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"Machine intelligence is the last invention
that humanity will ever need to make."

(Nick Bostrom)



Resumo

As Redes Neurais Arti ciais sao algoritmos amplamente referenciados na literatura
e estao sendo progressivamente aplicados a problemas do mundo real. Por isso, encontrar
metodos capazes de treina-las de forma e caz pode trazer benef cios para a sociedade.
Alem disso, 0s jogos digitais representam um desa 0 para os algoritmos de treinamento,
por apresentarem ambientes complexos e din@micos. Contudo, um dos algoritmos de
otimizacao capazes de lidar com ambientes complexos e din@micos sao as Estrategias
Evolutivas. Dessa forma, este trabalho se propee a avaliar a e cacia das Estrategias
Evolutivas quando utilizadas como metodo de treinamento para Redes Neurais Perceptron
no contexto de jogos digitais. Para atingir este objetivo, os algoritmos e os jogos utilizados
foram implementados e os treinamentos realizados. Apos treinadas, as redes neurais
apresentaram uma acuracia em torno de 94%, demonstrando assim, a efetividade do

metodo nos jogos selecionados.

Palavras-chave: Redes Neurais Arti ciais. Estrategias Evolutivas. Jogos Digitais.

Aprendizado de Maquina. Algoritmos Evolutivos.
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Abstract

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

e ectiveness of the method in the selected games.

Keywords: Arti cial Neural Networks. Evolution Strategies. Digital Games. Ma-

chine Learning. Evolutionary Algorithms.
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Captulo 1

Introdwc-ao

A palavra\jogo"e derivada de \jocus", do latim, que signi ca gracejo, brincadeira
ou divertimento[1]. Poem, Huizinga[2] propee uma de ncao mais ampla, de que o jogoe
um conceito primitivo, que surge antes da cultura humana, pois de acordo com o autor, a
ideia de \jogo"tamleme observada em outras especies de seres vivos, como por exemplo,
0S caes.

Os caes convidam uns aos outros para brincar utilizando um determinado protocolo
com atitudes e gestos. Essa brincadeirae uma disputa que respeita algumas regras caninas,
como por exemplo, nao morder de verdade o outro. Essa disputae considerada lidica pois
naoe uma disputa real, mas sim, imaginada. Dessa forma, Huizinga[2] argumenta que
um jogoe uma atividade ldica mais abrangente que um mero fenbmeno fsico ou re exo
psicobgico, sendo ainda uma de suas caractersticas o ato de, deliberadamente, evadir do
mundo real.

De acordo com achados arqueobgicos, um dos jogos mais antigos p criado pela
humanidadee o Senet.[3] Senete um jogo composto por um tabuleiro retangular contendo
30 casas e algumas pecas. A gura 1.1 exibe um exemplar do tabuleiro. Esse jogo foi
muito popular no Egito Antigo, por volta de 3000 a.C.[4]

Os detalhes das regras do jogo ainda sao motivo de discussao, mas Piccione[4]
arma que: \As evidéncias disponveis indicam que Senet era essencialmente um jogo de
corrida, que envolvia posicionamento e estraegia. Era jogado por dois oponentes, cada
um com seu conjunto de pecas." As regras do jogo foram modi cadas pelos egpcios ao

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



Figura 1.1: Tabuleiro de Senet, localizado nRosicrucian Museum

Fonte: [5]

Com o avarco da tecnologia, a execuwcao dos jogos se tornou gradativamente menos
anabgica e mais digital. Jogos que antes © podiam ser jogados com objetos fsicos como
tabuleiros, cartas e bolas, agora possuem versees digitais, desenvolvidas e executadas em

computadores. A gura 1.2 exibe versees digitais de jogos tradicionais.

Figura 1.2: Versees digitais de jogos anabgicos (xadrez, poker, futebol)

(a) Xadrez! (b) Poker? (c) Futebol®

Em 2020, a quantidade de pessoas que jogam regularmente algum tipo de jogo
digital alcarcou a marca de 3,1 bilhees, representando 40% da populacao mundial.[6]

Abm disso, em 2016, a industria dos jogos faturou em torno de 91 bilhees de wlares,

1 Disponvel em www.lichess.org
2Disponvel em www.jogatina.com/poker-online.html
3Disponvel em www.ea.com/pt-br/gamesffifa/fifa-21
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superando o cinema e a industria fonoga ca.[7] Mas em 2021, apenas 5 anos depois, esse
faturamento quase duplicou, chegando ao valor de 175 bilhees de dlares e com projecoes
de crescimento para os poximos anos.[8] A gura 1.3 demonstra uma taxa de crescimento

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

Figura 1.3: Projecao do faturamento da industria de jogos para o ano 2023 (em dlares).

Fonte: [8]

Devidoa digitalizacao dos jogos, suas aplicacees avarcaram aém do espectro do
entretenimento, possibilitando que sejam usados como ferramenta para outras situacoees,
como por exemplo, na ciéncia.

Em 2020, aOpenAl publicou um trabalho onde um jogo simulando a popular brin-
cadeira \pique-esconde" foi desenvolvido com o proposito de ser um ambiente de testes
para algoritmos de Inteligéncia Arti cial.[9] O objetivo do trabalho foi analisar as estra-
egias que os agentes desenvolveram para conseguir atingir seus respectivos objetivos na

brincadeira. A gura 1.4 exibe uma estrakgia desenvolvida pelos agentes.



4

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

Fonte:[9]

Em 2021, pesquisadores deacebook Al Researchambem desenvolveram dois jo-
gos com a nalidade de avaliar algoritmos[10]. O objetivo do trabalho foi demonstrar a
capacidade de aprendizagem do algoritmo proposto colocando-o para controlar persona-
gens sicamente simulados em um ambiente de competcao esportiva.

A gura 1.5 exibe dois personagens disputando entre si enquanto se comportam de

acordo com as estrakgias aprendidas.

Figura 1.5: Jogos desenvolvidos pela equipacebook Al Research

(a) Boxe (b) Esgrima

Fonte:[10]
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Na literaturae possvel encontrar muitos jogos digitais desenvolvidos especi ca-
mente para serem usados como ambientes de testes[11], e geralmente com um objetivo
em comum: analisar o desempenho ou o comportamento dos algoritmos atuando nesses
cerarios.

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

hippteses com alguns benefcios:

Menor custo: Tendo em vista que 0s jogos digitais sao ambientes virtuais, 0 risco
de dani car objetos e dispositivos envolvidos no processo (rob6s, veculos, placas,

circuitos etc)e minimizado.

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

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

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

tarefa mais inteligvel/compreensvel.

Akem desses benefcios, 0s jogos digitais possuem uma caracterstica noavel: eles
sao0 sistemas complexos o su ciente para desa ar a capacidade de aprendizado dos algo-
ritmos de Inteligéncia Arti cial. Em 2015, os pesquisadores daeepMind publicaram um
trabalho onde Redes Neurais Arti ciais conseguiram aprender a jogar \arios jogos de um
antigo videogame denominado \Atari", utilizando aprendizado por reforco[12]. A gura
1.6 exibe o desempenho do algoritmo em cada jogo. De acordo com a gura, as redes neu-
rais conseguiram atingir um desempenho sobre-humano em alguns jogos e sub-humano

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

Fonte:[12]
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As Redes Neurais Arti ciais sao modelos amplamente referenciados na literatura
e vém sendo progressivamente aplicados a problemas do mundo real. Por isso, descobrir
nmetodos capazes de treira-las de forma e caz pode trazer benefcios para a sociedade.
Aem disso, as Estrakgias Evolutivas sao uma classe de algoritmos de otimizecao que
possuem a capacidade de lidar com ambientes complexos e dinAmicos (assim como 0s
jogos). Dessa forma, percebe-se a oportunidade de avaliar a e @cia das Estraegias
Evolutivas como netodo de treinamento para as redes neurais arti ciais, utilizando os

jogos digitais como ambiente de avaliacao.

