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Resumo

A Computacao Bioinspirada refere-se a uma area de pesquisa dedicada ao desenvolvi-
mento de heuristicas computacionais inspiradas em fendmenos naturais, com o objetivo
de lidar com problemas altamente complexos. Neste Trabalho de Conclusao de Curso,
duas heuristicas computacionais foram implementadas — o Algoritmo Evolutivo (AE) e a
Rede Neural Artificial — para a solu¢ao do jogo do dinossauro do Google Chrome, baseado
na pesquisa de Pereira (2023). Neste jogo, os dinossauros devem escapar dos obstaculos,
tentando sobreviver o maximo de tempo possivel. Neste contexto, as técnicas inteligentes
foram aplicadas para que os dinossauros pudessem agir de modo auténomo. Os resul-
tados encontrados nesta pesquisa foram promissores, e quando comparados a literatura,
apresentaram valores superiores nas métricas de avaliagao usadas, no caso, os valores de

aptidao de cada solugao.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Redes Neurais Artificiais, Algoritmos Evolutivos,

Jogos Digitais, Dinossauro do Google.



Abstract

Bioinspired Computing refers to a research area dedicated to the development of compu-
tational heuristics inspired by natural phenomena, aiming to address highly complex pro-
blems. In this Final Course Work, two computational heuristics were implemented—the
Evolutionary Algorithm (EA) and the Artificial Neural Network—to solve the dinosaur
game in Google Chrome, based on the research of Pereira (2023). In this game, dinosaurs
must escape obstacles, trying to survive as long as possible. In this context, intelligent
techniques were applied so that the dinosaurs could act autonomously. The results found
in this work were promising, and when compared to the literature, they presented superior

values in the evaluation metrics used, in this case, the fitness values of each solution.

Keywords: Artificial Intelligence, Artificial Neural Networks, Evolutionary Algorithms,

Digital Games, Google Dinosaur.
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1 Introducao

A Inteligéncia Artificial (IA) tem desempenhado um papel revolucionario nos jogos
contemporaneos, automatizando processos e reinventando a forma como as experiéncias
sao vivenciadas. E notdvel como a IA contribui, de fato, para tornar os jogos mais di-
namicos e imersivos para os usuarios. Além disto, os jogos sdo um ambiente propicio a
experimentacdo e ao aperfeicoamento de tais técnicas computacionais aplicadas, justa-

mente por serem classificados, em geral, como problemas de alta complexidade.

Neste cenério, os Algoritmos Evolutivos (AEs) e as Redes Neurais Artificiais
(RNAs) tém se destacado como abordagens promissoras para o desenvolvimento de agen-
tes inteligentes em jogos. Inspirados na teoria da evolugao de Darwin (DARWIN, 1859),
os AEs (GABRIEL; DELBEM, 2008) utilizam processos que mimetizam a reprodugao
de individuos — como a recombinacao, a clonagem e a mutacdo — com o objetivo de en-
contrar a solu¢do 6tima para um dado problema ou aproximacoes para a mesma (LIMA;
PINHEIRO; SANTOS, 2014). Em jogos, isto possibilita a cria¢ao de personagens capazes
de aprender e se adaptar ao ambiente de forma auténoma, aumentando tanto o desafio
para o jogador quanto o valor cientifico do jogo como laboratério para ambientes comple-

XOS.

Por outro lado, as RNAs simulam o funcionamento do cérebro humano e demons-
tram grande capacidade para processar dados e identificar padroes (LIMA; PINHEIRO;
SANTOS, 2014). Em jogos, isto permite a criagdo de agentes que nao apenas reagem a
estimulos do ambiente, mas também aprendem com experiéncias anteriores, evoluindo ao
longo do tempo (RAHMAN, 2024). Quando combinadas com os AEs, estas redes ampliam
as possibilidades de adaptagao progressiva dos agentes, tornando a experiéncia do jogador

mais imprevisivel e envolvente.

Este Trabalho de Conclusao de Curso propds o desenvolvimento de um jogo ins-
pirado na pesquisa de Pereira (2023), que implementou o jogo do dinossauro do Google
Chrome, um classico de corrida infinita em que o personagem precisa desviar de obstaculos.
Pereira (2023) recriou o jogo utilizando a linguagem C e a biblioteca PIG, incorporando
uma Rede Neural Artificial (RNA) para controlar o dinossauro de forma auténoma. Em
seu trabalho, foi utilizada um Perceptron Multilayer de trés camadas, treinada por meio

de um AE com mutagoes nos pesos da rede neural.

Portanto, este Trabalho de Conclusao de Curso foi baseado no estudo de Pereira
(2023), ampliando-o com a aplicacdo de conceitos de orientagdo a objetos em Java, a
experimentacao de diferentes arquiteturas de Redes Neurais Artificiais, que controlam os

movimentos de cada agente (dinossauro), em conjunto com a exploragdo de parametros
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dos Algoritmos Evolutivos, responsaveis pelo ajuste dos pesos das RNAs.

1.1 Objetivo

O objetivo principal deste Trabalho de Conclusao de Curso foi desenvolver um
sistema para o jogo do dinossauro do Google Chrome utilizando Algoritmos Evolutivos e
Redes Neurais Artificiais. Baseado no estudo de Pereira (2023), os dinossauros deste jogo
foram capazes de atuar de forma autdénoma no ambiente, por meio das Redes Neurais
Artificiais. O Algoritmo Evolutivo foi utilizado para ajustar os pesos/vieses das RNAs de

cada dinossauro durante o processo evolutivo.

Os objetivos especificos deste trabalho foram:

o O desenvolvimento da interface grafica utilizando Java;

o A criacdo e a estruturagao do jogo, incluindo a mecanica do dinossauro, dos obsta-

culos e da légica de pontuagao;

o A exploracao de diferentes arquiteturas de Redes Neurais Artificiais, variando a

quantidade de camadas;

o A implementacao de um Algoritmo Evolutivo e a sua andlise a partir dos valores de

aptidao dos dinossauros obtidos em experimentos;

o A analise do impacto do ajuste de parametros do Algoritmo Evolutivo, como a taxa

de mutacao e o tamanho da populagao.

o A andlise comparativa do desempenho de dois Algoritmos Evolutivos — o AE de-
senvolvido neste trabalho e o AE de um trabalho de referéncia — cujos processos

evolutivos foram implementados de modo diferente.

1.2 Justificativa

A aplicacao de técnicas bioinspiradas de Inteligéncia Artificial em jogos justifica-se
pelo seu potencial em desenvolver personagens mais desafiadores, adaptaveis e responsi-
vos, por exemplo, contribuindo de forma significativa para a melhoria da experiéncia de
jogabilidade. Essa abordagem estimula a pesquisa em IA aplicada a jogos, fomentando
inovagoes na criacao de agentes inteligentes capazes de atuar em ambientes complexos e

dinamicos.

Esses agentes, ao utilizarem heuristicas computacionais em vez de estratégias de-
terministicas, demonstram maior capacidade de lidar com incertezas e variabilidades do

ambiente. Isso nao apenas eleva o nivel de realismo e imersao nos jogos, mas também
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impulsiona o desenvolvimento de métodos computacionais avancados, com aplicagoes po-

tenciais em areas como robotica, simulagoes autonomas e sistemas de apoio a decisao.

1.3 Organizacao do texto

Este trabalho estd organizado como descrito a seguir:

o Capitulo 1 — Introducgao: apresenta o problema, os objetivos do estudo e a jus-

tificativa, além deste roteiro de organizacao do texto.

o Capitulo 2 — Fundamentagao Tedrica: retine os conceitos utilizados ao longo
do desenvolvimento deste Trabalho de Conclusao de Curso. Sao abordados assuntos
como: otimizacao computacional, heuristicas, conceitos sobre Algoritmo Evolutivo

e os fundamentos de Rede Neural Artificial.

o Capitulo 3 — Trabalhos Correlatos: sintetiza os principais estudos de referéncia

e apresenta uma comparacao que posiciona este trabalho frente a literatura.

o Capitulo 4 — Desenvolvimento: detalha a construcao do sistema. Inclui a refe-
réncia principal utilizada para a implementacao do jogo, a organizacao da implemen-
tagao, a modelagem do dinossauro e dos inimigos, a implementacao da Rede Neural
Artificial, do Algoritmo Evolutivo e da interacao entre RNA, dinossauro e cenério,

além das principais diferencgas em relagdo a implementagao de Pereira (2023).

o Capitulo 5 — Resultados: discute os resultados obtidos a partir dos experimentos
realizados para a definicao da arquitetura da RNA mais adequada e dos melhores
parametros para o AE aplicados ao problema em questdao. Além disto, é exposta
uma andlise comparativa do AE desenvolvido nesta pesquisa com uma investigagao

de referéncia.

« Capitulo 6 — Conclusao: apresenta as conclusoes principais a partir dos resultados

e as sugestoes de desdobramentos futuros.



13

2 Fundamentacao Tedrica

Este capitulo revisard os principais conceitos utilizados para a elaboracao deste
Trabalho de Conclusao de Curso, incluindo nogoes de Otimizacao Computacional e heu-
risticas e, de forma mais aprofundada, os Algoritmos Evolutivos e as Redes Neurais Ar-

tificiais, bem como apresentara alguns trabalhos relacionados ao tema.

A seguir, sera descrita a fundamentagao tedrica sobre a area de Otimizagao Com-

putacional e heuristicas.

2.1 Otimizacao Computacional

A otimizacao computacional é uma &area da pesquisa operacional que se dedica
a encontrar a melhor solucao possivel para um problema em que seria inviavel busca-la
por métodos deterministicos (LACHTERMACHER, 2001). Em termos préaticos, ela busca
utilizar da melhor forma os recursos disponiveis, seja para reduzir custos, aumentar lucros

ou melhorar a eficiéncia de um processo.

Taha (2008) descreve a otimizagao como a busca do valor maximo ou minimo de
uma funcao matematica chamada fungao-objetivo. Esta funcao depende de variaveis de
decisdo, que representam elementos ajustaveis pelo decisor, e de restrigoes, que definem os
limites das solugoes possiveis. Deste modo, a solucao 6tima é aquela que oferece o melhor

resultado dentro de todo o espago de alternativas viaveis.

Historicamente, os primeiros estudos de otimiza¢ao remontam a década de 1930,
associados ao desenvolvimento do radar na Inglaterra. Desde entao, a area cresceu e
consolidou-se, com a criagao de sociedades especializadas como a Operations Research
Society of America (ORSA), em 1952, e a Sociedade Brasileira de Pesquisa Operacional
(SOBRAPO), em 1969. Essas institui¢oes reforcam a importancia da otimizac¢ao em apli-
cagoes praticas que vao desde teoria de filas e fluxo em redes até planejamento de estoques

e reposicao de equipamentos.
De forma geral, a resolucao de um problema de otimizacao segue trés etapas prin-

cipais:

1. Formulacao do problema: a definicao do objetivo, das variaveis de decisao, das

restricoes e dos elementos fora do controle dos decisores;

2. Construcao do modelo: a representacao matematica que descreve as relagoes

entre as variaveis e os dados relevantes;
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3. Obtencao da solugao e implementagao: a aplicagdo de métodos matematicos
ou heuristicos para encontrar a melhor solucao, seguida da andlise e implementacao

no contexto pratico.

Esses modelos matematicos podem ser heuristicas computacionais, as quais serao

explicadas na seguinte secao.

2.2 Heuristica Computacional

A heuristica computacional é uma técnica que busca a solu¢ao 6étima ou sub-6tima
em um tempo habil para problemas de alta complexidade, onde métodos exatos seriam
invidveis devido ao grande custo computacional (PEARL, 1984). Tais problemas podem
ser classificados computacionalmente como NP! e suas variantes (GAREY; JOHNSON,
1979). Alguns exemplos cléssicos de problemas NP sao o Problema do Caixeiro Viajante,

o Problema da Mochila e a Coloragao de Grafos.

Portanto, a principal caracteristica de uma heuristica é a busca por solugdes étimas
ou satisfatérias de forma eficiente utilizando métodos nao-deterministicos. Em muitos
cenarios, uma resposta razoavel obtida em segundos é mais util que a solugao perfeita que
exigiria horas ou dias de cédlculo. Neste sentido, os Algoritmos Evolutivos (AEs) podem
ser classificados como heuristicas computacionais. Inspirados na teoria da evolucao de
Darwin, eles tratam cada solucao como um individuo que compete pela sobrevivéncia
com base em sua aptidao. A busca pela solugao 6tima ou sub-6tima é modelada como um
processo de selecao natural, em que os individuos mais aptos tém maior probabilidade de

sobreviver e gerar descendentes que herdam suas caracteristicas.

