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Resumo

A Neuroevolucao (NE), campo da Ciéncia da Computacdo que utiliza técnicas da Compu-
tagao Evolucionaria (CE) para otimizar e treinar Redes Neurais Artificiais (RNA), apresenta-se
como uma abordagem robusta para a criacao de agentes autonomos para jogos. A defini¢ao
dos operadores genéticos utilizados é uma importante etapa na elaboracao de um método de
NE, devido a influéncia deles na habilidade de evitar a convergéncia prematura do modelo de
RNA. Nesse contexto, este trabalho apresenta os resultados de uma andlise comparativa de
desempenho entre o Algoritmo Genético (AG) canodnico, aliado a técnica de Elitismo, e a Estra-
tégia Evolutiva (EE) de Rechenberg (11,)), aplicados no treinamento de uma rede neural para o
aprendizado do jogo Chrome Dino. Para isso, estendeu-se a base de cédigo Dinossauro-Google,
criando classes que implementam tanto os métodos de CE comparados quanto o padrao de
projeto Strategy, de forma a flexibilizar a alternancia de operadores genéticos durante os testes
realizados. Os resultados dos experimentos finais indicaram que a abordagem de AG alcancou
os maiores picos de aptidao e a maior média final, enquanto a abordagem de EE apresentou
um desempenho mais regular entre as neuroevolucoes experimentadas. Um teste U de Mann-
Whitney bicaudal, com nivel de significancia o = 0,05, no entanto, nao encontrou evidéncia
suficiente para afirmar que as distribuicoes de aptidao final das duas abordagens sao estatisti-
camente diferentes. Como contribuicgoes, este trabalho oferece evidéncias quantitativas sobre o
impacto da escolha do algoritmo evolutivo e do hiperparametro de mutacao nas distribuigoes
de aptidao final de neuroevolugoes aplicadas ao jogo Chrome Dino, além de disponibilizar uma
extensao reutilizavel da base de codigo Dinossauro-Google, na qual o uso do padrao de projeto

Strategy facilita a investigacao de novos operadores genéticos em pesquisas futuras.



Palavras-Chave: Neuroevolugao; Algoritmos Genéticos; Estratégias Evolutivas; Redes Neurais

Artificiais; Chrome Dino.
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Abstract

Neuroevolution (NE), a field of Computer Science that uses Evolutionary Computation
(EC) techniques to optimize and train Artificial Neural Networks (ANNs), presents itself as
a robust approach for creating autonomous agents for games. Defining the genetic operators
used is an important step in developing a NE method, due to their influence on the ability to
avoid premature convergence of the ANN model. In this context, this work presents the results
of a comparative performance analysis between the canonical Genetic Algorithm (GA) with
elitism and Rechenberg’s Evolution Strategy (ES) (i, A), applied to the training of a neural
network for learning the game Chrome Dino. To this end, the Dinossauro-Google codebase was
extended, creating classes that implement both the compared EC methods and the Strategy
design pattern, in order to allow for flexible switching of genetic operators during the tests
performed. The results of the final experiments indicated that the GA approach achieved
the highest fitness peaks and the highest final mean, while the ES approach showed more
consistent performance among the neuroevolutions tested. A two-tailed Mann-Whitney U test,
with a significance level of a = 0.05, however, found insufficient evidence to claim that the final
fitness distributions of the two approaches are statistically different. As contributions, this
work offers quantitative evidence regarding the impact of the choice of evolutionary algorithm
and the mutation hyperparameter on the final fitness distributions of neuroevolution applied
to the Chrome Dino game, in addition to providing a reusable extension of the Dinossauro-
Google codebase, where the use of the Strategy design pattern facilitates the investigation of

new genetic operators in future research.

Keywords: Neuroevolution; Genetic Algorithms; Evolution Strategies; Artificial Neural
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INTRODUCAO

A Otimizagao é o campo da ciéncia cujas técnicas visam determinar os extremos (maximos
ou minimos) de fungdes (CUNHA; TAKAHASHI; ANTUNES, 2012). De forma pratica, a
funcao a ser otimizada, muitas vezes chamada de funcao-objetivo, representa um fator que
nos interessa em um sistema. Nesse caso, encontrar seu extremo significa identificar a melhor
maneira possivel de projetar ou operar esse sistema para maximizar ou minimizar o fator de
interesse. Por exemplo, encontrar as melhores formas de minimizar o tempo gasto diariamente
no transito, maximizar a produgao de pegas em uma fabrica ou minimizar os gastos mensais de
uma familia sao tarefas comuns de otimizacao.

Existem métodos classicos de otimizagao que, seguramente, encontram a solugao para maxi-
mizar ou minimizar uma funcao-objetivo. Esses métodos, no entanto, apoiam-se em premissas
fortes como a unimodalidade e a linearidade. Essa ultima, por exemplo, é a premissa do método
SIMPLEX (DANTZIG, 1963), que assegura a solugao de problemas cuja fungao-objetivo é uma
funcao linear, ou seja, a saida é proporcional a entrada.

Contudo, quando solucionamos problemas do mundo real é muito comum que a funcao-
objetivo nao atenda as premissas necessarias para o uso dos métodos classicos. Essa limitacao
motivou o desenvolvimento de heuristicas: métodos focados em obter boas solugoes sem a
necessidade de garantias tedricas de se atingir o étimo global exato (CUNHA; TAKAHASHI;
ANTUNES, 2012).

Nesse contexto, a Computagao Evolutiva (CE), campo da Ciéncia da Computagao, destaca-
se como um conjunto de heuristicas inspiradas em metéaforas biolégicas (EIBEN; SMITH, 2015),
como a teoria darwiniana da evolugao natural. Historicamente, o desenvolvimento dessas técni-

cas aconteceu nos meados da década de 1970: nos Estados Unidos, John Holland formalizou os



Algoritmos Genéticos (AGs) (HOLLAND, 1975) e, na Alemanha, Ingo Rechenberg e Hans-Paul
Schwefel inventaram as Estratégias Evolutivas (EEs) (RECHENBERG, 1973).

O uso de técnicas de Computacao Evolutiva no treinamento de Redes Neurais Artificiais
(RNAs) dé origem ao campo da Neuroevolugao (NE) (RISI; TOGELIUS, 2015). Nessa abor-
dagem, os algoritmos evolutivos, como AGs e EEs, podem participar da otimizacao de um
grande numero de parametros presentes em um modelo de RNA, como os pesos das conexoes
entre neuronios e a topologia do modelo. Em determinados casos, ¢ possivel substituir com-
pletamente métodos tradicionais de treinamento, como o backpropagation, por um algoritmo
evolutivo (RISI; TOGELIUS, 2015).

Ainda segundo Risi e Togelius (2015), desde sua origem, a Neuroevolugao tem sido ampla-
mente investigada como uma abordagem robusta para o desenvolvimento de agentes inteligentes
em jogos digitais. Os jogos oferecem ambientes dinamicos, complexos e controlados, ideais para
testar a capacidade adaptativa de algoritmos de otimizacao. Estudos demonstram, por exem-
plo, que agentes treinados via Neuroevolucao podem obter desempenhos competitivos ou até
sobre-humanos em jogos como Quake II (PARKER; BRYANT, 2008) e titulos do console Atari
(MNIH et al., 2015).

A literatura, no entanto, aponta divergéncias historicas e préticas sobre o uso de certos
operadores genéticos: enquanto a escola dos Algoritmos Genéticos de Holland (1975) tradicio-
nalmente prioriza a recombinagao como motor de busca, a escola das Estratégias Evolutivas de
Rechenberg (1973) defende a mutagao (e sua auto-adaptagao) como o mecanismo primario de
inovagao.

Alguns trabalhos recentes (PEREIRA, 2023; CHEN, 2022) exploram a aplicagao dessas
técnicas em jogos especificos, mas a determinacao da configuracao otima desses operadores
para garantir a convergéncia em jogos de reacao rapida, como o Chrome Dino, ainda carece de
analises comparativas aprofundadas.

Dada a necessidade de equilibrar a exploragao do espaco de busca, o refinamento de solu-
¢oes e considerando as diferentes filosofias de projeto entre Algoritmos Genéticos e Estratégias

Evolutivas, este trabalho investiga a maneira com que tanto a escolha de diferentes algoritmos
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evolutivos quanto o uso de diferentes valores para o hiperparametro de mutacao influenciam a

eficacia de uma Rede Neural Artificial treinada via Neuroevolugao para jogar o Chrome Dino.

1.1 Justificativa

Apesar do potencial da neuroevolugao, a definicao e configuracao dos operadores genéticos per-
manecem uma importante decisao de projeto para garantir a eficacia do algoritmo. A literatura
classica apresenta divergencias tedricas sobre o motor primario nos algoritmos evolutivos: en-
quanto a escola dos Algoritmos Genéticos enfatiza a recombinacao (cruzamento) como meio
de trocar informagoes 1teis entre solugoes avaliadas a cada geracdo (HOLLAND, 1975), as Es-
tratégias Evolutivas priorizam a mutacao como mecanismo essencial de inovacao e prevenc¢ao
contra a estagnacao em 6timos locais (RECHENBERG, 1973). A escolha inadequada desses
operadores pode levar a convergéncias prematuras ocasionadas pela perda de diversidade da po-
pulacao devido a técnica tornar-se incapaz de acessar areas promissoras do espago de solucoes,
onde se encontram individuos de melhor ou igual valor de aptidao (CUNHA; TAKAHASHI;
ANTUNES, 2012).

Dessa forma, realizar uma andlise comparativa sobre qual das abordagens, dentre os Algorit-
mos Genéticos acrescidos de Elitismo e as Estratégias Evolutivas, oferece o melhor desempenho
final, usando-se como estudo de caso o jogo Chrome Dino, representa uma relevante contribuicao

académica.

1.2 Objetivos

A seguir, sao apresentados os objetivos geral e especificos deste trabalho.

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é realizar um estudo comparativo entre o Algoritmo Genético de
Holland (1975) com Elitismo e a Estratégia Evolutiva de Rechenberg (1973) no treinamento de

uma rede neural para o aprendizado do jogo Chrome Dino, fornecendo evidéncias quantitativas
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tanto sobre o impacto desses métodos no treinamento de redes neurais do tipo Perceptron Mul-
ticamadas quanto sobre qual dos modelos algoritmicos obtém melhor desempenho nos critérios

de comparacao definidos.

1.2.2 Objetivos Especificos

e Realizar estudos exploratérios para identificar bases de codigo aberto para Neuroevolucao;

e Estabelecer critérios de comparacao entre os algoritmos evolutivos e seus operadores ge-

néticos;
e Determinar a arquitetura da Rede Neural Artificial empregada;

e Automatizar o processo de Neuroevolucao para avaliar resultados de diferentes hiperpa-

rametros;

e Avaliar comparativamente o impacto das variacoes de algoritmos evolutivos e de hiperpa-
rametros de mutacao por meio de analise gréafica e de testes estatisticos sobre os resultados

obtidos nos treinamentos das redes neurais.

1.3 Metodologia

A metodologia deste trabalho foi estruturada em 5 etapas contemplando as disciplinas de Tra-
balho de Conclusao de Curso I (TCC I) e IT (TCC II), quais sejam: Estudos exploratdrios,
Defini¢ao do Modelo e Configuracao Evolutiva, Preparacao do ambiente de execugao, Execugao
dos Processos de Neuroevolucao, e, por fim, a Andlise dos resultados.

Quanto a sua natureza, esta pesquisa caracteriza-se como um Experimento Controlado, no
qual se manipulam varidveis de interesse (o algoritmo evolutivo e o valor do hiperparametro
de mutacao) enquanto os demais hiperparametros do processo de Neuroevolugdo permanecem
fixos, de modo a isolar o efeito dos fatores comparados sobre a aptidao final das redes neurais.
Essa caracteristica confere maior robustez a comparacgao e justifica o uso de testes estatisticos

para a analise dos resultados.
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A Figura 1.1 apresenta graficamente a referida metodologia com suas respectivas etapas em

cada disciplina, as quais sao descritas em seguida.

!

ESTUDOS EXPLORATORIOS

N

DEFINICAO DO MODELO E

TCCI -
CONFIGURAGCAO EVOLUTIVA

h 4

PREPARACAO DO
AMBIENTE DE EXECUCAO

A 4

EXECUGAO DOS PROCESSOS
DE NEUROEVOLUCAO

TCCII

N

ANALISE DOS RESULTADOS

N N YN YN Y
- U e e W

Figura 1.1: Metodologia do trabalho

1. Estudos Exploratorios: Responsavel pelos diversos estudos da literatura para identifi-
cacao e selegao de valores para o hiperparametro do operador genético de mutacao dos
Algoritmos Evolutivos e da arquitetura do modelo de Rede Neural Artificial, bem como
o levantamento bibliografico de trabalhos correlatos. Nessa etapa, também se realiza a

procura de bases de codigo aberto capazes de executar processos de Neuroevolucao.

O resultado dessa etapa, desenvolvida durante a disciplina de TCC I, é contemplado no

capitulo de Fundamentacao Tedrica e Trabalhos Correlatos.
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2. Definicao do Modelo e Configuracao Evolutiva: Essa etapa é responsavel, a partir dos
estudos da etapa anterior, pela definicao dos hiperparametros do operador genético de
mutacao para os AEs, além da arquitetura para o modelo de RNA, a base de cédigo

aberto de NE e os critérios de comparacao entre os AEs implementados.

Essa etapa foi realizada durante a disciplina de TCC I e estd contemplada no capitulo de

Desenvolvimento.

3. Preparagao do Ambiente de Execugao: Contemplada na disciplina de TCC I e no capitulo

de Desenvolvimento, essa etapa foi dividida em 3 subetapas que sao descritas a seguir:

a) Subetapa onde sdo realizadas atividades de prepara¢io do ambiente de desenvolvi-

mento com a base de codigo aberto.
b) Subetapa para realizar atividades de extensao da base com novas classes de cédigo.

¢) Nessa subetapa, criam-se scripts de cédigo para automatizar a execugao da base de

codigo.

4. Execugao dos Processos de Neuroevolugao: Desenvolvida durante a disciplina de TCC II
e contemplada no capitulo de Resultados e Discussoes, essa etapa é responsavel pela exe-
cucao dos processos de neuroevolucao do modelo de RNA a partir de diversas combinacoes

de AEs e hiperparametros para aprender a jogar o jogo Chrome Dino.

5. Analise dos Resultados: Também contemplada pela disciplina de TCC II e apresentada
no capitulo de Resultados e Discussoes, essa etapa é responsavel por avaliar os resultados
obtidos por cada combinacao de AE e hiperparametros experimentados com base nos
critérios de comparacgao, por meio de graficos de linha e anélise descritiva do desempenho

relativo entre os AEs testados.

1.4 Tecnologias

Para a realizacao deste trabalho, foram utilizados ambientes de desenvolvimento, materiais de

base e diversas linguagens de programacao. Essas tecnologias sao descritas a seguir.
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e Cédigo-base, Repositério “Brcecabral/Dinossauro-Google”: Este repositério contém uma
implementac¢ao do jogo Chrome Dino juntamente com classes de Rede Neural aplicadas a
execucao do jogo e uma estratégia evolutiva que utiliza um método de mutagao original.
O repositorio do GitHub “Dinossauro-Google” do usuério “Brecabral” foi utilizado como
c6digo-base para o desenvolvimento das classes de Algoritmo Genético (GenAlgorithm)
e de Estratégia Evolutiva de Rechenberg (RechenbergMuLambdaES). Foram realizadas
algumas alteracoes neste codigo-base para habilitar a sua correta execugao em ambientes
Linux. A escolha por essa base justifica-se por se tratar de um repositorio de cédigo
aberto que ja implementa por completo o jogo Chrome Dino, uma RNA e um método
de Neuroevolugao, além de ser facilmente adaptavel e extensivel, conforme detalhado na

Secao 2.7.6.

e Linguagem de programacao, C++: Foi a linguagem utilizada na implementacao do
codigo-base e, portanto, também utilizada para a escrita das novas classes de algorit-
mos evolutivos e de seus operadores genéticos. Seu uso justifica-se pela necessidade de

conformidade com a linguagem ja adotada pela base de codigo.

e Linguagem de programacao, Shell Script: Foi a linguagem utilizada para a escrita do
Script que executa os experimentos de teste. Sua escolha justifica-se pela possibilitade de
automacao de tarefas repetitivas no ambiente Linux utilizado e pela experiéncia prévia do
autor com a linguagem. Detalhes sobre o comportamento deste Script estao disponiveis

na Secao 3.2.3 do capitulo de Desenvolvimento.

e Linguagem de programacao, Python: Foi a linguagem utilizada para a analise dos resul-
tados obtidos através dos experimentos de teste e para a geracao dos graficos apresentados
no capitulo de Resultados e Discussoes. Sua escolha justifica-se pela ampla adocao da
linguagem em andlise de dados, pela disponibilidade de bibliotecas para manipulagao de

dados, cédlculos estatisticos e visualizagao, além da experiéncia prévia do autor.

e Sistema Operacional, Ubuntu: O sistema operacional Ubuntu foi escolhido como ambi-

ente de execucao dos experimentos de teste pois os recursos computacionais disponiveis
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eram limitados e este sistema mostrou-se o mais rapido dentro das alternativas disponiveis

- Windows, Windows Subsystem for Linuz (WSL) e Linux (Ubuntu).

e Editor de cédigo, Visual Studio Code: O editor de cédigo Visual Studio Code foi esco-
lhido como ambiente de desenvolvimento pela sua versatilidade e capacidade de edicao de

codigos em todas as linguagens utilizadas na implementacao deste trabalho.

1.5 Organizacao do Trabalho

Além deste capitulo introdutério, o presente trabalho possui outros quatro, organizados da

seguinte forma:

e Fundamentacao Teérica e Trabalhos correlatos: Apresenta a base conceitual para com-
preensao do trabalho, tais como os conceitos de Algoritmo Genético, Rede Neural Artifi-
cial, Computacao Evolutiva, entre outros, bem como as dissertacoes e artigos com temas

relacionados.

e Desenvolvimento: Detalha a arquitetura da Rede Neural adotada, a configuracao dos
algoritmos evolutivos comparados, a preparagao do ambiente, a extensao da base de codigo
com as classes de AG e EE, a aplicacao do padrao de projeto Strategy e a criacao de scripts

para execuc¢ao automatizada dos experimentos.

e Resultados e Discussoes: Apresenta os experimentos realizados e a andlise comparativa
de desempenho entre o AG e a EE, utilizando graficos da melhor aptidao por geracao

para validar os resultados.

e Consideragoes Finais: Apresenta as conclusoes obtidas a partir dos experimentos e as
relaciona com os objetivos definidos para a pesquisa. O capitulo traz também direcoes

para pesquisas subsequentes.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA E TRABALHOS
CORRELATOS

Esse capitulo apresenta uma revisao literdria necessaria para o desenvolvimento deste trabalho.
As segoes a seguir tratam dos conceitos de Computagao Evolucionéria, Algoritmo Genético,
Estratégia Evolutiva, Redes Neurais Artificiais e Neuroevolugao, além de uma segao dedicada
ao jogo Chrome Dino, os quais representam a base de conhecimento para a realizacao de todas as
etapas da metodologia definida para alcangar os objetivos propostos. O capitulo é finalizado com
uma discussao acerca dos trabalhos correlatos e da base de codigo aberto para Neuroevolucao

encontrada na literatura.

2.1 Computacao Evolucionaria

Segundo Eiben e Smith (2015), a Computagao Evolucionaria (CE), ou Computacao Evolutiva,
¢ uma area de pesquisa dentro da ciéncia da computacao que consiste em um conjunto de
técnicas amplamente inspiradas na teoria da selecao natural das espécies. Estas técnicas uti-
lizam conceitos emprestados da Biologia como, por exemplo, populacao, individuo, célculo de
aptidao, selegao, cruzamento e mutacao.

