. Por outro lado, a mutacao parcial consiste em substi-
tuir os valores de alguns poucos genes do individuo por valores completamente aleatorios
(dentro de um intervalo definido). Dessa forma, apenas alguns genes sdo modificados,
porém, bruscamente.

A motivagao por tras da implementacao e da avaliacao deste método de mutacao
alternativo é verificar se um processo de mutacao que modifica de forma agressiva alguns
poucos genes pode apresentar um resultado melhor do que um processo que modifica de
forma sutil todos os genes.

As mutagoes parciais sao realizadas da seguinte maneira:

e Primeiramente, é sorteada de forma uniforme e no intervalo [1,m], a quantidade de
mutacgoes que o individuo sofrera. O valor m é um parametro a ser ajustado e deve
ser escolhido com cautela, pois valores muito altos podem dificultar a convergéncia,

enquanto valores muito baixos podem torna-la demasiadamente demorada.

e Apéds sorteada a quantidade de mutacgoes, os indices dos genes que sofrerao as mu-
tacoes também sao sorteados seguindo uma distribuicao uniforme. Para preservar a
eficiéncia computacional do método, qualquer indice pode ser sorteado mais de uma

VeZ.
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e Apos definidos os indices, os valores dos genes selecionados sao substituidos por
outros valores aleatérios sorteados de forma uniforme no intervalo [—a,a]. O valor
a também é um parametro a ser definido com cautela, pois ele define o intervalo
de valores que os genes poderao assumir e, consequentemente, define o intervalo de

valores que os pesos das redes neurais poderao assumir.

O algoritmo 2 exibe um pseudocédigo para este processo.

Algoritmo 2 Mutagoes Parciais

1: Requer: vetorGenes, quantidadeGenes, m, a
2: quantidadeMutacoes < U(1,m)

3: para i < 0 até quantidadeMutacoes faga

4 indiceGene <+ U (0, quantidadeGenes)

5: valorGene < U(—a,a)

6 vetorGenes;,giceGene < valorGene

7: fim para
8: retorne vetorGenes

Neste trabalho, o valor a foi fixado em 1 e o valor m foi alvo de testes no Capitulo

3.2.4 Condigao de Parada

A condigao de parada utilizada foi a condi¢ao “tempo maximo de execugao”. Essa
condicao estabelece que apds esgotada uma determinada quantidade de tempo, o processo
de otimizagao (o treinamento da rede neural) seja interrompido. A quantidade exata de
tempo limite variou de acordo com o experimento realizado. Os valores serao apresentados

no Capitulo 4.

3.2.5 Selecao

Os dois tipos de selegao apresentados no capitulo 2 (EE-(u, A) e EE-(u+ X)) foram

implementados e experimentados. Suas performances serao comparadas no Capitulo 4.

3.2.6 Funcgao-Objetivo

Neste problema, a fungao-objetivo nao possui uma expressao explicita. Por isso, a

aptidao dos individuos foi calculada utilizando uma simula¢ao computacional (o jogo).
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Os personagens (que sao controlados pelas redes neurais) foram colocados para
jogar e, ao final, da partida atingiram uma determinada pontuacao. Esta pontuacgao foi
utilizada para avaliar a habilidade de cada individuo no jogo em questao. Porém, uma
medida adicional foi aplicada.

Nos jogos desenvolvidos neste trabalho, os cenarios sao gerados de forma aleatéria
a cada nova partida. Por isso, jogar apenas uma tunica partida pode nao ser o suficiente
para avaliar a habilidade do individuo. Em uma tnica partida, o individuo pode nao
ter sido exposto a uma quantidade significativa de situagoes para que a sua pontuagao
represente, de fato, a sua habilidade. Na pratica, utilizar como aptidao a pontuacao de
apenas uma unica partida pode fazer com que a generalizacao da rede fique prejudicada.

A figura exibe um grafico que demonstra a performance de um individuo na
etapa de validacao. Este individuo foi obtido em um processo de treinamento onde a
populagao utilizava como aptidao a pontuacao de apenas uma tnica partida (por geragao).
Na figura pode-se perceber que a pontuacao atingida em algumas partidas foi muito
menor do que a média. Isto demonstra que existem algumas situacoes especificas nas
quais a rede nao responde da maneira correta e acaba perdendo o jogo. Ou seja, a rede

nao esta generalizada.

Figura 3.3: Grafico de validagao: pontuacao por partida
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Fonte: O autor

Se o valor retornado pela funcao-objetivo nao representar a habilidade do individuo
de forma confidavel, entao todo o processo evolutivo pode estar comprometido. Pois o

processo pode acabar nao selecionando os individuos que realmente aprenderam a jogar.
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Visando superar este problema, a Lei dos Grandes Numeros[34] foi aplicada ao célculo da
aptidao dos individuos.

A Lei dos Grandes Ntumeros é um teorema fundamental da teoria da probabili-
dade que foi apresentada, primeiramente, por Jacob Bernoulli, em 1713, no trabalho Ars
Congectandi.[35] Esta lei afirma que, se uma experiéncia aleatéria for repetida muitas
vezes, a média dos resultados observados se aproximara do valor esperado daquela expe-
riencia. Em outras palavras, se uma moeda justa for lancada muitas vezes, a proporc¢ao
entre cara e coroa se aproximard de 50%, a medida que a quantidade de lancamentos au-
menta. Portanto, considerando cada partida jogada pelo individuo como uma experiéncia
aleatéria, os individuos foram colocados para jogar varias partidas antes de terem suas
aptidoes definidas. O valor utilizado como aptidao foi, entao, a média das pontuagoes
obtidas nas n partidas jogadas pelo individuo.

A figura [3.4] exibe um grafico que demonstra a performance de um individuo na
etapa de validacao. Desta vez, porém, o individuo foi obtido em um processo de treina-
mento onde a populacao utilizava como aptidao a média das pontuacoes de 25 partidas.
Este treinamento foi realizado nas mesmas circunstancias e com os mesmos parametros
que o treinamento da figura (exceto a quantidade de partidas jogadas pelos indivi-
duos). Pode-se notar uma queda no valor do desvio padréo e um aumento na robustez,

pois agora a rede nao apresenta partidas com pontuagoes muito baixas.
Figura 3.4: Grafico de validagao: Pontuagao por Partida
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Além da generalizacao, existe outro beneficio em colocar os individuos para jogar
mais de uma partida por geracao: a rede é treinada e testada ao mesmo tempo. Colocar
os individuos para jogar varias partidas antes de se calcular a aptidao, faz com que
as métricas de avaliacao obtidas durante o treinamento, sejam muito parecidas com as
obtidas durante a validacao. Isto acontece pois, essencialmente, o treino e o teste estao
executando o mesmo procedimento: expor o individuo a vérias partidas com situagoes
aleatdrias. Contudo, utilizar esta abordagem também faz com que o treinamento demore
consideravelmente mais, uma vez que os individuos precisarao jogar varias partidas em
vez de apenas uma.

A quantidade exata de partidas que os individuos jogaram na etapa de treinamento

variou de acordo com o jogo. Os valores serao apresentados no Capitulo 4.

3.2.7 Implementacao

Visando simplificar a integracao entre a execucao da estratégia evolutiva e o pro-
cessamento dos jogos, o ponto de partida do processo evolutivo foi modificado. Esta
modificacao foi realizada de forma a nao afetar o funcionamento ou o desempenho do
processo. As figuras e exibem, respectivamente, o funcionamento das estratégias
evolutivas EE-(p,\) e EE-(u+\) ap6s as modificagoes. Na versao de Rechenberg (exibida
nas figuras e , o primeiro passo ¢ a avaliacao da aptidao dos progenitores. Na

versao deste trabalho, o primeiro passo é a avaliacdo da aptidao dos descendentes (os

individuos da populagao inicial ja sdo considerados “descendentes”).

Figura 3.5: Funcionamento modificado EE-(u,\)
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Figura 3.6: Funcionamento modificado EE-(u+\)
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Fonte: O autor

A figura exibe um diagrama de classes da implementacao das estratégias evo-

lutivas realizada neste trabalho.

Figura 3.7: Diagrama de classes das estratégias evolutivas

EstrategiaEvolutiva

- contadorGeracoes: int

- tipoMutacao: int

- tipoSelecaa int

- problemaMinimizacao: bool

- desvicPadraoMutacao: double

- amplitudeMutacaoParcial: int

- populacaoProgenitores: populacao
- quantidadeProgenitores: int

- populacacDescendentes” populacao
- quantidadeDescendentes: int

contém

+ setAptidacindividuo(int, double): vaid

+ getQuantidadeDescendentes(): int

+ getGenesDescendente(int): double[]

+ getQuantidadeGenesDescendentes(): int

+ criarProximaGeracao(): void

- unirProgenitoresDescendentes(populacao, populacao): populacao
- selecionarProgenitores(populacao): populacao

- clonarProgenitores(populacao): populacao

- aplicarMutacoes(populacao)

Genes

- genes[]: double
- quantidadeGenes: int 1

contém

Populacac

- individuas([]: individuo
- quantidadelndividuos: int

+ getQuantidadelndividuos(): int

+ getQuantidadeGenesindividuo(int): int
+ setGenelndividuo(int, int, double): void
+ getGenelndividuo(int, int): double

+ setAptidaolndividuo(int, double): void
+ getAptidaolndividuo(int): double

+ ordenarlndividuosCrescente(): void

+ ordenarlndividuosDecrescente(): void
+ inserirlndividuo(individuo) void

+ remaverindividuo(int): void

+ getindicelndividuoMenorAptidao(): int
+ getindicelndividuoMaiorAptidao(). int

+ getClonelndividuo(int): individuo
+ getClone() populacao

contém

1.."

Individuo

- genes: genes
- aptidao: double

+ setAptidao(double): void

+ setGene(int, double): void
+ getGene(int): double

+ geiClone(): genes

Fonte

: O autor

&

+ getAptidaa(): double
+ setGene(int, double): void
+ getGene(int): double

+ getClone(): individuo
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3.3 Redes Neurais Perceptron

As Redes Neurais sao modelos amplamente utilizados na literatura por sua eficdcia
em problemas de classificagao.[36][37][38][39] Neste trabalho, as redes neurais também
atuaram como um classificador. As redes foram aplicadas de forma a classificar as possiveis
situagoes que o personagem pode experienciar durante o jogo. A figura [3.§ exibe um

esquema que demonstra essa relacao.

Figura 3.8: Rede neural classificando situacoes

Situagdo | —> —> | Classe

Fonte: O autor

As possiveis situacoes que um jogo pode apresentar sao formalmente denominadas

“estados”.

3.3.1 Estados

O estado do jogo pode ser definidos da seguinte maneira:

estado = (1, X2, T3, ..., Tp)

onde x1, x9, 23, ..., T, sao as informacoes que caracterizam aquele instante do jogo.