Os principais conceitos relacionados aos AEs serao aprofundados na préxima secao.

2.3 Algoritmo Evolutivo

Os Algoritmos Evolutivos (AEs) (GABRIEL; DELBEM, 2008) sao técnicas de
computacao bioinspirada, ou seja, métodos que mimetizam os processos naturais de evolu-
¢ao, descritos por Charles Darwin em sua obra “A Origem das Espécies” (DARWIN, 1859).
Assim como na natureza, em que os organismos mais adaptados possuem maior chance
de sobreviver, os AEs utilizam esse mesmo principio para resolver problemas complexos,
buscando solugoes cada vez melhores ao longo de vérias geragdes (GASPAR-CUNHA,;
ANTUNES; TAKAHASHI, 2012). Esta capacidade de adaptagao torna os AEs adequa-

dos para cenarios de alta complexidade computacional.

L Um problema NP (do inglés Nondeterministic Polynomial time) pode ser resolvido em tempo polino-

mial por uma maquina de Turing nao deterministica.
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Por defini¢ao, cada individuo em um AE representa uma solucao possivel para
o problema em questao. Estes individuos formam uma populagao inicial que, geracao
apos geragao, ¢ submetida a processos inspirados na biologia, como sele¢ao, cruzamento
e mutagao. Os individuos mais bem adaptados (ou seja, as melhores solugoes) tendem a
permanecer ou serem escolhidos para o cruzamento, propiciando a evolugao da populacao.
Com isso, o algoritmo consegue evoluir gradualmente em dire¢do as solucoes de maior

qualidade.

Os AEs consolidaram-se a partir dos anos 1960 em trés correntes principais da
computacao evolutiva: Programacao Evolutiva, Algoritmos Genéticos e Estratégias Evo-
lutivas (JONG, 2000). A Programacao Evolutiva foi proposta por Fogel (1966), em San
Diego; os Algoritmos Genéticos foram desenvolvidos por Holland (1967) e seus alunos em
Ann Arbor; e as Estratégias Evolutivas tiveram origem em trabalhos em Berlim na década

de 1960, notadamente com Rechenberg e Schwefel.

Estas trés vertentes sao brevemente descritas a seguir:

« Programacao Evolutiva (PE): énfase histérica em mutagao e sele¢ao, com foco ori-
ginal em modelos de comportamento (automatos) e, posteriormente, em represen-

tagoes numeéricas.

 Algoritmos Genéticos (AGs): uso obrigatério da sele¢ao e da recombinagao (crosso-
ver), sendo opcional a mutagao sobre individuos, com forte papel da recombinagao

na exploracao do espaco de busca.

 Estratégias Evolutivas (EEs): tradi¢do em codificagao real e variagao controlada por

pardmetros (p. ex., intensidades de mutagao), muito usadas em otimizagao continua.

Em todas as trés abordagens, o conceito de populagao de individuos é fundamen-
tal para o funcionamento do algoritmo. A diversidade de individuos em uma populacao
garante que ele explore diferentes regioes do espago de busca, aumentando a chance de
encontrar respostas 6timas ou proximas da 6tima. Cada individuo pode ser representado

por vetores numéricos ou estruturas equivalentes, que simbolizam sua configuragdo para

o problema (GASPAR-CUNHA; ANTUNES; TAKAHASHI, 2012).

Ao longo das geragoes, alguns individuos podem ser escolhidos como progenitores
(individuos pais), que darao origem a descendentes. Esta escolha pode ser feita com base
na qualidade da solugdo (aptidao) ou de forma aleatéria, dependendo da estratégia em-
pregada. Os descendentes herdam caracteristicas de seus pais, podendo sofrer mutagoes
que introduzem variagoes aleatorias, aumentando a diversidade genética da populacao e

evitando que o algoritmo fique preso em étimos locais (platos).
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Este ciclo é repetido até que um critério de parada seja atingido (o ntimero maximo
de geragoes alcangado ou a obtenc¢do de uma solugao satisfatéria), como mostrado no

Algoritmo 1.

Algoritmo 1 Pseudocédigo de um Algoritmo Evolutivo Tipico.

1: GERAR populacao inicial aleatoriamente

2: AVALIAR cada solugao

3: repita

4:  SELECIONA individuos para reproduc¢ao

5. REALIZA cruzamento entre os selecionados

6: REALIZA mutacio nos descendentes, caso necessario

7. AVALIA fitness das novas solugoes

8:  SELECIONA solucoes para a préxima geracao, se houver elistimo
9: até CONDICAO DE PARADA satisfeita

A seguir, serao definidos os principais compontes de um Algoritmo Evolutivo.

2.3.1 Fitness

O conceito de fitness (ou aptidao) é central nos Algoritmos Evolutivos, funcionando
como uma métrica que avalia o quao bem um individuo se adapta a um dado problema.
Em outras palavras, o fitness mede a qualidade de uma solucao em relacao ao ambiente

em que esta inserida.

No contexto de problemas de otimizacao, o fitness estda diretamente associado
a funcao-objetivo. Em tarefas de maximizacao, solugoes com maior fitness representam
melhores desempenhos. Por outro lado, em tarefas de minimizacao, o mais apto é aquele
que apresenta menor custo em relagao ao critério definido (GABRIEL; DELBEM, 2008).

Rechenberg (1973) e Holland (1992) ressaltam que o individuo é avaliado pelo
sucesso em se adaptar ao ambiente, reforcando que cada elemento de uma populagao é
constantemente testado contra o ambiente e classificado de acordo com sua capacidade

de sobreviver e se reproduzir.

2.3.2 Selecao

A selegao é o processo responsavel por escolher os individuos (pais) que participa-
rao da reproducao em Algoritmos Evolutivos. Estes individuos podem ser escolhidos de
modo aleatério ou de acordo com valor de sua aptidao (fitness), priorizando os melhores.
Neste segundo caso, a evolugao da populacao ¢ potencializada, uma vez que este método

privilegia as solugoes mais promissoras sem eliminar completamente a diversidade.

Depois que o fitness de cada individuo é avaliado, diferentes estratégias de selecao

podem ser aplicadas. Goldberg (1989) introduziu o método da roleta, no qual cada



Capitulo 2. Fundamentacio Teorica 17

individuo pode ser selecionado de acordo com o seu valor de aptidao. Isso significa que,
quanto melhor o fitness, maior a probabilidade de ser escolhido. Miller e Goldberg des-
tacaram a selecao por torneio de N, onde um subconjunto de N individuos ¢é escolhido
aleatoriamente e o mais apto dentro desse grupo é selecionado para reproducao, e isto é

repetido para escolher o outro individuo, que sera o outro pai.

E importante observar que, em diferentes abordagens de AEs, o mecanismo de
selecdo pode variar. Nas Estratégias Evolutivas, por exemplo, existem os modelos (pu,
A)-EE e (p +A)-EE. No primeiro, apenas os descendentes competem pela sobrevivéncia,
enquanto no segundo pais e filhos disputam as vagas da proxima geracao. Essa distingao
permite maior controle sobre a diversidade da populagao, como discutido nos trabalhos
de Rechenberg (1973) e Schwefel (1975).

Além disso, existem métodos de selecao deterministicos. Um exemplo é a selecao
por truncamento, que consiste em ordenar os individuos pela aptidao e escolher apenas
os melhores para se reproduzirem. O trabalho de Pereira (2023) explica que esse tipo
de sele¢ao é chamado deterministico justamente por nao envolver fatores aleatérios. Em
contraste, métodos estocésticos, como a roleta, preservam a chance, ainda que pequena,
de individuos menos aptos contribuirem para a préxima geracao, o que pode ser vantajoso
em problemas que exigem diversidade genética (AL-GHARAIBEH, 2007).

2.3.3 Recombinacao

A recombinagao, também conhecida como cruzamento (crossover), é um operador
essencial nos Algoritmos Evolutivos, principalmente nos Algoritmos Genéticos. Sua fun-
¢ao é combinar caracteristicas de dois ou mais progenitores para gerar descendentes com
potencial de se tornarem solugoes mais adaptadas. Esse processo ocorre de forma estocés-
tica, ou seja, guiado pelo acaso, mas sempre com o objetivo de aproveitar a informacgao
existente nos pais para criar individuos com maior diversidade genética. Dessa forma, os
descendentes herdam partes de cada progenitor, e essa mistura aumenta a chance de que

novas combinagoes resultem em solugoes de melhor qualidade.

Segundo Gabriel e Delbem (2008), a recombinacao pode ser considerada o principal
operador de reproducao nos Algoritmos Genéticos. Isto porque nos Algoritmos Genéticos
é obrigatoria a aplicacao da recombinagao para producao de um novo individuo, sendo a

mutacao um operador opcional.

Um exemplo bastante utilizado é a recombinacao de 1-ponto. Neste caso, um corte
¢ feito aleatoriamente no cromossomo dos progenitores, dividindo-os em duas partes. O
descendente é, entdao, formado pela juncao de uma parte do primeiro progenitor e outra
parte do segundo. Esse mecanismo simples é suficiente para promover diversidade genética

na populagao, evitando que todos os individuos sigam um mesmo padrao. A Figura 1
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ilustra esse exemplo:

Ponto de corte

Pai 1 1 0 1 0 1 0 1 0
Pai 2 0 1 0 1 1 0 0 0
Filho 1 1 0 1 0 1 0 0 0
Filho 2 0 1 0 1 1 0 1 0

Figura 1 — Exemplo de um cruzamento de dois individuos.

Schwefel (1975) destaca que a recombinagao pode acelerar a busca por solugoes,
pois facilita a adaptacao dos pardmetros de variabilidade, como os desvios-padrao usados
em mutagoes posteriores. Essa interacao entre recombinagao e mutacgao contribui para ex-
plorar o espago de busca de forma mais eficiente, aumentando a probabilidade de alcancar

solugodes proximas do 6timo.

Gaspar-Cunha, Antunes e Takahashi (2012) descrevem ainda duas formas de re-
combinacao muito utilizadas nas Estratégias Evolutivas. A primeira é a recombinacao in-
termédia, em que os descendentes recebem valores que correspondem a média dos compo-
nentes de seus progenitores. Na recombinacao discreta, cada componente do descendente é
escolhido aleatoriamente a partir de um dos pais. Essas variagoes oferecem flexibilidade ao
processo evolutivo, promovendo diversidade tanto em termos de exploracao ampla quanto

de ajustes refinados no espaco de solugoes.

Holland (1992) compara a recombinagdo a um “teste de multiplas combinagoes”,
em que diferentes arranjos de caracteristicas sdo explorados na tentativa de identificar as
associagoes mais vantajosas para a adaptacao. Essa visao reforca o papel desse operador

como um dos motores principais da inovagao nos Algoritmos Evolutivos.

2.3.4 Mutacao

A mutacao é o operador responsavel por introduzir uma pequena variabilidade ge-
nética nas populagoes, modificando aleatoriamente um ou mais genes de um cromossomo.
Seu objetivo é gerar novos individuos (descendentes) que possam apresentar caracteristi-
cas diferentes e, potencialmente, mais vantajosas, em relagao aos seus progenitores, sempre

avaliados de acordo com uma fungao-objetivo.
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Esse operador pode atuar de duas formas: criando uma copia modificada de um
individuo ja existente ou aplicando alteragoes em descendentes gerados por recombinacao.
Goldberg (1989) explica que a mutagao padrao consiste em trocar o valor de um gene em
um cromossomo. Em uma codificagao binaria, por exemplo, um gene com valor 1 pode
ser transformado em 0. Embora simples, esse mecanismo é crucial para que o algoritmo
explore regides ainda nao visitadas do espago de busca, evitando que a populacao fique

restrita apenas a combinacao dos genes ja existentes.

Para exemplicar, tem-se na Figura 2 o progenitor gerando um descendente idéntico
(clonagem), enquanto que na Figura 3 hd uma alteragdo pontual no quarto gene. No caso
binario, o bit é invertido; em representacoes reais, o valor é levemente perturbado por um
ruido gaussiano. Essa modificacdo minima ja torna o descendente diferente do pai e abre
uma nova vizinhanca no espaco de busca, permitindo que o algoritmo investigue solugoes

que nao seriam alcancadas apenas com a recombinagao.

Pa [ 1 [
Descendente 1] 1 1]

I
ol e
-
=
=

Figura 2 — Exemplo de um cromossomo sem mutacao.

Pa [ 1 [
Dezcendents 1] 1 1]

=] e
2] A
i
=]
i

Figura 3 — Exemplo de um cromossomo com mutagao.