O argumento central da CE apoia-se principalmente no evidente poder demonstrado pela
selecao natural ao ser capaz de originar, em cada espécie do nosso mundo, adaptagoes bas-
tante especificas que auxiliam sua sobrevivéncia na natureza (BACK; SCHWEFEL, 1993). No
entanto, a darea compreende também técnicas inspiradas em outros mecanismos de adaptacao

dos seres vivos além da selegao natural. Nesse contexto, é possivel citar o Algoritmo Colonia
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de Formigas, por exemplo, fundamentado no modo empregado por colonias de formigas para
encontrar caminhos 6timos até uma fonte de alimento (CUNHA; TAKAHASHI; ANTUNES,
2012).

Historicamente, as origens da Computacao Evolucionaria podem ser tragadas para até os
anos de 1940, décadas antes da revolugao dos computadores, segundo Eiben e Smith (2015).
De acordo com Fogel (1998), os conceitos basais das técnicas de CE figuram em multiplas
linhas independentes de pesquisa da década de 1950. Ainda segundo Eiben e Smith (2015), foi
apenas na década de 1960, porém, que houve o surgimento de técnicas hoje conhecidas como
Algoritmos Evoluciondrios (AE).

A subsecao a seguir apresenta a definicao de Algoritmo Evolucionério, assim como os con-

ceitos compartilhados pelas técnicas de AE utilizadas neste trabalho.

2.1.1 Algoritmo Evolucionario

Os Algoritmos Evolucionarios, assim denominadas as técnicas inspiradas na teoria evolutiva,
baseiam-se no conhecimento coletivo desenvolvido dentro de uma populacao de individuos em
que cada individuo corresponde a um ponto no espaco de possiveis solugoes do problema que
se deseja resolver (BACK; SCHWEFEL, 1993).

Dentre os AE, é possivel citar os Algoritmos Genéticos (AGs), desenvolvidos por Holland
(1975), e as Estratégias Evolutivas (EEs), concebidas por Rechenberg (1973).

Alguns conceitos importantes definem as entidades que compoem um AE. Estes conceitos

sao:
e Populacao: um grupo de possiveis solugoes para resolver o problema.

e Individuo: elemento que faz parte de uma determinada populacao. Também chamado de

CromaossoImo.

e Gene: caracteristica elementar da possivel solu¢ao que um individuo representa. Indivi-

duos sao formados por um conjunto de genes.
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e Aptidao: valor que representa o potencial de um individuo para solucionar o problema.
Também chamado pelo termo em inglés fitness. Esse valor é calculado através de uma

funcao denominada funcao-objetivo.

e Progenitor: individuo de uma populagao selecionado para originar descendentes em uma

determinada geracgao.

e Descendente: individuo resultante da aplicacao dos operadores genéticos sobre um ou

mais progenitores.

e Geracao: uma iteracao do processo de otimizacao. Uma geragao compreende, por exem-

plo, as etapas de célculo de aptidao, selecao e aplicagao dos operadores genéticos.

A seguir, sao definidos os conceitos compartilhados pelos AEs empregados neste trabalho,
como representagcao cromossomica, avaliagao, mutacao e condicao de parada. Mais a frente,
sao detalhados como o Algoritmo Genético e a Estratégia Evolutiva empregam esses elementos,

destacando os operadores e hiperparametros especificos de cada técnica.

Representagao cromossomica

A representagao cromossomica é uma escolha relacionada a forma com que representaremos
os genes de um individuo. Outras defini¢oes, como o mecanismo de avaliacao e os operadores
genéticos, dependem desta escolha.

A Representacao Real consiste em utilizar niimeros reais para representar os genes. Esta
representacao soa mais natural quando tratamos de problemas com variaveis de decisao de
distribuicao continua, pois cada gene representa diretamente uma varidavel de decisao. Neste
trabalho, os genes assumem valores no intervalo [—1,1] e codificam, por meio de codificagao
direta, os pesos sindpticos e os limiares de ativacao da Rede Neural Artificial empregada na
Neuroevolucao.

Em Holland (1975), foi proposta a representacao cromossomica utilizando c6digo binério,
na qual os genes sao codificados por bits (0’s e 1’s). A Representacao Bindria pode trazer

desvantagens em problemas com restrigdes (HINTERDING, 1999) ou cujas variaveis sao valores
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reais. A Representacao em Permutacao, por sua vez, exige que a ordem dos genes importe e
que nao haja valores repetidos, sendo adequada a problemas de sequenciamento como o caixeiro
viajante (EIBEN; SMITH, 2015).

Neste trabalho, escolheu-se representar os genes de um individuo a partir da Representagao

Real em ambos os AEs utilizados.

Avaliacao

O mecanismo de avaliacao consiste em uma funcao, comumente chamada de funcgao-objetivo,
que calcula o valor de aptidao que representa a qualidade de um determinado individuo para
solucionar o problema tratado. Esta fungao é essencial para as etapas de selecao e de aplicacao
dos operadores genéticos, de modo que sua definicao constitui uma importante escolha de
projeto.

No Problema da Mochila, por exemplo, considerando uma solucao potencial S qualquer, é

possivel utilizar a funcao-objetivo definida na equacao a seguir:

N
Aptidao(S) = Z x; x V; — Pen(95)

i=1
em que z; € {0,1}, V; se refere ao valor do objeto Obj; e Pen(S) penaliza solugoes que
violam as restri¢coes do problema.
Neste trabalho, a funcao-objetivo utilizada calcula o valor de aptidao de cada individuo a
partir da distancia percorrida, em pixels, pelo agente controlado no jogo Chrome Dino até o
momento de sua morte em cada partida. Como cada geracao compreende multiplas partidas, a

aptidao final do individuo corresponde a média aritmética das distancias obtidas nessas partidas.

Mutagao

A mutacao é um operador genético que introduz modificagoes aleatérias em um ou mais genes
de um individuo (EIBEN; SMITH, 2015). Seu principal objetivo é inserir e manter a diversidade
genética da populagao ao longo das geragoes. Sem a aplicagao da mutacao, o algoritmo estaria

limitado unicamente ao conjunto de genes presentes na populacao inicial, o que frequentemente
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leva a convergéncia prematura (CUNHA; TAKAHASHI; ANTUNES, 2012).

A intensidade da mutacao é controlada por hiperparametros distintos em cada AE imple-
mentado neste trabalho. No AG, utiliza-se a taxa de mutagao, que define a probabilidade
de cada gene ser alterado. Na EE, a magnitude das mutacoes é controlada pelo desvio pa-
drao da distribuicao normal utilizada para gerar os valores das mutagoes. Segundo Eiben e
Smith (2015), valores muito elevados para esses parametros transformam o AE em uma busca
essencialmente aleatéria, enquanto valores muito baixos aumentam o risco de estagnacgao do al-
goritmo. Os valores empregados em cada AE foram alvo de experimentos realizados no capitulo
de Resultados e Discussoes.

Existem, na literatura, diversos métodos de mutacao para representacao real de cromosso-
mos (EIBEN; SMITH, 2015). Na Mutacao Uniforme, os genes selecionados sao substituidos
por valores completamente novos, sorteados de forma aleatéria e uniforme dentro do dominio
do gene (CUNHA; TAKAHASHI; ANTUNES, 2012; EIBEN; SMITH, 2015). Na Mutagao
Gaussiana, soma-se ao valor atual do gene um incremento extraido de uma distribuicao normal
centrada em zero, sendo o desvio padrao o o principal hiperparametro de controle (EIBEN;
SMITH, 2015; RECHENBERG, 1973). Na Mutagao por Multiplicagao, aplica-se um fator de
escala ao valor original do gene, sendo particularmente 1til quando os parametros do problema
operam em ordens de magnitude distintas (CUNHA; TAKAHASHI; ANTUNES, 2012).

Além dos métodos descritos, ha também um método denominado Mutagoes Parciais (PE-
REIRA, 2023). Nesse método, todos os individuos em uma populagao sofrem mutagoes. Mais
especificamente, para cada individuo da populagao, uma quantidade de mutagoes é sorteada
aleatoriamente dentre 1 e a quantidade méaxima de mutacoes m. Com a quantidade de muta-
¢oes definida, para cada mutacao, sorteia-se um gene do individuo para mutar. Para cada gene
selecionado, executa-se o método de Mutacao Uniforme, isto é, sorteia-se um novo valor dentro
do dominio definido para os genes.

Neste trabalho, o AG implementado emprega o método de Mutagao Uniforme e¢ a EE

adotada emprega o método de Mutagao Gaussiana, ambos descritos nessa subsecao.
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Condigao de parada

A condicao de parada, também chamada de critério de terminacao, é a condi¢ao determinante
do fim do algoritmo evoluciondrio (EIBEN; SMITH, 2015). Este critério é verificado ao final
de cada iteragao (ou geragao).

Diversas condicoes de parada sao utilizadas pela literatura. Em Yannakakis e Togelius
(2018), é sugerido o uso de um Numero maximo de geragoes ou de um Valor de aptidao alvo.
Em Eiben e Smith (2015), sdo propostas ainda as condigbes de Limite de tempo e de Estag-
nagao, onde o processo € interrompido caso a aptidao nao apresente melhorias significativas ao
longo de um certo niimero de geragoes.

Neste trabalho, sao verificadas duas condicoes de parada nos AEs desenvolvidos. Sao elas:

o nimero maximo de geragoes e o valor de aptidao alvo.

2.2 Algoritmo Genético

Os Algoritmos Genéticos (AGs) sao uma técnica de Computagao Evolutiva desenvolvida por
Holland (1975) que avalia simultaneamente um grupo de possiveis solu¢oes para um dado pro-
blema. Esse grupo ¢é submetido a repetidas transformagoes com o intuito de obter uma solucao
de alta qualidade. Sao estas transformacoes que dao o cardter evolutivo ao processo, uma vez
que sao as principais responsaveis pelo aprimoramento das solugoes. A busca nos AGs é tradi-
cionalmente conduzida pela recombinagao entre solucoes. Neste trabalho, o AG é empregado
como algoritmo de aprendizado de uma Rede Neural Artificial via Neuroevolucao.

Com os conceitos essenciais de um AE definidos na segao anterior, conceitos esses véalidos
também ao trabalhar com AGs, é possivel definir um esquema geral do funcionamento de um
AG. Esse esquema ¢ visualizado pelo algoritmo apresentado na Figura 2.1 e no passo a passo a

seguir:

(i) No passo inicial, define-se um valor ¢ que representard o nimero da geracao em cada
etapa do processo. Isso é necessario pois o processo é composto por geracoes e cada

geragao possui uma populacao relacionada.
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(i)

(i)

(vi)

(vii)

(viii)

Em seguida, é criada uma populagao inicial de individuos, chamada de P(t), de forma

aleatdria.

No passo 3, avalia-se a populagao P(t) relacionando, a cada individuo desta populagao,

um valor de aptidao.

No 4° passo, uma nova populacdo, chamada P'(t), é selecionada a partir da populagao
P(t). Essa selecao ¢ feita com base nos valores de aptidao dos individuos. Um individuo

pertencente a P’(t) é denominado um Progenitor.

No passo 5, a populagao da geracao seguinte denominada P(t + 1) é criada a partir da

populagao P’(t) através dos operadores genéticos de recombinagao e mutagao.

E entdo, no passo 6, a populacao P(t + 1) é avaliada relacionando um valor de aptidao a

cada individuo desta populagao.
No passo 7, o valor de t é incrementado para indicar o comego de uma nova geracao.

No 8° passo, um critério de terminacao, ou condicao de parada, é verificado. Caso a
condi¢ao tenha sido atingida, encerra-se o processo e tem-se o fim da evolucao. Caso

contrario, o processo volta ao passo 4.

Algoritmo 1 Esquema Geral de um Algoritmo Genético

1: t+<0

2
3
4
5
6:
7
8
9

: Gera a populagao inicial P(t) de forma aleatéria
. Avaliar os individuos de P(t)
: repita

Selecionar progenitores P’(t) a partir de P(t)

Aplicar operadores genéticos a P’(t) obtendo a nova populagao P(t+1)
Avaliar P(t+1)

t<1t+1

. até critério de terminacgao atingido

10: Devolver resultado final da otimizacao

Figura 2.1: Esquema geral de um Algoritmo Genético. Fonte: Cunha, Takahashi e Antunes
(2012)
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Analisando o esquema geral descrito no passo a passo anterior e na Figura 2.1, é possivel
identificar alguns conceitos nao definidos até entao: o mecanismo de sele¢ao de progenitores, os
operadores genéticos de recombinagao ¢ mutagao especificos do AG, bem como o mecanismo
de selecao de sobreviventes. Nas subsecoes a seguir, sao definidos esses conceitos e a forma

com que sao empregados neste trabalho.

2.2.1 Selecao de progenitores

A selecao de progenitores consiste em escolher, em uma dada geracao, individuos com bons
valores de aptidao para originar descendentes na geragao seguinte. Esse é um dos mecanis-
mos mais importantes dos AGs, pois direciona a busca por solugoes potenciais para regices
promissoras do espacgo de solugoes.

Neste mecanismo, ha um conceito importante conhecido como pressao seletiva. A pres-
sao seletiva representa a diferenca entre a probabilidade que os melhores individuos tém de
serem selecionados e a probabilidade de selecao dos piores. Quando elevada, pode ocasionar
convergéncia prematura e deterioragao da diversidade entre as solugoes potenciais.

Na 1? edi¢ao do livro "Adaptation in Natural and Artificial Systems” de Holland (1975) é
proposta a sele¢ao por roleta (ou proporcional). Nesse método, a probabilidade de um individuo
ser selecionado ¢é diretamente proporcional a razao entre sua aptidao e a soma das aptidoes de
todos os individuos de sua populacao.

Outro método de sele¢ao muito utilizado é a sele¢ao por torneio (EIBEN; SMITH, 2015).
Nessa selecao, cada progenitor é selecionado a partir de um torneio entre K individuos escolhidos
aleatoriamente dentro da populagao, sendo K um parametro chamado de tamanho do torneio.
O vencedor é o individuo de maior aptidao dentre os K escolhidos; ao variar K, é possivel
controlar a pressao seletiva do algoritmo.

Neste trabalho, o AG implementado utiliza o mecanismo de selecao de progenitores chamado

selecao por roleta.
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2.2.2 Operadores genéticos

Os operadores genéticos sao técnicas inspiradas nos mecanismos de variagao genética biolégica.
Em um AG, esses operadores atuam sobre os individuos escolhidos como progenitores e sobre
os descendentes desses progenitores com o objetivo de originar novas solugoes potenciais e
assegurar um certo nivel de diversidade entre os individuos da populacao.

Existem dois operadores genéticos fundamentais para um AG: a recombinagao (ou cruza-

mento) ¢ a mutagao.

2.2.3 Recombinagao (Cruzamento)

A recombinacao, também chamada de cruzamento, é um operador binario que toma dois pro-
genitores e tem como resultado um novo individuo. Esses individuos, aqui chamados de des-
cendentes, herdarao uma combinagao dos genes dos seus progenitores. A ideia por tras desse
mecanismo ¢ de que os descendentes poderao herdar boas caracteristicas de ambos os progeni-
tores, o que podera resultar em um valor de aptidao maior que os de seus pais.

A recombinacao é também definida como um mecanismo estocéstico, pois depende de outros
parametros probabilisticos: a probabilidade de aplicacao da recombinacao e o ponto de corte.

A probabilidade de aplicacao da recombinacao determina com que frequéncia a recombi-
nacao sera efetivamente aplicada entre os individuos do conjunto de progenitores. Devido a
importancia da recombinacao na criacao de novos individuos, esse parametro é comumente um
valor alto (muitas vezes entre 0.7 e 1.0).

O ponto de corte é um ponto escolhido aleatoriamente entre os genes dos progenitores,
determinando quais segmentos serao combinados para formar os descendentes.

Em uma dada recombinacao de dois progenitores de 100 genes cada, por exemplo, imagi-
nemos que o gene de n® 65 foi escolhido aleatoriamente como o ponto de corte. Nesse caso, a
partir desse ponto de corte, poderiamos dividir cada progenitor em 2 segmentos denominados:
1.1, compreendendo os genes de n® 1 (primeiro gene) ao n® 65 (ponto de corte) do 12 progenitor;

e o segmento 1.2, compreendendo os genes de n® 66 (gene sucessor do ponto de corte) ao n®
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100 (dltimo gene) do 1° progenitor; e, de forma andloga, os segmentos 2.1, com genes de n° 1
ao n° 65, e 2.2, com genes n° 66 ao n° 100 do 2° progenitor. Como resultado da recombinacao,
o descendente é formado pela concatenagao do segmento 1.1 com o segmento 2.2, herdando em
parte genes de ambos os progenitores. Esse método, proposto por Holland (1975), é um dos
operadores de cruzamento mais utilizados em AGs com representagao binaria ou real (EIBEN;
SMITH, 2015; CUNHA; TAKAHASHI; ANTUNES, 2012).

Em casos em que a recombinacao nao acontece, devido a probabilidade de aplicagao menor
que 100%, o descendente é gerado por clonagem, isto é, por cépia integral de um dos progeni-
tores selecionados. A clonagem complementa a recombinacao ao manter, na populagao, copias
de individuos que foram selecionados como progenitor e que, por isso, sao boas candidatas a
solugao do problema.

Neste trabalho, o AG implementado utiliza o mecanismo de recombinacao definido por

Holland (1975).

2.2.4 Mutacao no Algoritmo Genético

Nos AGs, a mutacgao é aplicada aos descendentes gerados apds a etapa de recombinacao. Di-
ferente do cruzamento, que combina informagoes genéticas ja existentes nos progenitores, a
mutacao introduz modifica¢oes aleatérias em um ou mais genes.

Neste trabalho, o AG implementado emprega o método de Mutagao Uniforme, definido na

Subsecao 2.1.1.

2.2.5 Selecao de sobreviventes

O mecanismo de Selecao dos Sobreviventes, também chamado de Substituicao da Populagao,
é a fase na qual ocorre uma competicao entre progenitores e descendentes para decidir quais
individuos formarao a populacao da geragao seguinte (EIBEN; SMITH, 2015).

Em um AG, utiliza-se com frequéncia o método Geracional, no qual a populacao da gera-
¢ao seguinte é inteiramente composta pelo conjunto de descendentes (CUNHA; TAKAHASHI;
ANTUNES, 2012).
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O método de Elitismo estende o método geracional ao reservar uma pequena parcela da
populagao seguinte para os melhores progenitores da geragao anterior (EIBEN; SMITH, 2015;
CUNHA; TAKAHASHI; ANTUNES, 2012). O método de Estado Estacionario, ou steady
state, ¢ uma alternativa em que apenas uma pequena parcela da populagao é substituida a cada
geracao, possibilitando que progenitores e descendentes coexistam por vérias iteragoes (EIBEN;
SMITH, 2015).

Neste trabalho, o AG implementado utiliza o método de Elitismo como selecao de sobrevi-

ventes, estendendo o método geracional anteriormente.

2.3 Estratégia Evolutiva

Desenvolvidas por Rechenberg (1973) na década de 1970, as Estratégias Evolutivas (EEs) cons-
tituem uma técnica da Computacao Evolucionéria que aplica o principio biolégico de mutagao
e selecao para evoluir solugoes para um problema. Nessa técnica, nao ha recombinagao; proge-
nitores sao selecionados e descendentes formados a partir dos operadores genéticos de clonagem
e mutacao. Isso acontece, pois, em contraste com os AGs de Holland (1975), a escola das Es-
tratégias Evolutivas defende a mutagao como o mecanismo primario de inovacao no espaco de
solugoes (CUNHA; TAKAHASHI; ANTUNES, 2012).

Na literatura, destacam-se 3 abordagens de EE. Sao elas: EE-(1+1), EE-(u, A) e EE-(u+ )
(EIBEN; SMITH, 2015; CUNHA; TAKAHASHI; ANTUNES, 2012).