1.1 Problema de Pesquisa

As Estrakgias Evolutivas sao e cazes como netodo de treinamento para Redes

Neurais em jogos digitais?

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho consiste em avaliar a e acia das Estrakgias Evo-

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

1.2.2 Objetivos Espec cos
Para atingir o objetivo geral foram de nidos os seguintes objetivos espec cos:
" Descrever os fundamentos e o funcionamento dos algoritmos utilizados;
" Implementar os algoritmos e 0s jogos selecionados;

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

1.3 Hippotese

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

lecionados, tendo em vista que, as Estratgias Evolutivas sao algoritmos de otimizacao
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estilo caixa-preta e isto as tornam netodos promissores para 0 ambiente complexo e nao-

supervisionado dos jogos digitais.

1.4 Organizacao do Trabalho

No Captulo 2e descrito os fundamentos e o funcionamento das Estraegias Evo-
lutivas e das Redes Neurais Arti ciais.

No Captulo 3e descrita a forma como foi realizada a implementacao e a con gu-
racao das Estrakgias Evolutivas, das Redes Neurais Perceptron, dos jogos selecionados e
da interface que permite a comunicacao entre todos esses elementos.

No Captulo 4e descrito como foram realizados os treinamentos das Redes Neurais

e apresentados os resultados.

1.5 Pevia da Conclusao

Ao nal, conclui-se que os objetivos sao atingidos e a pergunta encontra-se respon-
dida com a con rmacao da hiptese, indicando que o netodo proposto obteve &xito no
treinamento das redes neurais, apresentando elevado desempenho nos jogos implementa-

dos.



Captulo 2

Fundamentacao Terica

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

Computacional, um ramo de pesquisa da Inteligéncia Arti cial.

2.1 Estratgias Evolutivas

As informacees presentes nesta secao sao referentes ao livtantual de Computa-
cao Evolutiva e Metaheurstica' de Gaspar et al[13].

As Estrakegias Evolutivas(EES) sao algoritmos de otimizecao baseados em heurs-
ticas. Poem, para compreender inteiramente o seu funcionamento, se faz necessria uma

breve introducao sobre o quee Otimizacao e 0 que sao Heursticas.

2.1.1 Otimizeacao

Considere uma situacao onde se queira construir uma antena. Por razees do dom-
nio, a antena deve (obrigatoriamente) ser composta por seis elementos metlicos dispostos
a uma certa distAncia uns dos outros, como mostra a gura 2.1.

E desepvel que a e ciéncia energetica da antena seja a maior possvel. Poem, a
e cieéncia energetica desse tipo de antena depende dos comprimentos individuais de cada
um dos elementos metlicos e das distancias entre cada par deles. Por isto, a pergunta
chave do problemae: Quais valores estes comprimentos e estas distAncias devem assumir

para que a e ciéncia energetica da antena seja maxima? Visando resolver esse tipo de
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problema, estabeleceu-se aarea de pesquisa denominada Otimiz&ao

Figura 2.1: A antena. As barras cinzas verticais representam os elementos mealicos.
Cada elemento tem seu poprio comprimento e uma distAncia ao elemento vizinho.

Fonte: O autor

De acordo com Gaspar[13]: \A Otimizacaoe o0 campo de conhecimentos cujas
ecnicas visam determinar os extremos (nmaximos ou mnimos) de furcees, em domnios
determinados.” Na patica, essas furcees representam alguma caracterstica relevante
de um sistema real, enquanto 0s extremos, por sua vez, representam a con guracao do
sistema que maximiza ou minimiza tal caracterstica.

Os elementos em um processo de otimizacao possuem algumas nomenclaturas que

serao utilizadas ao longo deste trabalho:
" furcao-objetiva. a furcao cujo os extremos pretende-se determinar.
" varaveis de decisao os argumentos(valores de entrada) da furcao-objetivo.
" otimo global: o extremo buscado(ou maximo, ou mnimo).

No exemplo da antena, a e ciéncia energetica esa em furcao(depende) dos com-
primentos e das distancias dos elementos metlicos. Dessa maneira, tem-se um espaco
vetorial onde cada ponto representa uma possvel antena, com seu poprio valor de e ci-
éncia energetica. Determinar os extremos da furcao signi ca buscar dentro desse espaco
as antenas com a maior/menor e ciéncia energetica. Poem, por este ser um exemplo de
um problema de maximizeacao, nao se tem interesse na antena com a menor e ciéncia.

Este exemplo possui algumas especi cidades importantes:

10 termo \Otimizacao" (com inicial mauscula) se refere ao campo de estudo, enquanto \otimizacao"

(com inicial miruscula) se refere ao processo em si.
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" A furcao-objetivo(e ciéncia energetica) nao possui uma expressao explcita, o al-
culo do valor da furcao em um determinado pontoe feito atrawes de uma simulacao

computacional.

Realizar o @alculo da funcao-objetivo via simulacao computacional envolve um pro-
cessamento computacional custoso, pois 0 programa recebera os onze valores(seis
comprimentos dos elementos metlicos e cinco distAncias entre eles) das varaveis
de decisao e simulaa a antena utilizando as leis da fsica, para 9 entao, calcular

a e ciéncia. Esse processo consome bastante tempo de CPU e por esse motivoe

desepvel que o processo de otimizacao realize este @lculo 0 mnimo possvel.

Considerando o fato da avaliacao da furcao-objetivo ser computacionalmente cus-
tosa, a solucao de se buscar a efetividade maxima da antena veri cando todos os
possveis valores para cada uma das varaveis de decisao(busca exaustiva) se torna
invavel, dado a quantidade exorbitante de tempo necessaria para veri car todas as

possibilidades.

Partindo da premissa de que a antena nao possuia quildbmetros de extensao, restri-
coes podem ser adicionadas ao processo de otimizecao para limitar aarea de busca,
fazendo-o procurar possveis antenas em uma regiao numnerica realmente vavel para
a construcao real da antena. A regiao nunerica que conem apenas os valores \alidos

no sistema reale denominadaegiao factvel ou conjunto factvel.

Diversas ecnicas foram desenvolvidas com o objetivo de encontrar ootimo global.
Poem, algumas dessas tcnicas 9 garantem essa localizacao em problemas com furcees-

objetivos em formatos espec cos. Alguns exemplos s4ao:

Metodos de pontos interiores[14]: Quando a furcao objetivoe convexa e todas as

restrcees sao convexas.
Metodo SIMPLEX][15]: Quando a furcao objetivo e as restrcees sao furcees a ns.

Metodo quasi-Newton[16]: Quando a furcao objetivo e diferencavel, unimodal e

sem restrcoees.

Metodos de programacao quadatica sequencial[16]: Quando a furcao objetivo e

diferencavel, unimodal e com restrcees.
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Os netodos que conseguem, garantidamente, encontrar a solucao otima, se ba-
seiam em premissas fortes a respeito da furcao-objetivo(diferenciabilidade, convexidade,
unimodalidade). Contudo, na patica, os problemas reais nao satisfazem tais condcees
espec cas, na verdade, ocorrem furcees com estruturas bastante arbitarias, caoticas e
com muitosotimos locais. Para essas furcees, os netodos chssicos de otimizacao podem
convergir para umotimo local ou nao convergir, pois esse tipo de metodo nao possui uma
forma que seja capaz de oriena-lo a escapar de tantosotimos locais ae atingir ootimo
global. A necessidade de resolver problemas que possuem furcees-objetivo com estruturas
arbitarias tem sido o principal motivo para o desenvolvimento de ecnicas de otimizacao

baseadas em heursticas.

2.1.2 Heursticas

Uma heursticae uma ecnica que busca soluwcees \razaveis" sem a garantia ma-
tematica de encontrar a solucaootima. Em vez disso, o objetivoe encontrar uma solucao
melhor do que as alternativas disponveis. As heursticas podem encontrar uma solucao
em questao de minutos, enquanto netodos tradicionais podem levar bilhees de anos ou
nao encontrar. O papel da heursticae guiar a busca para explorarareas promissoras e
escapar deotimos locais. Poem, ao longo do processo, a busca vai se concentrando nas
melhores regiees na tentativa de se aproximar da solucaootima.