A importancia da mutacao esta justamente em impedir que o algoritmo fique preso
em solugoes locais. Ao introduzir pequenas alteragoes nos individuos, abre-se espaco para
explorar novas regioes do espaco de solugoes e, assim, alcangar desempenhos mais elevados.
Al-Gharaibeh (2007) destaca que a taxa de mutagao geralmente é baixa, pois seu papel
¢ promover ajustes sutis em individuos ja adaptados. Estas pequenas mudangas podem

gerar descendentes capazes de superar os pais em termos de aptidao.

Portanto, o uso desse operador deve ser equilibrado. Uma taxa de mutacao ex-
cessivamente alta pode comprometer a convergéncia do algoritmo, pois introduz variacao
demais e prejudica a preservacao de boas solu¢ées. Em contrapartida, uma taxa muito
baixa pode gerar populagoes homogéneas, com pouca diversidade e baixa capacidade de
adaptacao. Assim, a mutagao é um elemento que deve ser aplicado com cautela, mas cuja
presenca ¢ indispensavel para garantir que o processo evolutivo seja, de fato, dindmico e

eficaz.
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2.3.5 Condicao de parada

A condicao de parada é o critério que define em que momento o processo de busca
de um Algoritmo Evolutivo deve ser encerrado. Esse ponto é fundamental, pois sem ele
o algoritmo poderia executar indefinidamente, consumindo recursos sem oferecer ganhos
significativos. A escolha do critério mais adequado depende diretamente dos objetivos do

estudo e da natureza do problema a ser resolvido.

A literatura aponta diferentes possibilidades para estabelecer esse limite. Entre elas
estao: encerrar quando uma solugao atinge um nivel de aptidao considerado satisfatorio;
impor um tempo méaximo de execugao; definir uma quantidade limite de geragoes; ou ainda
interromper apés um numero pré-determinado de geragoes consecutivas sem apresentar

melhorias relevantes (GASPAR-CUNHA; ANTUNES; TAKAHASHI, 2012).

Com isto, conclui-se a apresentacao dos principais elementos que compoem os Al-
goritmos Evolutivos. A seguir, sera explorada outra técnica bioinspirada também utilizada

nesta investigacao: as Redes Neurais Artificiais.

Na proxima secao sera abordada fundamentos da Rede Neural Artificial, as Redes

Neurais Perceptron, Redes Neurais Multicamadas e toda fundamentacao teorica.

2.4 Rede Neural Artificial

Antes de abordar o tema das Redes Neurais Artificiais, é necessario compreender o
funcionamento do cérebro humano e de seus neurénios, o que sera explorado nas subsecoes

a seguir.

2.4.1 Funcionamento do Cérebro

O ponto de partida para o desenvolvimento das Redes Neurais Artificiais esta no
estudo do cérebro humano. O sistema nervoso é composto por células especializadas cha-
madas neur6nios, que controlam o comportamento dos organismos vivos (NETO, 2017).

Segundo o Sadava et al. (2009), cada neurdnio possui trés regides principais:

o Axo0nio: é uma longa extensao do neurénio que conduz impulsos nervosos para outras
células. Os axoOnios transmitem sinais elétricos do corpo celular para os dendritos

de outros neur6nios ou para outras células do corpo.

o Dendrito: sao ramificagoes de entrada do neurdnio que recebem sinais de outros

neuronios. Eles conduzem esses sinais em diregao ao corpo celular.

e Corpo Celular: também conhecido como somador, é a parte central do neur6nio

onde os sinais recebidos dos dendritos sao somados. O corpo celular avalia a soma
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dos estimulos e decide se o neurdnio deve disparar um impulso elétrico em resposta

aos sinais recebidos.

« Sinapse: ¢ a jun¢ao entre os dendritos de um neurdnio e os axénios de outros neuro-
nios. As sinapses regulam a quantidade de informacao que é transmitida entre neurd-
nios e desempenham um papel crucial na memorizagao e armazenamento de infor-

magoes.

Dendritos
//«/\ Ax6nio
(N 7% |

/ Sinal

Corpo

Sinapse

Figura 4 — Ilustracao de um neurénio natural.

A Figura 4 foi retirada da obra de Faceli, Castro e Malabarba (2011) e apresenta
a estrutura basica de um neuronio biolégico. Essa representacao ¢ comumente utilizada
como analogia para o desenvolvimento de redes neurais artificiais, destacando os prin-
cipais componentes como os dendritos, o corpo celular e o axbnio, que correspondem,
respectivamente, as entradas, ao processamento e a saida de informagoes em um modelo

computacional.

2.4.2 Histéria do Neurdnio Artificial

Em 1943, Warren McCulloch, psicélogo e neurofisiologista, e Walter Pitts, mate-
matico, propuseram um modelo matematico para simular o comportamento dos neuro6-
nios biolégicos. Neste modelo, cada informacgao de entrada é multiplicada por um peso
e somada em um ponto de combinac¢ao linear. Se a soma resultante exceder um limiar
determinado por uma funcao de ativacao, uma resposta é gerada na saida do modelo
(MCCULLOCH; PITTS, 1943). O modelo McCulloch-Pitts (MCP) simplifica o neurénio
biolégico, representando os dendritos como entradas de dados e o ax6nio como a saida.
Os pesos sinapticos, positivos ou negativos, representam as sinapses, com pesos positi-

vos indicando sinapses excitatérias e negativos indicando sinapses inibitérias (BRAGA;
CARVALHO; LUDERMIR, 2007).

Inspirados nesse funcionamento biologico, Warren McCulloch e Walter Pitts pro-

puseram, em 1943, o primeiro modelo matematico de um neurdnio artificial para simular
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o comportamento dos neurdnios biologicos. Nesse modelo, cada informacao de entrada
recebe pesos numéricos e sao combinadas linearmente. Se a soma ultrapassar um limiar
definido por uma funcado de ativacao, a saida é ativada; caso contrario, permanece ina-
tiva (LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2014). Esse modelo, conhecido como McCulloch-Pitts
(MCP), representa de forma simplificada o funcionamento de um neurdnio, sendo con-
siderado o marco inicial do campo das redes neurais artificiais (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2007).

Entradas Pesos Somatorio Fungéo de Saida
Ativacao

X4

Figura 5 — [ustragdo de um neurdnio artificial por Pereira (2023).

A evolugao da inteligéncia artificial, iniciada com modelos de neur6nios artificiais
propostos por McCulloch e Pitts em 1943, ilustra a continua busca por maquinas capazes
de simular comportamentos inteligentes (LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2014)

A seguir, serd explicado o primeiro modelo de Rede Neural Artificial: o Perceptron.

2.4.3 Perceptron

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um modelo computacional inspirado no com-
portamento do sistema nervoso humano, com o objetivo de simular a capacidade do cé-
rebro de aprender, adaptar-se, generalizar e organizar informagoes (LIMA; PINHEIRO;
SANTOS, 2014). Assim como os neur6nios biolégicos, as RNAs sdo constituidas por uni-
dades bésicas de processamento, chamadas de neuronios ou nos, que estao interligadas,
formando uma rede. Estas unidades estabelecem uma comunicac¢do entre si por meio de
conexoes, onde cada ligagao tem um peso especifico, o qual é ajustado durante o processo
de treinamento da rede. Este processo visa habilitar a RNA a aprender a partir de dados
e, consequentemente, fazer inferéncias e generalizacdes sobre novos dados com base no

conhecimento adquirido anteriormente (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007).
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Camadas Ocultas
Camada

Saida
Camada

Entrada

Figura 6 — Exemplo de uma Rede Neural Artificial.

Essas redes sao conhecidas como modelos conexionistas, pois funcionam por meio
de um conjunto de nés interligados que processam informagoes em paralelo. A capaci-
dade de resolver problemas complexos esta diretamente ligada ao processo de ajuste dos
pesos, realizado por algoritmos de aprendizado. Entre eles, destaca-se o algoritmo de re-
tropropagagao (backpropagation), introduzido por Rumelhart e colaboradores em 1986,
que marcou um avanc¢o decisivo ao permitir o treinamento de redes com miiltiplas ca-
madas (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986) e (LIMA; PINHEIRO; SANTOS,
2014).

Atualmente, as RNAs sdo aplicadas em diversas areas, como reconhecimento de
padroes, previsao de dados e aprendizado de maquina. Sua popularidade se deve a adap-
tabilidade, ao processamento paralelo e a capacidade de identificar padroes nao lineares,
caracteristicas que as tornam ferramentas poderosas para lidar com problemas de alta
complexidade (LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2014) e (BRAGA; CARVALHO; LUDER-
MIR, 2007).

Neste contexto, o Perceptron é um modelo fundamental na histéria das RNAs,
introduzido por Frank Rosenblatt em 1958, sendo o primeiro modelo de Rede Neural
Artificial implementado. Seu objetivo inicial foi enfrentar problemas de reconhecimento de
padrdes, algo natural para os seres humanos, mas extremamente desafiador para maquinas
(BARRETO, 2002). Por defini¢ao, o Perceptron é composto por uma tnica camada de
unidades de processamento, conhecidas como Unidades Ldgicas com Limiar (LTU). Cada
unidade recebe entradas ponderadas, aplica uma funcao de ativacdo e gera uma saida
bindria, resultante da soma dessas entradas (LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2014).

A funcao de ativacao tem papel decisivo nesse processo, pois determina se o neurd-
nio deve ou nao ser ativado. Em outras palavras, ela transforma os sinais recebidos em um
resultado que pode ser interpretado pela rede. Essa caracteristica permitiu ao Perceptron

realizar tarefas simples de classificagdo e légica (BARRETO, 2002). Estas fungoes siao
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responsaveis por transformar o sinal de entrada em um resultado nao-linear e determinar
se um neurdnio deve ser ativado ou nao. Em termos simples, elas decidem se a saida do
neurdnio serd ativada com base na entrada recebida, permitindo que a rede neural cap-
ture relagoes complexas e padroes nos dados. As fungoes de ativacdo podem ser lineares,
diferencidveis ou parcialmente diferenciaveis. As diferencidveis sao preferidas porque aju-

dam a mitigar problemas relacionados ao gradiente durante o treinamento da rede neural
(LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2014)

Existem diversas funcoes de ativagao comumente usadas, cada uma com suas pro-
prias caracteristicas e funcionamentos. A seguir, sao apresentados alguns tipos de funcao

de ativagao e suas saidas:

o Funcao Linear: utilizada em modelos simples, mantém a proporcionalidade entre en-
trada e saida. Kohonen, em 1972, demonstrou seu uso em Mapas Auto-Organizaveis,
permitindo que entradas, pesos e saidas fossem continuos. (LIMA; PINHEIRO;
SANTOS, 2014)

o Funcao Limiar: empregada nos primeiros modelos, como os de McCulloch e Pitts
(1943) e Rosenblatt (1958), ativa a saida apenas quando a soma ponderada ultra-
passa um limite pré-definido (LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2014). Essa funcao é
frequentemente usada em neurdnios binarios, onde a saida é 1 se a entrada excede
o limiar (limite definido), ou 0 caso contrario; ou seja, o neurénio é ativado quando

a saida for 1 e desativado quando for zero.

o Funcao Sigmoidal: possui formato em S, limitando os valores de saida entre O e 1, o
que suaviza as respostas (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007)

« Funcdo Tangente Hiperbdlica (tanh): semelhante a sigmoidal, mas com amplitude
maior, gerando valores entre -1 e 1 (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2007)

o Fungao Rectified Linear Unit (ReLU): combina caracteristicas da fungao linear e
da limiar, retornando 0 para entradas negativas e o valor da entrada para entradas

positivas.

Em termos de aprendizado, o Perceptron ajusta seus pesos com base em um fator
de aprendizado (N), que regula a velocidade com que os pesos sdo modificados durante
o treinamento. Esse mecanismo permitia que o modelo se ajustasse a partir dos dados

disponiveis e buscasse maior acurdcia em classifica¢oes (PEREIRA, 2023).

Apesar disso, a limitagdo de nao resolver problemas nao linearmente separaveis
motivou o surgimento de arquiteturas mais complexas. Nesse contexto, o Perceptron Mul-

ticamadas (MLP) surgiu como uma extensao do modelo bésico, incorporando multiplas
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camadas ocultas de neurdnios para lidar com padroes nao lineares. As MLPs sao conhe-
cidas como Feedforward Neural Networks (FFNs) e, mesmo sendo uma das arquiteturas
mais antigas desse tipo, continuam amplamente utilizadas (RAHMAN, 2024). Essa rede

serd detalhada na préxima subsegao.