Neste trabalho, adota-se a abordagem denominada EE-(u, \). O funcionamento geral dessa
abordagem de EE pode ser visualizado no algoritmo apresentado na Figura 2.2 e também

descrito pelo passo a passo a seguir:

(i) A partir de uma boa solugao conhecida para o problema, ou de forma aleatéria, inicializa-

se uma populagao inicial P(t) com g individuos e avaliam-se seus valores de aptidao.

(ii) Geram-se A\ descendentes dos p progenitores através de clonagem, seguida de mutagao.

Para cada um dos A descendentes, um progenitor é selecionado aleatoriamente do conjunto
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de progenitores. De forma especifica, cada progenitor tem a probabilidade de 1/u de ser

sorteado para cada descendente gerado.
(iii) Avaliam-se os descendentes por meio da fungao de aptidao.

(iv) Selecionam-se os p melhores descendentes entre os A gerados. Forma-se a populagao da

geragao seguinte P(t + 1) com o conjunto de u descendentes selecionados.

(v) Verifica-se o critério de parada. Caso nao tenha sido atingido, o processo retorna para o

passo 2.

Algoritmo 2 Esquema Geral de uma Estratégia Evolutiva (u, \)

1<+ 0

Gera populagao inicial P(t) com g individuos

Avalia P(t)

repita
Seleciona p progenitores a partir de P(t)
Gera A descendentes por clonagem e mutagao
Avalia descendentes
P(t + 1) < os p melhores descendentes
t<1t+1

até critério de terminacao atingido

: Devolver melhor individuo de P(t)

—_ =
= O

Figura 2.2: Esquema geral de uma Estratégia Evolutiva (i, A).

Analisando o esquema geral descrito no passo a passo anterior e na Figura 2.2, é possivel
identificar o mecanismo de selecao de progenitores na linha 5 do algoritmo, o operador genético
de mutagao na linha 6 e, ainda, o mecanismo de selecao de sobreviventes executado na linha 8.
Nas subsecoes a seguir, sao definidos esses conceitos no contexto especifico das EEs e a forma

com que sao empregados neste trabalho.

2.3.1 Selecao de progenitores

A selecao de progenitores consiste em escolher, em uma dada geracgao, individuos da populagao

atual para originar descendentes por clonagem e mutacao. Na EE canonica, esse mecanismo
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de selecao costuma ser realizado de forma aleatéria: cada um dos p individuos da populacao
atual tem probabilidade igual a 1/u de ser sorteado como progenitor (EIBEN; SMITH, 2015;
CUNHA; TAKAHASHI; ANTUNES, 2012).

Neste trabalho, a EE-(p, A) implementada utiliza o método definido anteriormente de sele¢ao

aleatoria de progenitores da EE canonica.

2.3.2 Mutacao na Estratégia Evolutiva

Em uma EE, a mutacao apresenta-se como o operador principal de exploracao do espago de
solugoes. Esse operador genético é o responsavel por introduzir novos genes na populacao a
cada geracao e, dessa forma, mover o conjunto de solugoes através do espago de busca (RE-
CHENBERG, 1973; CUNHA; TAKAHASHI; ANTUNES, 2012).

Neste trabalho, a mutacao da EE ¢ realizada pelo método de Mutagao Gaussiana, definido
na Subse¢ao 2.1.1: a cada gene sorteado para mutagao, soma-se um incremento extraido de
uma distribuicao normal com desvio padrao o. Esse hiperparametro foi alvo de experimentos

realizados no capitulo de Resultados e Discussoes.

2.3.3 Selecao de sobreviventes

O mecanismo de sele¢ao de sobreviventes, também chamado de substituicao da populagao, de-
fine quais individuos formarao a geracao seguinte (CUNHA; TAKAHASHI; ANTUNES, 2012).
Na EE-(u, A), é aplicada a selecao de sobreviventes geracional, em que todos os progenitores sao
descartados e os . melhores descendentes entre os A avaliados constituem uma nova populacao
(EIBEN; SMITH, 2015).

Esse esquema difere da selegdo aplicada pela abordagem (u + A), na qual progenitores e
descendentes competem entre si para formar a populacgao da geracao subsequente (CUNHA;
TAKAHASHI; ANTUNES, 2012).

Neste trabalho, a EE implementada realiza a sele¢ao de sobreviventes cldssica da EE-(u, \)

definida anteriormente nessa subsecao.
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2.4 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA), ou somente redes neurais, é um método bioinspirado per-
tencente ao campo do Aprendizado de Maquina. Neste método, unidades de processamento,
chamadas de neuronios artificiais, sao agrupadas, interconectadas e utilizadas para processar,
aprender e realizar diversas tarefas (YANNAKAKIS; TOGELIUS, 2018).

Segundo Millington (2006), os neurdnios artificiais sdo chamados desta forma pois inicial-
mente pretendiam simular o funcionamento de um neuronio bioldgico.

Quando agrupados em conjuntos, denominados camadas, cada neurdnio artificial se comu-
nica com um subconjunto de outros neuronios artificiais através de conexoes caracteristicas do
modelo de neur6nio adotado e da arquitetura de rede neural empregada (MILLINGTON, 2006).
Estas conexoes, também chamadas de sinapses, estao associadas a um valor correspondente,
chamado peso sinaptico.

O modelo de neurénio artificial denominado Perceptron (ROSENBLATT, 1957), por exem-
plo, recebe um ou mais valores como entrada, processa estes valores e, por fim, emite o resultado
do processamento como valor de saida.

Quando um neuronio Perceptron é organizado em uma rede neural artificial de apenas uma
camada, este constitui a arquitetura chamada de Rede Perceptron, considerada a mais simples
arquitetura de rede neural possivel (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Na arquitetura chamada de Perceptron Multicamadas (PMC), por sua vez, temos redes
neurais artificiais compostas de varias camadas de neuronios. Nesta arquitetura, os neuronios
de uma determinada camada recebem, como valores de entrada, os valores de saida de todos os
neuronios da camada anterior e o seu limiar de ativacao especifico. A saida de cada neuronio,
consequentemente, ¢ emitida a entrada de cada neuronio presente na camada seguinte.

As camadas em uma RNA recebem nomes diferentes de acordo com sua posicao na ar-

quitetura. A seguir, definimos os tipos possiveis de camada em uma RNA com a arquitetura

PMC:

e Camada de entrada: A camada de entrada é responsavel por receber os dados proveni-
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entes do ambiente externo e disponibiliza-los para processamento pela rede neural. Cada
neuronio dessa camada corresponde, em geral, a uma variavel de entrada do problema,
repassando seus valores diretamente para a camada subsequente sem realizar transforma-
¢oes no valor de entrada. Dessa forma, essa camada atua como interface entre os dados

brutos e o modelo computacional, sendo essencial para a correta representacao do espaco

de entrada (HAYKIN, 2021; SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

e Camada de saida: A camada de saida é responsavel por produzir o resultado final do
processamento realizado pela rede neural. Seus neuronios representam diretamente as
respostas do modelo, podendo assumir diferentes interpretacoes dependendo da aplicacgao,
como valores continuos em problemas de regressao ou probabilidades associadas a classes
em problemas de classificacao. A definicao da estrutura dessa camada esta diretamente
relacionada ao tipo de tarefa que a rede se propde a resolver (RUSSELL; NORVIG, 2020;
SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016) .

e Camadas ocultas: As camadas ocultas sao aquelas posicionadas entre a camada de entrada
e a camada de saida, sendo responsaveis pela extracao e transformagao progressiva das
caracteristicas dos dados de entrada. Nessas camadas, os neuronios realizam combinagoes
ponderadas das entradas seguidas da aplicagao de fungoes de ativacao, permitindo que a
rede aprenda representacoes internas cada vez mais abstratas (HAYKIN, 2021; RUSSELL;
NORVIG, 2020).

A organizacao em camadas define o fluxo de informacao em uma rede neural artificial,
no qual os dados sao propagados da camada de entrada até a camada de saida por meio das
sinapses entre os neuronios. Nesse contexto, o processamento realizado por cada neuronio, como
o Perceptron, ocorre localmente em cada unidade, sendo responsavel por transformar os sinais
recebidos da camada anterior e encaminhar o resultado para a camada seguinte (HAYKIN,
2021; SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Considerando essa dinamica de propagacao entre camadas, o processamento executado por

um neuronio Perceptron k pode ser descrito pelo passo a passo a seguir:
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Fungdo Rampa

/

Valor de saida

Entradas
vindas de
outros
perceptrons

Soma das entradas

Figura 2.3: Algoritmo do Neurénio Perceptron (adaptado de Millington (2006))

1. Inicialmente, iteramos através do conjunto de entradas x. Neste conjunto, cada entrada

x; tem seu valor multiplicado por seu peso sindptico py; correspondente.

2. Em seguida, calculamos o chamado potencial de ativacao, que ¢é equivalente a soma da
multiplicagao de todas as entradas por seus pesos, obtidos no passo anterior, juntamente
do valor do limiar de ativacao ;. Em termos matemaéticos, considerando o nimero de

entradas igual a n, o calculo do potencial de ativagao uy é descrito na equagao a seguir.

n
ug = Oy + Zpk,i * T
i=1
3. O potencial de ativacao uy é entao submetido a uma funcao de ativagao, como a funcao

degrau ou a fungao rampa.

4. O resultado da funcao de ativagao é o valor de saida do neuronio.

A figura 2.3 ilustra o processamento descrito anteriormente no contexto de um neuronio
pertencente a uma RNA utilizando a arquitetura PMC e a fungao de rampa como funcao de
ativacao.

As subsecoes a seguir explicam conceitos importantes relacionados ao funcionamento das

Redes Neurais Artificiais.
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2.4.1 Limiar de ativacao

Um parametro importante no algoritmo executado pelo neurénio Perceptron é o chamado limiar
de ativagdo, ou viés (do inglés, bias). O limiar de ativagdo de um neurdnio é um parametro cujo
valor é capaz de transladar o dominio da funcao de ativagao utilizada por este neurénio (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2016). Em outras palavras, o valor do viés tem o efeito de aplicar uma
transformagao afim a entrada da funcao de ativacao (HAYKIN, 2021).

E interessante notar que o limiar de ativagao 6 de um neuronio pode ser representado também
como o peso sinaptico py de uma entrada extra xy cujo valor é sempre igual a 1. A Figura 2.3,
por exemplo, ilustra um neurdnio que possui uma entrada de valor 1 e cujo peso pg representa
o valor de viés para este neuronio. Para chegar nesta representacao, é preciso primeiramente

definir o limiar de ativacao #;, de um dado neurdnio k segundo a equagao a seguir.

Or = Pro * To

Em Russell e Norvig (2020), o limiar de ativagdo é representado desta forma com o intuito
de substituir a equacao anterior na equacao que define o potencial de ativacao e transformar o
calculo do potencial de ativagao u em um simples somatério do produto entre pesos e valores

de entrada do neuronio k, como podemos ver abaixo.

u:9k+2pk,i*«%’i

i=1

n
U = Po * Tog + E Pri * T;
i=1

n
U = E Pl * T
i=0

2.4.2 Fungao de Ativacao

O neurodnio artificial aplica uma regra matematica para determinar qual serd o seu sinal de saida.

Esta regra é definida pela fungao de ativacao (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016). O papel
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fundamental desta funcao é decidir se o sinal processado pelo neuronio é relevante o suficiente
para ser propagado para as camadas seguintes da rede (RUSSELL; NORVIG, 2020). Diz-se que
um neuronio esta ativado quando a saida de sua funcao de ativacao é positiva. Caso a saida
seja nula ou negativa, o neurénio é classificado como desativado (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2016).

A Necessidade da Nao Linearidade

As funcoes de ativagao podem ser categorizadas em lineares e nao lineares. As funcgoes lineares
seguem o formato definido:

fu)=m=*u

onde m é uma constante. Qualquer funcao que nao siga esse formato é uma fungao nao-linear
(RUSSELL; NORVIG, 2020).

Embora sejam titeis em casos especificos, como na camada de saida de modelos de regressao,
o uso de fungoes lineares em uma RNA com a arquitetura PMC apresenta uma limitagao
matematica severa, pois a composicao de multiplas operagoes lineares resulta em apenas mais
uma transformacao linear. Sendo assim, independentemente da quantidade de camadas ocultas
que a rede possua, ela se comportaria matematicamente como um modelo de regressao linear
simples, incapaz de resolver problemas nao triviais (HAYKIN, 2021).

Para que a rede neural consiga aprender representagoes complexas, criar fronteiras de decisao
intrincadas e mapear padroes contextuais, é fundamental a introducao de fungoes de ativacao
nao-lineares. Sao estas fungoes que conferem as redes neurais a capacidade descrita pelo Teo-

rema da Aproximacao Universal, permitindo que a arquitetura atue como um aproximador de

fungoes genéricas (RUSSELL; NORVIG, 2020).

Exemplos de Funcgoes de Ativacao

Diversas funcoes de ativacao sao empregadas na literatura, cada qual com caracteristicas ade-
quadas a diferentes tipos de problemas ou arquiteturas de rede. A seguir, destacam-se algumas

das principais fungoes:
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e Funcao Degrau: A funcéo degrau é uma funcgao cuja imagem pode assumir apenas dois

valores: 0 ou 1. Esta funcao é definida na equagao a seguir.

1, seu>0

flu) =

0, seu<0

E chamada desta forma devido a mudanca brusca na imagem da func¢ao a partir de um
determinado ponto do dominio, denominado ponto de limiar, o que no gréafico assemelha-
se visualmente a um degrau fisico de escada. Usualmente, este ponto de limiar é definido
como zero, embora outros valores possam ser adotados dependendo da modelagem do
problema (HAYKIN, 2021). A funcao degrau é uma das primeiras funcoes de ativagao
utilizadas em redes neurais artificiais, sendo empregada no modelo Perceptron original

(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

e Funcao Identidade: Retorna o proprio valor do potencial de ativagao sem alteracoes. A

funcao identidade é definida a seguir.

flu) =u

Dado que é uma funcao linear, a funcao identidade nao é recomendada como funcao
de ativacao para camadas ocultas. Seu uso é comumente restrito a camada de saida
em tarefas cuja saida desejada para a RNA é um valor continuo real (SILVA; SPATTI;
FLAUZINO, 2016).

e Funcao Sigmoide (Logistica): Uma fungao nao-linear que mapeia qualquer valor real de
entrada para um intervalo continuo e suave entre 0 e 1. E amplamente utilizada como
funcao de ativacao em redes neurais devido a ser uma funcao totalmente diferenciavel,

uma caracteristica importante para o treinamento de uma RNA (HAYKIN, 2021). Um
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exemplo de funcao sigmoéide é a funcao logistica definida na equacao abaixo.

1

=17

onde e representa o numero de Euler.

e Unidade Linear Retificada (ReLU - Rectified Linear Unit): Também chamada de
funcao rampa, é a funcao de ativacao padrao para as camadas ocultas na grande mai-
oria das arquiteturas modernas que utilizam multiplas camadas. A ReLU introduz nao
linearidade na rede ao zerar os valores negativos, enquanto mantém os valores positivos
inalterados. Um dos motivos que justifica sua ado¢ao generalizada é sua simplicidade

computacional: o cdlculo da funcao ReLLU envolve apenas uma operagao de comparacao

(RUSSELL; NORVIG, 2020). A fungao ReLU ¢ definida na equagao definida a seguir.

f(u) = max(0,u)

2.4.3 Algoritmo de aprendizado

O aprendizado de uma RNA ¢ definido como o processo pelo qual os parametros livres de uma
rede (pesos sindpticos e limiar de ativagdo de um neur6nio) sdo ajustados através da andlise
dos estimulos do ambiente no qual a rede esta inserida. Nao ha um algoritmo de aprendizagem
Unico para o projeto de uma RNA. Em vez de um algoritmo universal, a literatura oferece

um verdadeiro arsenal de algoritmos de aprendizagem, cada qual com vantagens especificas em
diferentes cendrios (HAYKIN, 2021).
Parametros do aprendizado

O sucesso do treinamento de uma rede depende da configuracao de certos parametros que

controlam a dinamica do ajuste de pesos sinapticos. Dentre os principais, destacam-se:

e Taxa de Aprendizado (7): Eo parametro que determina a magnitude das alteragoes

feitas nos pesos a cada iteracao de ajuste. Uma taxa de aprendizado muito elevada
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pode acelerar o treinamento, mas também pode impedir a convergéncia a valores que
representam a solucao 6tima do ajuste. Por outro lado, uma taxa de aprendizado muito
reduzida torna o processo bastante lento e suscetivel a ficar retido em étimos locais, de

acordo com Silva, Spatti e Flauzino (2016).

e Epocas: Uma época representa um ciclo completo em que um conjunto de dados é proces-
sado e utilizado para ajustar os parametros de uma rede. Este é um conceito importante
na abordagem do aprendizado preditivo, pois um grande nimero de épocas de treina-

mento pode ocasionar o problema de superajuste da rede, também chamado de overfitting

(SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

e Inicializacao dos pesos sindpticos e limiares: A inicializacao dos pesos sinapticos e do
limiar de ativacao de cada neuronio é uma tarefa crucial. E recomendado que os pesos
iniciem com valores aleatorios pequenos, garantindo que neurénios comecem a aprender

diferentes caracteristicas do problema desde o inicio do processo, segundo Haykin (2021).

Neste trabalho, os parametros de aprendizado empregados sao a taxa de aprendizado e

inicializacao dos pesos sinapticos e limiares.

Exemplos de Algoritmo de Aprendizado

Em arquiteturas PMC que utilizem o paradigma do Aprendizado Preditivo, o algoritmo de Re-
tropropagacao do erro, ou Backpropagation, estabeleceu-se como o mais popular dos algoritmos
de aprendizagem (HAYKIN, 2021).

No backpropagation, o ajuste dos pesos acontece da seguinte forma: a cada entrada proces-
sada, calcula-se a diferenca entre a saida obtida e a desejada. Esta diferenca, também chamada
de erro, é entao propagada de volta pela rede e utilizada como o principal critério de ajuste dos
pesos (HAYKIN, 2021).

Por outro lado, hé cendarios em que a saida desejada nao é conhecida para todo conjunto
de entradas possiveis de um problema, o que impede o calculo do erro na saida e torna in-

viavel a aplicacao do backpropagation. Nestes cendrios, o uso de Algoritmos Evolutivos como
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algoritmo de aprendizado, a chamada Neuroevolucao, surge como uma alternativa promissora
(YANNAKAKIS; TOGELIUS, 2018).

Neste trabalho, utilizamos um Algoritmo Genético e uma Estratégia Evolutiva, ambos per-
tencentes a classe dos Algoritmos Evolutivos, como algoritmos de aprendizado em uma rede

PMC.

2.5 Neuroevolucao

A Neuroevolugao (NE) consiste na aplicagao de Algoritmos Evolutivos para o treino ou pro-
jeto de arquiteturas de Redes Neurais Artificiais (YANNAKAKIS; TOGELIUS, 2018). Esta
abordagem surge como uma alternativa robusta aos métodos baseados em gradiente, como o
backpropagation, para problemas onde nao é possivel calcular um sinal de erro para cada valor
de entrada processado pela rede (MICHALEWICZ, 1994; RISI; TOGELIUS, 2015).

Segundo Yannakakis e Togelius (2018), existem normalmente dois tipos de abordagens em
NE. No primeiro tipo, sao ajustados os pesos sindpticos de uma RNA e cada peso sindptico é
codificado na forma de um gene do AE (LUCAS, 2005). Esta forma de codificar os parametros
da RNA é também chamada de codificagao direta. A segunda abordagem consiste em ajustar
nao mais apenas os pesos sinapticos, mas também a topologia da RNA. Nesta abordagem,
apesar de possivel o uso da codificacao direta, é mais comum a opc¢ao por codificagao indireta,
onde um gene do AE pode ser traduzido em mais de um dos elementos ajustados na RNA

(RISI; TOGELIUS, 2015).