O estado é um conjunto de informacoes que descrevem as caracteristicas de cada
momento especifico do jogo e que, quando agrupadas, diferenciam este momento de qual-
quer outro. A figura exibe alguns estados de um jogo hipotético. Pode-se perceber
que, as diferencas entre os estados exibidos sao: a posicao do personagem, o sentido para
o qual ele estd olhando, a posi¢ao da pedra, a existéncia (ou nao) de um buraco no chao
e a posigao do buraco (caso ele exista). Estas informagbes devem estar presentes no vetor
de estados, seja diretamente ou indiretamente, uma vez que caracterizam a forma como

0 jogo esta.
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Figura 3.9: Estados de um jogo hipotético
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Fonte: O autor

Uma das formas utilizadas na literatura para se representar o estado do jogo ¢é a
captura de tela.[I2] Nesta abordagem, o vetor que representa o estado é composto pelos
valores das cores dos pizels da imagem gerada pela captura. Normalmente, essas cores
sao codificadas no formato RGB (red, green, blue). Assim, o vetor de estados pode ser
definido por:

estado = (Ry, Gy, By, Ry, Go, Ba, ..., R, G, B),)

onde n é a quantidade de pizels da imagem.

Visando melhorar a eficiéncia do aprendizado, é comum que a imagem resultante da
captura seja comprimida antes de ser encaminhada para a rede neural. Isto é feito com o
proposito de diminuir a quantidade de pizels e, por consequéncia, a quantidade de valores
de entrada da rede neural. A figura [3.10| exibe uma captura de tela com resolucao de
1024x1024 pizels que foi redimensionada para uma imagem de 32x32 pizels. Em seguida,

as cores dos seus pizels foram utilizadas no vetor que representa o estado do jogo.

Figura 3.10: Captura de tela redimensionada
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1024

1024 32

estado = (183, 183, 183, 183, 183, 183, ... , 255, 255, 255)

Fonte: O autor
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No entanto, é importante mencionar que a compressao da imagem pode provocar
perda de informagoes. Neste caso, a imagem comprimida deixa de representar o verdadeiro
estado do jogo e passa a representar uma aproximagcao.

Essa forma de modelar o estado do jogo possui alguns aspectos positivos:

e Ao utilizar todos os pizels da tela para representar o estado do jogo, todas (ou
quase todas) as informagdes relevantes do jogo estdao, mesmo que de forma indireta,

contidas na representacao.

e Como todos os pizels da tela estao sendo usados para definir os estados, nenhuma
decisao foi tomada a respeito de quais informacoes irao compor o vetor de estados.

Isto elimina o viés humano na modelagem do estado do jogo.

Estes dois aspectos reduzem a probabilidade de que o vetor que representa o estado
do jogo seja modelado de forma insuficiente ou incorreta (isto é, faltar informagoes im-
portantes para definir unicamente cada momento do jogo). No entanto, essa abordagem

também possui alguns aspectos negativos:

e Devido a quantidade elevada de varidveis que compoem o vetor de estados, a quanti-
dade de pesos que a rede neural possuird também serd elevada (visto que os neurénios
da primeira camada se conectam com todos os valores de entrada), tornando a rede

mais complexa e o treinamento mais dificil e computacionalmente mais custoso.

e Por se tratar de uma imagem, a rede tera que aprender a reconhecer os objetos pre-
sentes na imagem (personagens, obstaculos e inimigos) antes de aprender a classifica-
los. Esta etapa adicional aumenta a complexidade do processo e pode dificultar o
treinamento. Para este tipo de problema, as Redes Neurais Convolucionais[40] sao
recomendadas. Pois elas possuem técnicas especialmente desenvolvidas para lidar

com imagens.

e Por utilizar todos os pizels da tela para definir o estado, este pode ficar desneces-
sariamente complexo, possuindo informagoes desnecessarias ou redundantes, e que

podem, também, dificultar o treinamento da rede.

e Alguns jogos possuem, por exemplo, uma funcionalidade denominada “inventario”

(uma mochila onde os personagens guardam itens). Normalmente, o inventério nao
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é exibido na tela durante o jogo (é necessario apertar alguns botoes para acessa-lo).
Por isso, o inventario acaba sendo excluido do vetor de estados do jogo (pois nao

estd presente na captura de tela), sendo necessario inclui-lo de outra maneira.

Devido ao fato de que, neste trabalho, precisou-se executar varias redes neurais
simultaneamente (uma para cada individuo da estratégia evolutiva) e em tempo real (isto
é, véarias vezes por segundo), o formato do vetor de estados foi escolhido de forma a prio-
rizar a eficiéncia computacionall. Por isso, a abordagem que utiliza os pizels da tela nao
foi aplicada neste trabalho, pois torna a rede mais complexa (muitos neurénios e muitos
pesos). Em vez disso, uma abordagem empirica foi preferida e aplicada. Esta abordagem
visa diminuir a quantidade de varidveis no vetor de estados do jogo e, consequentemente,
a quantidade de pesos que a rede neural possui, tornando a etapa de treinamento mais
rapida.

A abordagem empirica consiste em escolher de forma empirica quais informacoes
serao utilizadas no vetor que representa o estado do jogo. Na pratica, o desenvolvedor da
rede neural tem de observar e analisar o jogo para definir quais informagoes sao relevantes
para representar o estado. Ao contrario do método por pizels, esta abordagem deve ser
realizada de forma “manual” e individual para cada jogo em questao, pois cada jogo possui
uma estrutura e um funcionamento diferente. Normalmente, as informagoes relevantes
para compor o vetor de estados do jogo sao aquelas que variam com o tempo (posi¢oes dos
personagens, velocidades, tamanhos, distancias etc). A ﬁguraexibe um exemplo desta
abordagem. Na figura|3.11] as dimensoes da pedra, a distancia entre ela e o personagem
principal e a direcao para a qual o personagem esta olhando foram escolhidas para compor
o vetor de estados. Para que a abordagem empirica seja viavel, o desenvolvedor da rede
neural deve ter acesso ao c6digo do jogo ou a algum tipo de API (Application Programming
Interface), para que seja possivel obter as informagoes dos elementos do jogo e assim

encaminhéa-las para a entrada da rede neural.

'Para se ter nocdo, considerando uma populacdo com 1000 individuos, cada individuo possuindo
uma rede neural associada, e o jogo possuindo uma taxa de atualizacdo de 60 quadros por segundo, a
quantidade de feedforwards realizados serd em torno de 1000*60 = 60.000 por segundo. Por isso, qualquer

aumento na complexidade da rede produz um grande impacto no desempenho geral do treinamento.
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Figura 3.11: Estado de um jogo hipotético modelado de forma empirica

estado = (0, 208, 63, 37)

OO
o .63
N Ak
|
: 208 :

Fonte: O autor

Para fins de comparagao, se os estados exibidos na figura fossem modelados
usando uma captura de tela com uma resolucao de apenas 32x32 pizels, a quantidade
total de pizels que a imagem possuiria seria de 1.024. Considerando também que cada
pixel possui trés valores de cores (RGB), a quantidade total de valores de entrada que
a rede neural teria de receber seria de 3.072. Em contra partida, utilizando a aborda-
gem empirica, os estados poderiam ser representados utilizando apenas sete variaveis: as
coordenadas = e y do personagem principal, o sentido para o qual ele esta olhando, as
coordenadas = e y da pedra, a existéncia (ou nao) do buraco no chéao e a coordenada x
dele (caso exista). Isto produziria uma diminui¢ao de 99,75% na quantidade de valores
de entrada da rede neural.

Como mencionado anteriormente, essa forma de modelar o estado do jogo esta
sujeita ao viés humano, uma vez que um ser humano tera de tomar decisoes sobre quais
informagoes (e de que forma) irdo compor o estado do jogo. Porém, essa modelagem
reduz significativamente a complexidade da rede, tornando o treinamento mais eficiente e
justificando, assim, o risco de usé-la.

As informacoes escolhidas para compor o estado de cada jogo serao descritas nas

secoes dos respectivos jogos.
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3.3.2 Classes

Apos definidos os valores de entrada da rede neural, serd necessario definir o for-
mato da camada de saida. Na camada de saida, cada neurdnio estara associado a uma
classe (visto que a rede desempenha o papel de um classificador). Porém, cada classe
também estara associada a uma possivel agao que o personagem pode executar. Por isso,
a saida produzida pela rede neural nao apenas classifica a entrada em uma categoria, como
também determina uma acao a ser executada. A figura [3.12] exibe o exemplo de uma rede
neural classificando os estados de um jogo em duas classes(agoes): andar e pular. Cada

ponto no plano representa um estado diferente.

Figura 3.12: Plano de estados classificado

N N
\N— Ny

Pular

« _——

Y

Fonte: O autor

Como as classes estarao associadas com as acoes do personagem, a quantidade
de classes (e de neur6nios na camada de saida) depende da quantidade de agoes que o
personagem dispoe durante o jogo. Ou seja, haverd um neurénio/classe para cada agao

possivel.
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3.3.3 Execucao

Durante a execucao do jogo, o estado atual é encaminhado para a rede neural,
para que ela determine uma acao. A acao produzida por ela é aplicada ao personagem,
fazendo-o sair do estado atual e experienciar um novo estado. Este novo estado, por sua
vez, também serda encaminhado para a rede, para que uma nova acao seja determinada.
Este ciclo se repete até que a partida acabe. E importante notar que, neste caso, o processo
de classificacao também pode ser interpretado como um processo de tomada de decisao,
visto que, a cada situagao apresentada, uma acao é realizada. A figura [3.13| exemplifica

€Sse Processo.

Figura 3.13: Interacao entre o jogo e a rede neural
Inicio

Estado 1

(0, 100, 63, 37) Andar

Y

Y

R &

Estado 0 (0, 50, 63, 37)
Estado 3 Pular Andar
\ ) 4 ) 4
[
* Andar (0, 5, 63, 37) iE

Estado 2

Fonte: O autor
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Existem duas formas de executar as acoes com base na saida da rede neural.

1. Todos os neuronios da camada de saida que ativarem terao suas acoes associadas
executadas: se a funcao de ativacao do neuronio for, por exemplo, a funcao ReLLU
ou a funcao Tangente Hiperbdlica, todos os neuronios que apresentarem uma saida
maior que zero terao suas acoes associadas executadas. Caso a funcao de ativacao
seja do tipo sigmoide, serao executadas as a¢oes associadas aos neuronios que apre-
sentarem saidas maiores que 0.5. Vale ressaltar que, nesta abordagem, mais de uma

acao pode ser executada pelo personagem na mesma iteracao do jogo.

2. Dentre todos os neuronios da camada de saida que ativarem, apenas o neurdnio
com o maior valor de ativacao terd sua acao associada executada: nesta abordagem,
apenas uma acao pode ser aplicada ao personagem em uma iteracao do jogo, aquela

associada ao neuronio que apresentou o maior valor de saida.