2.4.4 Perceptron Multicamadas

O Perceptron Multicamadas (MLP, do inglés Multilayer Perceptron) é uma evo-
lucdo do modelo basico do Perceptron, introduzindo a ideia de multiplas camadas de
neuronios entre a entrada e a saida. Enquanto o Perceptron simples possui apenas uma
camada de entrada conectada diretamente a camada de saida, a MLP inclui trés elementos
estruturais principais: a camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias (tam-
bém chamadas de camadas ocultas) e a camada de saida (LIMA; PINHEIRO; SANTOS,

2014), como pode ser observado na Figura 7.

As camadas ocultas sao as responsaveis por dar ao modelo maior poder de repre-
sentagao. Elas permitem que a rede capture padroes complexos e nao lineares, processando
as informacoes recebidas da camada de entrada e transmitindo os resultados para a pro-
xima camada. Cada neur6nio de uma camada estd conectado a todos os neurdnios da
camada seguinte, sem ciclos ou conexoes laterais, o que caracteriza a arquitetura como
feedforward (BARRETO, 2002). Esse fluxo continuo da informagao é justamente o que
fornece as MLPs a capacidade de superar as limitagoes do Perceptron, que sé consegue
lidar com problemas linearmente separaveis (LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2014) .

Figura 7 — Exemplo de uma Rede Neural Multicamadas (Laboratério iMobilis - UFOP,
s.d.).
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2.4.5 Backpropagation

Com a evolucgao das arquiteturas, surgiu a necessidade de métodos mais robustos de
treinamento. Nesse contexto, o algoritmo de retropropagagao dos erros (backpropagation)
foi proposto por Rumelhart e colaboradores na década de 1980, tornando-se um divisor
de dguas no avango das redes neurais (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986).

O algoritmo parte de uma ideia simples: primeiro a rede recebe os dados de en-
trada e calcula uma saida. Em seguida, essa saida é comparada ao valor esperado e o erro
resultante ¢é calculado. Esse erro é, entao, propagado de volta através da rede, camada
por camada, ajustando os pesos das conexoes de acordo com o gradiente descendente. O
objetivo é reduzir progressivamente a diferenca entre a saida prevista e a saida correta
(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). Sua eficicia fez do backpropagation uma
das técnicas mais populares para o treinamento de redes neurais, especialmente em ar-
quiteturas profundas, tornando viavel a utilizacdo de MLPs para resolver problemas que
nao sao linearmente separaveis, ampliando significativamente o campo de aplicacao das

redes neurais (LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2014).

2.4.6 Treinamento e teste

O treinamento de uma rede neural é o processo de ajuste dos pesos e vieses com
o objetivo de reduzir o erro entre a saida prevista e a saida desejada. Nessa fase, a rede
¢ exposta a um conjunto de exemplos rotulados, os dados de treinamento, e aprende
padrdes e associagOes entre entradas e alvos. Os algoritmos de aprendizagem, como a

retropropagacao, definem como e quando atualizar os parametros internos para minimizar
o erro de previsao (LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2014).

O teste, por sua vez, avalia a capacidade de generalizacao da rede em dados inédi-
tos, nao utilizados no treinamento. Essa etapa verifica se o modelo transfere o que apren-

deu para situagoes novas, medindo acuracia e desempenho fora da amostra de treino.

Do ponto de vista conceitual, distinguem-se trés ideias que se complementam.
O aprendizado é o processo pelo qual a rede adquire conhecimento a partir dos dados
rotulados. O treinamento ¢ a execugao pratica desse processo, isto €, o ajuste efetivo de
pesos e vieses sobre o conjunto de treino. A generalizacao é a habilidade de aplicar o

conhecimento adquirido a exemplos nao vistos, sendo aferida no momento do teste.

Quanto aos paradigmas, diferentes formas de aprendizado podem ser empregadas:

o Aprendizado supervisionado: utiliza pares entrada—saida. As previsoes da rede sao
comparadas com os rotulos corretos (gabarito) e o erro guia os ajustes (LIMA;
PINHEIRO; SANTOS, 2014).

» Aprendizado nao supervisionado: trabalha apenas com entradas, buscando descobrir
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estruturas, padroes e agrupamentos de forma autonoma. Entre as regras classicas
estda a de Hebb, que reforca conexdes quando ativagoes ocorrem conjuntamente
(LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2014).

o Aprendizado por reforgo: envolve interacdo com um ambiente, com feedback em
forma de recompensas e punigoes. O objetivo é maximizar a recompensa acumulada

por meio de estratégias de acao, como no Q-Learning e em suas variantes profundas

(LIMA; PINHEIRO; SANTOS, 2014).

Antes do treinamento, algumas praticas ajudam a obter modelos mais estaveis e

com boa generalizagao:

o Separacao dos dados: cria conjuntos distintos de treinamento e validacao, de modo
a acompanhar o desempenho fora do treino durante o ajuste. As proporgoes usuais

incluem 70% ou 80% para treino e 30% ou 20% para validacao.
o Conjunto de treinamento: é utilizado para atualizacdo dos parametros.

o Conjunto de validagao: é usado para monitorar desempenho em dados nao vistos

durante o ajuste, auxiliando na deteccao de sobreajuste.

« Inicializacdo de pesos e vieses: as escolhas adequadas de inicializacao favorecem a

convergéncia e evitam treinos excessivamente lentos ou instéveis.

Finalmente, a capacidade de generalizacao refere-se a habilidade da rede neural
de aplicar o conhecimento adquirido durante o treinamento a novos dados que nao foram
vistos anteriormente. Em outras palavras, uma rede bem generalizada pode responder de

forma adequada a padroes que nao estavam presentes no conjunto de treinamento.

2.4.7 Sobreajuste

Durante o treinamento, os pesos sao atualizados com o objetivo de reduzir o erro
observado nos exemplos de treino. Caso o processo se estenda por tempo excessivo ou
sem controle, pode surgir o sobreajuste (overfitting) (SRIVASTAVA et al., 2014). Nessa
condi¢ao, o modelo passa a memorizar particularidades do conjunto de treino em vez de
capturar regularidades gerais, o que leva a bom desempenho apenas nos dados vistos e

queda de desempenho em dados novos.

O sobreajuste ¢ identificado quando o erro no conjunto de validagdo comeca a
aumentar, enquanto o erro no treino continua diminuindo. Esse comportamento indica
que o modelo esta se especializando nos detalhes do treino e perdendo capacidade de

generalizagao.
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Algumas praticas ajudam a conter esse efeito. A validacao cruzada permite acom-
panhar o desempenho fora do treino durante o processo de ajuste. A técnica de early
stopping (PRECHELT, 1998), ou parada antecipada, interrompe o treinamento quando o
desempenho no conjunto de validacao deixa de melhorar por um niimero pré-definido de
ciclos, preservando o ponto em que a rede apresentou melhor generalizacao. Outra técnica
importante é a dropout (SRIVASTAVA et al., 2014), que consiste em desligar aleatoria-
mente (ou seja, zerar) uma fra¢ao dos neurénios da rede durante o treinamento. Isso forga
a rede a nao depender demais de nenhum neurénio especifico, o que ajuda a melhorar sua
capacidade de generalizacao. Essas estratégias mantém o equilibrio entre reduzir o erro

de treinamento e conservar a capacidade do modelo de atuar bem em dados inéditos.

2.5 Consideracoes finais

Este capitulo reuniu os pilares conceituais que sustentaram o desenvolvimento
deste Trabalho de Conclusao de Curso. Primeiramente, foram apresentados fundamentos
de otimizacao computacional e heuristicas. Em seguida, foi possivel detalhar a estrutura
dos Algoritmos Evolutivos, bem como seus componentes canonicos: fitness, selecao, re-
combinagao, mutacao e critérios de parada, incluindo variagoes de estratégias evolutivas
que modulam pressao seletiva e diversidade. A seguir, apresentou-se o panorama das Re-
des Neurais Artificiais desde a inspiracao bioldgica até os modelos classicos, com énfase
no Perceptron, nas Redes Neurais Multicamadas e no treinamento por retropropagacao,
além de nocoes praticas de treinamento, teste e riscos de sobreajuste. Em conjunto, esses

topicos compuseram a fundamentagao tedrica que direcionou a elaboragao deste trabalho.
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3 Trabalhos correlatos

Este capitulo abordara trabalhos que iteragem diretamente com o uso de técnicas
de inteligéncia artificial em jogos digitais, com énfase em Redes Neurais Artificiais e
Algoritmos Evolutivos. A selecdo contempla um panorama introdutério, uma aplicagao
em jogos baseados em turno e, principalmente, o trabalho que fundamenta a metodologia

adotada neste estudo.

3.1 Braga, Carvalho e Ludermir (2007)

A obra Redes Neurais Artificiais: Teoria e Aplicagoes (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2007) é uma referéncia consolidada para fundamentos de RNAs, cobrindo
aprendizado supervisionado e nao supervisionado, arquiteturas e algoritmos de treina-
mento. Além de sustentar a fundamentacao tedrica, o livro oferece conexdes praticas que

justificam escolhas metodologicas no desenvolvimento de agentes inteligentes em jogos.

3.2 Costa, Prampero e Salazar (2009)

Este material didatico da UNICAMP (COSTA; PRAMPERO; SALAZAR, 2009)
oferece uma introducao panoramica a IA em jogos, organizando conceitos, historico e
ramificagbes da area. Esta obra diferencia “IA académica” de “IA para jogos” como abor-
dagens complementares e apresenta técnicas recorrentes na industria, como padroes de
comportamento, maquinas de estados e redes neurais. Como referéncia de base, o texto
legitima o uso de RNAs em jogos e destaca a importancia de solu¢oes pragmaticas orien-

tadas a experiéncia do jogador, servindo de alicerce conceitual para estudos aplicados.

3.3 Oliveira (2018)

O trabalho de Oliveira (2018) explora métodos de IA em jogos baseados em turnos,
como o MiniDungeons, combinando aprendizado por reforco e algoritmos evolutivos para
agentes que tomam decisoes estratégicas em ambientes 2D com monstros e tesouros. Os
resultados reforcam a viabilidade de Algoritmos Evolutivos para melhorar a performance
de agentes e para analisar o comportamento de jogadores. Embora o género seja distinto
do jogo do dinossauro, a pesquisa é relevante por evidenciar que principios de A, incluindo
redes neurais e evolugao, transitam entre géneros mediante ajustes de representacao de

estado e objetivo.
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3.4 Pereira (2023)

O estudo de Pereira (2023) investigou o uso de Estratégias Evolutivas no treina-
mento de Redes Neurais Artificiais aplicadas a jogos digitais. Entre os ambientes de teste,
o autor recriou o jogo do dinossauro do Google, no qual o agente controlado por TA deveria
aprender a evitar obstaculos de forma autonoma. A arquitetura adotada seguiu o modelo
de RNA Multicamadas, com seis entradas, uma camada oculta com doze neurdnios e
duas saidas correspondentes as a¢oes de pular e abaixar. O treinamento ocorreu por mu-
tagoes aleatorias nos pesos e selegao dos individuos mais aptos, medidos pela pontuacao

associada ao tempo de sobrevivéncia no jogo.

Este estudo é a principal referéncia metodologica para o presente trabalho, por
demonstrar a viabilidade de combinar RNA com AE em um ambiente de corrida infi-
nita. Em particular, a configuracao de sensores e a forma de avaliagdo via sobrevivéncia

constituem um ponto de partida solido para ajustes arquiteturais e de critério de fitness.

3.5 Sintese comparativa

Os trabalhos analisados convergem em dois pontos centrais. Primeiro, as RNAs
sao adequadas para modelar comportamentos em jogos, desde solugoes mais classicas até
cendrios interativos complexos (COSTA; PRAMPERO; SALAZAR, 2009; BRAGA; CAR-
VALHO; LUDERMIR, 2007). Segundo, os métodos evolutivos sao eficazes para treinar
agentes quando se busca explorar o espago de solugoes sem depender de gradientes, seja
em turnos (OLIVEIRA, 2018) ou em corrida infinita (PEREIRA, 2023).

Em relagao a Pereira (2023), que constitui a base metodoldgica, este estudo se

posiciona no mesmo género de jogo e aprofunda a discussao em trés eixos:

» Representacao de entrada e objetivo: enquanto o trabalho de Pereira utiliza seis
entradas e fitness por sobrevivéncia, a proposta atual trabalhou com trés entradas
especificas do ambiente e fitness orientado a ac¢oes corretas, aproximando a fungao

de avaliagao do comportamento desejado.

e Arquitetura: em vez de uma unica camada oculta com doze neur6nios, como no
trabalho de Pereira, adotou-se uma arquitetura com duas camadas ocultas de seis
neurénios cada, buscando equilibrio entre capacidade de representagao e custo com-

putacional.

o Operadores evolutivos: além de mutacao, empregou-se selegao por roleta e recombi-
nacao, investigando como diferentes operadores influenciam a exploracao do espaco

do aprendizado.
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Com esse recorte, a contribuicao deste trabalho nao residiu apenas em reproduzir
o cendrio feito por Pereira (2023), mas em comparar escolhas arquiteturais e de avaliagao
mais alinhadas ao comportamento alvo no jogo do dinossauro, oferecendo evidéncias sobre
como sensores, funcao de fitness e operadores evolutivos impactam o desempenho do

agente.