2.5.1 Neuroevolugao em jogos

O dominio dos jogos digitais é atualmente reconhecido como um dos ambientes mais férteis e
desafiantes para a aplicacdo da neuroevolucao (RISI; TOGELIUS, 2015). Isto deve-se ao fato
de um agente num jogo raramente poder ser avaliado através de uma unica decisao isolada,
dependendo, em vez disso, de uma sequéncia complexa de agoes tomadas ao longo do tempo

para atingir um objetivo, como completar um nivel (MILLINGTON, 2006).
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Trabalhos recentes (CHEN, 2022; PEREIRA, 2023), demonstram a viabilidade empirica
destas técnicas. Diferente do aprendizado preditivo (ou supervisionado) tradicional, a neuro-
evolugdo em jogos utiliza a aptidao (fitness) acumulada no final de uma partida para guiar a
otimizacao. Assim, o algoritmo evolutivo avalia o comportamento global gerado por diferentes
configuragoes de pesos sinapticos e seleciona as estratégias mais eficientes, revelando-se uma
ferramenta poderosa para lidar com ambientes dinamicos e continuos (RISI; TOGELIUS, 2015;
YANNAKAKIS; TOGELIUS, 2018).

Neste trabalho, a NE empregada ajusta os pesos sindpticos de uma RNA responsavel pelo
controle de um personagem do jogo Chrome Dino. Quanto a forma de representar estes pesos

em genes, opta-se pela codificacao direta.

2.6 O Jogo Chrome Dino

O Chrome Dino é um jogo digital desenvolvido pela Google e embutido no navegador Google
Chrome (Google, 2008). Langado em 2014, o jogo é acessivel por meio do navegador e sem a
necessidade de conexao com a internet. Mais especificamente, ao tentar acessar uma pagina
da web no navegador Google Chrome sem conexao com a internet, o navegador exibe uma tela
de erro interativa. Nessa tela, além de instrugoes teis para solucionar o problema de falta de
conexao, ¢ exibida também a tela inicial do jogo. A Figura 2.4 apresenta uma captura de tela
exibindo a tela de inicio do jogo.

No Chrome Dino, o jogador controla um personagem, representado por um dinossauro da
espécie Tyrannosaurus rex, que avanca automaticamente por um cenario desértico. O objetivo
do jogo é percorrer a maior distancia possivel, desviando-se dos obstaculos que surgem ao
longo do percurso. A medida que o jogo avanca, a velocidade de deslocamento do cenario é
aumentada, o que eleva a dificuldade e exige reacoes cada vez mais rapidas do jogador.

Para desviar dos obstaculos, os jogadores podem executar duas agoes: saltar e abaixar. Essas
acoes sao executadas através de teclas do teclado: a tecla Espaco para saltar e a tecla Seta para
baixo para abaixar. A colisao do dinossauro com qualquer obstaculo encerra a partida.

Os obstéculos do jogo s@o cactos e passaros (pterodéctilos), como é possivel ver na Figura
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Figura 2.4: Captura de tela exibindo a tela de inicio do jogo Chrome Dino em uma janela do
navegador Google Chrome.
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para jogar

2.5. Os cactos sao posicionados no chao e devem ser ultrapassados por meio de um salto. Os
passaros, por sua vez, surgem em diferentes alturas e podem exigir tanto o salto quanto a agao

de abaixar do personagem para serem evitados.

Figura 2.5: Captura de tela exibindo a tela do jogo Chrome Dino durante uma jogatina em
uma janela do navegador Google Chrome.
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O jogo conta também como uma mecanica de gravidade, que atua sobre o dinossauro Rex



Trabalhos Relacionados 33

sempre que esse pula e faz com que ele retorne ao solo. E possivel controlar a velocidade com a
qual o retorno do dinossauro ao solo acontece, o que permite aos jogadores realizar saltos mais
longos ou mais curtos. Ao segurar a tecla Espaco durante o salto, por exemplo, a velocidade de
retorno ao solo é reduzida e, consequentemente, o salto do dinossauro perdura por mais tempo.
Por sua vez, ao pressionar a tecla Seta para baixo durante um salto, a velocidade de retorno ao
solo é aumentada e, consequentemente, o dinossauro retorna ao solo mais rapidamente.

A pontuacao do jogo é determinada pela distancia percorrida pelo personagem até o mo-

mento da colis@o. A Figura 2.6 apresenta uma captura de tela exibindo a tela de fim de jogo.

Figura 2.6: Captura de tela exibindo a tela de fim do jogo Chrome Dino em uma janela do
navegador Google Chrome.
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Neste trabalho, o jogo Chrome Dino foi adotado como estudo de caso para aplicacao de
técnicas de Neuroevolugao com Redes Neurais Artificiais e dois algoritmos do campo da Com-

putagao Evolucionaria.

2.7 Trabalhos Relacionados

Nesta secao, sao analisados artigos e outras obras relacionadas com os temas desenvolvidos

neste trabalho. De forma especifica, foram selecionados cinco trabalhos (e uma base de c¢6digo)
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que aplicam métodos de Neuroevolucao em Jogos com o objetivo principal de evoluir agentes

inteligentes para jogar um jogo. Nas subsegoes a seguir, cada obra é analisada em particular.

2.7.1 Avaliacao da eficacia das Estratégias Evolutivas no treinamento de

Redes Neurais Perceptron aplicadas a Jogos Digitais

O trabalho de Pereira (2023) aborda o desenvolvimento de Estratégias Evolutivas para a Neuro-
evolucao de Redes Neurais do tipo Perceptron Multicamadas. Para tanto, o autor implementou
4 diferentes jogos que serviram de ambiente de treinamento para as redes neurais. Os jogos
implementados foram: Flappy Bird, Dinossauro do Google Chrome, Simulador de Foguete e
Simulador de Corrida.

Neste trabalho, o autor optou por evoluir somente os pesos sindpticos das redes neurais
utilizadas, deixando fixados outros aspectos da arquitetura das redes, como por exemplo o
niumero de camadas ocultas que foi definido como apenas uma.

Ademais, o autor escolheu uma abordagem empirica quanto as entradas fornecidas as re-
des evoluidas: para cada jogo, foi definido um conjunto de varidveis que representassem um
momento no tempo do jogo. Essa abordagem possibilitou a reducao da complexidade das re-
des neurais evoluidas quando comparadas a abordagem alternativa, que consistia em fornecer
capturas de telas para representar cada momento no tempo dos jogos.

Adicionalmente, o calculo da aptidao de individuos foi realizado a partir da média de pontu-
acao de multiplas partidas. Isto foi feito como forma de mitigar a aleatoriedade na configuracao
inicial das partidas dos jogos e conferir robustez as aptidoes calculadas.

O autor realizou ainda experimentos entre dois tipos de método de selecao, dois tipos de
método de mutagao (incluindo uma proposta prépria denominada método de Mutagao Parcial
onde genes sao sorteados para serem mutados) e um experimento quanto ao uso do mecanismo
de autoadaptagao de Rechenberg (1973).

Os resultados dos experimentos realizados demonstraram que as redes neurais alcancaram
uma acuracia média em torno de 94%, o que confirma a eficdcia do uso das Estratégias Evo-

lutivas na Neuroevolucao de agentes para os jogos analisados. A investigacao de Pereira, no
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entanto, restringiu-se a utilizar apenas Estratégias Evolutivas, deixando em aberto o espago
para explorar outros algoritmos evolutivos para Neuroevolugao em jogos, como os Algoritmos

Genéticos.

2.7.2 Learning Dark Souls With Neuroevolution

No trabalho “Learning Dark Souls Combat Through Pixel Input With Neuroevolution”,
O’Connor, Parker e Bugti (2025) abordam o treinamento de agentes inteligentes utilizando
neuroevolucao no desafiador jogo de agao Dark Souls (FromSoftware, 2018). O objetivo central
dos autores nesse estudo foi investigar a capacidade de uma rede neural aprender a derrotar o
primeiro chefe do jogo, chamado Asylum Demon.

Para tanto, os autores escolheram o algoritmo evolutivo NEAT ( Neuroevolution of Augmen-
ting Topologies) (STANLEY; MITKKULAINEN, 2002) para comandar o processo de evolugao.
O algoritmo NEAT se destaca por evoluir, simultaneamente, os pesos sinapticos e a topologia
das redes neurais empregadas.

Para contornar a falta de uma interface de programacao (API) oficial para o jogo, pela
qual seria possivel consultar dados sobre a jogatina e executar agoes de forma programada
com o personagem do jogador, os autores optaram por desenvolver sua propria interface de
programagao, chamada de DSAPI (Dark Souls API). Essa interface utiliza visao computacional
para processar dados do jogo e foi utilizada para extrair as duas métricas necessarias para o
calculo da aptidao dos individuos evoluidos: as porcentagens de vida do jogador e do chefe
inicial. A DSAPI foi utilizada ainda para controlar o personagem e executar as agoes calculadas
pelas redes neurais.

Nesse estudo, o conjunto de dados de entrada fornecido as redes neurais foi composto de
capturas de tela do jogo redimensionadas para a resolucao 40x30 pixels. Como saida, as redes
neurais retornavam a distribuicao probabilistica de um conjunto composto por 14 a¢oes possiveis
de se executar, como rolar, atacar, curar, entre outras acoes. A maior probabilidade dentro do
conjunto era aquela que era enviada a interface DSAPI para execugao.

Os resultados quantitativos obtidos revelaram que os agentes desenvolvidos atingiram uma
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taxa méaxima de 35% de vitoria contra o chefe inicial do jogo em mais de uma das 50 geracoes
processadas. Esses achados comprovam a viabilidade da Neuroevolucao com o algoritmo evo-
lutivo NEAT no treinamento de redes neurais em cenérios 3D desprovidos de representagoes
explicitas sobre os estados do jogo. No entanto, o estudo nao realiza experimentos com outros
algoritmos evolutivos ou mesmo outros hiperparametros, limitando-se apenas a avaliacao do
desempenho do algoritmo NEAT em uma tnica configuracao de valores para seus hiperpara-

metros, e.g. taxa de mutacgao e taxa de cruzamento.

2.7.3 Comparacao de Algoritmos no aprendizado do jogo 2048

No trabalho “Komparasi Algoritma WOA, MFO dan Genetic pada Optimasi Evolutionary Neu-
ral Network dalam Menyelesaikan Permainan 2048, Armanto, Setiabudi e Pickerling (2021)
abordam a aplicagao de algoritmos de otimizagao para desenvolver agentes inteligentes capazes
de jogar o jogo de quebra-cabeca “2048”. O objetivo central da pesquisa consistiu em comparar
o desempenho de trés métodos de otimizacao diferentes: O Algoritmo Genético candnico, o
WOA (Whale Optimization Algorithm) e o MFO (Moth Flame Optimization). Esses algorit-
mos foram utilizados no treinamento de duas técnicas distintas de Inteligéncia Artificial: Redes
Neurais Artificiais e Arvores de Decisdo.

Nesse estudo, o treinamento das [As aconteceu em 3 variagoes do tabuleiro do jogo 2048: 4x4
(o tabuleiro padrao), 5x5 e 6x6. A arquitetura empregada pela RNA evoluida foi composta de
uma camada de entrada de 6 neuronios, uma camada oculta com 10 neuronios e uma camada
de saida com 2 neuronios de saida binaria. Os neuronios da camada de entrada recebem o
conjunto de variaveis que representam o estado do jogo em um dado momento. Esse conjunto é
definido por 6 varidveis, compostas pelo valor da maior pega no tabuleiro, um indicativo (inteiro
booleano) se a pega de maior valor estd em um dos cantos do tabuleiro, a quantidade de pegas
no tabuleiro cujo valor ¢ menor que 32, entre outras variaveis.

Uma vez que a saida da rede neural indica a acao a executar dentro do jogo em um dado
momento, as 4 possiveis acoes de se executar no jogo, i.e., os movimentos de esquerda, cima,

direita e abaixo, sao representadas pela tuplas formadas pela saida binaria dos dois neuronios
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presentes na camada de saida. Mais especificamente, as possiveis agoes a se executar no jogo
descritas anteriormente sao, respectivamente, representadas pelas saidas “00”, “017, “10” e “11”
da rede neural. Durante o treinamento das RNAs, a aptidao de cada individuo evoluido foi
calculada a partir do valor da maior peca alcancada e a pontuagao final da partida.

Os resultados obtidos pelo estudo revelam que a arquitetura de RNA teve um desempenho
consistentemente superior a arquitetura de Arvores de Decisao utilizada. Na comparagao entre
os métodos de otimizacao, por sua vez, tanto o WOA como o MFO demonstraram maior eficacia
no treinamento de agentes para o jogo 2048, alcangando pontuacgoes superiores aquelas obtidas
pelo Algoritmo Genético.

O estudo de Armanto, Setiabudi e Pickerling (2021) apresenta uma valiosa comparagao entre
diferentes algoritmos, comprovando a eficidcia no uso de Algoritmos Genéticos e dos demais
métodos de otimizagao testados no aprendizado do jogo digital “2048”. No entanto, o trabalho
nao se aprofunda em experimentos relacionados a diferentes hiperparametros especificos de cada
algoritmo, uma lacuna que poderia alterar consideravelmente o desfecho da comparacao, visto

que o desempenho observado dentre os algoritmos é muito similar.

2.7.4 Neuroevolucao Aplicada na Conclusao de Jogos de Plataforma

No estudo “Neuroevolu¢ao Aplicada na Conclusao de Jogos de Plataforma” de Chen (2022), o
autor desenvolve técnicas de Neuroevolugao para automatizar a conclusao da primeira fase do
classico jogo de plataforma Super Mario Bros. O objetivo deste estudo foi propor uma ferra-
menta capaz de evoluir um agente inteligente para jogar o jogo e, ao concluir a fase, extrair
métricas sobre a partida, como a quantidade de botoes pressionados, entre outros parametros.
Estas métricas auxiliam profissionais de satide a classificar quantitativamente o nivel de difi-
culdade do jogo e possibilita-os decidir o quao adequada a fase jogada se mostra ao tratamento
cognitivo e motor de pacientes.

Nesse estudo, o algoritmo evolutivo escolhido para dirigir a evolucao do agente foi o NEAT,
de Stanley e Miikkulainen (2002). O autor utilizou também a ferramenta de emulac¢do Bizhawk

(TASVIDEOS, 2017) para executar o jogo, processar os quadros e controlar o personagem. A
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Rede neural empregada neste trabalho, por sua vez, é constituida de uma camada de entrada
com 170 neuronios, sendo 169 oriundos de uma matriz de 13x13 pixels processada para repre-
sentar o estado do jogo a cada momento e um neurénio representante do viés. A camada de
saida é composta de 6 neuronios, cada um representando uma das seguintes acoes dentro do
jogo: andar nas 4 diregoes cardeais, correr e pular.

O estudo aponta que o algoritmo evolutivo conseguiu, apés um periodo de treinamento de
70 horas, criar uma rede neural apta a percorrer o mapa e completar o nivel inicial do jogo de
forma inteiramente autonoma. A Figura 2.7 exibe uma ilustracao representando a topologia
encontrada para a rede neural do agente inteligente. A Figura 2.8, por sua vez, apresenta as

métricas extraidas da partida e os valores encontrados para a partida concluida pelo agente.

MARIO
Qo000 0 x OO0

oy

Matriz de entrada /

Rede neural ———0o

Controles de saida

Figura 2.7: Tlustragao da rede neural do agente inteligente criado. Fonte: Chen (2022).

Informagao Quantidade
Numero de botoes 408
Tempo para concluir 23

Niimero de inimigos por segundo | 105
Dificuldade 268.1

Figura 2.8: Métricas encontradas para a partida concluida de forma auténoma. Fonte: Chen
(2022).

Os resultados do autor confirmam a viabilidade do uso de Neuroevolugao com o algoritmo

NEAT para o aprendizado e controle de personagens em jogos digitais.
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2.7.5 Aprendizado Evolucionario de Maquina em Jogos

O trabalho “Fuvolutionary Machine Learning in Games” (TOGELIUS et al., 2024) apresenta
uma revisao de estudos pertencentes a area do Aprendizado Evolucionario de Maquina (AEM),
do inglés Fvolutionary Machine Learning, no ambiente de jogos. O AEM é uma area da Com-
putacao situada na intersecao das areas de Computacao Evolucionaria e do Aprendizado de
Maquina e que engloba o campo da Neuroevolucao. O objetivo central desta obra consiste em
mapear o estado da arte e documentar as formas com que técnicas de CE e de AM podem ser
combinadas.

Nesta revisao, os autores analisam diversas aplicacoes de Neuroevolucao em jogos, nao
se atendo somente a criacao de agentes para jogar de forma autonoma um jogo digital, mas
cobrindo também aplicacoes onde algoritmos evolutivos originam redes neurais responsaveis
por gerar novos niveis, regras e texturas em jogos. Outra aplicagdo discutida no trabalho
de Togelius et al. (2024) é a modelagem de jogadores, em que NE é utilizada para mimetizar
diferentes estilos de jogo através da andlise de dados coletados de jogadores. Além de possibilitar
a conclusao de niveis inéditos, a criacao de agentes com a habilidade de mimetizar um estilo de
jogo possibilita também a navegacao de niveis e a reproducao, com boa fidelidade, de taticas e
da linha de pensamento do jogador utilizado como inspiracao.

A revisao analisada reafirma a utilidade do campo de Neuroevolucao na tarefa de criar robos
inteligentes e autonomos para jogar jogos. Além disso, embasa o emprego da NE na criacao de

agentes com diversas outras habilidades tteis no desenvolvimento de jogos.

2.7.6 Base de cédigo Dinossauro-Google para Neuroevolugao

A base de cédigo de Neuroevolucao Dinossauro-Google (DIAS, 2019) é um repositério de cé-
digo aberto disponivel no site Github. Essa base de codigo, desenvolvida na linguagem C++,
apresenta uma implementacao do jogo Chrome Dino, juntamente de classes de Rede Neural
Artificial e Estratégia Evolutiva responsaveis pela Neuroevolugao de agentes inteligentes para

aprender o jogo.
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Ao executar a base, uma interface de usuario é carregada e exibe os agentes inteligentes,
representados na forma de dinossauros, jogando o jogo. Essa interface exibe também diversas
outras informagoes sobre o processo de NE desses agentes, a citar o nimero de geracoes evolui-
das, a quantidade de dinossauros vivos, a arquitetura da rede neural que comanda o dinossauro
de melhor aptidao, bem como um grafico contendo os valores da melhor aptidao e da aptidao
média através das geragoes. A Figura 2.9 apresenta essa interface.

[Chstaculo] Distancia: 260.79 ——= @

[Gbstaculo] Largura: 42.00 —>= @
Pular
[Cbstacula] Altura: 24.00 —r @
Abaixar

Aviao
[Cenario] Velocidade: 3.40 s .

) S L S S [Dinossaurg] Altura: 38.32 —> @

Geracao: 42

Clock: 0.010000 sequndo

Dinossauros vivos: 13 de 500 dinossauros.
Velocidade: 3.40 (340 nixels por segundo)
Distancia Recorde: 14427 pixels

Distancia Atual: 2547 pixels
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Figura 2.9: Interface de usudrio exibida ao executar a base de cédigo Dinossauro-Google.

Nessa base de cédigo, a cada periodo definido do jogo, é fornecido um conjunto de dados de
entrada aos modelos de RNA dos agentes inteligentes. Os estados do jogo que compdem esse

conjunto de entrada sao descritos a seguir:
e a distancia entre o agente inteligente e o préximo obstaculo;
e a largura do préximo obstaculo;
e a altura em que o obstaculo esta posicionado;
e 0 comprimento do proximo obstéaculo;
e 0 modulo da velocidade com que o cenério avanca em direcao ao agente; e

e a altura em que o dinossauro se encontra.
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Além disso, os demais parametros do jogo e hiperparametros da estratégia evolutiva, da

rede neural artificial e da neuroevolugao estao definidos da seguinte forma:
e Para o jogo:

— Sequéncia dos obstaculos: predefinida (nao-aleatéria).
— Quantidade de acoes dentro do jogo: 3 acoes.