A decisao sobre qual das duas abordagens deve ser utilizada também deve ser feita
de forma empirica pelo desenvolvedor da rede neural. Neste trabalho, foi utilizada a
abordagem que permite que mais de uma acao seja executada na mesma iteracao do jogo.

Vale ressaltar que, em alguns jogos, o personagem pode apresentar agoes que sao
naturalmente opostas (agoes que, se executadas ao mesmo tempo, se cancelam), como
por exemplo, as acgoes “acelerar” e “frear” de um carro virtual. Estas agdes podem ser
consideradas naturalmente opostas, visto que o ato de frear elimina qualquer ganho de
velocidade fornecido pelo ato de acelerar. As agbes “virar volante para esquerda” e “vi-
rar volante para a direita” também podem ser consideradas opostas, pois na pratica, é
impossivel realizar as duas agoes ao mesmo tempo. Dessa forma, pode ser benéfico para
o desempenho da rede neural que esta restricao esteja imposta no processo, garantindo
que, caso estes dois neuronios ativem simultaneamente, apenas uma das duas acoes seja
executada (aquela associada ao neurdnio que apresentou o maior valor de saida dentre os
dois envolvidos).

Por fim, a figura demonstra com detalhes o modo como as redes neurais deste
trabalho se comportam. Nesta figura, os genes do individuo 0 sao inseridos como pesos
na rede neural. Em seguida, o jogo fornece algumas informagoes sobre o seu estado atual.

Apoés receber essas informacoes como entrada, a rede realiza o processo de feedforward e
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determina a saida dos neuronios da camada de saida. As acoes associadas aos neuronios

que ativaram sao executadas no jogo. A cor verde indica que o neuronio ativou.

Figura 3.14: Funcionamento detalhado da rede neural

Genes do Individuo 0

-2.4 | -6.5 | —3.9| 8.6 I 0.7 | 5.3 | 3.5 | 7.0 |—9.3 | -5.6 | —2.4| 8.6 |

| -5.0 I 6.8 | -4.2

Jogo 50
2 63
37

t

Fonte: O autor

3.3.4 Implementacgao

Neste trabalho, todas as redes neurais utilizadas foram do tipo Perceptron, com
neuronios completamente conectados e sem retroalimentacao. Considerando que o obje-
tivo do trabalho consiste em investigar apenas os parametros das Estratégias Evolutivas,
as arquiteturas das redes neurais nao foram investigadas (isto é, nao foram testadas vérias
arquiteturas distintas), e por isso, alguns aspectos da arquitetura foram fixados em uma
determinada configuragao para todos os experimentos/jogos. De modo geral, a arquitetura

das redes foi estabelecida da seguinte maneira:

e Os valores de entrada das redes neurais serao as informagoes que compoem o estado

do jogo.

e Os valores de entrada das redes neurais foram normalizados para evitar a disparidade

entre as escalas.

e As redes possuirao apenas uma camada intermedidria.
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e A quantidade de neuronios da camada intermedidria serd exatamente o dobro da
quantidade de valores de entrada.

e A camada de saida possuird um neuronio para cada agao do personagem.

e A funcao de ativagao utilizada nos neurénios da camada intermedidria sera a funcao

ReLU.

e A funcao de ativagao utilizada nos neurénios da camada de saida ira variar entre

ReLU e Sigmoide de acordo com o jogo.

A descricao exata da arquitetura da rede neural utilizada em cada jogo sera apre-
sentada nas secoes dos respectivos jogos. Por fim, a figura [3.15] exibe um diagrama de

classes da implementacao das redes neurais.

Figura 3.15: Diagrama de classes das redes neurais

RedeNeural

- quantidadeNeuroniosCamadasintermediarias: int[]
- quantidadeNeuroniosCamadaSaida: int
- quantidade CamadaslIntermediarias: int

Camada Neuronio
- camadas: camada esos(l: double
- quantidadeCamadas: int - neuronios[]: neuronio gntrad[i.s[]' double
- quantidadeNeuronios: int N i -
+ getQuantidadeCamadas(): int B quznt.lcgade':)?onexoes. int
+ getQuantidadeNeuroniosCamada(int): int + getQuantidadeNeuronios(): int - saida. double
- valorVies: double
+ setPesos(double[]): void + getPesos(): double[] - codigoFuncaoAtivacao: int
+ getPesos(): double[] contém + setPesos(double[]): void té . .
+ getQuantidadePesos(): int + getQuantidadePesos(): int conem _ :éﬁi?:(bdlzd-bclj;gz‘guble
) . ‘ - + setValorVieses(double[]): void ’ T - :
: Zzt&//lizz:((t)i:c);gi[l]g:[]vDld |+ getValorVieses(): double[] s setEntrada(doub\e[]): voiq
+ getQuantidadeVieses(): int + setEntradas(double[]): void : ;zatlslzaai::fifggggd(). void
+ realizarFeedforward(): void )
+ setEntrada(double[]): void + getSaidas(): double[] " - voi
+ realizarFeedforward(): void : szttgzzoo((l‘:i,).dggbg?e). void
+ getSaida(): double[] + getPesoNeuronio(int, int): double " getQuantidaaeConexoes()' int
+ getQuantidadeConexoesNeuronio(int): int + setValorVies(double): void.
+ setEntradaNeuronioCamada(int, int, double[]): void + getViesNeuronio(int): double + getValorVies(): doubl;s
+ getQuantidadeConexoesNeuronioCamada(int, int): int g .

+ getPesoNeuronioCamada(int, int, int): double
+ getSaidaNeuronioCamada(int, int): double

+ salvarEmArquivo(char[]): void

Fonte: O autor
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3.4 Jogos

Quatro jogos foram selecionados e implementados “do zero” com o objetivo de se-
rem utilizados como ambiente de avaliacao para as Redes Neurais e para as Estratégias
Evolutivas. Dentre eles, dois sao réplicas de jogos que ja existem e dois foram desenvolvi-
dos especificamente para este trabalho. Os jogos tiveram de ser implementados por dois

motivos:

1. Para que o autor tenha acesso ao codigo do jogo e assim viabilize a aplicacao da

abordagem empirica na modelagem do vetor de estados.

2. Para que seja possivel modificar e dificultar o jogo, caso necessario.

Os quatro jogos possuem cenérios que sao gerados proceduralmente.[41] A geracao
procedural consiste em utilizar algoritmos(ou algumas regras simples) para criar de forma
automdtica, e em tempo de execucao, os cendrios dos jogos (terreno, obstaculos, inimigos
etc). Normalmente, o processo de geracao utiliza niimeros aleatérios para que os cendrios
gerados tenham variedade e diversidade. No entanto, alguns parametros predefinidos
também sao utilizados para que os cenarios facam sentido. Com a geracao procedural,
cada partida do jogo se torna tnica, pois seu cenario foi gerado em tempo de execucao
e utilizando aleatoriedade. Por isto, esse tipo de cenéario pode ajudar a reduzir o efeito
do Sobreajuste (overfitting) nas redes neurais, pois a cada nova partida jogada, novas
situagoes sao apresentadas aos individuos.

Os jogos foram desenvolvidos de forma a suportar a existéncia de varios persona-
gens simultaneos no cendario. Dessa forma, todos os individuos que compdem a populagao
da Estratégia Evolutiva serao treinados jogando a mesma partida ao mesmo tempo.

Para realizar a implementacao da parte grafica dos jogos, foi utilizada uma bibli-
oteca grafica denominada “PIG!” (Programming Interface for Games). Esta biblioteca
possui funcoes que permitem criar janelas, desenhar nestas janelas e detectar o pressiona-
mento de teclas e botoes dos dispositivos de entrada (mouse e teclado).

Vale mencionar que os jogos utilizam o pirel como unidade de medida de espaco e

a iteragao como unidade de medida de tempo.

IDisponivel em: https://github.com/PIGDevUff/PigDev
p p g g
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3.4.1 Flappy Bird

No inicio de 2014, um jogo para smartphones denominado “Flappy Bird” fez bas-
tante sucesso. Neste jogo, o jogador controla um passaro que deve atravessar uma sequén-
cia de pares de canos, sem encostar neles. Cada par de canos possui uma abertura por
onde o passaro deve passar. A altura dessas aberturas varia ao longo do jogo, tornando a
travessia dinamica e desafiadora. Porém, a real dificuldade do jogo estd no modo como o
passaro se movimenta, descrevendo uma parabola negativa. A tnica acao que o jogador
pode executar é o ato de pular, que possui uma altura fixa. O objetivo do jogo é atravessar
a maior quantidade de pares de canos possivel. A figura [3.16] exibe uma captura de tela

do jogo original.

Figura 3.16: Captura de tela do Flappy Bird

Fonte: Flappy Bird!

!Disponivel em: https://flappybird.io/



https://flappybird.io/
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Implementacao e Modificagoes

A versao original deste jogo demonstrou-se consideravelmente facil para as redes

neurais, pois, de acordo com os testes realizados pelo autor, os individuos da populacao

inicial ja conseguem jogar o jogo de forma a nunca perder. Por isso, neste trabalho, o jogo

foi modificado de forma a torna-lo mais complexo, e assim, possibilitar que as diferencas

entre os métodos avaliados no Capitulo 4 sejam expostas. As seguintes modifica¢oes foram

aplicadas ao jogo:

Um par de canos vermelhos foi adicionado. Estes canos possuem uma abertura
muito pequena, impossibilitando a passagem através da agao “pular”. Por isto, uma
segunda acao foi adicionada ao personagem, a acao de “planar”. Ao executar essa
acao, o personagem pode voar de maneira estavel, descrevendo uma linha reta e
caindo mais lentamente em dire¢ao ao solo. Para evitar que o jogador abuse desta

habilidade, foi inserido um tempo de espera de 100 quadros entre os usos da agao.

O par de canos verdes foi colocado para se movimentar no eixo vertical. A velocidade

de cada um destes pares de canos ¢é aleatéria e definida no momento de sua geragao.

Um par de canos azuis foi adicionado. Estes canos possuem uma abertura muito
grande, facilitando a passagem. Porém, assim como os canos verdes, eles também

se movem no eixo vertical, no entanto, de maneira muito mais veloz.
Todos os trés tipos de canos tem a mesma probabilidade de serem gerados no cenario.

Ao atingir a quantidade de 100.000 pizels percorridos, a partida é encerrada.

A motivacao em adicionar estes obstaculos foi a de proporcionar variacao e diver-

sidade para as situacoes do jogo, dificultando a classificacao realizada pela rede neural. A

figura

autor.

3.17 exibe uma captura de tela da versao do jogo implementada e modificada pelo
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Figura 3.17: Captura de tela do Flappy Bird (modificado)

Fonte: O autor

A tabela[3.I]apresenta os valores de alguns parametros utilizados na implementagao

do jogo.

