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Abstract

Este relatorio apresenta os resultados da aplicacao de Algoritmos Genéticos (AGs) para o
treinamento de Redes Neurais Artificiais (RNAs) em jogos digitais, uma técnica conhecida
como Neuroevolucao. O trabalho foca na implementacao do algoritmo NeuroEvolution
of Augmenting Topologies (NEAT), que evolui tanto a topologia quanto os pesos da
rede neural. Experimentos foram conduzidos em quatro jogos com diferentes niveis de
complexidade: Flappy Bird, Pong, Space Shooter e Snake. Os resultados demonstram a
eficacia do NEAT tanto em jogos mais simples quanto em mais desafiadores, mesmo com
a complexidade do espago de busca e da representagao do estado do jogo. O relatério
detalha a metodologia, os resultados e analises com o objetivo de promover o estudo do
potencial da neuroevolucao em outros dominios.



Chapter 1

Introducao

Jogos sao dinadmicas que vao além do entretenimento, também funcionam como ferra-
mentas valiosas para criar analogias com problemas reais, simular situacoes complexas,
estimular o pensamento critico e fomentar a inovagao. Além disso, as versoes digitais
permitem experimentar situagoes perigosas ou desafiadoras sem riscos reais, testar difer-
entes abordagens e aprender com os resultados. Os jogos digitais oferecem uma liberdade
criativa e experimental sem precedentes, permitindo explorar o "e se" de maneira segura.

A Inteligéncia Artificial (IA) se tornou uma ferramenta essencial no desenvolvimento
de jogos modernos, permeando diversos aspectos da experiéncia do jogador e permitindo
a criagao de mundos virtuais mais ricos e imersivos. Desde oponentes mais astutos e
adaptéveis, com comportamentos complexos gerados por A, até a construcao procedural
de cenarios, a IA impulsiona a inovacao nos jogos. Ela aprimora animacoes, otimiza o
pathfinding, personaliza a dificuldade, elevando a interagao e o realismo a novos pata-
mares. Com a IA, os jogos transcendem a simples execucao de codigo pré-programado
e se transformam em ecossistemas complexos e responsivos, proporcionando experiéncias
cada vez mais personalizadas e memoréaveis.

Este trabalho explora a aplicacao de algoritmos genéticos (AGs) no treinamento de
redes neurais artificiais (RNAs) em jogos, visando criar agentes com desempenho apri-
morado. Inspirados na evolug¢ao darwiniana, os AGs otimizam os parametros das RNAs,
simulando a dinamica dos replicadores, um conceito da biologia matemética e da teoria
dos jogos evolutiva que descreve como a frequéncia de entidades replicantes (genes, ideias,
estratégias, etc.) muda ao longo do tempo em uma populagao. Em esséncia, replicadores
mais bem-sucedidos em um determinado ambiente, ou seja, aqueles com maior "fitness"
(aptid@o), tendem a se propagar mais rapidamente, aumentando sua propor¢ao na pop-
ulacao, enquanto replicadores menos bem-sucedidos diminuem em frequéncia. Assim, a
dindmica dos replicadores oferece um modelo para entender a evolugao e a disseminagao
de tragos em diversas areas, desde a genética até a cultura e a economia. Essa abor-
dagem, chamada neuroevolugao, apresenta vantagens em relagao a estratégias de treino
como backpropagation, gradiente descendente e aprendizado por reforco, incluindo a ca-
pacidade de navegar em espagos de busca complexos, adaptar-se a ambientes dinamicos
e descobrir solugoes inovadoras.

Com isso, esse trabalho investiga o potencial da neuroevolucao para o desenvolvimento
de agentes inteligentes em jogos, explorando como a otimizagao baseada em AGs promove
comportamentos adaptativos e eficientes, de forma que essa estratégia possa ser usada em
outros contextos para treinamento de Redes Neurais.



Chapter 2

Referencial Tedrico

Este trabalho foi desenvolvido integrando os conceitos de Redes Neurais Artificiais (RNAs)
e Algoritmos Genéticos (AGs), técnica essa conhecida como Neuroevolugao. Para aplicar
esses conhecimentos, foi utilizado o treinamento de agentes inteligentes para jogarem
jogos digitais, assim observando-se o desempenho e principalmente como os agente iam
evoluindo e explorando novas solugoes a cada geragao.

Além disso, neste trabalho também foi utilizado o NEAT - NeuroEvolution of Aug-
menting Topologies, no qual além de usar o AG para otimizar os pesos da rede Neural,
ele também otimiza a propria topologia da rede, adicionando/removendo nos e conexdoes.
As proximas subsegoes abaixo tratam de explicar melhor os conceitos e técnicas utilizados
neste trabalho.