Nosultimos anos, houve um aumento na criacao de heursticas baseadas nos me-
canismos de evoluwcao e adaptacao dos seres vivos[17][18]. A justi cativa para essa abor-
dageme que esses mecanismos de adaptacao conseguem produzir boas respostas para
problemas complexos. De acordo com a teoria da evolucao de Darwin, a evolucao ocorre
atrawes da selecao natural e da capacidade dos seres vivos em se adaptar ao ambiente, pois
indivduos mais adequados ao ambiente t¢ém maiores chances de sobreviver e se reprodu-
zir. Abm disso, a natureza desenvolveu mecanismos que possibilitam a diversidade, ou
seja, a existéncia de seres diferentes e com caractersticas espec cas que podem torra-los
ainda mais aptos. Este processo de evolucao pode ser visto como uma otimizacao, onde
0S seres Vivos representam as solwcees e 0 meio ambiente representa a furcao objetivo.
Com base nisso, em 1973, Rechenberg[20] iniciou uma classe de algoritmos de otimizecao

denominada Estrakegias Evolutivas (EES).



13

2.1.3 De ncao e descrcao das EEs

As EEs sao algoritmos iterativos que buscam pelo otimo global utilizando um
conjunto de possveis solucees e aprimorando-as atrawes de pequenas modi cacees.

Inicialmente, cria-se um conjunto composto pon soluwcees geradas de forma ale-
abria e avalia-se a qualidade destas soluwcees utilizando a furcao-objetivo. Em seguida,
cria-se um novo conjunto composto pam ®pias (idénticas) dasn solucees geradas inici-
almente, comm > n . Rudos aleabrios sao adicionados em todas as varaveis de decisao
de todas asm ®pias, com o0 objetivo de modi a-las e, possivelmente, melhoa-las. Em
seguida, avalia-se a qualidade dam novas solucees e realiza-se uma ltragem. A ltra-
gem tem o objetivo de descartar as piores soluicees e manter no novo conjunto apenas
as n melhores soluwcoees dentre an presentes. Ao nal, a condcao de paradae veri-
cada. Se estiver satisfeita, a iteracao do algoritmo e interrompida. Caso contario, 0
algoritmo retorna para a etapa de clonagem com assoluwcoees (que avancaram pela etapa
de ltragem) sendo utilizadas como base para as novas mpias.

A gura 2.2 exibe um uxograma com as etapas do algoritmo.

Figura 2.2: Fluxograma das Estraegias Evolutivas

Fonte: O autor

Os elementos de uma Estrakgia Evolutiva possuem uma nomenclatura popria e

paralela ao ramo da biologia:

" Gene: uma varavel de decisao.

Indivduo: uma possvel solucao para o problema.
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Populacao: um conjunto de possveis solucees para o problema.

Aptidao(ou tness): o valor da funcao-objetivo em um determinado ponto(indivduo).
Geracao: uma iteracao completa do algoritmo.

Mutacao: uma modi cacao realizada no valor de alguma varavel de decisao.
Selecao: o descarte das piores solucees do conjunto de possveis solucoees.
Progenitor: uma soluwcao utilizada como base para a criacao de uma outra solucao.

Descendente: uma solwcao criada a partir de outra solucao(progenitor).

A gura 2.3 exibe 0 mesmo uxogramada g 2.2, poem utilizando a nomenclatura.

Figura 2.3: Fluxograma das Estratgias Evolutivas (com notacao)

Fonte: O autor
Esse tipo de algoritmo possui algumas caractersticas relevantes:

Inicia a busca utilizando uma populacao com indivduos gerados de forma aleabria

(aumentando a diversidade da populacao inicial).

Utiliza \arias possveis solucees ao longo da execwcao, ao contario dos netodos

tradicionais que utilizam apenas uma.

N-ao necessita de informacees sobre as derivadas da funcao-objetivo.
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" Nao necessita que a furcao-objetivo tenha caractersticas espec cas.

" Consegue encontrar \ariosotimos locais em umaunica execwao.

Essas caractersticas fazem das EEs uma forma e ciente de tratar problemas reais,

onde as furcees possuem estruturas arbitarias e muitosotimos locais.

2.1.4 Clonagem

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

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

2.1.5 Mutecao

A etapa de mutacao consiste na adcao de pequenos valores aleabrios ao vetor de
genes G de um indivduo. O objetivo desta adcaoe gerar um novo indivduo(descendente)
gue possui a chance de ser melhor(de acordo com a furncao-objetivo) do que o indivduo
anterior(progenitor). Esse pequeno valore denominado \rudo", e pode ser positivo ou
negativo. Cada um dos genes do indivduo recebe sua popria quantidade de rudo. Sendo
assim, o rudoe um vetor R, onde o elementdR; representa o valor aleabrio que sea
adicionado ao gen&; de um determinado indivduo. Os valores aleabrios do vetoR sao0
gerados de forma que pequenas quantidades ocorram com mais frequéncia do que grandes
quantidades. Para isso, eles sao gerados de acordo com uma distribucao Normal, com
media nula e variancia 2. Ou seja,R; N(0; 2). Dessa forma, a mutacao nale dada
por:

G°=G+R

onde G° representa o vetor de genes ps mutacad representa o vetor de genes

pe mutacao, e R representa o vetor de rudos aleabrios.

2.1.6 Controle do tamanho do passo

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

mutecao, que por sua vez determina o tamanho do passo em direcao ao otimo global.
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Valores muito altos podem impedir a convergéncia e valores muito baixos podem tornar a
convergéncia desnecessariamente lenta. Por isso, a escolha deste valor deve ser realizada
com cautela. Abm disso, Schwefel[21] prop6s que o desvio padraamlem faca parte do
processo evolutivo, para que ele seja automaticamente ajustado ao longo da busca. Esse
processoe denominado \Auto-adaptacao”. Na patica, o valor do desvio padrao tamkem

sela um gene no vetor de genes dos indivduos, modi cando a estrutura dos indivduos

para o seguinte formato:

(X1; X2; X35 2255 X5 )

ondexy; Xz; X3; i) Xn, SA0 as varaveis de decisao do problema e valor do desvio
padrao. Como nesta abordagem o desvio padrao tambem faz parte do processo evolutivo,
ele tamlem esta@a sujeito ao processo de clonagem e mutacao. Schwefel[21] propee que a

mutacao do desvio padrao seja realizada da seguinte maneira:

sendo ° o valor do desvio padrao s mutacao, o valor do desvio padrao pe
mutacao, e o rumero de Euler ez N(0;a?). O valor ae de nido como plﬁ ondene
a quantidade de genes do indivduo (excluindo o poprio desvio padrao). Essa forma de

mutacao do desvio padraoe denominada Adaptacao Isotopica.

2.1.7 Selecao

A etapa de selecao consiste em selecionar os indivduos que irao\sobreviver'e que,
em seguida, serao utilizados como progenitores do poximo conjunto de descendentes. Essa
selecaoe feita ordenando os indivduos de acordo com a aptidao e selecionanda oze-
lhores para sobreviverem. Essa forma de selecaoe denominada\selecao por truncamento”
ee considerada determinstica, pois nao conem fatores aleabrios.

Inicialmente, a etapa de selecao era aplicada apenas ao conjunto de descendentes,
mas Schwefel[21] propds uma segunda maneira de selecionar os progenitores da poxima
geracao. Nesta segunda forma, os progenitores da geracao atual tamkem sao considerados
na etapa de selecao. Sendo assim, 0 conjunto com o0s \n" progenitores sea unido ao

conjunto com os\m" descendentes e 9 entao ser realizada a ordenacao e o truncamento.
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Para diferenciar as EEs quanto ao tipo de selecao, foi estabelecida uma nomencla-

tura:

A

EE-( , ): sao as Estrakgias Evolutivas que aplicam a selecao apenas no conjunto

de descendentes.