Tabela 3.1: Parametros Flappy Bird

velocidadeCenario: —2 amplitudeCanoAzul: 350
velocidadePulo: 5 amplitudeCanoVermelho: 75
intensidadeGravidade: —0.3 amplitudeCanoVerde: 150

intervaloVelocidadeCanoAzul: [—10, 10] | distanciaEntreCanos: 350
intervaloVelocidadeCanoVerde: [—2, 2]

Modelagem do Estado

Para este jogo, o vetor de estados foi modelado utilizando as seguintes informagoes:

e A distancia horizontal entre o péssaro e o proximo par de canos. A “distancia
horizontal” é definida pela diferenca entre a coordenada x do par de canos e a
coordenada x do passaro. O “proximo par de canos” é definido como o primeiro par

de canos a direita do péassaro.
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A distancia vertical entre o passaro e o centro da abertura do préximo par de canos.
A “distancia vertical” é definida pela diferenca entre a coordenada y do centro da

abertura do par de canos e a coordenada y do passaro.
O comprimento da abertura entre o préximo par de canos.
A velocidade vertical do préximo par de canos.

Um nimero inteiro que indica se o proximo par de canos é do tipo vermelho. O

valor 1 representa o valor verdadeiro e o valor 0 representa o valor falso.

Um numero inteiro que indica se o passaro esta planando. O valor 1 representa o

valor verdadeiro e o valor 0 representa o valor falso

A figura exibe um exemplo desta modelagem.

Figura 3.18: Modelo do estado do Flappy Bird

R

estado = (287, 38, 82, -2, 0, 0)

9 287

82
38

Fonte: O autor
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Funcgao-Aptidao
A métrica utilizada como fungao-aptidao (que deve ser maximizada) para este jogo
foi a quantidade de pizels percorridos pelo individuo. Esta métrica pode ser considerada

equivalente a “quantidade de tempo sobrevivido”. Essa métrica foi preferida a “quantidade

de canos ultrapassados” pois possui maior precisao (¢ discreta em passos menores).

Arquitetura da Rede Neural

Considerando as seis informacoes que compoem o estado do jogo e as duas agoes
que o personagem pode executar, a arquitetura da rede neural utilizada neste jogo ficou

definida como mostra a figura [3.19]

Figura 3.19: Arquitetura da RNA utilizada no Flappy Bird

Canos: distincia horizontal

Canos: distancia vertical

Canos: velocidade vertical

Canos: sao vermelhos?

Passaro: esta planando?

Fonte: O autor
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3.4.2 Dinossauro do Google Chrome

Ao apresentar uma falha na conexao com a internet, o navegador de internet Google
Chrome exibe na tela um jogo. Nele, o jogador controla um dinossauro que deve desviar
de uma sequéncia de obstaculos (cactos e péassaros) que surgem em seu caminho. Cada
obstéculo possui suas préprias dimensoes (e no caso dos passaros, uma altura até o solo)
tornando o jogo dinamico. Porém, o verdadeiro desafio esta no fato da velocidade do
cenario aumentar ao longo do tempo, diminuindo o tempo de reagao disponivel para o
jogador.

O jogador dispoe de duas agoes para controlar o movimento do dinossauro: pular e
abaixar. A habilidade de abaixar é itil quando o obstéculo é um péassaro (é possivel passar
abaixado por baixo do péssaro), mas principalmente quando o personagem se encontra no
ar, pois, executar esta acao durante o pulo fornece um aumento na velocidade de queda.
O objetivo do jogo é desviar da maior quantidade de obstaculos possivel. A figura [3.20

exibe uma captura de tela do jogo original.

Figura 3.20: Captura de tela do Dinossauro do Google Chrome

HI 0006% 00041

Fonte: Dinossauro do Google Chrome!

Implementacao e Modificagoes

A versao original deste jogo demonstrou-se relativamente simples para as redes
neurais, pois, apesar da velocidade do cendrio aumentar com o tempo, este aumento
possui um limite. E uma vez aprendido a jogar no limite, as redes neurais nao mais
perdem o jogo. Por isso, neste trabalho, o jogo foi modificado e o limite da velocidade do

cenario foi retirado. Dessa forma, a velocidade do cendrio podera aumentar “para sempre”.

'Disponivel em: www.chromedino.com ou em chrome://dino| (no navegador Google Chrome)


www.chromedino.com
chrome://dino
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Esta remocao foi realizada com o objetivo de tornar o jogo mais dificil de ser aprendido,
para que as diferencas entre os métodos experimentados no Capitulo 4 sejam expostas. A
figura exibe uma captura de tela da versao do jogo implementada e modificada pelo

autor.

Figura 3.21: Captura de tela do Dinossauro do Google Chrome (modificado)

*! “p
R P RIS S R o VL

Fonte: O autor

Na versao do jogo implementada pelo autor, todos os obstaculos possuem a mesma
probabilidade de serem gerados no cenario. A figura [3.22] exibe todos os obstaculos pos-
siveis.

Figura 3.22: Obstaculos do jogo do Dinossauro do Google Chrome

b o YRy

Fonte: O autor

A tabela[3.2] apresenta os valores de alguns parametros utilizados na implementacao

do jogo.

Tabela 3.2: Parametros Dinossauro do Google Chrome

velocidadelnicialCenario: —5 | velocidadeAdicionalQueda: —5

aceleracaoCenario: —0.001 distanciaMinimaEntreObstaculos: 600
intensidadeGravidade: —0.4 | distanciaMaximaEntreObstaculos: 700
velocidadePulo: 9
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Modelagem do Estado

Para este jogo, o vetor de estados foi modelado utilizando as seguintes informagoes:

A distancia horizontal entre o dinossauro e o préximo obstaculo. A “distancia hori-
zontal” é definida pela diferenca entre a coordenada = do obstéculo e a coordenada
x do dinossauro. O “préximo obstaculo” é definido como o primeiro obstaculo a

direita do dinossauro.

A largura do préximo obstaculo.

A altura do proximo obstéaculo.

A coordenada y do préximo obstaculo.

A coordenada y do dinossauro.

A velocidade do cenério.

A figura[3.23] exibe um exemplo desta modelagem.

Figura 3.23: Modelo do estado do Dinossauro do Google Chrome

estado = (154, 35, 19, 49, 22, -5)

Fonte: O autor

Funcgao-Aptidao

A métrica utilizada como fungao-aptidao (que deve ser maximizada) para este jogo
foi a quantidade de pizels percorridos pelo individuo. Esta métrica pode ser considerada
equivalente a “quantidade de tempo sobrevivido”. Essa métrica foi preferida a “quanti-
dade de obstéculos ultrapassados” pois possui uma precisao maior (é discreta em passos

menores).
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Arquitetura da Rede Neural

Considerando as seis informagoes que compoem o estado do jogo e as duas agoes
que o personagem pode executar, a arquitetura da rede neural utilizada neste jogo ficou

definida como mostra a figura [3.24]

Figura 3.24: Arquitetura da RNA utilizada no Dinossauro do Google Chrome

Obstaculo: distancia horizontal —p

Obstaculo: largura —_— C:
Obstaculo: altura R |
Obstaculo: coordenada y —_
Dinossauro: coordenada y —_

Cenario: velocidade

Fonte: O autor
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3.4.3 Simulador de Foguete

Neste jogo, o jogador controla um foguete que deve decolar, atingir trés pontos
especificos do cenario e pousar. O foguete inicia o jogo em estado de repouso em cima
de um navio. Apds decolar, o jogador deve navegar com o foguete até os trés pontos
determinados(que tém suas posigoes definidas aleatoriamente no inicio do jogo). Apds
atingir os pontos, o jogador deve retornar o foguete para o navio e pousar. Para realizar
0 pouso com sucesso, no momento em que o foguete encostar no navio, ele deve estar com
uma inclina¢ao em relagdo ao navio préxima a 90 graus (isto é, entre 88 e 92 graus) e uma
velocidade (tanto horizontal, quanto vertical) menor que 5 pizels por iteracao. A figura

exibe uma captura de tela do jogo.

Figura 3.25: Captura de tela do Simulador de Foguete

Fonte: O autor

O real desafio do jogo esta em controlar os movimentos do foguete. Na parte
inferior do foguete existe um bocal por onde é expelida a chama de exaustao. A chama de

exaustao proporciona ao foguete um empuxo que atua no sentido oposto ao movimento

dela. A figura [3.20] exibe essa relagao.
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Figura 3.26: Dinamica de Forgas do Foguete

Sentido da ejecao
da chama de exaustao Sentido da aceleragio
do foguete
=

«— H(E>—

Fonte: O autor

Contudo, para que o foguete consiga controlar a direcao do seu movimento, o bocal
por onde é expelida a chama de exaustao foi implementado de modo maleavel, podendo

direcionar a chama para angulos que variam de —30 até 30 graus em relacao ao foguete,

como mostra a figura [3.27]

Figura 3.27: Direcionamento da chama de exaustao

Fonte: O autor

Além de controlar a direcao da aceleracao do foguete, este direcionamento da chama
de exaustao também provoca um pequeno torque no foguete, fazendo-o girar em torno do

seu centro de gravidade. A figura [3.28] exibe este comportamento.
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Figura 3.28: Torque causado pela chama de exaustao

Sentido da ejecao

da chama de exaustao
Torque no centro

de gravidade

o H(l™

Sentido da aceleracao
do foguete

Fonte: O autor

Em um foguete real, a maior parte da massa é composta por combustivel. A me-
dida que este combustivel vai sendo consumido, a massa diminui e a posi¢ao do centro de
gravidade do foguete se desloca. Neste trabalho, tanto a existéncia quanto o consumo de
combustivel nao foram implementados. Ou seja, o foguete possui uma massa constante e
uma quantidade de combustivel “infinita”. O centro de gravidade do foguete foi posicio-
nado no centro geométrico da figura do foguete e permaneceu fixo durante toda a partida.
A figura exibe este ponto (na cor verde).

Visando manter a simulacao simples, porém o mais realista possivel, o jogador
dispoe de apenas trés agoes para controlar o movimento do foguete: acelerar, virar o
bocal para esquerda e virar o bocal para direita. Cada uma dessas acoes possui uma
intensidade, que pode variar entre 0 e 1. No caso da aceleracao, o valor 0 representa
nenhuma aceleragao, enquanto o valor 1 representa aceleracdo maxima(0.3 pizels por
iteragao ao quadrado). No caso das agbes que controlam o bocal, o valor 0 representa
nenhuma inclinagdo (0) e o valor 1 representa inclinagdo méaxima (30). Caso as agoes
“virar bocal para esquerda’ e “virar bocal para a direita” sejam executadas ao mesmo
tempo, a inclinagao efetiva serda a soma das inclinagoes de cada acao. Vale mencionar
que, a agao de acelerar é a responsavel por criar a chama de exaustao, enquanto as agoes

de virar o bocal sao responsaveis por direciona-la. Portanto, para que a inclinacao do
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foguete seja, de fato, alterada, as duas agoes (acelerar e virar bocal) devem ser executadas
a0 mesmo tempo.