— Periodo de processamento dos estados: 5 milissegundos.
e Para a rede neural:

— Tipo de arquitetura: Perceptron Multicamadas.

— Arquitetura: 1 camada de entrada com 6 neurénios, 1 camada oculta com 6 neurénios

e 1 camada de saida com 3 neuronios.
e Para a estratégia evolutiva:

— Tamanho da populacao: 2000.

— Operador genético de mutacao: sorteio aleatério entre mutacoes uniforme, por soma

e por multiplicacao.

— Selecao de descendentes: (p,\).

E interessante citar também que a base adiciona um novo obstaculo, chamado de “espinho”,
e uma nova ag¢ao, denominada “Aviao”, a implementacao do jogo. Por consequéncia, uma vez
que a quantidade de neuronios na camada de saida esta diretamente ligada a quantidade de
possiveis a¢oes dentro do jogo, a camada de saida da RNA definida pela base é composta de 3
neuronios.

Por se tratar de uma base de codigo aberto onde o jogo e as classes de RNA e EE sao de-
senvolvidos de forma integral, diversos valores de parametros definidos pela base estao sujeitos
a modificagao, como, por exemplo, o conjunto de dados de entrada das RNA descrito anterior-
mente e a ordem dos obstaculos no jogo. E possivel também modificar quaisquer outros valores

de hiperparametros utilizados pela neuroevolucao, como o método de avaliacao da aptidao dos
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agentes, ou ainda estender a base com novos métodos de Computagao Evolucionaria. Devido a
essa capacidade de facil adaptacao e extensao, a base de cédigo Dinossauro-Google mostra-se

bastante adequada para o uso no desenvolvimento deste trabalho.

2.7.7 Conclusao

Apesar de existirem, na literatura, diversos trabalhos que empregam Neuroevolucao para o trei-
namento de agentes inteligentes em jogos digitais, observa-se que a maior parte deles concentra-
se em um unico algoritmo evolutivo ou em configuragoes fixas de hiperparametros, sem a expe-
rimentacao de configuragoes diferentes para os operadores genéticos da técnica de CE utilizada.

O trabalho de Pereira (2023), por exemplo, investiga a eficicia das Estratégias Evolutivas na
Neuroevolucao de Perceptrons Multicamadas em quatro jogos, entre eles o Chrome Dino. Esse
trabalho modela entradas de forma empirica e opta por um método de avaliagao que calcula a
aptidao de individuo por meio da média de multiplas partidas. Entretanto, o estudo restringe-
se as Estratégias Evolutivas, deixando em aberto a comparagao direta com outros algoritmos
evolutivos, como os Algoritmos Genéticos, nos jogos ambientados.

No trabalho de Armanto, Setiabudi e Pickerling (2021), por sua vez, realiza-se uma com-
paracao entre um Algoritmo Genético e dois outros algoritmos de CE, denominados Whale
Optimization Algorithm e Moth Flame Optimization, no treinamento de redes neurais para o
jogo 2048. Contudo, nao se explora a variacao dos valores para os hiperparametro de operadores
genéticos dos algoritmos comparados.

Estudos como os de O’Connor, Parker e Bugti (2025) e Chen (2022) empregam o NEAT,
evoluindo simultaneamente pesos e topologia da rede, mas limitam-se a uma tnica combinacao
de configuracao evolutiva e conjunto de hiperparametros. Na revisao de Togelius et al. (2024),
sao discutidas varias aplicagoes de Neuroevolucao em jogos. No entanto, nessa revisao literaria,
nao sao apresentados comparativos quantitativos entre algoritmos evolucionarios distintos.

Este trabalho busca reduzir a lacuna observada na literatura revisada, oferecendo evidéncias
quantitativas sobre qual combinacao de algoritmo evolucionario e valor de hiperparametro de

mutacao, dentre as combinagoes experimentadas, mostra-se mais promissora para a Neuroevo-
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lucao de agentes no Chrome Dino.

Por fim, a Tabela 2.1 apresenta um comparativo baseado nos diferenciais estabelecidos entre

este trabalho e os demais estudos analisados nessa secao de Trabalhos Relacionados.

Tabela 2.1: Comparacao entre trabalhos relacionados e o presente estudo

Trabalho Jogo AE utilizado Compara Varia hiperparame-
algoritmos | tros de operador
de CE? genético?

Pereira (2023) Chrome Dino, | Estratégia Evolutiva | Nao Sim

Flappy Bird e
outros 2

O’Connor, Parker e | Dark Souls NEAT Nao Nao

Bugti (2025)

Armanto, Setiabudi | 2048 AG, WOA e MFO Sim Nao

e Pickerling (2021)

Chen (2022) Super Mario | NEAT Nao Nao

Bros
Togelius et al. (2024) | Diversos Diversos (revisao) Nao Nao
Este trabalho Chrome Dino | AG com Elitismo e | Sim Sim
EE (1))




3. Desenvolvimento

A partir da metodologia definida, as segoes a seguir apresentam o detalhamento das etapas

definidas para a conducgao desse trabalho.

3.1 Definicao do Modelo e Configuracao Evolutiva

Para essa etapa, primeiramente, se fez necessaria a escolha da base de cédigo de Neuroevolugao
para o desenvolvimento do trabalho. Com a base escolhida, em seguida, definiram-se o tipo
de neuronio que compoe as redes treinadas, os hiperparametros e a arquitetura do modelo de
RNA, bem como a funcao de ativacao dos neuronios. Por fim, para a Configuracao Evolutiva,
houve a definicao dos hiperparametros essenciais para implementacao dos algoritmos evolutivos
e seus operadores genéticos.

As subsecoes a seguir descrevem com detalhes as atividades desempenhadas nessa etapa.

Escolha da base de codigo aberto de Neuroevolugao

Durante os estudos exploratoérios, foi identificada apenas uma base de cédigo aberto de Neuro-
evolugao: a base Dinossauro-Google (DIAS, 2019). Dessa forma, essa base foi escolhida para

adaptagao, extensao e desenvolvimento do trabalho.

Determinacao do Tipo de Neuronio e Funcao de ativacao

O tipo de neuronio definido para compor as camadas ocultas e de saida das redes neurais desse

trabalho é o neur6nio Perceptron de Rosenblatt (1957), capaz de resolver problemas linear-
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mente separaveis. A funcao de ativacao utilizada pelos neurdnios é a funcao rampa, ou ReLU,
devido ao seu comportamento de anular potenciais de ativagao negativos e a sua simplicidade

computacional, o que a torna a escolha padrao para camadas ocultas em arquiteturas modernas

(RUSSELL; NORVIG, 2020).

Definicao da Arquitetura de RNA

A arquitetura definida para o modelo de RNA é a Perceptron Multicamadas constituida de 1
camada de entrada, 1 camada oculta e 1 camada de saida.

Optou-se pela configuracao de apenas 1 camada oculta nessa arquitetura, pois é a confi-
guracao minima para solucionar problemas cujo espago de busca é convexo e nao-linearmente
separavel (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016). Além disso, essa é a configuracao padrao en-
contrada na base de Neuroevolucao utilizada e, com a arquitetura definida dessa forma, nao
foram necessarias alteragoes no codigo da base Dinossauro-Google para possibilitar o uso de
um numero maior de camadas ocultas.

Para a camada de entrada, definiu-se um conjunto de 6 neuronios correspondentes aos 6
estados do jogo fornecidos por padrao pela base de cdodigo as redes neurais treinadas. Na
camada oculta, foi escolhido um conjunto de 13 neurdnios a partir do método de Kolmogorov
para especificagao topoldgica, onde, para uma camada de entrada com n neuronios, a regra
2n 4+ 1 indica o niimero minimo de neurdnios ocultos capaz de aproximar fungoes continuas em
dominios limitados (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016). Com n = 6, obtém-se 13 neurdnios
ocultos.

A camada de saida, por sua vez, é composta de apenas 2 neurdnios, cada um responsavel
por uma possivel agao dentro do jogo. E interessante dizer aqui que, na implementacao do
jogo encontrada na base de cédigo adotada, definiam-se 3 acoes possiveis aos dinossauros, como
explicado na segao 2.7.6. No entanto, uma vez que a agao “Aviao” foi uma adigao exclusiva
da base ao jogo, isto é, nao fazia parte do conjunto de acoes do jogo verdadeiro, essa acao
foi removida. Com a remocao, o conjunto de agoes dos dinossauros passou para 2 e, como

consequeéncia, definiu-se que a camada de saida seria composta por 2 neuronios.
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A Figura 3.1 ilustra como a arquitetura escolhida para o modelo de RNA é exibida durante

o processo de neuroevolugao.

[Chstaculo] Distancia: 0.51

[Chstaculo] Largura: 0.67 Fular
[Ghstaculo] Altura: 017

[Gbstaculo] Comprimento: 0.70

[Cenariol Velocidade: 0.50 Abaixar

[Dinossauro] Altura: 0.23

Figura 3.1: Captura de tela exibindo a arquitetura escolhida para o modelo de RNA

Definicao de Hiperparametros e Operadores Genéticos dos AEs

Nesse trabalho, os algoritmos evolucionarios implementados foram o Algoritmo Genético de
Holland (1975) com Elitismo e a Estratégia Evolutiva de Rechenberg (1973). Para cada AE,
foram utilizados os seguintes operadores genéticos e métodos de selecao de progenitores e de

sobreviventes:

e Para o algoritmo genético:

Selecao de progenitores: Selecao por roleta;

Pontos de cruzamento: 1.

Método de mutacao: Mutacao Uniforme;

— Selecao de sobreviventes: Geracional com Elitismo.

e Para a estratégia evolutiva:

— Inicializacao da populacao: Inicializacao aleatoria e uniforme;

— Selecao de progenitores: Selecao aleatéria e uniforme;
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— Método de mutacao: Mutacao Gaussiana;

— Selegao de sobreviventes: Selecao (u, \);

Foram definidos, ainda, valores para os hiperparametros dos AEs. Além da definicao de
valores para os hiperparametros de uso comum por ambos os AEs desenvolvidos, foi necessaria
a definicao de valores para hiperparametros especificos de cada um. Para os hiperparametros

de uso comum, os valores definidos sao apresentados a seguir:

Tamanho do conjunto de genes: 119 genes;

Representacao Cromossomica: Representacao Real;

Dominio dos genes: [-1, 1];

Método de Avaliagao: Distancia média percorrida durante as partidas de uma geragao; e

Condigao de Parada: As condig¢oes de parada utilizadas variam de acordo com o ciclo de

experimentos do capitulo de Resultados e Discussoes.

— Para os Ciclos 1 e 2: Nimero méximo de geracoes igual a 90.

— Para o Ciclo 3: Nimero méximo de geracoes igual a 160 ou aptidao alvo maior ou

igual a 550 mil pixels.

Quanto aos hiperparametros especificos, foram definidos os seguintes valores:

e Para o algoritmo genético:

— Tamanho da Populagao: 1000 individuos;

— Chance de Cruzamento: 85%;

Taxa de Mutacao: alvo de experimentos no capitulo de Resultados e Discussoes; e

Taxa de Elitismo: 5%.

e Para a estratégia evolutiva:
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— Tamanho da Populagao de Progenitores: 100 individuos;
— Tamanho da Populagao de Descendentes: 1000 individuos; e

— Desvio padrao da Mutagao (¢): alvo de experimentos no capitulo de Resultados e

Discussoes.

O tamanho da populacao de 1000 individuos foi decidido dessa forma com o intuito de
equilibrar quantidade de solucgoes testadas por geracao e custo computacional. A base original
Dinossauro-Google utiliza 2000 individuos por padrao, no entanto, essa quantidade mostrou-se
demasiadamente custosa e, portanto, optou-se por reduzir esse valor pela metade.

A populacao de descendentes A = 1000 foi definida igual ao tamanho da populacao do AG,
de modo a permitir comparacao entre os dois algoritmos evolutivos sob o mesmo nimero de
avaliagoes por geracao. A populagao de progenitores p = 100 corresponde a A\/10, relacdo que
atende a restrigao de divisibilidade imposta pela implementacao. Os valores definidos para o
tamanho das populagoes de progenitores e descendentes nesse trabalho também sao utilizados

em igual quantidade no trabalho de Pereira (2023).

Definicao dos critérios de comparagao

Para possibilitar a avaliacao objetiva e reprodutivel dos AEs implementados, definiram-se os

seguintes critérios de comparagao de desempenho:

Melhor aptidao média por geragao: valor da melhor aptidao média registrada a cada

geracao de neuroevolucao, utilizado nas curvas de convergeéncia.

e Estabilidade entre treinamentos: média aritmética da melhor aptidao por geracao calcu-

lada dentre todos os treinamentos independentes de cada condigao experimental.

e Selecao de hiperparametro campeao: o valor de mutagao com a melhor aptidao média

por geracao dentro de cada algoritmo evolutivo é declarado campeao.

e Desempenho no confronto final: comparacao entre os campeoes do AG e da EE com

base na melhor aptidao média alcancada, na geracao de parada e na forma das curvas de
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convergéncia sob protocolo ampliado de avaliagao.

3.2 Preparacao do Ambiente de Execucao

Nessa secao, sao detalhadas as atividades realizadas para possibilitar a compilacao e execucao
sem erros da base de codigo e sua posterior extensao para o desenvolvimento do trabalho.
A base de cédigo resultante dessas atividades esta disponivel em um repositério publico do

Github!.

3.2.1 Preparacao do ambiente de desenvolvimento

O primeiro passo realizado nessa atividade foi a compilacao do codigo-base. Para isto, foi

necessario o uso de alguns recursos relacionados a linguagem C++. Sao eles:

e O sistema operacional Ubuntu: Utilizou-se o sistema Ubuntu, pois, apesar de nao ser
um requisito de desenvolvimento, é um sistema que contém nativamente muitos recur-
sos necessarios para o desenvolvimento em C++, como por exemplo o compilador GCC
utilizado para compilar a base de cédigo. O arquivo de instalacao deste sistema esta

disponivel de forma gratuita na pagina na Web oficial do sistema.

e O compilador GCC: Da sigla em inglés, GNU Compiler Collection. Disponivel nativa-

mente no sistema operacional Ubuntu.

e A biblioteca grafica SDL: Da sigla em ingleés, Simple DirectMedia Layer, a biblioteca
SDL foi utilizada na extensao da Interface de Usudrio da base de c6digo. Disponivel para
instalagao através do programa de linha de comando APT (da sigla em inglés, Advanced
Package Tool) no Ubuntu. As instrugdes de instalacao estao disponiveis na pégina Web

oficial da biblioteca.

e A biblioteca grafica PIG: Da sigla em inglés Programming Interface for Games, foi uti-

lizada em conjunto com a biblioteca SDL para adicionar itens a IU da base. Disponivel

L <https://github.com/luizgadel /Dinossauro-Google>
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na branch “brccabral_patch_1” do repositério publico do GitHub “PIG” do usuario “bre-
cabral”. Para download do repositorio, utilizou-se o programa de linha de comando Git,

disponivel de forma nativa no sistema operacional Ubuntu.

e Ferramenta GNU Make: Necessaria para a execucao do arquivo “Makefile”, responsavel
pela definicao das regras de compilacao do arquivo C++ principal, “main.cpp”. As regras
de compilacao incluem, por exemplo, o endereco da pasta onde estao o executavel do

compilador GCC e as bibliotecas graficas citadas anteriormente.

Ap6s a instalacao destes recursos, a compilacao dos arquivos foi executada com sucesso e a

preparacao do ambiente de desenvolvimento foi completada.

3.2.2 Extensao da base de codigo

Com a compilacao da base Dinossauro-Google ocorrendo sem problemas, foram realizadas ati-
vidades de extensao da base com novas classes responsaveis pela execucao da neuroevolugao e
dos AEs comparados neste trabalho. Ademais, na interface grafica, foram adicionadas algumas
informagoes com o intuito de facilitar o acompanhamento das véarias neuroevolugoes executadas

no desenvolvimento do trabalho.

Classes de algoritmos evolutivos

Por padrao, a estratégia evolutiva original da base encontrava-se acoplada ao fluxo principal do
jogo, o que dificultava a inclusao de novos métodos e a manutencgao do codigo. Para resolver esse
problema, foram implementadas classes para separar o processo de neuroevolucao, os algoritmos
evolutivos e os operadores genéticos dos AEs.

O primeiro passo foi a criacao da classe abstrata EvolutionaryAlgorithm. Essa classe define
um método virtual Evolve () que é implementado pelas classes de algoritmos evolucionarios com
seus respectivos métodos de evolucao. Nessa classe, ha também o registro, em arquivos CSV,
dos resultados de cada geracao de neuroevolugao processada.

Em seguida, herdando da classe abstrata EvolutionaryAlgorithm, foram construidas duas

classes de AEs: GenAlgorithm, implementando o AG canonico; e RechenbergMuLambdaES,
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responsavel pela EE (i, \) de Rechenberg. A estratégia evolutiva originalmente contida na base
foi preservada em uma terceira classe, porém nao foi empregada nas neuroevolugoes conduzidas
neste trabalho.

Os operadores genéticos dos AEs também foram extraidos para classes proprias como forma
de facilitar a manutencao das classes dos algoritmos evolucionarios. Foram criadas as clas-
ses MutationBySubstitution e MutationByGaussian para executar os operadores genéticos
de mutagao de ambos os AEs. Para o AG, foram criadas ainda as classes TopNElitism e
NPointCrossover para seus operadores genéticos de Elitismo e Cruzamento, respectivamente.

O processo de neuroevolugao e a execugao do jogo foram encapsulados na classe DinoRN.
Essa classe utiliza o padrao de projeto Strategy para definir o algoritmo evolucionario utilizado
a cada processo de neuroevolucao. Mais especificamente, a classe DinoRN possui um parametro,
denominado strategy, do tipo EvolutionaryAlgorithm que, por sua vez, pode conter uma
instancia de GenAlgorithm ou RechenbergMuLambdaES. Dessa forma, a logica de simulagao do
jogo permanece inalterada enquanto o algoritmo evolutivo pode ser substituido a cada nova neu-
roevolucao. O uso desse padrao de projeto viabilizou a execucao sistematica dos experimentos
conduzidos no capitulo de Resultados e Discussoes.

Ainda no contexto da classe DinoRN, responsavel pelo processo de neuroevolugao, o célculo
da aptidao foi levemente modificado para representar a quantidade percorrida em pixels por
cada individuo até o momento de sua morte na partida jogada. Além disso, cada geracao
de individuos passou a jogar mais de 1 partida antes de ser avaliada. O numero de partidas
por geragao é controlado por um parametro denominado partidasPorGeracao. A decisao de
aumentar o numero de partidas por geracao visa mitigar os efeitos dos diversos mecanismos
aleatorios presentes no processo de neuroevolucao. Como consequéncia, a aptidao de cada
individuo passou a ser calculada como a média das distancias percorridas em pixels durante as
partidas que compoem a geragao. O valor padrao adotado foi de 25 partidas por geracao, com
base no valor definido para as neuroevolugoes realizadas no trabalho de Pereira (2023). Esse
valor foi definido na implementacgao estendida e declarado como um argumento possivel de ser

repassado ao executavel através do argumento p: do script de automatizagao.
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Extensao da interface grafica

Com relagao a interface grafica da neuroevolucao, foram adicionados elementos para exibir
hiperparametros utilizados e informacoes sobre os individuos evoluidos.