A

EE-( + ): sao as Estraegias Evolutivas que aplicam a selecao no conjunto uniao

entre o conjunto de progenitores e o conjunto de descendentes.

Esta nomenclatura classi ca as EEs de acordo com a quantidade de progenitores,
a quantidade de descendentes e o tipo de selecao executada. A letra gredgami)
representa a quantidade de progenitores. A letral (lambda) representa a quantidade
de descendentes que serao gerados e os smbolos \+" e \," representam os dois tipos de
selecao. Estas duas versoees de EEs diferem apenas quantoa composcao do conjunto de
indivduos que avarcam para a etapa de selecao.

As guras 2.4 e 2.5 exibem esquemas que explicitam as diferercas entre os dois
metodos. Cada bloco retangular colorido representa um indivduo. A cor branca repre-
senta uma aptidao desconhecida. A cor verde claro representa uma aptidao alta e a cor

verde escuro representa uma aptidao baixa.

Figura 2.4: Esquema EE-(, )

Fonte: O autor

Pela gura 2.5, nota-se que o conjunto de progenitores e agregado ao conjunto

de descendentes para formar o conjunto de candidatos a poximos progenitores. Essa
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estraegia possibilita que um indivduo tenha um \ciclo de vida" maior que apenas uma

geracao.

Figura 2.5: Esquema EE-(+ )

Fonte: O autor

2.1.8 Condrao de Parada

A condcao de parada consiste em elaborar uma condcao que interrompa a execu-
cao do algoritmo, caso contario, a busca nunca chegaria ao m. Diversas condcoees de

parada podem ser utilizadas, tais como:

" A obtercao de uma solucao com aptidao considerada satisfabria;
" Tempo naximo de execwcao;
" Quantidade maxima de gereacees;

" Quantidade maxima de geracees sem melhoria.
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2.1.9 Pseudowmdigo

O Algoritmo 1 demonstra o funcionamento das Estraegias Evolutivas descritas

nas secoes anteriores.

Algoritmo 1 Estrakgias Evolutivas ( ¥ )

1: Requer: , , ,tipoEE
2: Progenitores f (xx aleatorio(); ;f (xx)): k=1;: g
3: enquanto condicaoP aradafor falsa feca
4: Clones  clonar(Progenitores ; )
Descendentes  mutar (Clones)
avaliar (Descendentes)
setipoEE for ( + ) entao
Descendentes Descendentes [ Progenitores
m se
10: ordenar(Descendentes )
11: Progenitores truncar (Descendentes ; )
12: 'm enquanto
13: retorne melhor(Progenitores )
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2.2 Redes Neurais Arti ciais

As informacees presentes nesta secao sao referentes ao lineligéncia Arti cial

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

A busca por modelos computacionais e matematicos do erebro humano comecou
na cecada de 1940, na mesmaepoca em que 0s primeiros computadores eletrbnicos esta-
vam sendo desenvolvidos. Naquelaepoca, um dos primeiros algoritmos propostos foram
as Redes Neurais Arti ciais (RNA). As RNA sao modelos matematicos que se baseiam
no comportamento do sistema nervoso dos seres humanos, mais especi camente, no fun-
cionamento do erebro humano. A furcao delas e imitar a habilidade de aprender e
adquirir conhecimento que o erebro possui. No entanto, para compreender melhor o seu

funcionamento, se faz necessario compreender o sistema nervoso humano.

2.2.1 Sistema Nervoso Humano

O sistema nervosoe um conjunto de elulas responsavel por controlar o compor-
tamento dos seres vivos. O elemento fundamental do sistema nervosoe o neurbnio, que
possui uma caracterstica denominada excitabilidade. A excitabilidade permite que o
neurdnio responda a estmulos e transmita impulsos nervosos a outros neurbnios ou a
outras elulas do corpo. O neurbnioe composto, basicamente, por dendritos, axénio e 0

corpo celular. A gura 2.6 exibe uma ilustracao de um neurénio biobgico simpli cado.

Figura 2.6: Estrutura simpli cada de um neur6nio biobgico

Fonte: [22]
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Os dendritos sao as regiees do neurdnio especializadas em receber estmulos ner-
vosos de outros neurbnios ou do ambiente e encaminhar para o corpo celular. O corpo
celulare responsavel por combinar os impulsos nervosos recebidos por todos os dendritos
do neurbnio e os processar. Dependendo da intensidade e da frequéncia dos impulsos
recebidos, o corpo celular pode gerar um novo impulso e o enviar para o axdnio. Os ax6-
nios, por sua vez, sao regioes do neurdnio especializadas em conduzir 0s impulsos nervosos
gerados pelo corpo celular ae os dendritos de outros neurdnios. O axénio de um humano
adulto pode atingir comprimentos superiores a um metro. O local de contato entre o
axonio de um neur6bnio e o dendrito de outroe denominado \sinapse". As sinapses sa0 0s
elementos que fazem o internedio entre as comunicacees de dois neurdnios e podem ser
excitabrias ou inibibrias.

O e@rebro humano possui por volta de 10 a 500 bilhees de neurbnios. Segundo
estimativas, esses neurbnios estao agrupados em aproximadamente 1000 nodulos, cada
um contendo aproximadamente 500 redes neurais. Aem disso, cada neurbnio pode es-
tar conectado a milhares de outros neurbnios, formando uma rede densa e altamente
paralela. Apesar dos neurbnios possurem um tempo de resposta na ordem dos 0,001
segundo(muito mais lento que um processador digital), o paralelismo do erebro humano
torna o processamento das informacees muito e ciente, permitindo que ele realize diversas

tarefas complexas mais rapidamente que um computador digital.

2.2.2 De ncoes e descrcoes das RNA

De acordo com Faceli[22]: \As RNAs sao sistemas computacionais distribudos
compostos de unidades de processamento simples, densamente interconectadas.”" Essas
unidades de processamento sao denominadas \neur6nios arti ciais”". Os neurbnios arti -
ciais sao agrupados em camadas e se comunicam uns com 0S outros atra\es de conexees
unidirecionais. Cada uma dessas conexees possui um peso associado, que serve para au-
mentar ou diminuir a magnitude da informacao recebida por esta conexao. Os valores
dos pesos sao 0s responsaveis por armazenar e codi car o conhecimento obtido pela rede
neural e sao ajustados em um processo denominado \aprendizado"” ou \treinamento”. O
ajuste dos pesos tem por objetivo regular o comportamento do modelo para que ele res-
ponda da maneira desejada. A gura 2.7 exibe o esquema de uma rede neural com \arias

camadas de neur6bnios arti ciais. Essa rede recebe dois valores como entrada e produz
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dois valores como sada.

Figura 2.7: Rede neural arti cial

Fonte: O autor.

Neur6nio arti cial

O neurb6nio arti ciale o principal elemento de uma rede neural,e a unidade fun-
damental de processamento de informacees. De forma araloga aos neurbnios do erebro
humano, os neurbnios arti ciais possuem terminais de entrada que recebem informacoees
(valores). Esses valores sao ponderados (utilizando o peso associadoa respectiva conexao)

e somados. A entradd& recebida pelo neurbnioe de nida por:

ondex; e o valor recebido pela conexan p;e 0 peso associado a esta conexaa e
e a quantidade total de conexees que este neurbnio possui.