Para detectar a colisao do foguete com o navio ou com o mar, foram utilizados sete
pontos especificos ao redor do foguete. Quando um destes pontos encosta no navio ou no

mar, o foguete é considerado como colidido. A figura [3.29| exibe esses pontos.

Figura 3.29: Pontos de colisao do foguete

Fonte: O autor

A tabela[3.3|apresenta os valores de alguns parametros utilizados na implementacao

do jogo.

Tabela 3.3: Parametros do Simulador de Foguete

velocidadeHorizontalMaximaFoguete: 50 | aceleracaoGravidade: —0.15
velocidadeVerticalMaximaFoguete: 50 aceleracaoMaximaFoguete: 0.3
larguraCenario: 2732 inclinagaoMaximaChamaExaustao: 30
alturaCenario: 1536 anguloFogueteMinimoPouso: 88
larguraFoguete: 50 anguloFogueteMaximoPouso: 92
alturaFoguete: 160 velocidadeFogueteMaximaPouso: 5
incrementoAnguloTorque: 1 tempoLimitePartidaDecolar: 1500
larguraNavio: 926 tempoLimitePartidaVoar: 1500
alturaNavio: 216 tempoLimitePartidaPousar: 2000

Modelagem do Estado

Neste jogo, o vetor de estados foi modelado utilizando as seguintes informacoes:

e A distancia horizontal entre o foguete e o ponto de destino.

e A distancia vertical entre o foguete e o ponto de destino.
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e A velocidade horizontal do foguete.
e A velocidade vertical do foguete.

e O angulo do foguete em relagao ao eixo horizontal.

A figura [3.30] exibe um exemplo desta modelagem.

Figura 3.30: Modelo do estado do Simulador de Foguete

estado = (356, 89, 2, 1, 39)

59° 89

T

b N
2

356

Fonte: O autor

Treinamento

Para simplificar o treinamento, o jogo foi dividido em trés etapas distintas: decolar,
voar e pousar. Isto significa que cada individuo da estratégia evolutiva jogara trés partidas,
cada uma com apenas um tnico objetivo especifico(ou decolar, ou voar, ou pousar) e um
tempo limite para a execucao. A aptidao final sera a média das aptidoes obtidas nestas

trés partidas. A figura [3.31] exibe as trés etapas.
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Figura 3.31: Etapas do Treinamento

(a) Decolar

Fonte: O autor

A posicao do foguete, do navio, do ponto destino e o angulo inicial do foguete sao
definidos de forma aleatéria no inicio de cada partida. O angulo inicial do foguete pode
variar de 0 a 360 graus. Portanto, é possivel que em alguma partida o foguete comece o
jogo “de cabega pra baixo”.

Fungao-Aptidao

Neste jogo, a funcao-aptidao que deve ser minimizada foi definida da seguinte

maneira:

f(i,p) = distancia;, + 10 * angulo; + 10 x velocidade;

onde:

o distancia,;, representa a distancia euclidiana entre o centro de gravidade do foguete

i e o ponto de destino p;

e angulo; representa o médulo da diferenca entre o angulo atual do foguete i e o

angulo de 90 graus;

e velocidade; representa o médulo do vetor velocidade do foguete @

A funcao-aptidao serd avaliada no momento em que a partida acabar. Por isso, ao
final da partida, os foguetes que estiverem mais préximos do ponto destino, com um angulo

mais proximo a 90 graus e com a velocidade mais préxima de zero, serao priorizados pelo
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processo evolutivo. Vale mencionar que, caso o foguete tente pousar e ndo consiga (pois
colidiu com o navio ou com o mar), este recebe uma punicao (acréscimo no valor da sua

aptidao) igual a 100.

Arquitetura da Rede Neural

Considerando as cinco informagoes que compoem o estado do jogo e as trés agoes
que o personagem pode executar, a arquitetura da rede neural utilizada neste jogo ficou
definida como mostra a figura [3.32] Note que, os neurdnios da camada de saida utilizam
a funcao de ativacao sigmoid. Esta funcao apresenta valores de saida entre 0 e 1. Estes

valores serao utilizados para definir a intensidade das agoes executadas.

Figura 3.32: Arquitetura da RNA utilizada no Simulador de Foguetes

N\
N

Ponto Destino: distancia horizontal

Ponto Destino: distincia vertical

—>» Acelerar

] Virar bocal

> para esquerda
' N Virar bocal
para direita

Foguete: velocidade horizontal .ﬂ h
Foguete: velocidade vertical ' lII

Fonte: O autor

bl

Foguete: angulo
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3.4.4 Simulador de Corrida

Neste jogo, o jogador controla um carro que deve percorrer uma pista de corrida
até atingir a linha de chegada. O desafio do jogo estd no fato de existir um raio laser
que também percorre a pista, destruindo todos os carros que entram em contato com ele.
Além disso, o jogador também perde a partida caso seu carro encoste nas paredes da pista.
O objetivo do jogo ¢é atingir a linha de chegada antes que o raio laser alcance o carro. A
figura exibe uma captura de tela do jogo. Nesta figura, a regiao vermelha é o local

onde o carro inicia a corrida.

Figura 3.33: Captura de tela do Simulador de Corrida

Fonte: O autor

Cada partida do jogo apresenta uma pista unica, que é gerada em tempo real
e de forma procedural. Por ser gerada proceduralmente, cada pista possui seu préprio
comprimento, largura e sequéncia de curvas, tornando o jogo mais dinamico. A figura

exibe alguns exemplos das pistas geradas.



Figura 3.34: Pistas geradas proceduralmente

e Y R B Y ER IS I
i BB RS et BT R I
6% &R s 28 k& i T 1A
o B8 B B N I Bl I
B8 B B0 68 BY 1 10 R
e b 8 Sk R AR
& 5% B 163 B9 X P b
B8R B8 BB R R8I A
sz BB e Q&I R DY

Fonte: O autor

O processo de geracao das pistas € realizado da seguinte maneira:

1. Alguns pontos sao sorteados na area de um quadrado.
2. Uma rota é gerada conectando estes pontos aleatoriamente.

3. O algoritmo 2-Opt Heuristic[42] é aplicado a rota para aprimoréd-la. De forma
resumida, este algoritmo realiza permutacoes de arestas até que nenhuma interseccao

exista.

4. O algoritmo Catmull-rom spline[43] é aplicado & rota com o objetivo de interpolar

seus pontos, diminuindo a quantidade de linhas retas e suavizando as curvas.
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5. Um circulo cinza percorre a pista preenchendo a regiao ao redor de cada ponto

pertencente a interpolacao.

6. Ao final, as regides de partida e chegada sao inseridas.

A figura [3.35] exibe os estados de uma pista exemplo em cada uma dessas etapas.

Figura 3.35: Etapas do processo de geracao das pistas

AN D

(a) Etapa 1 (b) Etapa 2 c) Etapa 3
(d) Etapa 4 e) Etapa 5 f) Etapa 6

Fonte: O autor

Para aprimorar a pista gerada e garantir a sua validade, algumas restri¢coes foram

impostas ao processo:

e Na etapa de sorteio dos pontos, uma distancia minima entre os pontos foi estabe-
lecida para evitar a geracao de curvas muito “fechadas” e diminuir a ocorréncia de

colisao entre dois trechos da pista.

e Na etapa de sorteio dos pontos, uma distancia minima das bordas do quadrado foi

adotada para evitar que a interpolacao ultrapasse os limites do quadrado.
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e Na etapa de preenchimento, caso ocorra uma colisao entre trechos da pista, toda a

pista é descartada e o processo retorna para a etapa de sorteio dos pontos.

e O formato da pista proximo as regioes de partida e chegada foi fixado em linhas

retas para evitar possiveis colisoes ou ma formagoes nessas regioes.

Visando tornar o simulador mais realista, o movimento do carro foi implementado
de forma parecida com o movimento de um carro real. O eixo perpendicular a roda
dianteira em conjunto com o eixo perpendicular a roda traseira possuem um ponto de
intersecgdo (exceto quando estes eixos sao paralelos entre si). Este ponto determina o
centro das circunferéncias que as rodas do carro percorrerao. Caso os eixos perpendicu-
lares as rodas sejam paralelos entre si, as rodas percorrerao linhas retas. A figura [3.36
exibe um esquema que exemplifica esse modelo de movimento. Na figura, as linhas azuis
representam as trajetérias das rodas dianteiras e as linhas verdes as trajetérias das rodas
traseiras. Os angulos exibidos na figura sao os angulos do volante do carro em cada uma

das trés situacoes.

Figura 3.36: Modelo de movimento do carro

00
-45° 45°

Fonte: O autor

Caso o carro esteja “a deriva” (isto é, nem acelerando, nem freando), uma taxa de
atrito é aplicada ao carro, para que este perca lentamente velocidade até que pare de se
movimentar.

De acordo com este modelo de movimento, o jogador dispoe de quatro agoes para
controlar o carro: acelerar, frear, girar volante para a esquerda e girar volante para a

direita. Ao acelerar, uma determinada quantidade a é adicionada a velocidade angular do



78

carro. Ao frear, a velocidade do carro é multiplicada por uma constante no intervalo [0, 1].
Diante disso, pode-se perceber que a aceleragao aumenta a velocidade do carro de forma
linear enquanto o freio diminui a velocidade do carro de forma exponencial. Ao girar o
volante, um incremento (ou decremento) é adicionado ao angulo das rodas dianteiras. O
angulo méximo que as rodas podem atingir é de 45 graus em relagao ao carro. Além disso,
vale destacar que os carros nao possuem marcha ré.

Para detectar a colisao do carro com as paredes da pista ou com o laser, foram
utilizados seis pontos especificos ao redor do carro. Quando um destes pontos encosta no

laser ou sai da pista, o carro é considerado “colidido”. A figura [3.37] exibe esses pontos.

Figura 3.37: Pontos de colisao do carro

Fonte: O autor

A tabela[3.4apresenta os valores de alguns parametros utilizados na implementagao

do jogo.

Tabela 3.4: Parametros do Simulador de Corrida

velocidadeMaximaCarro: 500 | anguloMaximoVolante: 45
velocidadeLaser: 0.5 anguloMinimoVolante: —45
penalidadeColisaoParede: 1 comprimentoCarro: 40
taxaDeAtrito: 0.99 larguraCarro: 20
taxadeFreioCarro: 0.97 aceleracaoCarro: 1
larguraMaximaPista: 100 velocidadeGiroVolante: 2
larguraMinimaPista: 40 alcanceMaximoSensor: 500
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Por fim, vale ressaltar que o raio laser inicia a partida posicionado no primeiro
ponto da pista (antes da linha de partida dos carros) e se movimenta com velocidade

constante ao longo da pista.