A primeira adigao realizada foi exibir os genes do melhor individuo da geracao anterior
e dos dez melhores individuos da populacao da geragao atual. Essa adicao visou facilitar a
comparagao entre os genes dos melhores individuos de duas geragoes consecutivas. Na interface,
os genes foram representados por circulos coloridos com azul e vermelho. Mais especificamente,
escolheu-se representar os genes de valor positivo com azul e os de valor negativo com vermelho.
A intensidade de azul ou vermelho utilizada para cada gene é proporcional ao médulo de seu
valor.

Foram adicionadas, ainda, informacoes extras sobre o processo em andamento. Essas infor-

magcoes sao descritas a seguir:

e Algoritmo evolucionario em uso, e.g., “AG” ou “EE”;

e Método de mutacao em uso, e.g., “sub” para a mutacao uniforme no AG e “gauss” para a

mutacao gaussiana na EE;
e Tempo decorrido desde o inicio da simulacao;
e Horario de inicio da simulacao;
e Frames e ticks (feedforwards) por segundo da simulagao; e

e Partida atual e numero de partidas por geracao.

A Figura 3.2 ilustra a interface grafica apds as atividades de sua extensao.

3.2.3 [Execucao automatizada da Neuroevolucao

Construiu-se um script na linguagem Bash responsavel pela execugao automatizada de neuro-
evolugoes. Para isso, o script assume que estd na mesma pasta do executavel compilado pela

base de codigo e que o nome desse executavel é “main”.
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Figura 3.2: Interface grafica pds-extensao.

No momento de invocacao do script, é possivel fornecer argumentos de linha de comando
para definir parametros e hiperparametros para as neuroevolugoes. Os principais argumentos

aceitos pelo script sao enumerados abaixo:

I) argumento ae: define o algoritmo evolucionério a ser utilizado. Os possiveis valores desse

argumento sao “AG” para o Algoritmo Genético e “EE” para a Estratégia Evolutiva.

II) argumento n: define a quantidade de neuroevolugoes a se executar. Esse argumento aceita

apenas numeros inteiros positivos.

IIT) argumento h: define o hiperparametro utilizado pelo operador genético de mutagao. Aceita

apenas numeros reais positivos.

IV) argumento p: define a quantidade de partidas por geracao a ser utilizada. Aceita apenas

nimeros inteiros positivos.

V) argumento g: define o niimero de geragoes a ser utilizado. Aceita apenas niimeros inteiros

positivos.
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A Figura 3.3 apresenta o cédigo em Bash do script criado.

$ neuroevolve X

#!/bin/bash
# ./neurcevolve ae:AG|ae:EE [n:12] [1:0] [demais tokens repassados ao ./main]
set -euo pipefail

usage() {
echo "Uso: 50 ae:AG|ae:EE [n:<int>] [i:<int=] [m:MP] [h:...] [p:<int>] [g:<int=]" >&2

echo " n: execucoes (padrao 12); i: indice fixo repassado ao ./main (padrao @). Outros tokens:

}
[[ $# -ge 1 ]] || { usage; exit 1; }
TOTAL=12 START_INDEX=0 HAS AE=0 CLI_TOKENS=()

for arg in "$@"; do
case "$arg" in

n:*) TOTAL="%{arg#n:}" ;;
i:#) START INDEX="${arg#i:}" ;;
ae:AG|ae:EE) HAS AE=1; CLI TOKENS+=("$arg") ;;
*) CLI TOKENS+=("S$arg") ;;
esac
done

[[ "$HAS_AE" -eq 1 ]] || { echo "Erro: ae:AG ou ae:EE e obrigatoric." >&2; usage; exit 1; }

[[ "$TOTAL" =~ "~[1-9][0-9]*$% 1] || { echo "Erro: n: deve ser inteiro positivo." =&2; exit 1; }
[[ "$START_INDEX" =~ "[0-9]+$ 1] || { echo "Erro: i: deve ser inteiro == 0." =&2; exit 1; }

cd "$(dirname "${BASH_SOURCE[®©]}")"

[[ -f ./main ]] || { echo "Erro: ./main nao encontrado. Compile com 'make'." =&2; exit 1; }
chmod +x ./main 2>/dev/null || true

desc="${CLT_TOKENS[*]}"

for ((j = 0; j < TOTAL; j++)); do
echo "== $((j + 1))/$TOTAL ($desc, i:$START_INDEX) =="
./main "${CLI TOKENS[@]}" "i:$START INDEX"

done

echo "Concluido: $TOTAL execucoes ($desc)."”

./main" =&2

Como

3.3: Script em Bash para automatizar a execucao dos processos de neuroevolucao.

exemplos de invocacao do script, tem-se:

I) ./neuroevolve ae:AG n:10 h:0.01 p:25 g:300: executa 10 neuroevolugoes com o Al-

goritmo Genético, utilizando a mutacao uniforme com chance de 1% e 25 partidas por

geracao, com 300 geracoes.

IT) ./neuroevolve ae:EE n:20 h:0.05 p:50 g:500: executa 20 neuroevolugoes com a Es-

tratégia Evolutiva, utilizando a mutacgao gaussiana com desvio padrao de 0.05 e 50 partidas

por geragao, com 500 geracoes.



4. Resultados e Discussoes

Este capitulo apresenta as atividades de execucao e andlise dos processos de neuroevolugao con-
duzidos apés a implementacao do capitulo de Desenvolvimento. Essas atividades contemplam
as etapas de Ezecuc¢do dos Processos de Neuroevolugcdo e Andlise dos Resultados definidas na
Metodologia desse trabalho.

Os processos de NE executados visaram comparar o AG canonico de Holland, acrescido de
Elitismo, e a EE (u,\) de Rechenberg no treinamento de redes neurais para o jogo Chrome Dino.
Além disso, foram experimentadas variacoes nas intensidades da Taxa da Mutacao uniforme,
para o algoritmo genético, e do Desvio padrao (o) da Mutagdo gaussiana para a estratégia
evolutiva.

As segoes seguintes detalham a execugao das NEs (Segao 4.1) e a andlise comparativa dos

resultados obtidos (Segao 4.2).

4.1 Execucao dos processos de neuroevolugao

Os processos de NEs executados nesse trabalho foram divididos em trés ciclos sequenciais de

experimentos. Esses ciclos sao descritos a seguir:

I) No Ciclo 1, avaliou-se o AG com trés taxas de mutacao uniforme (1%, 2% e 3%). Para cada
taxa, executaram-se 12 neuroevolugoes com 25 partidas por geragao e condi¢ao de parada

em 90 geracoes completas, identificando-se ao final o hiperparametro campeao do ciclo.

IT) No Ciclo 2, avaliou-se a EE com trés valores de desvio padrao da mutacao gaussiana (0,01;

0,05 e 0,10). Para cada valor de o, repetiu-se o mesmo esquema de 12 neuroevolugoes,
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25 partidas por geragao e 90 geracoes completas, declarando-se ao final o hiperparametro

campeao da EE.

IIT) No Ciclo 3, conduziu-se um confronto entre os hiperparametros campedes dos ciclos anterio-
res, por meio de 24 neuroevolugoes para cada algoritmo evolutivo. Nesse ciclo, cada geragao
passou a ser formada de 50 partidas e adotaram-se duas condicoes de parada independentes:

160 geracoes completas ou aptidao média de um individuo igual ou superior a 550 mil.

Com excecao do hiperparametro de valor 0,10 do desvio padrao, todo os valores testados
para o hiperparametro das mutagoes foram escolhidos de forma empirica. O hiperparametro de
valor 0,10 do desvio padrao foi baseado no trabalho de Pereira (2023).

Também com base no trabalho de Pereira (2023), definiram-se 12 neuroevoluges por expe-
rimento. As 25 partidas por geracao herdam o padrao definido no capitulo de Desenvolvimento
e sao adequadas aos ciclos de experimentos com valores de hiperparametro de mutacao. O
horizonte de 90 geragoes, por sua vez, foi o nimero maximo de geragoes definidas para o Ciclo 1
e 2, pois, em testes empiricos, estimou-se que essa quantidade de geragoes seria neuroevoluida
em 2 horas, em média, e 8 horas de execugao no maximo. Dessa forma, com essa quantidade de
geragoes por neuroevolugao, era possivel terminar, em média, 12 neuroevolugoes de um dado
experimento a cada dia ou, de forma pratica, um experimento completo por dia.

A Tabela 4.1 resume as condicoes de execucao de cada ciclo definido de NEs.

Tabela 4.1: Organizacao dos experimentos por ciclo de neuroevolugao

ID Ciclo | Algoritmo evolutivo | Hiperparametro variado Partidas/ger. | Geragoes | n
AG-1 1 | AG Mut. Uniforme (1%) 25 90 12
AG-2 1 | AG Mut. Uniforme (2%) 25 90 12
AG-3 1 | AG Mut. Uniforme (3%) 25 90 12
EE-010 | 2 | EE (u,2) Mut. gaussiana (o = 0,01) 25 90 12
EE-050 | 2 | EE (u,)) Mut. gaussiana (o = 0,05) 25 90 12
EE-100 | 2 | EE (u,\) Mut. gaussiana (o = 0,10) 25 90 12

E interessante dizer que tanto as combinacoes de AG e valores de Taxa de mutacao, quanto
os conjuntos de EE e valores de desvio padrao receberam codinomes para facilitar discussoes

sobre seus resultados. O algoritmo genético que utiliza a taxa de mutagao igual a 1%, por
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exemplo, recebeu o codinome “AG-1", enquanto a EE que utiliza o desvio padrao ¢ = 0,05
tem o codinome de EE-050. Os codinomes de todas as combinagoes de AEs e hiperparametros
experimentados nesse trabalho sao exibidos na coluna ID da Tabela 4.1.

Durante todos os ciclos de experimentos, os demais hiperparametros do processo de NE
permaneceram fixos conforme suas defini¢coes no Capitulo 3. Ademais, a execucao repetida das
NEs em cada experimento foi automatizada por meio do script em linguagem Bash também
apresentado no Capitulo 3.

As secOes a seguir apresentam os resultados obtidos durante os todos os ciclos de experi-
mentos. Para cada experimento realizado, os resultados obtidos serao apresentados através de

figuras e discutidos em detalhe.

4.1.1 Ciclo 1 de neuroevolucoes

O Ciclo 1 compreendeu a avaliacao do AG canonico com trés taxas de mutacao uniforme: 1%,
2% e 3%. Nesse Ciclo, as neuroevolugoes foram executadas durante 90 geragoes. Dessa forma,
nas figuras que apresentam os resultados obtidos para cada experimento, o eixo das abscissas
exibe valores de 1 a 90 e esta dividido em faixas posicionadas a cada geragao multipla de 15.
O eixo das ordenadas, no entanto, nao tem uma escala fixa, mas varidavel de acordo com os
resultados observados para cada experimento.

A Figura 4.1 apresenta graficos de linha com a melhor aptidao por geracao para cada uma
das 12 neuroevolugoes executadas com a combinagao de codinome AG-1, isto é, o algoritmo
genético que utiliza taxa de mutacao igual a 1%. Nessa figura, o eixo das ordenadas exibe valores
de 0 a 175000 de aptidao e é dividido em faixas posicionadas a cada intervalo de 25000. O eixo

das abscissas, por sua vez, exibe valores de 1 a 90, representativo das geracgoes executadas.



Execugao dos processos de neuroevolugao 58

AG-1: Mutacéo uniforme (1%) — melhor aptidéo por geracdo (12 neuroevolugdes)

—— Neuroevolugdo 1 ~ —— Neuroevolugdo 5  —— Neuroevolucéo 9
Neuroevolugédo 2 Neuroevolugao 6 Neuroevolugdo 10
Neuroevolugédo 3 —— Neuroevolugéo 7 —— Neuroevolugdo 11
Neuroevolugéao 4 Neuroevolugao 8 Neuroevolugéo 12

175000 -

150000 -
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25000 1
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Figura 4.1: Graficos de linha da melhor aptidao por geracao para as 12 neuroevolucoes realizadas
com algoritmo genético e mutacao uniforme de 1% (AG-1).

Pela Figura 4.1, nota-se que, para o AG-1, as curvas mantém-se proximas nas geracoes
iniciais. Na geracao 15, a maioria das curvas nao havia atingido a faixa de 25000 de valor
de aptidao, consequentemente, o valor da mediana dos resultados de todas as curvas também
estava abaixo de 25000.

A partir da 15% geragdo, é possivel observar que trés curvas (representantes das neuroevo-
luges de indice 1, 3 e 9) foram capazes de superar a faixa de 25000 de valor de aptidao e,
portanto, afastar-se do valor apresentado pela mediana dos resultados. Ao longo das 30 gera-
¢oOes seguintes, essas curvas continuam como as unicas a se distanciar da mediana do conjunto
de experimentos e, na geracao 45, atingem aptidoes entre 50000 e 100000. Apds a 452 geracao,
outras duas curvas (neuroevolugoes 11 e 12) também superam a mediana observada, que, nessa
geracao, continuava proxima de 25000. Na geracao 75, essas duas curvas alcancaram valores
entre 50000 e 75000.

Na geracao 90, a geracao final dos experimentos, 5 das 12 curvas foram capazes de atingir
valores acima da faixa de 50000. Dessas, 2 curvas superaram 125000 de aptidao.

A Figura 4.2 apresenta um grafico de linha com a média e o primeiro desvio padrao da

melhor aptidao por geracao para as 12 neuroevolugoes realizadas com mutagao uniforme de
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1%. Nessa figura, o eixo das ordenadas exibe valores de 0 a 100000 de aptidao e é dividido em
faixas posicionadas a cada intervalo de 20000. O eixo das abscissas, por sua vez, exibe valores

de 1 a 90, com faixas posicionadas a cada 15 geragoes.

AG-1: Mutagéo uniforme (1%) — média da melhor aptidéo (12 neurcevolugdes)

— AG-1: média
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Melhor aptidao (fithess)
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Figura 4.2: Gréfico de linha com a média e £+ 1 desvio padrao do resultado da melhor aptidao
por geracao para as NEs do AG-1 no Ciclo 1.

Pela Figura 4.2, observa-se que a média cresce de forma continua ao longo das 90 geracoes,
partindo de valores abaixo de 20000 e atingindo valores de, aproximadamente, 58000 de aptidao
na geracao final.

Apéds a geragao 15, o ritmo de crescimento desacelera e a faixa de um desvio padrao comega
a se expandir. Na geracao 90, essa faixa abrange aptidoes entre aproximadamente 20000 e
100000. Essa discrepancia entre os limites do primeiro desvio padrao da média indicam algo
ja visivel na Figura 4.1: certas execugoes estagnaram em patamares baixos enquanto outras
superaram a mediana e, consequentemente, elevaram o teto da distribuicao.

A seguir, a Figura 4.3 apresenta graficos de linha com a melhor aptidao por geragao para as
12 neuroevolugoes executadas com taxa de mutacao uniforme de 2%. Nessa figura, o eixo das
ordenadas exibe valores de 0 a 160000 de aptidao e é dividido em faixas posicionadas a cada
intervalo de 20000. O eixo das abscissas, por sua vez, exibe valores de 1 a 90, correspondentes

as geracoes computadas.
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160000 AG-2: Mutag&o uniforme (2%) — melhor aptiddo por gerag&o (12 neuroevolugdes)
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Figura 4.3: Graficos de linha da melhor aptidao por geracao para as 12 neuroevolucoes realizadas
com algoritmo genético e mutacao uniforme de 2% (AG-2).

Pela Figura 4.3, nota-se que, para o AG-2, as curvas desenvolvem aptidoes préximas durante
as geracoes iniciais, o que repete o padrao avistado no Figura 4.1 para o AG-1. Na geracao 15,
nenhuma curva havia se afastado das demais e o valor da mediana estava proximo da faixa de
20000.

A partir da 152 geragao, 2 curvas (neuroevolugoes 5 e 9) se destacam do conjunto de curvas.
Nas geracoes seguintes, essas curvas distanciam-se acentuadamente e, na geragao 45, atingem
valores entre 80000 e 100000 de aptidao. Além dessas, outras 4 curvas (NEs 1, 4, 8, 12) sdo
capazes de se afastar do conjunto de curvas estagnadas e, por volta da geragao 75, evoluem
valores de aptidao entre 40000 e 80000.

Na tultima geragao, 6 das 12 curvas apresentaram aptidoes muito proximas ou acima de
60000, enquanto as demais curvas obtiveram aptidoes entre as faixas de 20000 e 40000. Além
disso, 2 curvas superaram a faixa de 120000 de aptidao.

A Figura 4.4 apresenta um grafico de linha com a média e o primeiro desvio padrao da
melhor aptidao por geracao para as 12 neuroevolugoes realizadas com mutagao uniforme de
2%. Nessa figura, o eixo das ordenadas exibe valores de 0 a 100000 de aptidao e é dividido em

faixas posicionadas a cada intervalo de 20000. No eixo das abscissas, a escala varia de 1 a 90,
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com faixas posicionadas a cada 15 geragoes.

AG-2: Mutagdo uniforme (2%) — média da melhor aptidéo (12 neuroevolucbes)

— AG-2: média
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Figura 4.4: Grafico de linha com a média e £+ 1 desvio padrao do resultado da melhor aptidao
por geracao para as NEs do AG-2 no Ciclo 1.

Pela Figura 4.4, é possivel avaliar que a média das aptidoes cresce de forma progressiva ao
longo das 90 geracgoes. Na geracao final, a média atinge cerca de 60000 de valor de aptidao.

A faixa do primeiro desvio padrao a partir da média, por sua vez, expande-se a partir da
geracao 15, o que acompanha a separacao das curvas, possivel de observar-se na Figura 4.3.
Na geracao 90, o intervalo do primeiro desvio padrao abrange aptidoes entre aproximadamente
20000 e 100000.

Em seguida, a Figura 4.5 apresenta graficos de linha com a melhor aptidao por geracao para
as 12 neuroevolucoes executadas com taxa de mutacao uniforme de 3%. Nessa figura, o eixo
das ordenadas exibe valores de 0 a 350000 de aptidao e é dividido em faixas posicionadas a cada
intervalo de 50000. O eixo das abscissas, por sua vez, exibe valores de 1 a 90 e esta dividido

em faixas posicionadas em cada geracao multipla de 15.
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AG-3: Mutacéo uniforme (3%) — melhor aptidéo por geracdo (12 neuroevolugdes)

350000 -

—— Neuroevolugdo 1 ~ —— Neuroevolugdo 5  —— Neuroevolucéo 9
Neuroevolugédo 2 Neuroevolugao 6 Neuroevolugdo 10
Neuroevolugédo 3 —— Neuroevolugéo 7 —— Neuroevolugdo 11

300000 4 Neuroevolugédo 4 Neuroevolugéo 8 Neuroevolugao 12

250000 -

200000 A

150000 A

Melhor aptidao (fithess)

100000 -

50000 -

AN — o
— == ~
0-
1 15 30 45 60 75 90
Geracao

Figura 4.5: Graficos de linha da melhor aptidao por geracao para as 12 neuroevolucgoes realizadas
com algoritmo genético e mutacao uniforme de 3% (AG-3).

Através da Figura 4.5, constata-se que, na geracao 15 dos experimentos com o AG-3, cerca
de 10 das 12 curvas encontram-se préximas da metade da faixa de 50000 do grafico, isto é,
proximas do valor de 25000 de aptidao. Além disso, até essa geragao, apenas 1 curva havia
sido capaz de se separar das demais e atingir valores muito préximos de 50000. Esses dados
apontam para um comportamento ja observado nas figuras dos experimentos anteriores, em que
ao menos metade das curvas estagna em uma faixa de valor de aptidao atingida até a geracao
15 e, ao longo das 75 geragoes restantes, nao consegue superar a faixa seguinte.

No entanto, para o AG-3, o comportamento observado é diferente: apds a geracao 15, a
maioria das curvas é capaz de se separar e, até a geracao 45, é possivel apontar que 5 das 12
curvas (neuroevolugoes 1, 2, 3, 7 e 12) haviam superado a faixa de 50000 de aptidao. Além
dessas 5, outras 2 curvas (NEs 8 e 9) apresentavam um crescimento além da faixa de estagnacao
das outras curvas, mas nao atingem o valor de 50000. Apos a geracao 60, a NE de indice 10
também foi capaz de evoluir aptidoes além do ponto de estagnacao, atingindo a faixa de 60000
ao se aproximar da 902 geracao.