3.6 Consideracoes finais

O levantamento de trabalhos relacionados ao tema confirmou que as RNAs e os
AEs sao estratégias pertinentes para agentes em jogos digitais, e que diferentes escolhas
de sensores, funcao de avaliagdo e operadores de evolucao alteram substancialmente o
desempenho. Em particular, os estudos analisados validaram a viabilidade do cenario de
corrida infinita e indicaram lacunas que foram exploradas nesta pesquisa, tais como: o
uso de selecdo por roleta combinada a recombinacao e mutacgao, e andlise sisteméatica de

parametros como a taxa de mutagao e o tamanho populacional.
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4 Desenvolvimento

Este capitulo apresentara o desenvolvimento deste Trabalho de Conclusao de Curso,
com énfase na implementagdo da Rede Neural Artificial e do Algoritmo Evolutivo, ambos

aplicados ao jogo do Dinossauro.

4.1 Recursos de desenvolvimento

O trabalho foi implementado e testado em ambiente local com as seguintes especi-
ficacoes: processador Intel® Pentium® 5405U @ 2,30 GHz, meméria RAM 12 GB, sistema
operacional Windows 10, 64 bits, utilizando Java Development Kit — Oracle OpenJDK
22.0.2 e o ambiente de desenvolvimento IntelliJ] IDEA Community Edition 2024.2.1.

Essas configuragoes mostraram-se suficientes para a implementacao do jogo, da
rede neural e do algoritmo evolutivo, bem como para a execugao dos experimentos. Toda
a solugao foi construida com bibliotecas padrao da linguagem, sem dependéncia de fra-
meworks externos.

4.2 Referéncia principal para a implementacio do jogo

O jogo do dinossauro do Google Chrome é um runner infinito amplamente conhe-

cido e adequado para experimentos controlados, que foi utilizado por Pereira (2023).

A Figura 8 apresenta uma ilustracao do jogo original.
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Figura 8 — Captura do jogo implementado por Pereira (2023).

O estudo de Pereira (2023) foi a referéncia inicial, especialmente pela adaptagao
do jogo do dinossauro e pela aplicacdo de RNAs em um ambiente interativo. Embora
o seu trabalho contemple outros jogos, o presente estudo concentrou-se exclusivamente
no jogo do dinossauro do Google e aprofundou a andlise sobre como diferentes escolhas

de arquitetura e de operadores evolutivos impactam o desempenho do agente. A relagao
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com a implementagao de Pereira (2023) foi constante, embora os objetivos e os recortes

experimentais adotados neste estudo foram distintos.

Quanto a implementacao, o trabalho de Pereira (2023) foi desenvolvido em lingua-
gem C com apoio de bibliotecas graficas externas. Neste estudo, foi adotado Java para
todo o desenvolvimento, desde a interface grafica até a logica do jogo e os modulos de
aprendizagem. A decisao privilegia homogeneidade tecnolégica, portabilidade e reprodu-
tibilidade do experimento, permitindo a execu¢do do projeto com a instalagao padrao de

Java e garantindo integragao nativa entre os componentes do jogo, da RNA e do AE.

O interesse principal deste trabalho foi analisar o comportamento aprendido pelos
dinossauros diante de variagoes controladas de arquitetura de rede e de parametros evo-
lutivos. Para tal, o cédigo foi estruturado com atencao a organizacao, a legibilidade e a
boas praticas de programagao, favorecendo a inspec¢ao, a manutencao e a replicacao dos

testes.

Na secao seguinte, sera apresentada a organizacao em que os codigos foram dis-

postos, de modo a facilitar a sua manipulagao e seu entendimento.

4.3 Organizacao da implementacao do sistema

Esta etapa organiza a aplicacdo em camadas bem definidas para isolar responsabi-
lidades e facilitar manutencao. A interface grafica foi construida em Java com a biblioteca
javax.swing, que disponibiliza componentes portaveis e consistentes entre plataformas.
Entre esses componentes, destaca-se o JPanel, empregado como superficie de desenho e

contéiner de elementos visuais.

Foram definidas as classes GameWindow e GamePanel, seguindo o principio de se-
paracao de responsabilidades. A GameWindow configura e exibe a janela do jogo, enquanto
a GamePanel é responsavel pelo ciclo de renderizagao e pela apresentacao dos elementos
na tela (Figura 9). Essa divisdo reduziu o acoplamento entre criagao de janela e desenho,

além de simplificar testes e futuras extensoes.
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Figura 9 — Captura de tela 600X600.

Com a infraestrutura grafica pronta, os componentes centrais da mecanica foram

organizados de forma modular:
« Movimento: controla deslocamentos, saltos, agachamento e aplicagao da gravidade,
mantendo a atualizagao de posi¢ao em funcao do tempo.

e Sprite: gerencia carregamento, animacgao e troca de imagens de personagens e ob-

jetos.

» Sensores: realiza deteccao de colisoes e interagoes com o ambiente, expondo eventos

para a légica do jogo.

o Som: reproduz efeitos sonoros pontuais, mantendo a possibilidade de expansao fu-

tura do feedback audiovisual.

Figura 10 — Cenéario do jogo implementado.
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A partir dessa base, os agentes foram modelados pela classe PlayerIA. Cada dinos-
sauro representou uma instancia capaz de integrar percepcao, decisao e acao, coordenando
os modulos de movimento, sprites, sensores e som. A PlayerIA operou como ponto de en-
contro entre a légica do jogo e os mecanismos de aprendizado, servindo ao mesmo tempo

como entidade jogavel e como individuo dentro do processo evolutivo.

Nas préximas segoes, serao descritos detalhes de implementacao dos dinossauros e

inimigos, da RNA, do AE, e a interacao da rede, dinossauro e cenario.

4.4 |mplementacdo do dinossauro e do inimigo

O primeiro objetivo pratico foi recriar o jogo do dinossauro preservando suas me-
canicas essenciais. Para tal, o personagem foi implementado com a capacidade de correr
em um cenario continuo enquanto obstaculos surgiam de forma aleatéria e procedural,
exigindo respostas rapidas para evitar colisdbes. Foram considerados dois tipos de inimi-
gos, em alinhamento com o comportamento classico do jogo: cactos, que demandavam

salto, e pterossauros, que exigiam abaixar.

O esquema de controle foi mantido simples e direto. A tecla Espaco acionava o
salto e a tecla S acionava o abaixar, refletindo as duas agdes validas do personagem
no eixo vertical como na Figura 11. No estudo de Pereira (2023), por exemplo, hd um
experimento com um aviao para sobrevoar areas com espinhos; neste estudo, o conjunto
de inimigos foi limitado a terrestres e voadores, sem a inclusao de novos obstaculos ou

mecanicas auxiliares de voo.

n
n

d * N

Dinossauro ‘

em movi- Dinossauro Dinossauro

mento. pulando. abaixando.

Figura 11 — Estados do dinossauro durante a interacao com obstaculos.

A dindmica do salto foi determinada pela forca da gravidade. O personagem foi
programado para saltar apenas quando em contato com o solo, impedindo miiltiplos saltos
consecutivos no ar. Essa restricdo contribuiu para um comportamento mais realista e
previsivel, além de reduzir decisdes ambiguas por parte da rede neural. Simultaneamente, a
velocidade de deslocamento dos inimigos foi projetada para aumentar progressivamente ao
longo da execucao, elevando gradualmente o nivel de desafio. Essa estratégia atuou como
um curriculo de dificuldade: no inicio, o ambiente apresentava-se mais lento e tolerante;

com o tempo, tornava-se mais rapido e exigia respostas mais precisas por parte dos agentes.
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A criacao dos inimigos (Figura 12) foi baseada em um gerador procedural, no qual
novos obstaculos eram instanciados na borda direita da tela e se deslocavam linearmente
até desaparecerem do campo de visao. A cada tick do jogo, um contador interno era
incrementado. Considerando um atraso médio de aproximadamente 16 milissegundos por
quadro, o sistema operava em torno de 60 quadros por segundo. Esse contador, referido
nesta pesquisa como cronometro, coordenava dois comportamentos principais: a geragao
de um novo inimigo a cada 100 quadros e o aumento gradual da velocidade global em
intervalos predefinidos. Assim, o cronémetro funcionava como um gatilho tanto para a

geragao dos inimigos quanto para a progressao da dificuldade do jogo.

TR TR I U

Figura 12 — Inimigos do jogo original.

A colisao foi tratada por deteccao de intersecao entre areas retangulares associadas
aos elementos do jogo. Quando a area do personagem se sobrepunnha a area de um
inimigo, ocorria uma eliminagao imediata do individuo. O mesmo mecanismo restringiu a
passagem pelas bordas e manteve o contato correto com o chao. A precisao dessa deteccao
foi essencial para que o feedback ao agente fosse consistente, evitando falsos positivos ou

negativos que comprometeriam o aprendizado.

Do ponto de vista de avaliagao, duas informagoes foram centrais: fitness e crono-
metro. O fitness media a qualidade do comportamento do agente com base em agoes
corretas executadas ao longo do episdédio. Deste modo, os acertos incrementavam o fit-
ness; decisdes tardias ou incorretas tendiam a resultar em colisao e eliminag¢ao. Quando
um individuo era eliminado, pesos atuais da rede, valor de fitness e marca do cronémetro
eram armazenados para analise. Em termos intuitivos, os valores altos de fitness indicavam

sequéncia consistente de decisoes adequadas.

Cada execucao definia dois parametros globais: o nimero de geragoes e o tama-
nho da populagao. Nos experimentos de referéncia, utilizou-se 30 geracoes e populagao
de 20 individuos. A primeira geracao tinha pesos aleatérios e, como esperado, apresen-
tava desempenho inferior. Com o avanco das geragdes, o processo evolutivo selecionava
e combinava solugoes promissoras, elevando a capacidade dos agentes de lidar com os

obstaculos.

Por fim, cada agente foi instanciado pela classe PlayerIA, que integrou percep-
¢ao, decisao e acao. Essa classe conectou a logica do jogo aos modulos de aprendizado,
permitindo observar em tempo real a evolucdo do comportamento na interface grafica.
As secoes seguintes detalham a implementagao do Algoritmo Evolutivo e da Rede Neural

Artificial, bem como a forma de interacao entre rede, dinossauro, inimigos e cenério.
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4.5 Implementacdo do Algoritmo Evolutivo

O treinamento ocorreu durante a execugao do AE, em que a cada nova execucao era
criada uma populagao de individuos, todos inseridos no ambiente do runner. Os obstaculos
apareceriam de forma procedural e aleatéria, garantindo variedade de situacoes. Cada
dinossauro (individuo) acumulava o fitness ao executar a a¢ao correta no tempo adequado.
As colisoes resultavam em eliminagao imediata e registro dos dados do individuo, incluindo

pesos da rede e pontuacao final.

O ciclo de uma geracao seguiu as etapas a seguir:

1. Inicializacao: criacao de N individuos com pesos e vieses aleatérios.

2. Avaliagao: execucao no ambiente; agoes corretas incrementavam o fitness; colisao

eliminavam o individuo.

3. Selecao: ordenacao por fitness e aplicagdo do método da roleta para escolha de

pares de progenitores, proporcionalmente ao desempenho.
4. Reproducgao: geracao de descendentes por recombinacao dos pesos dos pais.

5. Mutagao: aplicagdo de taxa de mutacao de 10% nos descendentes, introduzindo

perturbagoes controladas para preservar diversidade.

6. Elitismo: preservacao de 20% do topo da geracao atual sem alteracoes, garantindo

que solucdes promissoras nao se percam.

Este processo era repetido até que o critério de parada definido fosse atingido.

4.5.1 Representacao dos individuos

Neste estudo, o individuo representou um dinossauro do jogo do Google Chrome.
No jogo classico, existe apenas um exemplar de dinossauro. Para este trabalho especifico,
implementou-se o Algoritmo Evolutivo para gerenciar uma populagao de N dinossauros
(sendo N o tamanho da populagao), onde cada um deles tinha um valor de aptidao (fit-

ness), em que se desejava maximizar.