Modelagem do Estado

Neste jogo, o vetor de estados foi modelado utilizando as seguintes informagoes:

e A velocidade angular do carro.
e O angulo do volante do carro.

e 27 sensores de distancia distribuidos igualmente ao longo de 270°. Para que o
formato da pista esteja presente no vetor que representa o estado do jogo, foram
adicionados 27 sensores de distancia ao redor do carro. Cada sensor dispara um
feixe de luz que percorre uma linha reta até colidir com a parede ou alcangar o
comprimento méaximo de 500 pizels. O comprimento do feixe é o valor utilizado no
vetor de estados. A implementagao desses sensores visa simular o funcionamento de
um LIDAR[44], um sistema real que mapeia a distancia entre o carro e os obstéculos

do ambiente através de pulsos de luz.

A figura exibe um exemplo da modelagem do estado.

Figura 3.38: Modelo do estado do simulador de corrida

estado = (176, 0, 51, 50, ..., 61, 63)

4
50 751 904,5355 58 65

Fonte: O autor
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Arquitetura da Rede Neural

Considerando as 29 informagoes (velocidade do carro, angulo do volante e 27 sen-
sores de distancia) que compoem o estado do jogo e as quatro a¢oes que o carro pode

executar, a arquitetura da rede neural utilizada neste jogo ficou definida como mostra a
figura [3.39

Figura 3.39: Arquitetura da RNA utilizada no simulador de corrida

58 neurénios

29 valores
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Fonte: O autor

Funcgao-Aptidao

Neste jogo, a fungao-aptidao que deve ser minimizada foi definida da seguinte

maneira:

f(i) = distanciaRestante;

onde distanciaRestante; representa a distancia entre o individuo i e a linha de

chegada.
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Para calcular esta distancia, foi utilizado o Wavefront expansion algorithm[45].
Este algoritmo utiliza uma matriz para armazenar a distancia de todos os pontos do
cendrio até os pontos de destino (neste caso, a linha de chegada). Para preencher essa
matriz, primeiramente, o algoritmo inicializa os pontos de destino com o valor zero. Em
seguida, um loop é iniciado atualizando as distancias de todos os outros pontos da matriz.
Essa atualizacao é feita de forma que os pontos recebam a distancia do seu menor vizinho
somada de uma unidade. O [oop permanece em execucao até que todos os pontos tenham
sido avaliados. A figura demonstra o funcionamento do algoritmo exibindo o estado

da matriz de distancias ao longo de algumas iteracoes .

Figura 3.40: Execucao do Wavefront expansion algorithm

(a)i=0 (b)i=1
(c)i=2 (d)i=16
() i = 27 (f) i =38

Fonte: O autor
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No entanto, vale ressaltar que, ao utilizar as distancias absolutas das pistas como
aptidao, o resultado do processo evolutivo pode ser impactado. Pois pistas menores pos-
suem valores de aptidao menores. Dessa forma, o processo pode dar prioridade para as
pistas pequenas e enviesar os individuos, fazendo-os aprender a dirigir apenas nas pis-
tas pequenas. Para que o comprimento da pista nao atrapalhe o processo evolutivo, o
valor da fungao-aptidao foi normalizado. Assim, todas as pistas apresentarao valores de
aptidao entre 0 e 100. Além disso, uma penalidade de valor igual a 1 é aplicada ao indivi-
duo caso ele perca o jogo colidindo com uma parede. Essa penalidade tem o objetivo de

desincentivar o comportamento dos individuos de colidirem com paredes.
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3.5 Interface Grafica

Para facilitar a visualizacao e a interacao com as etapas de treinamento e teste
das redes neurais, foi desenvolvida uma interface grafica utilizando a mesma biblioteca
grafica aplicada aos jogos. A figura [3.41] exibe esta interface. A coluna mais a direita
exibe informagoes em tempo real a respeito do individuo com a melhor aptidao que ainda

estd “vivo” e jogando. A regido central (cinza) é reservada para a exibigdo do jogo em

questao.
Figura 3.41: Interface grafica: Treinamento

Estado: Treinando Melhor Individuo:

Geragéio: 122

Partida: (90/150) Aptiddo: 141

Individuos Vivos: 342 Velocidade: 0.0

Melhor Aptiddo: 283 Movimentos: 1154.0
Angulo: 90.1

Melhor Aptidéo por Geragio

MPS: 3
FPS: 80
TA: 1x

Acelerar
Esquerda
Direita

Tempo treinando:
Oh:43m:14s

Fonte: O autor

Durante o treinamento, a coluna mais a esquerda exibe informacgoes gerais sobre
o treinamento e um grafico com a evolugao da aptidao, como mostra a figura [3.41 No
entanto, durante a etapa de validacao, esta coluna tem seu comportamento alterado e
passa a exibir informagoes gerais sobre o individuo que esta sendo validado, além de um
grafico com a performance deste individuo em cada partida de validagao. A figura [3.42]

exibe isto.



Estado: Testando
Partida: 134
Maior Aptiddo: 6012
Media Aptiddo: 483
Menor Aptiddo: 77

Desvio Padrido: 1100

Aptidao por Partida

MPS: 3
FPS: 90
TA: 0.031x

Figura 3.42: Interface grafica: Validagao

Fonte: O autor

Melhor Individuo:

Aptiddo: 196
Velocidade: 22
Movimentos: 924.0
Angulo: 82.4

Acelerar
Esguerda
Direita

84

Além de fornecer informagoes, a interface grafica também permite ampliar os gra-

ficos e 0 esquema que representa a rede neural, como mostram as figuras [3.43] [3.44] e

5. 40

Figura 3.43: Interface grafica: Grafico Ampliado

Estado: Treinando
Geragdo: 122
Partida: (90/150)
Individuos Vivos: 337
Melhor Aptidao: 283
MPS: 3

FPS: 91

TA: 0.031x

Tempo treinando:
Oh:43m:27s

2827

2544

2262

1979

1696

1414

1131

848

565

283

Melhor Aptiddo por Geragdo

ar 49 B1 73

Melhor Individuo:

Aptiddo: 141
Velocidade: 0.0
Movimentos: 1112.0
Angulo: 90.1

Fonte: O autor
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Figura 3.44: Interface grafica: Grafico Ampliado e Expandido

291

Aptidao por Partida

262

233

203

174

Fonte: O autor

Figura 3.45: Interface grafica: Rede Neural Ampliada

Estado: Treinando
Geragdo: 122
Partida: (90/150)
Individuos Vivos: 333
Melhor Aptiddo: 283

Melhor Aptidao por Geragao

MPS: 3
FPS: 81
TA: 0.031x

Tempo treinando:
Oh:43m:36s

Melhor Individuo:

Aptiddo: 141
Velocidade: 0.0
Movimentos: 1086.0
Angulo: 90.1

Fonte: O autor



Capitulo 4

Resultados

Para atingir o objetivo do trabalho, foram realizados alguns experimentos e os
resultados serao apresentados neste capitulo. Neste trabalho, o termo “experimento” re-
presenta um conjunto com um ou mais treinamentos, realizados com o objetivo de coletar
informacoes sobre o desempenho da EE em uma determinada situacao. Ao todo, fo-
ram realizados 22 experimentos com 24 horas de duracao cada, totalizando 528 horas de

execucao. Estes experimentos foram organizados e executados da seguinte maneira:

1. Exploracao de parametros: Nesta etapa, foram realizados 18 experimentos para
avaliar o desempenho dos diferentes métodos de selecao/mutacao e a efetividade do
mecanismo de Auto-Adaptacao. Cada experimento foi composto por 12 treinamen-
tos com 2 horas de duracao cada. A finalidade desta etapa foi a de encontrar os

melhores valores para os parametros da EE no contexto deste trabalho.

2. Treinamento: Apds determinada a melhor configuragao para a EE, esta foi utilizada
para, de fato, treinar as redes neurais nos jogos implementados. Estes experimentos
foram compostos por apenas um treinamento com 24 horas de duracao. A finalidade
desta etapa foi a de obter redes neurais que possuam um elevado desempenho nos

jogos propostos.

A figura [4.1] exibe um esquema que ilustra cada grupo de experimentos e a ordem

em que foram realizados:
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Figura 4.1: Experimentos realizados

Exploracao de Parametros

Treinamento

Avaliagao dos métodos de

Selecdo
Treinamento das Redes
v Neurais nos jogos
\
Avaliagao dos r"nétodos de >
Mutagao
J
Validagdo das Redes
. N Neurais nos jogos
Avaliagdo do mecanismo
de Auto-Adaptacao
J

4 experimentos

18 experimentos

Fonte: O autor

Todos os experimentos foram realizados em uma méaquina com as seguintes carac-

teristicas:

e Sistema Operacional: Windows 10;
e Processador: AMD Ryzen 7 2700, Eight-Core, 3.20 GHz;

e Memoria Principal: 16 GB.

Vale ressaltar que nenhuma GPU foi utilizada para o processamento de informa-
¢oes. No entanto, o processo de feedforward realizado pelas redes neurais e o processa-
mento dos personagens do jogo foram paralelizados na CPU utilizando 10 threads. Além
disso, durante o treinamento, o desenho e a atualizacao dos elementos graficos da tela
foram interrompidos. Dessa forma, uma parte consideravel de tempo de CPU foi pou-
pada e pode ser redirecionada para o processamento da légica do jogo e das redes neurais.
Vale mencionar também que a velocidade de processamento do jogo foi configurada para

operar em sua capacidade maxima durante os treinamentos.
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Por fim, a quantidade de progenitores (1) e a quantidade descendentes () utilizada
nas populagoes da estratégia evolutiva permaneceram constantes em todos os experimen-

tos e foram definidas da seguinte maneira:

e Flappy Bird, Dinossauro do Google Chrome e Simulador de Foguete: p = 100 e
A = 1000

e Simulador de Corrida: g = 50 e A = 500

Em razao do custo computacional de se calcular os sensores de distancia dos carros
no Simulador de Corrida, este teve a quantidade de individuos das populagoes reduzida
pela metade em comparagao aos outros jogos.

Por fim, vale ressaltar que os jogos Flappy Bird e Dinossauro do Google Chrome
possuem uma aptidao crescente (ou seja, quanto maior, melhor) enquanto os jogos Simu-
lador de Foguetes e Simulador de Corrida possuem aptidao decrescente (quanto menor,

melhor).

4.1 Exploracao de parametros

Para avaliar o impacto de cada parametro da estratégia evolutiva na efetividade do
treinamento das redes neurais, foram realizados 12 treinamentos para cada valor proposto
de cada parametro avaliado. Cada treinamento possuiu duas horas de duracgao, totalizando
assim, 24 horas por experimento. A razao pela qual foram realizados varios treinamentos,
foi a de minimizar os efeitos da aleatoriedade do processo evolutivo nos resultados da

avaliacao. De modo geral, a exploracao dos parametros foi realizada da seguinte maneira:

1. Primeiramente, os dois métodos de selegdo propostos por Rechenberg|20] foram
avaliados e comparados. O método que apresentou o melhor resultado foi o método

escolhido para ser utilizado nos proximos experimentos.