No fim, 8 das 12 curvas exibiram aptidoes acima do ponto de estagnagao, que ficou posici-

onado na metade da faixa de 50000 de aptidao. Dessas 8 curvas, 6 foram capazes de superar a
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faixa de 100000 de aptidao. Destaca-se que a melhor curva do AG-3 atingiu valores acima da
faixa de 300000 de aptidao, uma faixa nunca superada até entao.

A Figura 4.6 apresenta um grafico de linha com a média e o primeiro desvio padrao da
melhor aptidao por geracao para as 12 neuroevolugoes realizadas com mutagao uniforme de
3%. Nessa figura, o eixo das ordenadas exibe valores de 0 a 200000 de aptidao e é dividido em
faixas posicionadas a cada intervalo de 50000. No eixo das abscissas, a escala varia de 1 a 90,

com faixas desenhadas a cada 15 geragoes.

AG-3: Mutagéo uniforme (3%) — média da melhor aptiddo (14 neuroevolugdes)
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Figura 4.6: Grafico de linha com a média e £+ 1 desvio padrao do resultado da melhor aptidao
por geracao para as NEs do AG-3 no Ciclo 1.

Pela Figura 4.6, observa-se que a média cresce progressivamente ao longo das 90 geracoes
e, no fim, atinge um valor entre 100000 e 150000 de aptidao. A faixa de um desvio padrao
expande-se de forma acentuada a partir da geracao 30, acompanhando o crescimento observado
nos treinamentos individuais apds essa geracao. Na geracao 90, a faixa do primeiro desvio
padrao abrange aptidoes entre aproximadamente 30000 e 200000.

A Figura 4.7, por sua vez, apresenta a comparacao dos resultados observados nesse ciclo.
Nessa figura, o eixo das ordenadas exibe valores de 0 a 120000 de aptidao e é dividido em faixas
posicionadas a cada intervalo de 20000. No eixo das abscissas, a escala varia de 1 a 90 e faixas

posicionadas a cada 15 geracoes, como nos experimentos realizados anteriormente nesse ciclo.
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Ciclo 1: AG-1, AG-2 e AG-3
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Figura 4.7: Comparacao das curvas de convergéncia do melhor fitness por geragao entre AG-1,
AG-2 e AG-3 (média entre os 12 treinamentos).

Na comparagao direta exibida nessa Figura, as curvas apresentam aptidoes médias similares
no inicio das neuroevolugoes. A partir da geracao 20, o AG-3 assume a lideranca. Na geracao
80, 0 AG-3 ja havia superado a marca de 80000 de aptidao. Nos demais concorrentes, a melhor
aptidao atingida estava préxima de atingir 60000. Na geracao 90, a condi¢ao de parada dessas
neuroevolugoes, o AG-3 alcanca um valor de aptidao entre 100000 e 120000. Para o AG-1 e
o AG-2, no entanto, as aptidoes atingidas nessa geracao final sdo de aproximadamente 60000,
tendo o AG-2 superado o AG-1 por uma pequena margem.

Dessa forma, a combinacao do algoritmo genético com a taxa de mutacao uniforme de 3%,

de codinome AG-3, foi declarada a campea do Ciclo 1.

4.1.2 Ciclo 2 de neuroevolucoes

O Ciclo 2 compreendeu a avaliacao da EE de Rechenberg (1,\) com trés valores de desvio padrao
(o) da mutagao gaussiana: 0,01; 0,05 e 0,10. Nesse ciclo, as neuroevolugoes também foram
executadas durante 90 geragoes, de forma que o eixo das abscissas nas figuras subsequentes
varia de 1 a 90, com faixas posicionadas a cada geracao multipla de 15. O eixo das ordenadas,

por sua vez, permanece variavel conforme os resultados observados em cada experimento.
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A Figura 4.8 apresenta graficos de linha com a melhor aptidao por geragao para cada uma
das 12 neuroevolucgoes executadas com a combinagao de codinome EE-010, isto é, a estratégia
evolutiva que utiliza mutagao gaussiana com desvio padrao o = 0,01. Nessa figura, o eixo das
ordenadas exibe valores de 0 a 140000 de aptidao e é dividido em faixas posicionadas a cada
intervalo de 20000. O eixo das abscissas, por sua vez, exibe valores de 1 a 90, representativos

das geracoes executadas.

EE-010: Mutagéo gaussiana (o= 0,010) — melhor aptidéao por geracéo (12 neuroevolugées)
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Figura 4.8: Gréficos de linha da melhor aptidao por geracao para as 12 neuroevolugoes realizadas
com estratégia evolutiva e mutagao gaussiana de o = 0,01 (EE-010).

Pela Figura 4.8, nota-se que, durante as 15 primeiras geragoes das neuroevolucoes para a
EE-010, as 12 curvas dispersam-se em um intervalo compreendido entre 0 e 40000 de aptidao.
Na geracao 15, no entanto, a grande maioria das curvas ainda se encontrava abaixo da faixa de
20000 de aptidao e o valor da mediana também permanecia nesse patamar.

A partir da 30* geragdo, uma curva (neuroevolucao 7) consegue afastar-se do conjunto e
passa a crescer de maneira acentuada. Até o fim das neuroevolugoes, essa curva permanece
como a unica a fugir da faixa de estagnacao definida pelos resultados das outras NEs. Na
geracao 90, a NE 7 atinge valores acima da faixa de 125000. As demais 11 curvas progridem
lentamente, mas, ao fim dos experimentos, nenhuma foi capaz de superar o patamar de 40000

de aptidao.
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A Figura 4.9 apresenta um grafico de linha com a média e o primeiro desvio padrao da
melhor aptidao por geragao para as 12 neuroevolucoes realizadas com mutacao gaussiana de
o = 0,01. Nessa figura, o eixo das ordenadas exibe valores de 0 a 70000 de aptidao e é dividido

em faixas posicionadas a cada intervalo de 10000.

EE-010: Mutac&o gaussiana (o = 0,010) — média da melhor aptidéo (12 neuroevolugdes)
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Figura 4.9: Gréfico de linha com a média e £+ 1 desvio padrao do resultado da melhor aptidao
por geracao para as NEs da EE-010 no Ciclo 2.

Pela Figura 4.9, observa-se que a média das aptidoes para a EE-010 cresce de forma continua,
porém moderada, ao longo das 90 geracoes, partindo de valores abaixo de 10000 e atingindo
valores entre 30000 e 40000 na geragao final.

Apébs a geragao 45, a faixa de um desvio padrao expande-se de forma acentuada, refletindo
a distancia crescente entre as curvas de destaque, que superaram a faixa de estagnagao, e
o grupo estagnado visivel na Figura 4.8. Na geracao 90, essa faixa abrange aptidoes entre
aproximadamente 5000 e 70000.

A seguir, a Figura 4.10 apresenta graficos de linha com a melhor aptidao por geragao para as
12 neuroevolucoes executadas com desvio padrao da mutacao gaussiana de 0,05. Nessa figura, o
eixo das ordenadas exibe valores de 0 a 175000 de aptidao e é dividido em faixas posicionadas a
cada intervalo de 25000. O eixo das abscissas, por sua vez, exibe valores de 1 a 90, relacionados

as geracoes executadas.
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EE-050: Mutagéo gaussiana (o= 0,050) — melhor aptidao por geracédo (12 neuroevolugées)
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Figura 4.10: Graficos de linha da melhor aptidao por geracao para as 12 neuroevolugoes reali-
zadas com estratégia evolutiva e mutagao gaussiana de o = 0,05 (EE-050).

Pela Figura 4.10, nota-se que as NEs para a EE-050 parecem seguir o padrao observado nos
experimentos anteriores, em que, no comeco das neuroevolucoes, todas as curvas desenvolvem
aptidoes similares. No entanto, antes mesmo da 152 geracao, ja é possivel identificar uma curva
de destaque (neuroevolucao 6) que, nesse ponto, é capaz de atingir valores acima da faixa de
50000 de aptidao, enquanto a maioria das outras curvas encontram-se abaixo da faixa de 25000.

Entre as geragoes 30 e 75, outras curvas (NEs 4, 5, 11 e 12) superam a mediana dos experi-
mentos. Por volta da geragao 90, as curvas capazes de ultrapassar o valor da mediana evoluem
aptidoes entre 75000 e 170000. Entretanto, cerca de 7 das 12 curvas permanecem estagnadas
e, na geragao final, terminam suas neuroevolugoes com valores de aptidao entre as faixas de
25000 e 50000.

A Figura 4.11 apresenta um grafico de linha com a média e o primeiro desvio padrao da
melhor aptidao por geragao para as 12 neuroevolugoes realizadas com mutacao gaussiana de

0,05. Nessa figura, o eixo das ordenadas exibe valores de 0 a 120000 de aptidao e é
dividido em faixas posicionadas a cada intervalo de 20000. O eixo das abscissas, como nos
outros experimentos, apresenta uma escala que varia de 1 a 90 e faixas posicionadas a cada 15

geragoes.
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120000 EE-050: Mutagéo gaussiana (o= 0,050) — média da melhor aptid&o (12 neuroevolugdes)
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Figura 4.11: Grafico de linha com a média e + 1 desvio padrao do resultado da melhor aptidao
por geracao para as NEs da EE-050 no Ciclo 2.

Pela Figura 4.11, é possivel avaliar que o crescimento da média das aptidoes sustenta-se ao
longo das 90 geracgoes. Na geracao final, a média supera a faixa de 60000 de aptidao e atinge
um valor de, aproximadamente, 65000 de aptidao.

A faixa do primeiro desvio padrao a partir da média expande-se a partir da geracao 15,
consequencia da separacao das curvas nessa geracao observada na Figura 4.10. Na geracao 90,
o intervalo do primeiro desvio padrao abrange aptidoes entre aproximadamente 20000 e 110000.

Pelo critério de comparacao definido, i.e., a média das aptidoes por geracao obtidas pelas
neuroevolugoes, a EE-050 superou a EE-010 e é, até o momento, a campea do Ciclo 2.

Em seguida, a Figura 4.12 apresenta graficos de linha com a melhor aptidao por geragao
para as 12 neuroevolugoes executadas com desvio padrao da mutacao gaussiana de 0,10. Nessa
figura, o eixo das ordenadas exibe valores de 0 a 120000 de aptidao e ¢é dividido em faixas
posicionadas a cada intervalo de 20000. O eixo das abscissas, por sua vez, exibe valores de 1 a

90 e esta dividido em faixas posicionadas em cada geracao multipla de 15.
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EE-100: Mutagéo gaussiana (o= 0,100) — melhor aptidao por geracédo (12 neuroevolugées)
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Figura 4.12: Graficos de linha da melhor aptidao por geracao para as 12 neuroevolugoes reali-
zadas com estratégia evolutiva e mutagao gaussiana de o = 0,10 (EE-100).

Através da Figura 4.12, é possivel constatar que, até a geracao 15, as aptidoes desenvolvidas
pelas neuroevolugoes para a EE-100 estavam na faixa de 0 a 40000, com apenas uma curva
superando esse patamar, a curva da NE n° 3.

No entanto, apds a geracao 15, o conjunto divide-se em dois grupos. O primeiro grupo
é formado por 5 curvas (NEs 1, 4, 5, 6 e 7) que acabam suas neuroevolugoes na faixa de
estagnacao. Para essas curvas, as aptidoes finais ficaram entre os valores de 20000 e 40000. No
segundo grupo estao 7 curvas (NEs 2, 3, 8, 9, 10, 11 e 12) que foram capazes de evoluir além
da faixa de estagnacao. Essas, por sua vez, finalizaram seus processos de NE com aptidoes
entre 60000 e 120000. Destaca-se que a melhor curva da EE-100 superou a faixa de 100000 de
aptidao.

A Figura 4.13 apresenta um grafico de linha com a média e o primeiro desvio padrao da
melhor aptidao por geragao para as 12 neuroevolugoes realizadas com mutacao gaussiana de
o = 0,10. Nessa figura, o eixo das ordenadas exibe valores de 0 a 80000 de aptidao e é dividido
em faixas posicionadas a cada intervalo de 20000. No eixo das abscissas, a escala varia de 1 a

90, com faixas desenhadas a cada 15 geragoes.
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EE-100: Mutacé&o gaussiana (o0 =0,100) — média da melhor aptidéo (12 neuroevolugdes)
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Figura 4.13: Grafico de linha com a média e + 1 desvio padrao do resultado da melhor aptidao
por geracao para as NEs da EE-100 no Ciclo 2.

Pela Figura 4.13, pode-se observar que a média cresce progressivamente ao longo das 90
geracoes de neuroevolucao. No fim das geragoes, a média das aptidoes atinge um valor de,
aproximadamente, 57000 de aptidao.

Nota-se, ainda, que a faixa corresponde ao primeiro desvio padrao a partir da média expande-
se gradualmente a partir da geracao 20, o que reflete a bifurcagao presenciada na Figura 4.12
que exibe as curvas individuais por neuroevolucao. Na geracao 90, a faixa do primeiro desvio
padrao abrange aptidoes entre aproximadamente 25000 e 90000.

Por fim, a Figura 4.14 apresenta a comparacao dos resultados observados nesse ciclo de
experimentos com as trés variagoes de estratégia evolutiva EE-010, EE-050 e EE-100. Nessa
figura, o eixo das ordenadas exibe valores de 0 a 60000 de aptidao e é dividido em faixas
posicionadas a cada intervalo de 10000 de aptidao. No eixo das abscissas, como nos demais
experimentos realizados até entao, a escala varia de 1 a 90, com faixas desenhadas a cada 15

geragoes.
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Ciclo 2: EE-010, EE-050 e EE-100)

—— EE-010: aptiddo por geracao
— EE-050: aptiddo por geracao
—— EE-100: aptidao por geracao

60000 -

50000 -

40000 1

30000 +

20000 A

Melhor fithess (média entre treinamentos)

10000 -

1 15 30 45 60 75 90
Geragao

Figura 4.14: Comparacao das curvas de convergéncia do melhor fitness por geragao entre EE-
010, EE-050 e EE-100 (média entre os 12 treinamentos).

Na comparacao direta exibida nessa Figura, as trés curvas apresentam aptidoes médias
distintas desde o fim da primeira faixa posicionada no eixo das abscissas, na geracao de n°
15. Nessa geracao, nota-se a aptidao média da EE-010 abaixo da faixa de 20000, enquanto
as aptidoes média da EE-050 e da EE-100 encontram-se, aproximadamente, acima do valor de
30000 de aptidao. A partir da geracao 15, a EE-050 e a EE-100 distanciam-se da EE-010, que
mantém o ritmo de crescimento mais lento ao longo de todo o horizonte de geragoes definido.

Embora a EE-050 e a EE-100 permane¢am préximas durante todo o gréfico, a EE-050 con-
solida vantagem nas geragoes finais. Na geracao 90, condicao de parada dessas neuroevolucoes,
a EE-050 lidera com aptidao média acima de 60000, seguida pela EE-100, com aptidao de entre
55000 e 60000. A EE-010 finaliza a comparacao com uma aptidao entre 30000 e 40000.

Considerando o critério de comparagao estabelecido, isto ¢, a média da aptidao final das
neuroevolugoes, a combinacao da estratégia evolutiva com o desvio padrao de 0,05 da mutacao
gaussiana, de codinome EE-050, foi declarada campea da EE no Ciclo 2 devido a ter apresentado

a maior média da aptidao final.
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4.1.3 Ciclo 3 de neuroevolucoes

O Ciclo 3 compreendeu o confronto final entre as combinacoes campeas declaradas ao término
dos Ciclos 1 e 2. Sao elas: a combinagao de AG e mutacao uniforme de 3% (AG-3) e a com-
bina¢ao de EE e mutacao gaussiana com desvio padrao o = 0,05 (EE-050). Por se tratar do
confronto final, essas combinagoes recebem, neste ciclo, os codinomes AG-F e EE-F, respecti-

vamente. As condicoes de execucao desse confronto sao visualizadas na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Condigoes de execucao do Ciclo 3 de neuroevolugao (confronto final)

ID | Algoritmo evolutivo | Hiperparametro de mutagao Partidas/ger. | Geragoes | n
AG-F | AG (campeao) Mutagao uniforme (3%) 50 <160 |24
EE-F | EE (campea) Mutacao gaussiana (o = 0,05) 50 <160 |24

Diferentemente dos ciclos anteriores, executaram-se 24 neuroevolugoes para cada algoritmo
evolutivo (n = 24, na Tabela 4.2), o dobro da quantidade executada nos Ciclos 1 e 2. Esse incre-
mento visa ampliar a quantidade de resultados por experimento, o que aumentara a qualidade
da analise estatistica dos resultados na Secao 4.2.

Além disso, neste ciclo, cada geracao passou a ser formada de 50 partidas consecutivas, em
contraste com as 25 partidas executadas por geracao nos Ciclos 1 e 2. A duplicagdo do niimero
de partidas reduz a variancia no calculo da aptidao dos individuos gerados nesse Ciclo.

A condicao de parada também foi alterada. Adotaram-se duas condi¢oes de parada in-
dependentes, das quais basta o atendimento de uma para o encerramento da neuroevolugao:
completar 160 geragoes ou alcancar aptidao média de um individuo igual ou superior a 550 mil.
O valor de 550 mil de aptidao foi escolhido por representar uma quantidade de 1000 objetos
superados durante a partida. Quanto ao nimero de geragoes, escolheu-se 160 como o Numero
maximo de geracoes desse ciclo, pois, em testes empiricos, estimou-se que essa quantidade de
geragoes seria neuroevoluida em, no maximo, 24 horas de execucao.

Nas figuras deste ciclo, o eixo das abscissas exibe valores de 1 a 160, com faixas posicionadas
a cada geracao multipla de 15. O eixo das ordenadas, por sua vez, nao tem escala fixa, mas
variavel de acordo com os resultados observados em cada experimento, como nos Ciclos 1 e 2.

O uso de faixas a cada 15 geragoes no eixo das abscissas e a cada 50 mil de aptidao no eixo



Execugao dos processos de neuroevolugao 73

das ordenadas facilita a leitura dos graficos de linha, pois, com uma faixa vertical posicionada a
cada 15 geragoes e outra horizontal posicionada a cada 50 mil de aptidao, é possivel determinar
valores de aptidao atingidos por cada combinacao de forma mais aproximada.

A Figura 4.15 apresenta graficos de linha com a melhor aptidao por geracao para cada
uma das 24 neuroevolugdes executadas com o AG campedo (AG-F). Nessa figura, o eixo das
ordenadas exibe valores de 0 a 900000 de aptidao. O eixo das abscissas, por sua vez, exibe

valores de 1 a 160, representativos das geracoes executadas.

AG-F: Mutacgéo uniforme (3\%) — melhor aptiddo por geracéo (24 neuroevolugdes)
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Figura 4.15: Gréficos de linha da melhor aptidao por geragao (com 50 partidas/geracdo) para
as 24 neuroevolugoes realizadas no Ciclo 3 com o AG-F, a combinagao campea do Ciclo 1 (AG
e mutacao uniforme de 3%).

Pela Figura 4.15, nota-se que, do inicio até a geragao de n° 30, apenas uma das curvas (NE
9) do AG-F foi capaz de atingir o patamar de 100000 de aptidao. As demais curvas, na 30?
geragao, encontravam-se, em sua maioria, estagnadas proximas do valor de 25000 de aptidao.

Na 902 geragdo, ¢é possivel identificar outras trés curvas (NEs 17, 20 e 21) com valores de
aptidao acima ou iguais a 100000. Até a geracao 160 desse experimento de neuroevolugoes, é
possivel identificar mais 7 curvas (NE 1, 2, 12, 18, 19, 22, 23) que superam a faixa de estagnacao
e atingem valores acima de 100000, totalizando 11 curvas que foram capazes de superar a area
de estagnacao.