A furcao do pesop; e controlar a intensidade da contribucao que aguela conexao
possui na ativacao nal do neurénio. S¢; for um valor muito grande,x; sela multiplicado
por um rumero muito grande e ia aumentar sua magnitude, tornando maior sua contri-
bucao para a soma nal. Os pesos podem assumir valores positivos (conexao excitabria
e contribucao positiva), valores negativos (conexao inibibria e contribucao negativa) ou

zero (conexao ausente e nenhuma contribucao).
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Amps computada a entradaE, um termo v (denominado \ves') e adicionado a
este valor. Em seguida, o valoE + ve passado como argumento para uma funcao
matematica que realizaa 0 processamento da informacao, simulando o comportamento
do corpo celular. Dessa forma, a sad& do neurbnioe de nida por:

XC
S=f(E+v)=1( xip)+tV)
i=1

ondef e uma furcao matenatica denominada \furcao de ativacao” eve o valor
do ves. O papel do vesve representar o quao \difcil'e a ativacao do neurbnio. Se o
ves for um valor que possui um nodulo muito grande mas com sinal negativo, ele ia
contribuir muito negativamente para a entrada nal E + v, dicultando a ativacao do
neurénio. Pois sela necessario que os valores de entradatenham grandes magnitudes
para queE + v se torne positivo. Da mesma forma, se possui um valor com nodulo
muito grande mas com sinal positivo, a ativacao do neurdnio se torna &cil, pois qualquer
entrada (ae mesmo um zero)e capaz de tornaE + v positivo. A gura 2.8 exibe um

modelo simples de um neur6nio arti cial.

Figura 2.8: Neuro6nio arti cial

Fonte: O autor.

Furcees de ativacao

Diversas furcees matematicas foram propostas na literatura para serem usadas
como furcees de ativacao em redes neurais. A gura 2.9 exibe a equacao e 0 ga co de

algumas das mais populares.
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Figura 2.9: Furcees de ativacao (populares)

(a) Linear (b) Limiar (L =0) (c) Sigmoidal
— ( O L — 1
f(x)= x foo= O X f(X)= mev
1, x>L
(d) Tangente Hiperholica (e) ReLU
(
f (x) = tanh(x) F(x) = 0 x O
X; x>0

Fonte: O autor.
Furcao Linear: retorna como sada o poprio valor da entrada;

Furcao Limiar: retorna 1 se a entrada for maior que o limite de nido, e 0 caso

contario.
Furcao Sigmoidal: e uma versao contnua e diferencavel da furcao limiar;

Furcao Tangente Hipertolica: similar a furcao sigmoidal, poem com uma ampli-

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

Furcao Recti ed Linear Unit (ReLU): uma combinacao entre a furcao linear e a

limiar.
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Normalmente, o neurbnioe considerado ativado quando produz uma sada com um
valor maior que zero. Poem, a furcao sigmoidale uma excecao a esta convercao. Pois
sua sada pode assumir quaisquer valores entre O e 1 mas apenas os valores maiores que

0,5 sao considerados como \neurdnio ativado".

Perceptron

Em 1958, Rosenblatt[23] implementou a primeira rede neural, denominada \rede
perceptron”. A rede perceptron possua uma nmascara que recebia os objetos de entrada
e processava essa entrada usando seuunico neurdnio. O neurbnio da perceptron utili-
zava 0 modelo proposto por McCulloch-Pitts[24]. Neste modelo os neurbnios executam
furcees bgicas simples (como por exemplo, a furcao limiar), e por isso eram denomina-
dos \Unidades logicas com Limiar" (LTU, do inglésLogic Threshold Unit). Apesar de
possuir apenas um neurdnio arti cial, a perceptron demonstrou uma acuelcia signi ca-
tiva em \arios problemas de classi cacao. A gura 2.10 exempli ca a estrutura de uma

perceptron.

Figura 2.10: Estrutura de uma perceptron

Fonte: [22].

Rosenblatt[23] tamkem provou o teorema de convergéncia da rede perceptron, que
arma que, se um conjunto de entradas for linearmente sepamvel, a perceptron conseguia
realizar a classi cacao. Para veri car se duas classes sao linearmente sepaaveis, basta
plotar os atributos dos seus objetos em um plano (ou em um espaco n-dimensional), e
veri car se existe uma reta (ou um hiperplano) que separa os objetos destas classes. A
gura 2.11a demonstra essa situacao. No entanto, a perceptron possui uma limitacao na

sua capacidade de classi cacao e nao consegue classi car conjuntos de objetos que nao
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sejam linearmente sepaaveis. A gura 2.11b mostra dois conjuntos que uma perceptron

nao consegue classi car.

Figura 2.11: Exemplos de conjuntos de objetos

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

Fonte: O autor.

Para resolver este problema, a solucao mais utilizadae adicionar camadas inter-
medarias na rede. Pois, de acordo com Cybenko[25], uma rede neural com apenas uma
camada intermedaria e neurénios su cientese capaz de aproximar qualquer furcao cont-
nua. Vale ressaltar que essa a rmacaoe \alida apenas para redes que utilizam furcees de
ativacao nao-linear. Pois redes com mais de uma camada que utilizam furcees de ativacao

linear sao equivalentes a redes com umaunica camada.

2.2.3 Redes Neurais Multicamadas

Quando uma rede neural possui mais de uma camada, 0s neurbnios recebem em
seus terminais de entrada as sadas dos neurbnios da camada anterior, € enviam suas
sadas para os terminais dos neurbnios da poxima camada. Uma rede desse tipoe de-
nominada \rede multicamadas”. Aultima camadae denominada\camada de sada" e as
restantes sao denominadas \camadas ocultas"” ou \intermedarias”". A camada de sadae
a responsavel por calcular a resposta nal da rede para a entrada fornecida, enquanto as
camadas intermedarias sao responsaveis pelo reconhecimento de padrees e pela bgica do

processamento da informacao. O processamento das informacees de entradae realizado
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da primeira camada intermedaria at a camada de sada, camada por camada, sequenci-
almente. Esse processoe denominadieedforwarde esh ilustrado na gura 2.12. A gura

2.12 exibe o processo deedforward sendo realizado em uma rede que utiliza a furcao
ReLU como furcao de ativacao em todos os neurbnios e possui todos o0s vieses iguais a

Zero.

Figura 2.12: O processo d&eedforward

Fonte: O autor.

Em uma RNA multicamadas os neurbnios podem se conectar de \arias formas

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

" Completamente conectada: Quando todos os neurbnios da rede se conectam com

todos os neurbnios da camada anterior a sua.

" Parcialmente conectada: Quando 0s neurbnios estao conectados a alguns(mas nao

todos) neurbnios da camada anterior a sua.

Localmente conectada: Quando os neurbnios estao conectados a alguns neurénios
da camada anterior a sua e esses neurénios estao, de certa forma, poximos uns dos

outros.

A gura 2.13 ilustra estas trés formas de conexao.
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Figura 2.13: Formas de conexao entre neurbnios

(a) Completamente (b) Parcialmente (c) Localmente

Fonte: O autor.

Akem das \arias formas que os neurbnios de uma camada possuem de se conectar
aos neurbnios da camada anterior, eles tamkem podem apresentar conexees de retroali-
mentecao. Istoe, o neurbnio pode receber no seu terminal de entrada a sada dos neurénios
gue estao posicionados na mesma camada ou em camadas posterioresa dele. Em cone-
xees do tipo retroalimentacao, o valor que um neurdnio recebe como entradae a sada do
outro neurénio produzida nofeedforward anterior. A gura 2.14 ilustra \arias formas de
retroalimentacao. Note que o neurbnio destacado tamkem recebe em sua entrada a sada

que ele mesmo produziu no processamenteddforward anterior.

Figura 2.14: Conexees de retroalimentacao

Fonte: O autor.

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

0 processamento de linguagem natural e o controle de bracos roloticos. As redes neurais
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gue nao possuem retroalimentacao sao denominadas \redes neuesdforward.

Dito isto, a topologia de uma rede neural arti ciale de nida pelos seguintes fatores:

" A quantidade de camadas que a rede possui.
" A quantidade de neurbnios em cada camada.
O modo de conexao (completamente, localmente ou parcialmente conectada.)

" A preserca (ou nao) de conexees com retroalimentacao.