2. Apés definir o melhor método de selecao, dois métodos de mutacgao foram avaliados
e comparados: O método proposto por Rechenberg e o método proposto por este
trabalho, denominado “Mutacoes Parciais”. O método que apresentou os melho-
res resultados também foi o método escolhido para ser utilizado nos experimentos

seguintes.
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3. Apo6s definidos os métodos de selecao e mutacao, mais um experimento foi realizado,

porém, desta vez, com o mecanismo de Auto-Adaptacao ativado.

Por fim, apds definidos os melhores valores para cada parametro, estes foram usados

na segunda etapa dos experimentos.

4.1.1 Experimentando métodos de selegao

Nesta subsecao, serao apresentados os resultados da avaliagao e da comparacao dos
métodos de selegao (i, A) e (1 + A) propostos por Rechenberg[20]. Nestes experimentos, a
quantidade de partidas que os individuos jogaram antes de terem suas aptidoes calculadas

foi definida da seguinte forma:

e Flappy Bird, Dinossauro do Google Chrome e Simulador de Corrida: 25 partidas

e Simulador de Foguete: 300 partidas (sendo 100 partidas para decolar, 100 para voar

e 100 para pousar).

Em razao da pequena duragao das partidas do Simulador de Foguetes, este pode
ter a quantidade de partidas aumentada em relagao aos outros jogos, tornando sua funcgao-
aptidao mais robusta.

Os parametros da estratégia evolutiva que nao foram avaliados nesta etapa perma-

neceram fixos e com os seguintes valores:

e Método de Mutagao: método original proposto por Rechenberg[20]
e Valor do desvio padrao do operador de mutacao: 1

e Auto-Adaptacgao: desligada.
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Experimentando o método de selegao (i, \)

As figuras [4.2] [4.3] [.4] e [1.5] exibem os resultados da aplicacdo do método de
selegao (p, A) no treino das redes neurais em cada um dos jogos implementados. O gréfico
a esquerda exibe a aptidao do melhor individuo ao longo do tempo. Cada linha deste
grafico representa um treinamento distinto. O grafico a direita foi obtido através do

calculo da média e do desvio padrao de todas as linhas do grafico a esquerda.

Figura 4.2: Desempenho do método de selecao (u, A) aplicado ao Flappy Bird
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Figura 4.3: Desempenho do método de selegao (u, A) aplicado ao Dinossauro do Google
Chrome

Aptidao x Tempo Aptiddo média x Tempo

821243
821243 ‘ ’_‘Jj
[

615932

615932

410621
410621

Aptidao
Aptidao média (em pixels percorridos)

205310 205310

Desvio padréo
0 — Aptidao média

0 1800 3600 5400 7200 0 1800 3600 5400 7200

Tempo (em segundos) Tempo (em segundos)

Fonte: O autor



91

Figura 4.4: Desempenho do método de sele¢ao (u, A) aplicado ao Simulador de Foguetes
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Figura 4.5: Desempenho do método de sele¢ao (u, A) aplicado ao Simulador de Corrida
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Experimentando o método de selegao (1 + \)

As figuras [4.6], [4.7], [4.8| e [£.9) exibem os resultados da aplicagdo do método de selegao
(14, A) no treino das redes neurais em cada um dos jogos implementados. Vale destacar
que, de acordo com a figura muitos treinamentos nao conseguiram encontrar um

individuo que atingisse a aptidao média maxima (100.000 pontos) no jogo Flappy Bird.

Figura 4.6: Desempenho do método de selecao (1 + A) aplicado ao Flappy Bird
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Figura 4.7: Desempenho do método de sele¢ao (i + A) aplicado ao Dinossauro do Google
Chrome
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Figura 4.8: Desempenho do método de sele¢ao (i + A) aplicado ao Simulador de Foguetes
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Figura 4.9: Desempenho do método de selegao (p + A) aplicado ao Simulador de Corrida
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Comparacao entre os métodos (i, \) e (u+ A)

Para identificar qual método apresentou o melhor desempenho nos jogos imple-
mentados, os graficos exibidos nas subse¢oes anteriores foram sobrepostos e comparados.
A figura exibe esta sobreposicao para cada um dos jogos propostos.

Figura 4.10: Comparacao entre o desempenho dos métodos (1, A) e (pu+ \)

Aptidao média x Tempo Aptidao média x Tempo
821243

100000 i ‘ e

615932
75000

410621
50000

25000 205310

Aptidao média (em pixels percorridos)
Aptidao média (em pixels percorridos)

Desvio padréao - EE-(W,A) Desvio padréao - EE-(u,A)

—— Aptiddo média - EE-(j1,A) —— Aptidao média - EE-(11,A)
o Desvio padréo - EE-(+A) Desvio padrao - EE-(l+A)
—— Aptidao média - EE-(H+A) 0 —— Aptidao média - EE-(H+A)
0 1800 3600 5400 7200 o 1800 3600 5400 7200
Tempo (em segundos) Tempo (em segundos)
(a) Flappy Bird (b) Dinossauro do Google Chrome
Aptidao média x Tempo Aptiddo média x Tempo
2323 Desvio padrao - EE-(u,A) 96 Desvio padréo - EE-(j1,A)
—— Aptidao média - EE-(lLA) " —— Aptidao média - EE-(j1,A)
Desvio padrao - EE-(u+A) - Desvio padréao - EE-(H+A)
—— Aptidao média - EE-(H+A) - —— Aptidao média - EE-(u+A)
1742 72
e o
ko 3
: :
§ 1161 § a8
4 2
580 2
0
0 1800 3600 5400 7200 0 1800 3600 5400 7200
Tempo (em segundos) Tempo (em segundos)
(c) Simulador de Foguetes (d) Simulador de Corrida

Fonte: O autor
Analisando os graficos exibidos na figura pode-se notar que:

e De acordo com a figura o método (i, \) apresentou um desempenho signi-
ficativamente superior ao método (u + A) no jogo Flappy Bird, uma vez que esse
método demonstrou uma aptidao média maior e um desvio padrao menor durante

todo o treinamento.

e Pela figura |4.10b, o método (i, \) também apresentou um desempenho superior ao
método (u + A) no jogo do Dinossauro do Google Chrome. Porém, neste jogo, a

diferenca entre os métodos foi consideravelmente menor. Ao final do treinamento,



95

pode-se notar que o método (u, \) demonstra maior capacidade de escapar de 6timos
locais e continuar o processo de otimizagao, enquanto o método (u + ) demonstra

estagnacao.

e De acordo com a figura [4.10¢, o método (1 + A) demonstrou maior velocidade de
convergéncia em comparagao com o método (p, A) no Simulador de Foguetes. Porém,

ao final do treinamento, ambos atingiram os mesmos valores de aptidao média.

e Pela figurad.10d} o método (+ A) demonstrou uma convergéncia ligeiramente mais
veloz. Porém, ao final do treinamento, o método (i, \) apresentou um resultado

ligeiramente melhor.

Portanto, de acordo com os dados apresentados, o método (i, \) demonstrou um
desempenho igual ou superior ao método (¢ + A) nos jogos propostos. Por este motivo,
o método (i, A) foi escolhido para ser o método de sele¢ao utilizado nos préximos experi-

mentos.

4.1.2 Experimentando métodos de mutagao

Nesta subsegao, serao apresentados os resultados da avaliacao e da comparacao
entre o método de mutagao proposto por Rechenberg[20] e o método proposto por este
trabalho. Cada um dos métodos possui seu proprio parametro que determina a intensidade
da mutagao. No caso da mutagao de Rechenberg, este parametro é um valor real que define
a magnitude dos ruidos aleatorios adicionados aos genes dos individuos. Este parametro
¢ denominado “desvio padrao” e serd representado pelo simbolo D. Por outro lado, a
mutacao proposta neste trabalho, apresenta um parametro m composto por um valor
inteiro. Este valor determina a amplitude do sorteio da quantidade de mutagoes que o
individuo recebera.

Por terem naturezas diferentes e representarem técnicas diferentes, realizar apenas
um experimento para cada método de mutagdo (com D = m) pode nao ser uma com-
paracao muito adequada. Pois um valor que pode ser ideal para o parametro D, pode
nao ser para o parametro m (por exemplo, o valor 1 pode ser bom para D, porém, ¢é
demasiadamente pequeno para m). Por este motivo, diferentes valores para D e m foram

experimentados:
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e Mutacao de Rechenberg (D): 0.1, 1, 10
e Mutagdes Parciais (m): 2, 4, 8, 16, 32, 64

No entanto, apds avaliados, apenas o valor que apresentou o melhor desempenho
para D foi comparado ao valor que apresentou o melhor desempenho para m.

Para que a execugao dessa grande quantidade de experimentos fosse vidvel (em
questao de tempo), estes foram realizados em apenas um jogo. O jogo escolhido para
serem realizados os experimentos foi o Simulador de Corrida. Este jogo foi escolhido pois,
de acordo com a figura [4.10] demonstrou ser o mais desafiador para as redes neurais, visto
que nao apresentou uma convergencia definitiva nos experimentos anteriores.

Para viabilizar que a convergéncia aconteca dentro do intervalo de duas horas do
treinamento, a quantidade de partidas que os individuos jogaram antes de terem suas
aptidoes calculadas foi reduzida de 25 para 10.

Os parametros da estratégia evolutiva que nao foram avaliados nesta etapa perma-

neceram fixos e com os seguintes valores:

e Método de Selegao: (1, A)

e Auto-Adaptagao: desligada.

Experimentando a mutagao de Rechenberg

As figuras [4.11] [4.12] e [4.13] exibem os resultados da aplicacdo da mutacao de

Rechenberg no Simulador de Corrida. Nestes experimentos, o valor do parametro D

assumiu os seguintes valores: 0.1, 1 e 10.
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Figura 4.11: Desempenho da mutagao de Rechenberg no Simulador de Corrida (D = 0.1)
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Figura 4.12: Desempenho da mutagao de Rechenberg no Simulador de Corrida (D = 1)
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Figura 4.13: Desempenho da mutagao de Rechenberg no Simulador de Corrida (D = 10)
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Para identificar qual valor apresentou o melhor desempenho, os graficos exibidos

nas figuras [{.11] [4.12] e [£.13] foram sobrepostos e comparados. A figura [£.14] exibe esta

sobreposicao. O grafico a direita é equivalente ao gréafico a esquerda, porém, sem o som-

breado que representa o desvio padrao dos resultados.

Figura 4.14: Comparacao do desempenho da Mutagao de Rechenberg (com D = 0.1, 1 e
10)
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Analisando o gréfico exibido na figura[4.14] pode-se notar que os trés valores apre-
sentaram desempenhos muito semelhantes. A variacao do valor do parametro D nao
influenciou significativamente a qualidade dos individuos encontrados nem a velocidade
de convergéncia do processo evolutivo. Dessa forma, por apresentar um resultado ligeira-
mente melhor, o valor D = 0.1 foi escolhido para ser comparado ao valor m que apresentar

o melhor desempenho.