Uma populagao inicial era gerada com uma lista de N dinossauros em que cada
um possuia a sua propria Rede Neural Artificial, preliminarmente construida com pesos
aleatérios. O objetivo desta rede neural foi identificar as ameacas e classificar qual acao

o individuo deveria efetuar (pular/abaixar), visando evitar os obstaculos.

Cada dinossauro trabalhava com um campo de visdo, a fim de que sempre que
uma ameaca entrasse nessa regiao, a rede neural fosse capaz de detectar e classifica-la

com base em suas coordenadas.
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Figura 13 — Exemplo de um campo de Figura 14 — Exemplo de uma ameaca detec-
visao do dinossauro. tada.

Como havia uma populagao de dinossauros jogando ao mesmo tempo, o campo de
visdo nao reconhecia outros dinossauros como ameaca. Assim, mesmo que dois dinossauros

estivessem proximos, nao seriam tratados como ameacas entre si.

Quando um individuo colidia com um obstaculo, era eliminado e registravam-se
o tempo de vida, o fitness e os pesos da rede. Apds a eliminacao de toda a populagao,
aplicava-se o ciclo evolutivo — sele¢ao, cruzamento, mutacao e elitismo — para formar a
nova geracao. O processo era repetido até o critério de parada definido. Os parametros

evolutivos sao detalhados nas se¢oes seguintes.

4.5.2 Funcao de aptidao

Em cada geracao, o fitness de cada dinossauro media sua aptidao: enquanto hou-
vesse a0 menos um inimigo dentro do “radar” (campo de visdao), o individuo recebia +1
ponto por quadro. Como agoes incorretas resultavam em colisdo imediata, apenas os in-
dividuos que decidiam corretamente prolongavam a sobrevivéncia e, consequentemente,
acumulavam mais fitness. Quando ocorria colisao, o individuo era eliminado e a contagem

de fitness era encerrada.

As entradas da rede neural, atualizadas a cada quadro, foram: distancia horizontal
Ax = inimigo.getX() —playerIA.getX(), diferenca de altura Ay = inimigo.getY() —
playerIA.getY() e velocidade global dos inimigos. A rede decidia entre duas agdes:
pular(saidal0] > 0) ou abaixar(saida[l] > 0).

Como a velocidade aumentava ao longo da geracao, os encontros tornavam-se mais
dificeis; logo, manter-se vivo por mais tempo em velocidades elevadas geralmente resultava

em fitness maior.

Portanto, a funcao de aptidao premiava a sobrevivéncia nas ac¢oes realizadas corre-
tamente, penalizava erros com eliminacao imediata e escalava com a dificuldade crescente

do jogo.
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453 Selecio

A selecao definia como os individuos-pais seriam escolhidos a partir do desempenho
observado no jogo. Foram implementados dois esquemas: torneio de N e roleta. Neste
estudo, foram testados N=2 e N=3. A roleta, por sua vez, é o método adotado como

padrao e, nesta etapa, nao é alterado.

o Torneio de N: Em cada torneio, amostravam-se N individuos da populacao sem
reposi¢do dentro do torneio. Comparava-se o fitness e o melhor venceria, sendo
escolhido como pai. Para definir o segundo pai, realizava-se um novo torneio com
outra amostra de N candidatos. O procedimento era repetido até formar todos os

pares necessarios.

o Roleta: Todos os individuos concorrem em uma roleta virtual na qual a fatia de
cada um é proporcional ao seu fitness. O sorteio selecionava um primeiro pai e,
em seguida, um segundo, mantendo-se a regra de nao reposi¢ao dentro do par para
impedir duplicidade do mesmo progenitor. O processo era repetido até completar
o conjunto de pais. Essa estratégia favorecia os mais aptos, mas preservava chance

nao nula para individuos com fitness menor, o que ajudaria a manter diversidade.

Experimentalmente, a selecao por roleta apresentou resultados mais consistentes

e, por isso, foi mantida como método padrao nas demais analises.

454 Cruzamento

No cruzamento (ou crossover), a partir de um par de progenitores, o descendente
seria gerado por média elemento a elemento entre os DNAs, mantendo o alinhamento
de indices (mesma posi¢do corresponde ao mesmo peso ou viés em ambas as redes). Por

exemplo:

. Pai 1: [10,20,30]
. Pai 2: [6,26,24]

« Filho: [(10+6)/2,(20+26)/2,(30+24)/2]=[8,23,27].

Na pratica, o filho tendia a herdar um comportamento intermediario entre as

estratégias dos pais. No c6digo, essa rotina esta implementada em crossover(pl, p2).

455 Mutacao

Na mutacao, apds o cruzamento, podia ser aplicada uma variagao controlada aos

genes para introduzir novidade genética. Nesta implementagdo, cada posicao do DNA
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tinha chance de receber uma pequena perturbacao aditiva, produzindo ajustes finos de
10% sobre o valor, como 23— 25,3 ou 20,7. Esse perturbacao evitaria que a populagao
se tornasse homogénea e favoreceria a descoberta incremental de combinagoes de pesos
mais eficazes para decidir entre pular e abaixar. A mutacao foi aplicada pela funcao

aplicarMutacao().

45.6 Elitismo

Neste trabalho, o elitismo foi usado com taxa de 20%, isto é, 20% do topo da
populagao era copiado tal como estava para a geragao seguinte. Esse mecanismo impedia
regressoes acidentais e acelerava a consolidagao de comportamentos que se mostraram

robustos no jogo.

Nesta implementagao, o elitismo nao foi elaborado como uma funcao isolada, mas
um parametro explicito que definia quantos individuos seriam preservados. O niimero de
individuos de elite foi calculado multiplicando-se o tamanho da populagdo (numPlayers)
pela fragdo desejada (X), resultando em int numElite = numPlayers*X;. Por exemplo,
para uma populacao de 100 individuos e elitismo de 20%, tem-se X = 0.2, logo numElite
= 20. Esses numElite individuos sao clonados diretamente para a nova geracao, sem

aplicagao de mutacao.

Em conjunto, estes trés operadores cumpriram papéis complementares ao processo
evolutivo do algoritmo: o cruzamento combinando padroes existentes, a mutacao acres-
centando variacao local e o elitismo assegurando a continuidade do que ja se mostrou
eficaz. No contexto do runner, esse mecanismo resultou em descendentes que refinaram
progressivamente o tempo de reacao frente aos inimigos terrestres e voadores, enquanto
a populacao como um todo manteve diversidade suficiente para se adaptar ao aumento

gradual da velocidade dos inimigos.

4.5.7 Critério de parada

O processo evolutivo utilizou critério de parada global por nimero fixo de geracoes.
Nos experimentos de referéncia, totalGeracao foi definido como 30. Ao alcancar a 30?
geracao, a simulagao era finalizada, mantendo previsibilidade de tempo e comparabilidade

entre execucgoes com o mesmo or¢camento evolutivo.

Dentro de cada geragao, a execugao prosseguia até que todos os dinossauros fossem
eliminados, isto é, até quantidadeVivos <= (. Esse evento encerrava apenas a rodada
corrente e nao o processo global. No fechamento da geracao eram realizadas as etapas a

seguir:

+ Coleta dos desempenhos individuais (fitness e demais registros);
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Selecao dos pais por roleta com elitismo conforme parametrizagao;
» Criagao da nova populacao por cruzamento e aplicacao de mutacao;
o Reinicializagao dos contadores e estados necessarios para a proxima rodada;

e Incremento de geracaoAtual.

Ha alternativas de parada possiveis, como alvo minimo de fitness, janela de paci-
éncia sem melhora ou limite de tempo de execugao. Nesta investigacao, o critério oficial

permaneceu o encerramento apés alcancar um nimero pré-definido de geragoes.

4.6 Implementacdo da Rede Neural Artificial

A RNA adotada seguiu o modelo multicamadas, estruturada em trés blocos: uma
camada de entrada que captava o estado do ambiente, duas camadas ocultas responsaveis
pelo processamento nao linear e uma camada de saida que indicava a acdo do agente. A
configuracao foi desenhada para o cenario especifico de corrida infinita com dois tipos de

inimigos, terrestres e voadores, cujo enfrentamento exige decisoes rapidas e binarias.

A camada de entrada possuia trés neurénios, representando informagdes minimais

porém suficientes para a tomada de decisao imediata:

Distancia horizontal (inimigo.getX() - playerIA.getX()): media o quanto o
inimigo esta proximo do player no sentido horizontal, ou seja, estimava o tempo restante

até o encontro, orientando a antecedéncia da acgao.

Diferenca de altura (inimigo.getY () - playerIA.getY()): identificava se o
inimigo estava no solo ou no ar, permitindo que a [A previsse se devia pular ou se abaixar

para evitar a colisao.

Velocidade dos inimigos (velocidadeInimigos): informava a rapidez com que
o obstaculo se aproximava. Com isso, a rede conseguia calcular se precisava agir imedia-

tamente ou se podia esperar um pouco mais antes de tomar a decisao.

Essas variaveis compunham um campo de visao simplificado. Em termos praticos,
elas indicavam o que viria pela frente, onde estava e em que velocidade se aproximava. As
duas camadas ocultas possuiam seis neurdnios cada, oferecendo capacidade de represen-
tagao suficiente para capturar relagdes nao lineares sem onerar o custo computacional. A
camada de saida continha dois neur6nios, associados as ac¢oes disponiveis: pular e abai-
xar. A decisdo era tomada a partir das ativacoes de saida, mapeadas diretamente para os

comandos do agente.

Para acoplar percepcao e agao, foi implementado um mecanismo de campo de visao

que registrava coordenadas do inimigo assim que este entrava em faixa ttil de deteccao.
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A partir desse ponto, as trés entradas eram atualizadas a cada quadro e propagadas pela

rede, permitindo que o agente antecipasse a resposta antes do contato.

Os testes iniciais com um tnico individuo evidenciaram comportamento altamente
estocéastico devido a inicializacao aleatoria de pesos e vieses. Diante de dois tipos de
inimigo e duas respostas possiveis, a chance de acerto por tentativa tendia a oscilar em
torno de 50% quando nao havia conhecimento prévio, tornando a evolugao lenta e fragil
a variacoes de sequéncia. Para mitigar esse efeito, foi adotado um esquema populacional
com multiplos individuos por geragao. Cada individuo mantinha sua prépria rede e seu
proprio valor de fitness; apés a eliminagao, eram armazenados pesos, fitness e marca do
crondémetro, possibilitando sele¢do e reproducao dos desempenhos mais promissores nas

etapas evolutivas.

A formacao de novas geracoes preservava a diversidade por meio de mutagoes
controladas, evitando homogeneizagao precoce e favorecendo a descoberta incremental de

combinagoes de pesos mais eficazes.

Foram avaliadas func¢oes de ativagdo usuais em redes alimentadas adiante, como
Sigmoide, ReLU e Tangente Hiperbdlica. Observou-se um desempenho discretamente su-
perior com ReLLU em camadas ocultas e na saida, razao pela qual essa configuracao foi

adotada nos experimentos principais.

Para efeito de contraste metodolégico, registrou-se que Pereira (2023) empregou
seis entradas, uma camada oculta com doze neuronios e duas saidas para pular e abaixar,
treinando por Estratégias Evolutivas com avaliagao baseada em tempo de sobrevivéncia.
No presente estudo, a rede utilizou trés entradas especificas do runner do dinossauro, duas
camadas ocultas de seis neuronios cada e duas saidas, com avaliagdo orientada a acoes
corretas. A diferenca de representacao e de arquitetura buscou equilibrar simplicidade de
sensores com capacidade de decisdo, mantendo o foco no conjunto de inimigos terrestres

e voadores.

4.7 Implementacao da interacao entre a RNA, o dinossauro e o
cenario

O trabalho de Pereira (2023) utilizou Estratégias Evolutivas com avaliagdo cen-
trada em tempo de sobrevivéncia, uma arquitetura com seis entradas, uma camada oculta
com doze neurénios e duas saidas, priorizando mutagoes e selecao dos mais aptos. Nesta
implementagao, a avaliacao foi orientada a agoes corretas, e a rede possuia trés entradas
alinhadas ao cenario do runner e duas camadas ocultas de seis neuronios cada, e o pro-
cesso evolutivo combinava sele¢ao por roleta, recombinagao e mutagado. Essa configuragao

foi escolhida para investigar como operadores de sele¢ao e recombinagao, aliados a um fit-
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ness comportamental, afetariam a aprendizagem de agentes em ambientes com inimigos

terrestres e voadores.