Perceptron Multicamadas

Quando uma perceptron possui uma ou mais camadas intermedarias, elae de-
nominada \Perceptron Multicamadas" (MLP, do inglésmultilayer perceptron). Em uma
MLP, cada neur6nio de ne uma furcao espec ca, que por sua vez,e uma combinacao das
furcees dos neurbnios da camada anteriora dele. Conforme o processamento avarca de
uma camada para a poxima, a furcao de nida por cada neurénio se torna mais complexa.
A gura 2.15 exibe este processo de complexi cacao.

Na gura 2.15, os neurbnios da primeira camada de nem planos (ou hiperplanos).
Na segunda camada, os neurdnios combinam as sadas dos neurbnios da primeira camada
para conseguir de nir regiees convexas. Na camada de sada, o neurdnio utiliza as regioes
convexas para de nir regieoes com formatos arbitarios. A combinacao das furcees de cada
neurdnio da RNA determina a furcao nal que a MLP representag.

Em problemas de classi cacao, cada neurbnio da camada de sada esh associado a
uma classe distinta. Por isso, ao nal ddeedforward a classe associada ao neurbnio com

a maior sada ser considerada a classe a qual a entrada pertence.

2.2.4 Treinamento e teste

O treinamentoe o processo de ajustar os valores dos pesos e dos vieses da rede
neural com o objetivo de minimizar os erros cometidos por ela na classi cacao dos dados.
Por outro lado, o testee o0 processo de expor a rede a dados ireditos (ou seja, dados que
ela nunca\viu", dados que nao foram usados na etapa de treinamento) com o objetivo de
veri car a generalizacao da rede e a sua acuacia na classi cacao de dados com ptulos

desconhecidos.
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Figura 2.15: Furcees de nidas pelos neurbnios de uma perceptron.

Fonte: O autor

Muitos algoritmos foram propostos na literatura para realizar o ajuste dos pesos
de uma RNA. Eles consistem em uma sequéncia de passos/regras que de nem quando

e de que forma o valor do peso deve ser alterado. Dentre esses algoritmos, existem trés

paradigmas que se destacam:

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

supervisionadoe obackpropagationproposto por Rumelhart[26], em 1986.

Aprendizado nao supervisionado: Ao contario do aprendizado supervisionado, no
aprendizado nao supervisionado os ptulos dos dados nao sao fornecidos para a rede
neural. A rede deve encontrar a furcao que classi ca os dados utilizando outras
estraegias. Uma das estrakgias mais antigas e popularese a Regra de Hebb[27].

Essa regra arma que a forca da conexao siraptica entre dois neurbnios deve ser
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aumentada quando eles s&ao ativados simultaneamente. Na patica, isto signi ca que

0 peso da conexao entre eles sea aumentado.

A

Aprendizado por reforco: Diferentemente do aprendizado supervisionado e do apren-
dizado nao supervisionado, neste tipo de aprendizado, a rede neurale colocada para
interagir com um ambiente e receber recompensas ou puncees de acordo com suas
aoes neste ambiente. As recompensas servem para estimular as acees bem suce-
didas, enquanto as puncees servem para inibir as acees mal-sucedidas. Um dos
algoritmos mais populares naarea de aprendizado por refoicoe Q-Learning[28],

gue, em conjunto com as redes neurais, formaDeep Q-Learnind29].

Aem destes trés paradigmas, as meta-heursticas (grupo no qual estao includas
as estrakegias evolutivas) tamkem possuem a capacidade de ajustar os pesos de uma rede
neural e por isso podem ser consideradas uma alternativa vavel aos algoritmos tradicio-
nais.

Contudo, alguns procedimentos devem ser realizados antes e durante o treinamento
de uma RNA.

Antes do treinamento

Visando impedir que a rede neural que sobreajustada aos dados de treinamento
e perca a sua generalizacao (0 conceito de \sobreajuste” sem abordado mais adiante),
e recomendado que os dados disponveis sejam separados em dois conjuntos distintos:
conjunto de treinamento e conjunto de validecao. O conjunto de treinamento sela 0
conjunto de dados que a rede neural utilizaa para ajustar seus pesos. Enquanto o conjunto
de validacao sel 0 conjunto que servia para veri car o quao bem generalizada a rede esh.
Istoe, se a aculcia da classi cacao para dados desconhecidos est elevada. Geralmente,
e utilizada uma proporcao de 7:3 ou 8:2 para a cardinalidade dos conjuntos de treino
e validacao, respectivamente. Istoe, 70% (ou 80%) dos dados devem ser destinados ao
conjunto de treinamento e os outros 30% (ou 20%) destinados ao conjunto de validacao.

Akem da separacao destes dois conjuntos de dados, e importante tamkem de nir
COMO 0S pPesos e 0s vieses da rede serao inicializados. Pois, se forem inicializados de forma
inadequada, podem atrapalhar o processo de treinamento, tornando-o mais lento ou ae

mesmo impedindo a convergéncia. Em 2010, Glorot[30] prop6és uma forma de inicializar
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0S pesos que posteriormente foi denominada \Inicializacao Xavier". Esta abordageme
aplicada em redes neurais que utilizam furcees de ativacao do tipo sigmoide ou tangente
hiperlolica. De acordo com a inicializacao Xavier, os vieses s4ao inicializados com o valor

Zero e 0s pesos sao inicializados utilizando uma distribucao uniforme:

Pik U( a;a)
sendo:

Pix 0 peso da conexapbdo neurbnioj da camadak;

A

a=pi;
n a quantidade de entradas do neuronip;

Alguns anos depois, em 2015, He[31] propds uma forma de inicializar os pesos das
redes neurais que utilizam a furcao de ativacao RelLU. Essa inicializacaoe denominada
\Inicializacao He". De acordo com ela, os vieses tamlem sao inicializados com zero e 0s

pesos sao inicializados de acordo com uma distribucao normal:

Pik N(@©O; ?)
onde:

Pix € o peso da conexao do neurbnioj da camadak;
q_

2.
n )
ne a quantidade de entradas do neuronig;

Durante o treinamento

Durante o treinamento, a rede neural ia ajustar os valores dos seus pesos para
diminuir os erros cometidos na classi cacao dos dados de treinamento. Poem, se o trei-
namento se mantiver por muito tempo (muitos ciclos), a rede pode comecar a se \sobrea-
justar" e aos poucos perder a sua capacidade de generalizacao. O sobreajuste (em inglées,
over tting ) acontece quando a rede neural se ajusta tanto aos dados de treinamento que

ela deixa de representar um padrao geral e passa a \decom-los" A gura 2.16 exibe
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dois exemplos de treinamentos onde o sobreajuste ocorreu. Raitlo, a rede ainda nao
aprendeu nada, pois o treino acabou de comecar. No°ZXficlo, a rede est em seu formato
ideal. No 100 ciclo, um sobreajuste ocorreuAreas que deveriam pertencer a uma classe,
estao pertencendo a outra. No 50@iclo, o processo de sobreajuste foi levado ao extremo,

fragmentando completamente as regiees de classi cacao.

Figura 2.16: O processo de sobreajuste

Fonte: O autor

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

De acordo com Haykin[33], a validacao cruzada consiste em apresentar para a rede
neural os dados do conjunto de validacao a cada ciclos de treinamento e calcular a
sua aculcia. Caso a taxa de erros cometidos pela rede nos dados de validacao comece
a aumentar, um super ajuste pode estar acontecendo. Por isso, uma parada prematura
(early stop)e realizada e o treinamentoe nalizado. A gura 2.17 exibe um ga co que
demonstra esse comportamento. Note que no incio do treinamento ambas as taxas de
erro (treinamento e validacao) sao elevadas, pois a rede ainda nao aprendeu o padrao nos
dados. Ao longo do treinamento as duas taxas de erro tendem a caira medida que 0s
pesos sao ajustados. Em certo ponto, a taxa de erro do conjunto de treinamento continua

diminuindo enquanto a taxa de erro no conjunto de validacao comeca a aumentar. Istoe
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um indcio de que a rede parou de aprender e um sobreajuste esa ocorrendo.