Experimentando a mutagao Parcial

As figuras [4.15], [4.16], [£.17], 1.18] [4.19] e [4.20] exibem os resultados da aplicacao da

mutacao parcial no Simulador de Corrida. Nestes experimentos, o valor do parametro m

assumiu os seguintes valores: 2, 4, 8, 16, 32 e 64.



Figura 4.15: Desempenho da mutagao Parcial no Simulador de Corrida (m = 2)

Aptidao x Tempo Aptidao média x Tempo

% Desvio padrio
% —— Aptidao média
72 7
s
3
E £
g 4 8 48
< z
3
<
24 2
0 0
o 1800 3600 5400 7200 o 1800 3600 5400 7200

Tempo (em segundos) Tempo (em segundos)

Fonte: O autor

Figura 4.16: Desempenho da mutagao Parcial no Simulador de Corrida (m = 4)
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Figura 4.17: Desempenho da mutagao Parcial no Simulador de Corrida (m = 8)
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Figura 4.18: Desempenho da mutagao Parcial no Simulador de Corrida (m = 16)
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Figura 4.19: Desempenho da mutagao Parcial no Simulador de Corrida (m = 32)
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Figura 4.20: Desempenho da mutacao Parcial no Simulador de Corrida (m = 64)
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Para identificar qual valor apresentou o melhor resultado, os graficos exibidos nas

figuras [4.15], [4.16] [£.17], .18 [A.19] e [4.20] foram sobrepostos e comparados. A figura [£.2]]

exibe esta sobreposicao. Visando auxiliar a visualizacao, o sombreado que representa o

desvio padrao foi retirado inserido.
Figura 4.21: Comparagdo do desempenho da Mutagao Parcial (m = 2, 4, 8, 16, 32 e 64)
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Analisando o grafico da figura [4.21] pode-se notar que, tanto a qualidade dos
individuos encontrados, quanto a velocidade de convergéncia do método, aumentaram a
medida que m aumentou. Dessa forma, por apresentar o melhor resultado, o valor m = 64

foi escolhido para ser comparado ao valor D = 0.1.
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Comparacgao entre a mutagao de Rechenberg e a mutagao Parcial

Para identificar qual mutagao apresentou o melhor resultado no Simulador de Cor-
rida, o grafico da mutagao de Rechenberg onde D = 0.1 foi sobreposto ao grafico da

mutacao parcial onde m = 64. A figura exibe esta sobreposicao.

Figura 4.22: Comparacao entre o desempenho da mutacao de Rechenberg e da mutacao
parcial
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Analisando os graficos da figura pode-se perceber que o desempenho dos
métodos foi substancialmente semelhante. Porém, ao final do treinamento, a mutacao
de Rechenberg apresentou um resultado ligeiramente melhor. Além disso, o parametro D
apresentou pouco (ou nenhum) impacto no resultado final do processo evolutivo, tornando-
o assim, um parametro mais pratico de se utilizar. Por esses motivos, a mutacao de
Rechenberg (com D = 0.1) foi escolhida para ser o método de mutacdo utilizado nos

préximos experimentos.

4.1.3 Experimentando Auto-Adaptagao

Nesta subsecao, serao apresentados os resultados da avaliacao do impacto do me-
canismo de Auto-Adaptacao no desempenho do processo evolutivo. O mecanismo de
Auto-Adaptacao consiste em incluir o valor do parametro D ao processo de otimizacao.
Dessa forma, este valor também é ajustado ao longo do processo evolutivo.

Este experimento foi realizado nas mesmas condigoes e com os mesmos parametros
que o experimento utilizado para avaliar o desempenho da mutacao de Rechenberg com

D = 0.1. Porém, desta vez, o mecanismo de Auto-Adaptacao esteve ativado durante o
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processo. A figura exibe os resultados deste experimento .

Figura 4.23: Desempenho da mutagao de Rechenberg (D = 0.1) com Auto-Adaptagao

ativada
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Comparacgao dos experimentos com e sem a Auto-Adaptagao

Para avaliar o impacto da ativacao do mecanismo de Auto-Adaptacao no processo

evolutivo, o gréfico exibido na figura [4.23] foi sobreposto ao grafico exibido na figura [£.11]

A figura [4.24] exibe esta sobreposigao.

Figura 4.24: Comparagdo do desempenho da Mutacao de Rechenberg (D = 0.1) com e
sem Auto-Adaptacao
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Analisando o grafico da figura pode-se perceber que, apesar de apresentar

uma velocidade de convergéncia ligeiramente maior no inicio do treinamento, o meca-

nismo de Auto-Adaptacao nao demonstrou grande impacto no resultado final do processo
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evolutivo. Além disso, a adicao deste mecanismo torna a implementacao e a execucao
do processo mais complexa. Por esses motivos, foi preferido nao ativar o mecanismo de

Auto-Adaptacao nos proximos experimentos.

4.2 Treinamento

Para obter redes neurais com desempenho elevado, foram realizados 4 experimentos
(um para cada jogo) compostos por um tnico treinamento com 24 horas de duragao. Por
dispor de uma quantidade maior de tempo, a quantidade de partidas que os individuos
jogaram antes de terem suas aptidoes calculadas pode ser aumentada. Este aumento
tem o objetivo de potencializar a capacidade de generalizacao da rede. Os valores foram

definidos da seguinte maneira:

e Flappy Bird e Dinossauro do Google Chrome: 100 partidas
e Simulador de Foguetes: 1500 partidas (500 para cada tarefa)

e Simulador de Corridas: 50 partidas

Os parametros utilizados na estratégia evolutiva durante estes experimentos foram

os parametros determinados na etapa de Exploragao de Parametros:
e Método de sele¢ao: (p, A)
e Método de mutagao: mutagao de Rechenberg (com D = 0.1)

e Auto-Adaptacao: desligada.

As figuras [4.25] [4.26], [4.27] e [4.2§] exibem os resultados destes treinamentos em cada

um dos jogos implementados.



Aptidao

Aptidao

Figura 4.25: Treinamento final: Flappy Bird
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Figura 4.26: Treinamento final: Dinossauro do Google Chrome
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Aptidao

Figura 4.27: Treinamento final: Simulador de Foguetes
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Figura 4.28: Treinamento final: Simulador de Corrida
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Por fim, as figuras [4.29] [4.30], [£.31] e [£.32] exibem graficos de barras e informacoes

sobre a etapa de validagao da melhor rede neural obtida em cada jogo. Nesta etapa, cada

rede foi colocada para jogar 300 partidas'.

Figura 4.29: Validacao final: Flappy Bird

Anptidao por Partida
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Fonte: O autor

Figura 4.30: Validacao final: Dinossauro do Google Chrome
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T [ Maior Aptiddo: 1079933
409946 Media Aptidao: 899306
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Fonte: O autor

1Videos exibindo as redes neurais jogando cada um dos jogos estao disponiveis em: https://youtube.

com/channel/UCeltRClek1VcVVYOLNeGcoQ


https://youtube.com/channel/UCeltRClek1VcVVYOLNeGcoQ
https://youtube.com/channel/UCeltRClek1VcVVYOLNeGcoQ

Figura 4.31: Validagao final: Simulador de Foguetes
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Figura 4.32: Validacao final: Simulador de Corrida
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Analisando os gréficos, pode-se notar que:
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285
65
22
52

96

e De acordo a figura[d.29] no jogo Flappy Bird, a rede conseguiu atingir 100.000 pontos

(pizels percorridos) em todas as 300 partidas jogadas por ela. Ou seja, o personagem
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controlado pela rede neural conseguiu percorrer 30 milhoes de pixels sem cometer

nenhum erro, o que pode ser interpretado como uma acurdcia de 100%.

De acordo com a figura4.30], no jogo do Dinossauro do Google Chrome, a rede atingiu
uma média de 899.306 pizels percorridos nas 300 partidas jogadas por ela. Além
disso, dentre todas as partidas, a menor aptidao alcancada foi 606.583. Isto significa
que, no pior caso, a rede conseguiu sobreviver no jogo por 606.583 pizels. Este
valor é equivalente a 331 segundos sobrevividos e aproximadamente 926 obstaculos

ultrapassados.

Na figura [4.31], as 5 barras que se destacam (as mais altas) representam as partidas
nas quais a rede falhou ao pousar. Isto significa que, dentre 100 partidas destinadas
ao pouso, a rede realizou o pouso com sucesso em 95 partidas, representando uma

taxa de acerto de 95%.

Na figura [£.32] as 18 barras visiveis representam as partidas nas quais a rede nao
conseguiu atingir a linha de chegada da pista. Isto significa que, dentre as 300 pistas

jogadas, a rede finalizou com sucesso 282 pistas, representando uma taxa de acerto

de 94%.



Capitulo 5

Conclusao

Este trabalho iniciou-se da seguinte pergunta de pesquisa: as estratégias evolutivas
sao eficazes quando utilizadas como método de treinamento para redes neurais perceptron
no contexto de jogos digitais? Visando responder esta pergunta, estabeleceu-se a seguinte
hipotese: sim, redes neurais perceptron conseguem atingir um elevado desempenho nos
jogos digitais quando treinadas com estratégias evolutivas, visto que, as estratégias evolu-
tivas sao algoritmos de otimizacao estilo caixa-preta e por isso sao ideais para o ambiente
complexo e nao-supervisionado dos jogos digitais.

Para testar a hipotese, foram implementadas as redes neurais, as estratégias evolu-
tivas e os jogos selecionados. Apds as implementacoes, estes algoritmos foram configurados
e os treinamentos das redes neurais foram realizados. Apds o término dos treinamentos,
os resultados foram analisados e percebeu-se que a hipotese foi confirmada, tendo em
vista que, de acordo com os resultados obtidos, as redes neurais conseguiram atingir uma
acuracia em torno de 94% nos jogos implementados.

Por fim, para que o trabalho fosse realizado em tempo hébil, os experimentos envol-
vendo os métodos de mutagao tiveram de ser realizados em apenas um jogo, o Simulador
de Corrida. Além disso, foram implementados 4 jogos. Esta quantidade pode ser consi-
derada uma amostra pequena para se determinar a eficicia do método em um contexto
tao diverso quanto o dos jogos digitais. Diante destas limitacoes, algumas recomendagoes

para trabalhos futuros podem ser estabelecidas:

e Realizar os 9 experimentos que envolvem os dois métodos de mutacao em todos os

4 jogos.
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e Adicionar mais jogos ao conjunto de jogos testados.
e Avaliar o impacto de outros parametros da estratégia evolutiva no resultado final

do treinamento. Por exemplo: a quantidade de progenitores e a quantidade de

descendentes.
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