Durante as geragoes 90 e 105, uma das curvas citadas anteriormente (NE 17) atinge o valor
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de, aproximadamente 560000 de aptidao e supera a aptidao alvo definida como condicao de
parada. Como consequéncia, a criagao de geragoes novas para essa neuroevolugao em especifico
¢ paralisada e, visualmente, a aptidao definida nas geragoes restantes é a aptidao atingida na
geracao que superou a condicao de parada. Até o fim desse experimento de neuroevolucoes,
outras 6 curvas também atingem a condi¢ao de parada por aptidao alvo. Essas curvas, suas
aptidoes finais aproximadas e a faixa de geracoes que atingiram a condi¢ao de parada sao

exibidas na lista a seguir:

e Curva da neuroevolucao 23 com aptidao final de 870000 entre as geracgoes 120 e 135.

Curva da neuroevolugao 21 com aptidao final de 555000 na geragao 135.

Curva da neuroevolugao 22 com aptidao final de 570000 entre as geragoes 135 e 150.

Curva da neuroevolugao 2 com aptidao final de 620000 entre as geracoes 135 e 150.

Curva da neuroevolugao 12 com aptidao final de 555000 entre as geragoes 135 e 150.

Curva da neuroevolugao 18 com aptidao final de 610000 entre as geragoes 135 e 150.

A Figura 4.16 apresenta um grafico de linha com a média e o primeiro desvio padrao da
melhor aptidao por geracao para as 24 neuroevolugoes realizadas com o AG-F. Nessa figura, o
eixo das ordenadas exibe valores de 0 a, aproximadamente, 500000 de aptidao e é dividido em

faixas posicionadas a cada intervalo de 100000.
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AG-F: Mutagdo uniforme (3\%) — média da melhor aptidéo (24 neuroevolugdes)
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Figura 4.16: Grafico de linha com a média e + 1 desvio padrao do resultado da melhor aptidao
por geracao para as NEs do AG-F no Ciclo 3.

Pela Figura 4.16, observa-se que a média cresce de forma lenta até a geracao 90. Préximo
da geracao 105, é notavel uma aceleracao no ritmo de crescimento e, na geracao 120, a média
da melhor aptidao das neuroevolugoes para o AG-F atinge valores acima da faixa de 100000.
Apds a 120% geracao, é possivel identificar outros pulos de aptidao que levam a média dos
resultados do experimento com o AG-F superar a faixa seguinte de aptidao. Na geracao 160, a
geracao final, a média dos resultados para o AG-F atinge o valor de, aproximadamente, 220000
de aptidao.

Quanto a faixa de um desvio padrao, essa exibe um crescimento moderado na primeira
metade das geracoes, mas, apés a geracao 100, expande-se de maneira acentuada. Na 1602
geracao, a faixa abrange valores acima de 500000 em seu limite superior e valores negativos em
seu limite inferior. Essa amplitude reflete a forte assimetria ja visivel na Figura 4.15, em que
11 NEs elevam a média muito acima dos resultados obtidos pelas demais curvas.

Em seguida, a Figura 4.17 apresenta graficos de linha com a melhor aptidao por geragao
para cada uma das 24 neuroevolugoes executadas com a EE campea (EE-F). Nessa figura, o
eixo das ordenadas exibe valores de 0 a 200000 de aptidao e é dividido em faixas posicionadas
a cada intervalo de 25000. O eixo das abscissas, como no experimento anterior, varia de 1 a

160 e apresenta faixas posicionadas a cada 15 geragoes.
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EE-F: Mutag&o gaussiana (o= 0,050) — melhor aptiddo por geragéo (24 neuroevolugdes)
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Figura 4.17: Gréficos de linha da melhor aptidao por geragao (com 50 partidas/geracao) para
as 24 neuroevolugoes realizadas no Ciclo 3 com a EE-F, a combinacao campea do Ciclo 2 (EE
e mutagao gaussiana de o = 0,05).

Pela Figura 4.17, observa-se que, logo nas primeiras 30 geragoes, o conjunto de curvas divide-
se em dois grupos. Esses grupos se consolidam ao fim da faixa seguinte de geragoes. O primeiro
grupo (NEs 3, 8, 10, 12, 14, 17, 16, 19, 21, 23) eleva-se rapidamente nas geragoes iniciais e, na
geracao 45, alcanga valores entre 50000 e 125000 de aptidao. O segundo grupo, formado pelas
curvas restantes, acompanha o crescimento universal das curvas nas primeiras 15 geracoes, mas,
em seguida, estagna proximo da faixa de 25000 de aptidao.

Até a geragao final, outras trés curvas (NEs 9, 18 e 24) se unem ao grupo 1, que na geragao
160 apresenta valores de aptidao entre as faixas de 100000 e 175000. No grupo 2, as curvas
finalizam suas neuroevolugoes com aptidoes, em sua maioria, na faixa de 25000.

A Figura 4.18 apresenta um grafico de linha com a média e o primeiro desvio padrao da
melhor aptidao por geragao para as 24 neuroevolugoes realizadas com a EE-F. Nessa figura, o
eixo das ordenadas exibe valores de 0 a, aproximadamente, 150000 de aptidao e é dividido em

faixas posicionadas a cada intervalo de 20000.
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EE-F: Mutagé&o gaussiana (o =0,050) — média da melhor aptidéo (24 neuroevolugdes)
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Figura 4.18: Gréfico de linha com a média e + 1 desvio padrao do resultado da melhor aptidao
por geracao para as NEs da EE-F no Ciclo 3.

Pela Figura 4.18, observa-se que a média cresce de forma continua ao longo das 160 geracoes,
atingindo cerca de 84000 de aptidao na geracao final. A faixa de um desvio padrao expande-se
de forma gradual e, na geracao 160, abrange aptidoes entre aproximadamente 30000 e 140000.

Finalmente, a Figura 4.19 apresenta a comparacao direta entre as médias da melhor aptidao
por geracao obtidas pelo AG-F e pela EE-F. Nessa figura, o eixo das ordenadas exibe valores
de 0 a 600000 de aptidao, com faixas posicionadas a cada 100000. O eixo das abscissas segue

a mesma escala dos demais experimentos desse ciclo.



Analise dos Resultados 78

Ciclo 3 — confronto final: AG-F x EE-F (média entre as 24 neuroevolugdes)
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Figura 4.19: Comparagao das curvas da média da melhor aptidao por geragao (com + 1 desvio
padrao) entre AG-F e EE-F no Ciclo 3 (n = 24 neuroevolugoes, 50 partidas/geragao).

Na comparacao direta exibida nessa Figura, nota-se que as médias do AG-F e da EE-F
permanecem proximas até cerca da geracao 15. Entre as geracoes 15 e 95, a média da EE-
F mantém-se ligeiramente superior a do AG-F, um efeito do ganho consistente de aptidao
apresentado pelo grupo 1 de curvas da estratégia evolutiva. Por volta da geragao 100, no
entanto, a média do AG-F ultrapassa a da EE-F, impulsionada pelas NEs do algoritmo genético
que atingiram aptidoes acima da condi¢ao de parada por aptidao alvo. O AG-F encerra as
geragoes com uma média de aptidao em cerca de 220000 de aptidao, enquanto a EE-F exibe

aproximadamente 80000.

4.2 Analise dos Resultados

Nessa secao, interpreta-se o confronto final do Ciclo 3 (Subse¢ao 4.1.3), comparando as com-
binagdes AG-F e EE-F com base nas Figuras 4.16, 4.18 e 4.19. A andlise considera também a
forma das curvas de convergéncia, a dispersao entre as 24 neuroevolugoes de cada combinagao
e as diferencas de protocolo em relagao aos Ciclos 1 e 2.

Nos Ciclos 1 e 2, em que identificaram-se AG-3 e EE-050 como combinagoes campeas, foram

executadas 25 partidas por geracao, 90 geragoes e 12 neuroevolugoes por experimento. O Ciclo 3
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ampliou o protocolo para 50 partidas por geracao, até 160 geracoes, parada por aptidao alvo
de 550 mil e 24 neuroevolugoes por experimento.

Considerando o critério de comparacgao adotado nos ciclos anteriores, isto é, a média da me-
lhor aptidao, o AG-F superou a EE-F na geracao final (220 000 contra 80 000). No entanto, para
verificar se essa diferenca é estatisticamente significativa, foram aplicados testes de hipdtese.
Um teste de hipdtese é um procedimento da estatistica que avalia, a partir de uma amostra, se
hé evidéncia suficiente para rejeitar uma afirmagao inicial, denominada hipétese nula (Hp), em
favor de uma hipétese alternativa (H;) (BUSSAB; MORETTIN, 2010). A decisao baseia-se no
valor-p, que corresponde a probabilidade de se observar um resultado tao ou mais extremo que o
obtido, supondo verdadeira a hipétese nula. Quando o valor-p é inferior ao nivel de significancia
adotado («), rejeita-se Hy. Caso contrério, Hy nao é rejeitada (BUSSAB; MORETTIN, 2010).

Os testes de hipdtese costumam ser classificados em paramétricos e nao-paramétricos. Os
testes paramétricos pressupoem que os dados seguem uma distribuigao especifica, comumente
a distribuicao normal, enquanto os testes nao-paramétricos nao exigem esse pressuposto, sendo
utilizados quando a normalidade dos dados nao pode ser assumida (BUSSAB; MORETTIN,
2010). Por esse motivo, antes de comparar as distribui¢bes da melhor aptidao de AG-F e
EE-F, verificou-se a hipétese de normalidade das distribuig¢oes dos resultados das NEs de cada
experimento.

Para tanto, aplicou-se o teste de Shapiro- Wilk, cuja hip6tese nula (Hyp) afirma que a amostra
provém de uma populagao com distribui¢do normal, enquanto a hipdtese alternativa (H;) indica
o contrario. O teste produz a estatistica W, a partir da qual se calcula o valor-p e se avalia a
significancia do resultado. A estatistica W é limitada superiormente por 1 e mede o quanto os
dados se aproximam de uma distribuicao normal. Mais especificamente, valores préximos de 1
indicam maior aderéncia a normalidade, enquanto valores menores sugerem o distanciamento
da normal (SHAPIRO; WILK, 1965). O teste foi aplicado, com nivel de significancia o = 0,05,
as aptidoes finais das NEs de cada experimento. Os resultados desse teste sao apresentados na

Tabela 4.3.
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Tabela 4.3: Resultado do teste de Shapiro-Wilk de normalidade para a melhor aptidao das NEs
de AG-F e EE-F no Ciclo 3 (n = 24 por experimento, o = 0,05).

Experimento | Estatistica W | Valor-p | Normal? (a = 0,05)
AG-F 0,7392 < 0,0001 nao
EE-F 0,7918 0,0002 nao

Para as neuroevolucoes do AG-F, mais especificamente, encontrou-se a estatistica W igual
a 0,7392, o que resulta em valor-p < 0,0001. Para as NEs da EE-F, por sua vez, obteve-se
W = 0,7918, cujo valor-p = 0,0002. Dessa forma, rejeita-se a hipétese da normalidade para as
distribui¢oes de ambos os experimentos, uma vez que o valor-p obtido para a distribuicao dos
resultados de ambos AG-F e EE-F foi inferior ao nivel de significancia adotado a = 0,05.

Apés constatada a auséncia de normalidade nas distribuigoes, buscou-se averiguar se a
diferenca observada entre o AG-F e a EE-F ¢é estatisticamente significativa. Para isso, optou-se
por um teste nao-paramétrico, aplicando-se o teste U de Mann-Whitney. Esse teste avalia se
duas amostras independentes provém de distribuiges iguais (BUSSAB; MORETTIN, 2010).
Ao invés de comparar diretamente as médias, esse teste ordena de forma conjunta todos os
valores das duas distribuigoes, atribui a cada valor uma posigao (também chamado de rank ou
posto) e utiliza a soma dos postos de um dos grupos, a partir da qual se obtém a estatistica
U. A partir da estatistica U, calcula-se o valor-p. O teste foi aplicado sobre os 24 resultados
de melhor aptidao de cada experimento. Formularam-se, consequentemente, as hipoteses Hy,
de que as distribui¢coes da melhor aptidao de AG-F e EE-F sao iguais, e H;, de que essas
distribuicoes diferem. Adotou-se o nivel de significancia o = 0,05 e a abordagem bicaudal. Os

valores obtidos nesse teste sao apresentados na Tabela 4.4.

Tabela 4.4: Resultado do teste U de Mann-Whitney (bicaudal) para a comparagao das dis-
tribuigdes da melhor aptidao obtida por AG-F e EE-F no Ciclo 3 (n = 24 por experimento,
a =0,05).

Teste Estatistica U | Valor-p | Decisao (a = 0,05)
Mann-Whitney U (bicaudal) 330,0 0,3922 | ndo se rejeita Hy

Como o valor-p obtido (0,3922) é superior ao nivel de significancia adotado, nao se rejeita Hy,

isto é, nao ha evideéncia estatistica de que as distribuigoes dos resultados de AG-F e EE-F sejam
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diferentes. Portanto, apesar dos resultados obtidos pelo experimento AG-F possuirem uma
média cerca de 2, 75 vezes maior que a média dos resultados do experimento EE-F, essa diferenca
nao é estatisticamente significativa. E importante ressaltar, contudo, que a nao-rejeicao de
Hy nao permite concluir que as duas abordagens sejam equivalentes (BUSSAB; MORETTIN,
2010). A auséncia de evidéncia de diferenca pode decorrer, por exemplo, do tamanho reduzido
das amostras e da elevada dispersao observada nos resultados, e nao necessariamente de uma
real igualdade de desempenho entre AG-F e EE-F.

Os resultados sugerem, no entanto, que a combinagao representada por AG-F, ou AG-
3, favorece saltos de aptidao mais expressivos no ambiente experimentado por esse trabalho,
atingindo os maiores valores individuais observados. A combinacao representada por EE-F, ou
EE-050, nao alcangou esses picos, mas mostrou-se mais consistente entre as repeticoes, com
um menor desvio padrao entre os resultados individuais de neuroevolucao. A forte assimetria
observada no AG-F, evidenciada pela amplitude do desvio padrao, indica que a escolha entre
as abordagens depende do objetivo: o AG-F é preferivel quando se busca o melhor resultado
possivel em alguma das execugoes, enquanto a EE-F ¢ mais adequada quando se prioriza a
regularidade do desempenho.

Os achados deste trabalho podem ser posicionados em relagao a literatura apresentada no
Capitulo 2. O estudo de Pereira (2023), que também utilizou o Chrome Dino como ambiente
para as neuroevolucoes, restringiu-se apenas as Estratégias Evolutivas. O estudo também rela-
tou alta eficdcia dessa abordagem na Neuroevolugao de Perceptrons Multicamadas (PEREIRA,
2023). Os resultados obtidos no presente trabalho complementam esse estudo ao comparar di-
retamente a EE com um AG sob o mesmo ambiente de experimentos. Além disso, demonstram
que nao houve diferenca estatisticamente significativa entre os algoritmos evolutivos experimen-
tados, embora o AG tenha conseguido atingir, em diversas neuroevolucoes, picos de aptidao
mais expressivos do que a EE.

De forma semelhante, Armanto, Setiabudi e Pickerling (2021) compararam o AG a outros
algoritmos de otimizagao no jogo 2048 e observaram desempenhos préximos entre os métodos,

sem explorar a variagdo de hiperparametros dos operadores genéticos. O presente trabalho
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avanga nesse ponto ao demonstrar que diferentes valores do hiperparametro de mutagao alteram
de forma relevante o desempenho de cada algoritmo. Esses resultados reforcam a importancia
do ajuste desses hiperparametros no projeto de métodos de Neuroevolugao, posicionando a

contribuicao da presente pesquisa frente aos trabalhos correlacionados.

4.2.1 Limitacoes

Os resultados apresentados nesse capitulo devem ser interpretados considerando-se algumas
limitacoes.

Do ponto de vista técnico, destacam-se a forte dispersao observada entre os resultados do
Ciclo 3, o tamanho reduzido da amostra (24 neuroevolugoes por experimento) e a adogao de
uma arquitetura fixa de Rede Neural Artificial, o que impede generalizar as conclusoes para
outras topologias. Além disso, o conjunto de valores do hiperparametro de mutacao testado foi
limitado e definido majoritariamente de forma empirica. A comparacao, por sua vez, restringiu-
se a duas abordagens de algoritmos evolutivos (AG com Elitismo e EE (u,A)), ndo contemplando
outras técnicas de Computagao Evolucionaria.

H4& ainda limitagoes relacionadas ao ambiente experimental e aos recursos da pesquisa. Como
estudo de caso, restringiu-se a apenas um unico jogo, o Chrome Dino, cujas caracteristicas,
como a quantidade de acOes possiveis de se executar a cada instante, podem nao refletir o
comportamento dos algoritmos em ambientes diferentes e mais complexos. Por fim, os recursos
computacionais disponiveis também foram um fator limitante, uma vez que condicionaram o
tempo total de experimentacao e, consequentemente, restringiram o nimero de neuroevolugoes,

de partidas por geracao e de geracoes maximas executadas.



Consideracoes Finais

Este trabalho investigou qual abordagem evolutiva oferece melhor desempenho no treinamento
de uma RNA para o jogo Chrome Dino: o AG candnico com Elitismo, que enfatiza a recombi-
nacao (HOLLAND, 1975), ou a EE (u,A) de Rechenberg, que prioriza a mutagdo (RECHEN-
BERG, 1973). O estudo comparou também o impacto de diferentes valores do hiperparametro
de mutacao em cada algoritmo.

Cumpriram-se os objetivos especificos da Introducao: adotou-se a base Dinossauro-Google,
estendida com as classes GenAlgorithm e RechenbergMuLambdaES e operadores modulares via
padrao Strategy na classe DinoRN; automatizou-se a execugao por script Bash; e geraram-se
graficos de convergéncia para analise comparativa.

Os experimentos organizaram-se em treés ciclos. Nos Ciclos 1 e 2, com 12 neuroevolugoes
cada, identificaram-se as combinacoes do AG com mutacao uniforme de 3% como campea do AG
e a EE com mutacao gaussiana com desvio padrao o = 0,05 como campea da EE (Tabela 4.1;
Figuras 4.7 e 4.14). No Ciclo 3, os campeodes AG-3 e EE-050 foram reavaliados com 50 partidas
por geracao, até 160 geragoes ou aptidao alvo de 550 mil (Tabela 4.2), com 24 neuroevolugoes
cada. O AG-F obteve a maior média (220 mil), porém com elevada dispersao; a EE-F apresentou
média inferior (80 mil), no entanto, exibiu um desempenho mais regular entre as neuroevolugoes
(Figura 4.19). Os resultados evidenciaram que o AG campeao do Ciclo 1 alcanca os maiores
picos de aptidao, enquanto a EE campea neuroevolui resultados mais consistentes. O teste U
de Mann-Whitney bicaudal, com o = 0,05, no entanto, nao encontrou evidéncia significativa
para afirmar que as distribuicoes de aptidao final dos dois experimentos sejam estatisticamente
diferentes (U = 330,0, p = 0,3922). Esse resultado, entretanto, também nao implica que as

distribuicoes sejam equivalentes.
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Por fim, o estudo evidencia que diferentes valores de mutagao alteram o desempenho de cada
algoritmo e que a combinacao de AG, elitismo e mutacao uniforme de 3% favoreceu ganhos de
aptidao mais expressivos no Chrome Dino do que a combinacao de EE e mutagao gaussiana
com desvio padrao de 0,05.

Como continuidade, sugere-se ampliar o nimero de repeticoes e o conjunto de hiperpara-

metros testados, além de repetir a comparacao em outros jogos e arquiteturas de rede.
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