Figura 2.17: G co com as taxas de erro por ciclo

Fonte: O autor

2.2.5 Projeto de Arquitetura

Em um projeto envolvendo RNA,e necessario de nir a sua arquitetura. Ela engloba
a topologia da rede e as furcees de ativacao de cada neurbnio. Escolher a arquitetura
mais promissora para um conjunto de dados naoe uma tarefa trivial, pois a quantidade
adequada de neurbnios para as camadas intermedarias dependem de alguns fatores, como

por exemplo:

" A quantidade de exemplos (dados) disponveis para o treinamento.
" A quantidade de rudo (imprecisees) contida nos dados.
" A complexidade da furcao que se deseja aproximar.

~ A distribucao estatstica dos dados de treinamento.
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Geralmentee realizado um processo de tentativa de erro, onde diferentes arquite-
turas sao veri cadas visando descobrir quais apresentam os melhores resultados. Nesse
processo, cada arquitetura veri cadae treinada e avaliada de acordo com a acu@acia apre-
sentada no treinamento. Embora seja o netodo mais utilizado para determinar a melhor
arquitetura, essa abordagem apresenta um elevado custo de tempo e esforco, pois o trei-
namento ser realizado \arias vezes. Algumas heursticas podem ser aplicadas visando
diminuir o tempo de busca pela melhor arquitetura. Uma estrakgia comume iniciar a
exploracao veri cando primeiro as RNAs que contém apenas uma camada intermedaria,

pois esse tipo de rede neural f possui uma capacidade de aprendizado consideavel.

2.2.6 Pos e Contras

As RNAs tém algumas caractersticas que as tornam populares, como por exem-
plo, a sua capacidade de generalizacao e a sua tolerancia a falhas e rudos[32][33]. Essas
caractersticas contribuem para o bom desempenho das RNAs, resultando em baixas ta-
xas de erros em diversas aplicacoees, principalmente em tarefas de visao computacional e
rolotica. No entanto, em algumas aplicacees, o desempenho naoe ounico fator relevante,
compreender a bgica que a rede neural est usando para tomar suas decisees tamkeme
necessario. Por isso, uma crtica comum ao uso de RNAs,e a complexidade em entender
como e por que elas tomam suas decisees. Essa di culdade esht relacionada ao fato de que
0 conhecimento da rede estt armazenado em um grande rumero de parametros, que sao
manipulados por meio de complicadas brmulas materaticas. Como resultado, as RNAs
frequentemente sao consideradas como 'caixas-pretas”. Aem disso, procurar a melhor
arquitetura para a rede neural tamkem naoe um processo bem conhecido/de nido, sendo

muitas vezes apelidado dblack art



Captulo 3

Desenvolvimento

O objetivo deste trabalho consiste em avaliar a e @cia do uso das estrakgias
evolutivas como netodo de treinamento para redes neurais perceptron no contexto de
jogos digitais. Para atingir este objetivo, as estrakgias evolutivas, as redes neurais e
0s jogos selecionados foram completamente implementados. Istoe, nao foram utilizadas
bibliotecas espec cas de EE, RNA ou jogos na implementacao destes elementos. No
entanto, uma biblioteca ga ca teve de ser utilizada para implementar a parte ga ca dos
jogos e realizar a comunicacao com os dispositivos de entrada e sada (mouse e teclado).
Os detalhes desta biblioteca serao descritos na secao \Jogos".

Para facilitar a interacao do autor com o treino e com o teste das redes neurais, e
torra-lo tamkem um processo mais visual, uma interface gia ca foi desenvolvida utilizando
a mesma biblioteca ga ca aplicada nos jogos. Os detalhes desta interface serao descritos
na secao \Interface Gia ca"

Apos as implementacees, os algoritmos foram con gurados e colocados para inte-

ragir entre si. Portanto, este captulo apresentaa:

" a forma como os algoritmos (EE e RNA) foram implementados;
" a forma como foram con gurados (parametros utilizados);
" a forma como os elementos (EE, RNA e jogos) interagem entre si;

" o funcionamento de cada jogo implementado;

~ o funcionamento da interface ga ca desenvolvida.
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3.1 Ideia Geral

Para treinar as redes neurais utilizando as estratgias evolutivas, a abordagem ado-
tada neste trabalho foi a de usar os pesos das conexees das redes neurais como varaveis
de decisao do processo de otimizacao. Aem disso, considerando que o objetivo da otimi-
zacaoe maximizar o desempenho das redes neurais nos jogos selecionados, estes atuaram
como furcao-objetivo da estraegia evolutiva. Dessa forma, 0s conjuntos de pesos que
apresentarem os melhores resultados durante os jogos serao priorizados e reproduzidos
pela estrakgia evolutiva ao longo do processo de otimizeacao. Este processoe realizado

da seguinte maneira:

1. A estrakgia evolutiva gera uma populacao inicial.

2. Os valores dos genes destes indivduos sao inseridos nos pesos das conexees das redes

neurais.

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

sonagens do jogo.

4. Ao nal da partida®, as pontuacees alcarcadas pelos personagens sao encaminha-
das para a EE, para que sejam utilizadas como uma estimativa da qualidade dos

indivduos.

5. Aps todas as aptidees terem sido de nidas, a estraegia evolutiva segue seu Uxo

normal de funcionamento (selecao, clonagem e mutacao).

6. Ao nal deste uxo, uma nova geracaoe criada e o processo retorna para a etapa 2.

Os detalhes de cada uma destas etapas serao abordados ao longo das poximas
subsecoes. A gura 3.1 exibe um esquema que exempli ca a estrutura e a interacao entre

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

Na gura 3.1, as setas vermelhas representam as operacees que sao realizadas

apenas no incio e no nal da geracao. As setas azuis representam as operacees que sao

10 nal da partida pode ser de nido como 0 momento em que todos os indivduos perdem o jogo ou o
momento em que um limite de tempoe atingido. O limite de tempoe uma maneira de encerrar a partida

dos jogos que permitem que o jogador que parado e nunca perca.
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realizadas constantemente durante toda a execucao da partida. Na gura 3.1,e possvel
perceber que o jogo precisa fornecer algumas informacees sobre seu estado para as redes
neurais, para que elas possam utilizar essas informacees como entrada e assim determinar

as sadas que controlarao os personagens do pioprio jogo.

Figura 3.1: Interacao entre entidades

Fonte: O autor

A estraegia evolutivae a responsavel por de nir os valores dos pesos das redes
neurais(atraves dos genes). As redes neurais sao responsaveis por controlar os personagens
do jogo(atrawes das acees). O jogoe responsavel por fornecer os valores de entrada para as
redes neurais(atrawes dos estados) e a aptidao dos indivduos para a estrakgia evolutiva.

A gura 3.2 exibe um esquema com a sequéncia das operacees explicitada em

um eixo temporal. O eixo vertical representa o tempo. Na gura 3.2, pode-se perceber
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gue as redes neurais e 0 jogo permanecem trocando informacees (setas azuis) ak que o

personagem perca o jogo e a partida seja encerrada.

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

Fonte: O autor

Vale ressaltar que, a estratgia evolutivae um netodo de otimizecao estilo caixa
preta. Isto signi ca que ela nao possui conhecimento sobre o domnio no qual esk atuando
e tamtem nao utiliza informacees espec cas sobre ele durante 0 processo de otimizacao.
Em outras palavras, a estratgia evolutiva nao \sabe" que est otimizando os pesos de
uma rede neural, e nem que as aptidees dos seus indivduos s&ao, na verdade, pontuacees
em um jogo.

Por m, todas as implementacees foram realizadas nas linguagens C/C++ e todos
os rumeros aleabrios utilizados durante o trabalho foram gerados com a biblioteca GSL

(GNU Scienti c Library ).

IDisponvel em: https://www.gnu.org/software/gsl/
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3.2 Estrakgias Evolutivas

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

A seguir serao descritos os detalhes de como a Estrakegia Evolutiva foi aplicada
ao problema e a forma como foi implementada. Nesta secao tamkem se@a proposto um
metodo de mutacao alternativo ao netodo originalmente proposto por Rechenberg[20].
Este nmetodo foi nomeado de \Mutacees Parciais" e no Captulo 4 sea apresentada uma

comparacao entre ele e o netodo de Rechenberg.