O ambiente de execucao foi projetado de forma dindmica e estocastica. A cada
rodada, uma populacao de 150 dinossauros era inserida em um mesmo cendrio e exposta
a sequéncias de obstaculos geradas procedural e aleatoriamente. Foram considerados dois
tipos de inimigos, em conformidade com o comportamento do jogo original: inimigos
terrestres e inimigos voadores. A resposta esperada por parte dos agentes era bindria e
relacionada ao eixo vertical: diante de um inimigo terrestre, o agente deveria realizar um

salto; diante de um inimigo voador, a acao correta era abaixar-se.

"
-
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Figura 15 — Inimigo terrestre. Figura 16 — Inimigo voador.

O acoplamento percepcao—decisdo—acao ocorria em ticks de aproximadamente 16
ms, o que correspondia a cerca de 60 quadros por segundo. Cada agente calculava, a cada
quadro, as trés entradas da rede neural: distdncia horizontal Az, diferenca de altura Ay e
velocidade dos inimigos. Essas variaveis formavam um campo de visao simplificado e eram
atualizadas enquanto o obstaculo permanecia na regiao 1util de detec¢ao. A rede produzia
duas ativagoes de saida, associadas as agoes pular e abaizar. Um limiar de decisdo era

aplicado para converter ativagoes em comandos, evitando ambiguidade de resposta.

O feedback era imediato e orientado a comportamento. A¢oes corretas no momento
adequado incrementavam o fitness do individuo, enquanto que colisdes promoviam a eli-
minacgao imediata. Ao ser eliminado, cada agente registrava pesos, fitness e marcava do

cronometro para uso do processo evolutivo.

Como os obstaculos se aproximavam a diferentes velocidades, a decisdo correta
dependia de sincronismo. O sistema considerava uma janela de acerto, que era a funcao
de Ax e da velocidade do inimigo. As respostas fora dessa janela elevavam a chance de
colisdo, punindo atrasos e agoes precipitadas. Esse desenho favorecia o aprendizado de

tempo de reacao e nao apenas a classificagao do tipo de obstéaculo.

Em variantes descritas por Pereira (2023), diferentes mecénicas e sensores foram
explorados. Neste, o recorte foi mantido propositalmente compacto para avaliar como a
arquitetura com trés entradas e duas camadas ocultas impactaria a tomada de decisao

bindria no eixo vertical.
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O cenério foi controlado por um crondémetro interno que avancgava a cada quadro.
Esse contador organizava dois comportamentos principais: a gerag¢ao de inimigos em in-
tervalos regulares de quadros e a progressao de velocidade do jogo ao longo do tempo.
O efeito combinado funcionava como um curriculo de dificuldade. No inicio da rodada, a
velocidade era menor e os intervalos eram mais previsiveis. Com o avango do cronémetro,
a velocidade aumentava e as janelas temporais de acerto se estreitavam, exigindo decisoes

mais precisas.

A deteccao de colisao utilizava retangulos de bounding box para personagem e
inimigos. As intersegOes entre areas equivaliam ao impacto, acionando o mecanismo de
eliminagdo. O mesmo sistema garantia o contato consistente com o chao e impedia a
ultrapassagem das bordas da tela, de forma que a rede so precisasse aprender decisoes no

eixo vertical.

Ao término da rodada, os individuos eram ranqueados pelo fitness acumulado.
A proxima geracao era formada por recombinacao dos mais aptos com introducao de
mutagoes controladas, preservando elite para manter conhecimento ja adquirido. Como
consequéncia prética, as primeiras geracoes tendiam a ter eliminacio rapida. A medida
que a populagao evoluia, observavam-se sequéncias mais longas de decisoes corretas mesmo

em velocidades elevadas.

A seguir, serao relatadas as principais diferengas de implementacao do trabalho de

referéncia em relacao a este Trabalho de Conclusao de Curso.
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4.8 Principais diferencas da implementacdo de Pereira (2023)

No experimento de Pereira, a rede neural gerenciou seis entradas, uma camada
oculta com doze neurtnios e duas saidas associadas as acoes pular e abaixar. O treina-
mento utilizou Estratégias Evolutivas, com populacao inicial de aproximadamente dois mil
individuos. O fitness foi definido pelo tempo de sobrevivéncia no cenario, isto é, quanto
mais tempo o agente permanece ativo, maior a pontuacgao. Ao final de cada geracao, os
individuos eram ranqueados e o melhor era selecionado. A geracao seguinte era composta
por cépias do melhor (clonagem), seguidas de mutagoes aplicadas para manter diversidade
e evitar estagnagao. Os resultados reportados por Pereira indicaram melhora progressiva

do comportamento ao longo das geragoes.

Para fins de anélise comparativa no capitulo de resultados, primeiramente foi im-
plementada uma versao inspirada no estudo do Pereira. Essa versao reproduziu os prin-
cipios centrais do método de referéncia, incluindo fitness por tempo de sobrevivéncia,
clonagem do melhor individuo e aplicacdo de mutagoes, sem a utilizacdo do cédigo origi-

nal.

Além disto, este trabalho adotou técnicas diferentes para o AE desenvolvido, des-

tacadas a seguir para evidenciar as diferencas entre as abordagens.

« Sensoriamento e arquitetura da rede: trés entradas diretamente ligadas ao contexto
do runner inimigo.getX() - playerlA.getX() inimigo.getY() - playerlA.getY() e ve-
locidade dos inimigos; duas camadas ocultas com seis neurdnios cada; duas saidas

para pular e abaixar.

o Cenario e inimigos: apenas inimigos terrestres e voadores. Nao havia movimentacao

lateral nem outros tipos de ameaca.

o Critério de fitness: pontuagao orientada a comportamento, isto ¢, acimulo por agoes
corretas realizadas no tempo adequado, em vez de medir exclusivamente o tempo

de sobrevivéncia.

o Algoritmo Evolutivo: selecao por roleta proporcional ao fitness, recombinacao para
gerar descendentes, mutagao com taxa controlada e elitismo para preservar a melhor

fracao da populacao.
o Pardametros operacionais: experimentos com 30 geracoes e populagao de 20 indivi-

duos, com avaliacao in-game.

Em sintese, os dois trabalhos investigaram agentes autonomos no mesmo ambiente,

porém com métricas, operadores evolutivos e arquiteturas distintas.
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4.9 Consideracoes finais

O capitulo apresentou a construcao integral do sistema em Java, desde a interface
e a mecanica do jogo até os mddulos de decisao. Foram definidos cendarios e inimigos
alinhados ao jogo original, restritos a ameacas terrestres e voadoras, com controle vertical
simples e progressao de dificuldade guiada por um cronémetro. A arquitetura da rede
neural foi especificada com trés entradas diretamente relacionadas ao estado do ambiente,
duas camadas ocultas com seis neurdnios e duas saidas para pular e abaixar. O Algoritmo
Evolutivo foi estruturado com selecao por roleta proporcional ao fitness, recombinacao
para geracao de descendentes, mutagao controlada e elitismo para preservacao de solugoes

de alto desempenho.

Também ficaram claros os contrastes em relacao a implementagdo de Pereira
(2023): a diferenciagdo nos sensores de entrada, na profundidade da rede, no critério
de fitness orientado a agoes e nos operadores evolutivos utilizados. Com essa base técnica
consolidada, o proximo capitulo apresentara os experimentos e analisara, de forma siste-
matica, o efeito dos pardmetros evolutivos e das escolhas arquiteturais sobre o desempenho

dos agentes no jogo do dinossauro.
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5 Resultados

Neste capitulo, serao relatados os resultados obtidos ao longo da etapa de experi-

mentagao do jogo do Dinossauro, desenvolvido neste Trabalho de Conclusao de Curso.

O conjunto de experimentos foi realizado em duas etapas: (i) primeiramente, foram
executados testes para definir a arquitetura mais adequada da RNA para o problema em
questao; (ii) em seguida, foram efetuados testes para avaliar o desempenho do Algoritmo
Evolutivo implementado e selecionar parametros capazes de equilibrar a exploracao do
espaco de busca e a preservacao de boas solugoes. Nestes cenarios, foi mantida a confi-
guracao da RNA referente a melhor arquitetura obtida nos primeiros experimentos: com
trés entradas, duas camadas ocultas de seis neuronios e duas saidas que correspondem as
acoes de pular e abaixar. Esta analise concentrou-se em dois fatores de ajuste do AE: a
taxa de mutagao e o tamanho da populacao. Para cada combinacao de parametros foram
realizadas dez execugoes independentes, sempre com trinta geracoes, registrando ao final

de cada execucao os valores do pior fitness e do melhor fitness da ultima geracao.

Todos os experimentos foram executados em um desktop com processador Intel®
Pentium® 5405U @ 2,30,GHz, 12,GB de meméria RAM e Windows 10 (64 bits). A im-
plementacao foi realizada integralmente em Java, utilizando o Oracle OpenJDK 22.0.2
na IDE Intelli] IDEA Community Edition 2024.2.1, apenas com bibliotecas padrao da

linguagem.

Os codigos-fonte estao disponiveis em: <https://github.com/Guilherme0202PM

/minhaBibliotecaJogosDinossauro>

5.1 Experimento com a Rede Neural Artificial

Nesta etapa, comparou-se o desempenho de duas arquiteturas de rede mantendo
constantes todos os demais parametros do Algoritmo Evolutivo: taxa de mutagdo em
10%, taxa de elitismo em 20%, populacao de 150 individuos e selecao por roleta. As duas
configuragoes para a RNA avaliadas foram com uma tnica camada oculta e duas camadas

ocultas.


https://github.com/Guilherme0202PM/minhaBibliotecaJogosDinossauro
https://github.com/Guilherme0202PM/minhaBibliotecaJogosDinossauro
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Tabela 1 — Resultados com uma RNA uma camada oculta com 6 neurdnios.

Execucao | Pior fitness | Melhor fitness

1 62 3877
2 25 1866
3 7 3837
4 96 4096
5 924 4198
6 62 4017
7 29 3995
8 11 1972
9 82 3936
10 134 3307

Média 67,2 3456,1

Na arquitetura com uma camada oculta (Tabela 1), o melhor fitness atingiu 4198
(Rodada 5). A média do melhor fitness nas 10 execugoes foi 3456,1, enquanto a média
do pior fitness foi 67,2. Observou-se ainda que apenas duas execugdes encerraram com
melhor fitness abaixo de 2000 (Rodadas 2 e 8).

Tabela 2 — Resultados com uma RNA com duas camadas ocultas com 6 neuronios.

Execucao | Pior fitness | Melhor fitness
1 7 4138
2 114 3634
3 117 3672
4 136 3578
5 82 3859
6 7 3647
7 111 4207
8 7 1412
9 111 3600
10 7 3267
Média 90,9 3501,4

Na arquitetura com duas camadas ocultas (Tabela 2), verificou-se um ganho com
melhor fitness de 4207 (Rodada 7). Neste caso, porém, a média do melhor fitness foi
3501,4. Apenas uma execucao terminou com melhor fitness abaixo de 2000 (Rodada 8),

caracterizando maior regularidade.

Portanto, as duas arquiteturas produziram picos muito proximos, mas a configura-
¢ao com duas camadas ocultas (6 neurdnios cada) apresentou média ligeiramente superior
no melhor fitness, além de menos casos abaixo de 2000. Portanto, ela foi adotada como

padrao nas andlises subsequentes.
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5.2 Experimento com a taxa de mutacao

O objetivo neste experimento foi identificar um ponto de equilibrio entre diversi-

dade e estabilidade, variando as taxas de mutagao.

Foram testados trés valores em blocos de dez execucoes: 3%, 5% e 10%. As Tabelas
3, 4 e 5 apresentam, para cada execugao, os indicadores da ultima geragao (pior e melhor
fitness). Para estes experimentos, foram utilizados a taxa de elitismo de 20% e método

de sele¢ao por roleta.

Tabela 3 — Desempenho do AE com taxa de mutacao de 3%.

Execucao | Pior fitness | Melhor fitness

1 14 35
2 115 811
3 39 174
4 32 333
5 29 688
6 8 572
7 8 61
8 22 494
9 22 158
10 8 500

Média 29,7 382,6

A Tabela 3, com taxa de mutacao de 3%, mostra a média do melhor fitness com
valor de 382,6, enquanto o pior fitness ficou com uma média de 29,7. O teto (811) apareceu
como caso isolado e a variabilidade relativa foi alta, indicando baixa previsibilidade do

ganho.

Tabela 4 — Desempenho do AE com taxa de mutacao de 5%.

Execucao | Pior fitness | Melhor fitness

1 92 1322
2 39 96
3 8 178
4 137 612
5 8 1313
6 149 413
7 8 335
8 22 602
9 8 576
10 8 75

Média 47.9 552,2

A Tabela 4 evidencia os valores com a taxa de mutacao de 5%, onde houve um

avango no teto e na média do melhor fitness (média de 552,2) em relagdo a 3%, mas a
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dispersao permaneceu elevada com pior fitness com média de 47,9. Pode-se notar que esses

resultados melhoraram em relagao ao experimento anterior, mas ainda houveram valores

baixos para o fitness.