3.2.1 Genes

Os genes dos indivduos foram armazenados utilizando valores reas\fble preci-
sion). Os indivduos que compeem a populacao inicial tiveram seus genes inicializados de
acordo com uma distribucao uniforme no intervalo [1;1]. As inicializados, os valores
dos genes © foram modi cados pelo operador de mutecao. Vale relembrar que, estes
valores serao utilizados como pesos nas redes neurais e, por isso, a quantidade de genes
dos indivduos depende da quantidade de pesos da rede neural, que por sua vez, depende

da topologia da rede.

3.2.2 Mutecao

Foram implementados dois nmetodos de mutacao: o nmetodo originalmente proposto
por Rechenberg[20] e o netodo denominado \Mutecees Parciais" (Que sera descrito na
poxima subsecao).

O netodo de Rechenberg[20] utiliza rumeros aleabrios que seguem uma distri-
bucao normal. Para gerar tais rumeros, foram utilizadas as regras de transformacao
de Box e Muller[19]. Estas regras demonstram que dois rumeros normalmente distribu-
dos (com nedia nula e variancia uniaria) podem ser obtidos a partir de dois rumeros

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

P
X1= 2n(y)sin(2y 2)

O I
Xo = 2In(y;)coq2y »)
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onde x; e X, sa0 0s rumeros normalmente distribudos &, e y, sao 0S rumeros
uniformemente distribudos.
Para se obter dois rumeros normalmente distribudos com nedia nula mas com

variancia 2, basta multiplicar x; e X, pelo desvio padrao :

Z1= X1
Z = X o

onde z; e z, sao os dois rumeros normalmente distribudos com nedia nula e

variancia 2.

3.2.3 Mutacees Parciais

O processo de mutacao proposto por Rechenberg[20] consiste em adicionar peque-
nas quantidades aleabrias de rudo em todos os genes do indivduo. Dessa forma, todos os
genes sao sutiimente modi cados. Por outro lado, a mutacao parcial consiste em substi-
tuir os valores de alguns poucos genes do indivduo por valores completamente aleabrios
(dentro de um intervalo de nido). Dessa forma, apenas alguns genes sao modi cados,
poem, bruscamente.

A motivacao por tas da implementecao e da avaliacao deste netodo de mutecao
alternativoe veri car se um processo de mutacao que modi ca de forma agressiva alguns
poucos genes pode apresentar um resultado melhor do que um processo que modi ca de
forma sutil todos os genes.

As mutacees parciais sao realizadas da seguinte maneira:

Primeiramente, e sorteada de forma uniforme e no intervalo {in], a quantidade de
mutacees que o indivduo sofrea. O valorme um parametro a ser ajustado e deve
ser escolhido com cautela, pois valores muito altos podem di cultar a convergéncia,

enguanto valores muito baixos podem torra-la demasiadamente demorada.

Aps sorteada a quantidade de mutecees, os ndices dos genes que sofrerao as mu-
tacees tamkem sao sorteados seguindo uma distribucao uniforme. Para preservar a
e ciéncia computacional do netodo, qualquer ndice pode ser sorteado mais de uma

veZz.
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" Ams de nidos os ndices, os valores dos genes selecionados sao substitudos por
outros valores aleabrios sorteados de forma uniforme no intervalo §;a). O valor
a tamkeme um parametro a ser de nido com cautela, pois ele de ne o intervalo
de valores que 0s genes poderao assumir e, consequentemente, de ne o intervalo de

valores que os pesos das redes neurais poderao assumir.

O algoritmo 2 exibe um pseudo®digo para este processo.

Algoritmo 2 Mutacees Parciais

1: Requer: vetorGenes quantidadeGenes m, a

. quantidadeMutacoes U(1; m)

:parai 0ae quantidadeMutacoesfeca
indiceGene U(0; quantidadeGene$
valorGene U( a;a)
vetorGenes ndiceGene valorGene

m para

retorne vetorGenes

© N aR WD

Neste trabalho, o valora foi xado em 1 e o valorm foi alvo de testes no Captulo

3.2.4 Condrao de Parada

A condcao de parada utilizada foi a condcao \tempo maximo de execuwao”. Essa
condcao estabelece que aps esgotada uma determinada quantidade de tempo, o processo
de otimizacao (o treinamento da rede neural) seja interrompido. A quantidade exata de
tempo limite variou de acordo com o experimento realizado. Os valores serao apresentados

no Captulo 4.

3.2.5 Selecao

Os dois tipos de selecao apresentados no captulo 2 (EE-() e EE-( + )) foram

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

3.2.6 Furcao-Objetivo

Neste problema, a furcao-objetivo nao possui uma expressao explcita. Por isso, a

aptidao dos indivduos foi calculada utilizando uma simulacao computacional (0 jogo).
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Os personagens (que sao controlados pelas redes neurais) foram colocados para
jogar e, ao nal, da partida atingiram uma determinada pontuacao. Esta pontuacao foi
utilizada para avaliar a habilidade de cada indivduo no jogo em questao. Poem, uma
medida adicional foi aplicada.

Nos jogos desenvolvidos neste trabalho, os cerarios sao gerados de forma aleabria
a cada nova partida. Por isso, jogar apenas umaunica partida pode nao ser o0 su ciente
para avaliar a habilidade do indivduo. Em umaunica partida, o indivduo pode nao
ter sido exposto a uma quantidade signi cativa de situacees para que a sua pontuacao
represente, de fato, a sua habilidade. Na patica, utilizar como aptidao a pontuacao de
apenas umaunica partida pode fazer com que a generalizacao da rede que prejudicada.

A gura 3.3 exibe um ga co que demonstra a performance de um indivduo na
etapa de validecao. Este indivduo foi obtido em um processo de treinamento onde a
populacao utilizava como aptidao a pontuacao de apenas umaunica partida (por geracao).
Na gura 3.3, pode-se perceber que a pontuacao atingida em algumas partidas foi muito
menor do que a nedia. Isto demonstra que existem algumas situacees espec cas nas
guais a rede nao responde da maneira correta e acaba perdendo o jogo. Ou seja, a rede

nao esh generalizada.

Figura 3.3: Gr co de validacao: pontuacao por partida

Fonte: O autor

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

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

A Lei dos Grandes Numerose um teorema fundamental da teoria da probabili-
dade que foi apresentada, primeiramente, por Jacob Bernoulli, em 1713, no trabakrs
Conjectandi[35] Esta lei arma que, se uma experiéncia aleabria for repetida muitas
vezes, a nedia dos resultados observados se aproximam do valor esperado daquela expe-
riéncia. Em outras palavras, se uma moeda justa for larcada muitas vezes, a proporcao
entre cara e coroa se aproximaa de 50%,a medida que a quantidade de lancamentos au-
menta. Portanto, considerando cada partida jogada pelo indivduo como uma experiéncia
aleavbria, os indivduos foram colocados para jogar \arias partidas antes de terem suas
aptidees de nidas. O valor utilizado como aptidao foi, entao, a nmedia das pontuacees
obtidas nasn partidas jogadas pelo indivduo.

A gura 3.4 exibe um ga co que demonstra a performance de um indivduo na
etapa de validacao. Desta vez, poem, o indivduo foi obtido em um processo de treina-
mento onde a populacao utilizava como aptidao a nedia das pontuacees de 25 partidas.
Este treinamento foi realizado nas mesmas circunstancias e com 0s mesmos parametros
que o treinamento da gura 3.3 (exceto a quantidade de partidas jogadas pelos indiv-
duos). Pode-se notar uma queda no valor do desvio padrao e um aumento na robustez,

pois agora a rede nao apresenta partidas com pontuacees muito baixas.

Figura 3.4: Ga co de validacao: Pontuacao por Partida

Fonte: O autor
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