Tabela 5 — Desempenho do AE com taxa de mutacao de 10%.

Execucao | Pior fitness | Melhor fitness

1 137 2743
2 127 486
3 39 552
4 8 546
5 22 71
6 103 2258
7 22 365
8 8 82
9 22 593
10 39 295

Média 52,7 799,1

Na Tabela 5, com taxa de mutagao de 10%, sao apresentados dois picos (2743

e 2258). Pode-se perceber que a média do melhor fitness sobiu para 799,1, comparado

ao resultado anterior. O pior fitness teve média 52,7. Isto indicou que esta configuracao

teve capacidade de alcancar melhores valores de fitness em relacao as taxas de mutacao

anteriormente testadas, com uma média também melhor, sendo a taxa escolhida para os

préoximos experimentos.

5.3 Experimento com a taxa populacional

Com a taxa de mutacdo em 10% e elitismo em 20%, esta etapa avaliou o efeito

do tamanho da populacao por geracao. Foram comparadas quatro configuragoes: 50, 100,

150 e 200 individuos, sempre em 30 geracoes.

As Tabelas 6, 7, 8 e 9 apresentam, para cada execugao, o pior fitness e o melhor

fitness ao final da ultima geracao.
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Tabela 6 — Desempenho do AE com populagao de 50 individuos por geracao.

Execucao | Pior fitness | Melhor fitness

1 65 533

2 63 3145
3 39 1009
4 39 1150
5 8 910

6 95 1634
7 8 2580
8 8 1063
9 8 830
10 8 1167

Média 34,1 1402,1

Na Tabela 6, com o tamanho da populagao igual a 50, o melhor fitness apresenta

média igual a 1402,1, com pico de 3145 (Rodada 2). O pior fitness teve média igual a

34,1.

Tabela 7 — Desempenho do AE com populagao de 100 individuos por geracao.

Execucao | Pior fitness | Melhor fitness

1 8 863

2 24 1364
3 152 3374
4 39 1027
5 115 4093
6 115 4033
7 73 2014
8 46 576

9 46 794
10 8 918

Média 62,6 1905,6

Na Tabela 7, com tamanho de populacao igual a 100, pode-se notar que o melhor
fitness sobiu para média igual a 1905,6 e pico de 4093 (Rodada 5). O pior fitness teve

média igual a 62,6. Observou-se, portanto, uma melhoria nos valores obtidos do teste

anterior.
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Tabela 8 — Desempenho do AE com populagao de 150 individuos por geracao.

Execucao | Pior fitness | Melhor fitness
1 7 4138
2 114 3634
3 117 3672
4 136 3578
5 82 3859
6 7 3647
7 111 4207
8 7 1412
9 111 3600
10 7 3267
Média 90,9 3501,4

Na Tabela 8, com populagao de tamanho de 150, pode-se observar que o melhor
fitness atingiu média igual a 3501,4 com pico de 4207 (Rodada 7). O pior fitness teve
média igual a 90,9. Apenas uma execugao mostrou o melhor fitness abaixo de 2000 (1412),

caracterizando uma maior robustez neste configuracao.

Tabela 9 — Desempenho do AE com populagao de 200 individuos por geragao.

Execucao | Pior fitness | Melhor fitness

1 97 4055
2 94 4258
3 77 486

4 96 4137
5 153 3990
6 60 3776
7 60 4009
8 62 3586
9 79 3674
10 62 3761

Média 84,0 3573,2

Na Tabela 9, com tamanho de populacao igual a 200, aparece o maior pico absoluto
(4258, Rodada 2) e a maior média do melhor fitness (3573,2). O pior fitness teve média
igual a 84,0. Apesar do teto ligeiramente superior, a dispersao do melhor fitness foi maior
que em 150, e houve uma execucao claramente pior (com melhor igual a 486), sugerindo
volatilidade. Por este motivo, 150 foi considerado o tamanho de populacao mais adequado

para este problema diante dos experimentos realizados.
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5.4 Comparacao com a literatura

Este experimento teve como objetivo comparar o Algoritmo Evolutivo desenvolvido
nesta pesquisa com a replicacdo do modelo proposto por Pereira (2023). A configuragao
adotada neste trabalho foi utilizando selecdo por roleta, crossover e elitismo, enquanto
a pesquisa de Pereira aplicou um esquema simplificado de clonagem do melhor. Neste
esquema, apenas o individuo com maior fitness na geracao era clonado para preencher a
proxima populagao e, em seguida, os clones sofrem mutagao, ou seja, o processo evolutivo

dependia exclusivamente da clonagem do melhor e a mutacao.

Mantendo a mutacao de 10% e populacao de 150 individuos, a Tabela 10 resume os
resultados do esquema de clonagem do melhor, enquanto a configuracao adotada neste es-
tudo pode ser observada na Tabela 8, com a melhor configuragao obtida nos experimentos

relatados anteriormente.

Tabela 10 — Desempenho do AE com clonagem do melhor individuo utilizada pelo Pereira

(2023).
Execucao | Pior fitness | Melhor fitness

1 530 953
2 162 937
3 530 953
4 530 267
5 240 290
6 530 573
7 170 229
8 149 208
9 630 1244
10 149 208

Média 362 616,2

Pode-se verificar que os valores dos melhores fitness no esquema de clonagem do
melhor apresentou média igual a 616,2 para o melhor fitness, com pico de 1244 (Rodada
9) (Tabela 10). Por outro lado, a configuracao deste trabalho obteve média igual a 3501,4,
com pico de 4207 (Rodada 7) (Tabela 8). Em termos relativos, a média do melhor fitness

foi cerca de 3,4 vezes maior, indicando maior robustez entre execucoes.

Na clonagem do melhor, o pior fitness teve média igual a 362,0 (Tabela 10); en-
quanto que na configuragdo deste trabalho, a média do pior fitness foi 90,9 (Tabela 8).
Isto pode ser um efeito da clonagem, em que replicava sempre o melhor individuo da
populacgao, ou seja, o melhor individuo direcionava a evolucdao em torno dele mesmo a
cada geracao. Por outro lado, como nao havia o processo de selecao por roleta e recombi-
nagao, a diversidade gerada era penalizada a cada geragao, reduzindo a variabilidade da

populagdo a medida que as geragdes passavam.
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Portanto, no contexto deste jogo, pode-se concluir que o esquema de clonagem
do melhor, inspirado em Pereira (2023), gerou populagoes homogéneas com desempenho
melhor entre os piores fitness, mas reduzido em relacdo aos melhores fitness; enquanto
a configuracao com roleta, crossover e elitismo produziu picos muito mais altos e média
superior do melhor fitness. Para o objetivo deste estudo, que era maximizar os valores
de aptidao das solugoes, os dados favoreceram a configuracao deste trabalho (Tabela 8)

frente a clonagem do melhor (Tabela 10).

5.5 Consideracdes finais

Os primeiros experimentos referentes a arquitetura da RNA indicaram que, man-
tendo constantes os parametros do Algoritmo Evolutivo, a RNA com duas camadas ocultas
de 6 neurdnios apresentou desempenho melhor do que com uma camada, com média do
melhor fitness de 3501,4 contra 3456,1, além de um piso mais alto para o pior fitness
(média igual a 90,9 contra 67,2) (Tabela 1, Tabela 2).

Em relagao aos pardmetros testados para o Algoritmo Evolutivo, a taxa de mutagao
de 10% apresentou o melhores resultados de média do melhor e do pior fitness. Quanto
ao tamanho da populagao, o experimento com 150 individuos ofereceu o melhor equilibrio
entre pico e estabilidade: média do melhor fitness de 3501,4, muito proxima da média
obtida com 200 individuos (3573,2), porém com menor dispersao e sem o outlier presente
com populacao de 200 (Tabela 8, Tabela 9). As populagoes menores (50 e 100) ficaram
aquém, com médias do melhor fitness de 1402,1 e 1905,6 , respectivamente (Tabela 6,
Tabela 7).

Por fim, na comparagdo com o esquema de clonagem do melhor inspirado em
Pereira (2023) (sem selegao por roleta, crossover nem elitismo), a configuragao adotada
neste estudo (selegao por roleta + crossover + elitismo) teve desempenho superior: média
do melhor fitness de 3501,4 contra 616,2, além de pico de 4207 frente a 1244 (Tabela 8,
Tabela 10). Ambos os modelos de AGs mostraram funcionalide no contexto do jogo,
podendo-se perceber que a clonagem gerou populacoes mais homogéneas com média do
pior fitness mais alta, enquanto a configuracdo proposta maximizou a capacidade de
sobrevivéncia ao combinar preservagao de bons individuos e mesclar caracteristicas com

a recombinacao, garantindo a variabilidade genética ttil.

Em sintese, a configuracao recomendada para o cenario estudado foi: duas cama-
das ocultas de 6 neuronios, selecao por roleta com crossover, mutacao de 10%, elitismo
de 20% e populacao de 150 individuos por geracao. Essa combinacao equilibrou diversi-
dade e preservacao das solugoes, garantindo o progresso evolutivo de geragao a geragao e

promovendo resultados com médias elevadas e menor dispersao relativa.



95

6 Conclusao

Este Trabalho de Conclusao de Curso investigou heuristicas computacionais para
0 jogo do dinossauro do Google Chrome combinando Redes Neurais Artificiais e Algoritmo

Evolutivo, sob protocolo experimental controlado.

O Algoritmo Evolutivo, no contexto do ambiente deste jogo, gerenciou uma popu-
lacao de individuos (dinossauros) associados a Redes Neurais Artificiais. O AE ajustava
os pesos/vieses dessas redes a cada geragdo, a fim de maximizar o fitness de cada indivi-
duo da populagao. Neste trabalho, foram empregados os seguintes métodos: a selecao por
roleta, o crossover por média elemento a elemento (vetor de pesos e vieses) e o elitismo
com taxa de 20%. A taxa de mutacdo e o tamanho da populacao foram definidos em-
piricamente apds uma sequéncia de experimentos, estabelecendo 10% como a taxa mais
adequada para mutagao e 150 como o tamanho indicado para populacao. Todos os experi-
mentos relativos aos pardmetros do AE foram executados com o méximo de 30 geragoes.
Com esta configuracao, o AE obteve um desempenho promissor, superando os resultados
obtidos pela replicacdo de Pereira (2023) ao ser executado sob as mesmas condigoes que

o primeiro, maximizando os valores de fitness.

Dessa forma, o Algoritmo Evolutivo (AE) foi capaz de treinar as Redes Neurais
Artificiais (RNAs) ao longo das geragoes. Paralelamente, essas RNAs atuaram como con-
troladores em tempo real dos dinossauros. A cada quadro do jogo, as redes mapeavam o
estado local do ambiente com base em trés entradas: (i) distdncia horizontal até o obs-
taculo, (ii) diferenca de altura entre o agente e o obstaculo, e (iii) velocidade global dos
inimigos. As saidas da RNA correspondiam a duas possiveis ac¢oes: pular ou abaixar. Os
pesos e vieses da rede permaneciam fixos durante toda a vida do individuo, enquanto a
funcao de fitness era acumulada sempre que a acao executada coincidisse com a janela
de acerto do obstiaculo. Em resumo, as RNAs definiram a politica de decisdo de cada
agente com base no estado atual do jogo. Segundo os experimentos realizados, os melho-
res resultados foram obtidos com a RNA contendo trés entradas especificas do runner do
dinossauro, duas camadas ocultas de seis neuronios cada e duas saidas, que correspondem

as agoes de pular e abaixar.

Além dos resultados experimentais comprovarem o sucesso das heuristicas com-
putacionais para o problema em questao, este trabalho tem como contribuicao para co-
munidade cientifica a disponibilizagdo do cdédigo implementado: <https://github.com/G
uilherme0202PM /minhaBibliotecaJogosDinossauro>. Como proposta para trabalhos
futuros, pretende-se explorar outras arquiteturas de Redes Neurais Artificiais, incluindo o

aumento do nimero de camadas ocultas e a avaliagao de técnicas voltadas a mitigacao do


https://github.com/Guilherme0202PM/minhaBibliotecaJogosDinossauro
https://github.com/Guilherme0202PM/minhaBibliotecaJogosDinossauro
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sobreajuste. Além disso, busca-se investigar o uso de diferentes operadores genéticos, com

énfase na aplicacao de variantes dos métodos de recombinagao e na geracao da populacao

inicial — aspecto pouco abordado nesta pesquisa.
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