2.1 Redes Neurais Artificiais (RNAs)

RNAs sao modelos computacionais inspirados no cérebro humano, compostos por camadas
interconectadas de neurdnios artificiais. Cada neurdnio recebe sinais de entrada, processa-
os através de uma funcao de ativagao e produz um sinal de saida. As conexdes entre os
neurdnios possuem pesos associados, que determinam a for¢a da influéncia de um neurénio
sobre outro. Durante o treinamento, é realizado um ajuste nesses pesos de modo que a
rede neural possa mapear padroes e realizar tarefas especificas. Em jogos digitais, as
RNAs podem ser utilizadas para controlar agentes, recebendo informagoes sobre o estado
do jogo como entrada e produzindo agoes como saida.
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Figure 2.1: Exemplo de Rede Neural para um jogo



2.2 Algoritmos Genéticos (AGs)

AGs sao algoritmos de busca e otimizagao inspirados nos principios da selecao natural e
da genética (Mitchell, 1998). Eles operam sobre uma populagao de individuos, onde cada
individuo representa uma possivel solucao para o problema em questao. No contexto
de treinamento de RNAs, cada individuo pode representar um conjunto de pesos e/ou a
propria topologia da rede. O funcionamento de um AG pode ser resumido nas seguintes
etapas:

e Inicializagao: Uma populagao inicial de individuos é gerada aleatoriamente. No caso
de treinamento de RNAs, isso significa criar uma populacao de redes neurais com
pesos aleatérios e, no caso do NEAT, possivelmente topologias aleatérias também.
A inicializagdo pode ser uniforme, onde todos os pesos sao gerados com a mesma
distribuicao, ou pode ser mais sofisticada, levando em conta informacgoes prévias
sobre o problema.

e Avaliacdo: Cada individuo é avaliado de acordo com uma fungéo de aptidao (fitness),
que mede a qualidade da solugao representada pelo individuo. No caso de jogos, a
funcao de aptidao pode ser a pontuacao obtida pelo agente controlado pela RNA, o
tempo de sobrevivéncia, ou uma combinac¢ao de métricas relevantes. A escolha da
funcao de aptidao é crucial para o sucesso do AG.

e Selecao: Individuos com maior aptidao tém maior probabilidade de serem seleciona-
dos para a proxima geragao. Existem diversos métodos de selecao, como:

— Selecao por torneio: Grupos de individuos sao selecionados aleatoriamente,
e o individuo com maior aptidao em cada grupo é escolhido para a proxima
geragao.

— Selecao por roleta: Cada individuo tem uma probabilidade de ser selecionado
proporcional & sua aptidao. Individuos com maior aptidao ocupam uma fatia
maior da "roleta".

— Selecao por ranking: Os individuos sao ordenados por aptidao, e a probabili-
dade de selecao é baseada na posi¢cao no ranking, em vez do valor absoluto da
aptidao.

e Cruzamento (Crossover): Novos individuos sdo gerados combinando partes dos in-
dividuos selecionados. O cruzamento simula a reproducao sexuada, permitindo a
combinacao de caracteristicas benéficas de diferentes individuos. Existem diferentes
métodos de crossover, como:

— Crossover de um ponto: Um ponto de corte é escolhido aleatoriamente, e os
genes antes do ponto de corte sao herdados de um pai, enquanto os genes apos
o ponto de corte sao herdados do outro pai.

— Crossover de dois pontos: Dois pontos de corte sao escolhidos, e os genes entre
os pontos de corte sao trocados entre os pais.

— Crossover uniforme: Cada gene do novo individuo é herdado de um dos pais
com igual probabilidade.



e Mutacao: Pequenas alteragoes aleatorias sao introduzidas nos novos individuos. A
mutacao introduz variabilidade na populagao, permitindo a exploragao de novas
areas do espaco de busca e evitando a convergéncia prematura para solugoes sub-
6timas. A taxa de mutacao, que define a probabilidade de um gene ser mutado, é
um parametro importante do AG. Tipos de mutagao incluem:

— Mutagao gaussiana: Um valor aleatorio, tirado de uma distribuicao normal, é
somado ao valor do gene.

— Mutacao uniforme: O valor do gene é substituido por um valor aleatério dentro
de um intervalo definido.

— Bit flip mutation: Um bit especifico é invertido.
e Repeticao: As etapas de avaliacao, selecao, cruzamento e mutagao sao repetidas

por varias geragoes, até que um critério de parada seja atingido, como um nimero
méximo de geragoes, um tempo limite, ou um nivel de aptidao desejado.
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Figure 2.2: Loop do Algoritmo Genético

2.3 Neuroevolucao e o Algoritmo NEAT

O algoritmo NEAT (NeuroEvolution of Augmenting Topologies), proposto por Kenneth
O. Stanley em 2002, representa um avango significativo na area de neuroevolugao ao
permitir que tanto os pesos quanto a propria topologia das redes neurais sejam evoluidos
simultaneamente. Diferentemente dos algoritmos genéticos tradicionais aplicados a redes
neurais, que normalmente operam sobre arquiteturas fixas e apenas otimizam os pesos
das conexoes, o NEAT é capaz de descobrir automaticamente arquiteturas de rede mais
adequadas para o problema em questao, partindo de estruturas simples e aumentando
gradualmente sua complexidade conforme necessario.

2.3.1 Principios Fundamentais do NEAT

O NEAT se baseia em trés principios fundamentais:

e Codificacao Genética Inovadora: Cada individuo na populacao do NEAT é rep-
resentado por um gendtipo que codifica nao so6 os pesos das conexdes, mas também
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a estrutura da rede neural, incluindo os nos (neurénios) e as conexoes entre eles.
Para garantir a correta recombinacao entre individuos com diferentes topologias,
o NEAT utiliza numeros de inovagao, que identificam de forma tnica cada gene
de conexao criado durante a evolugao. Isso permite alinhar corretamente os genes
durante o cruzamento, preservando as inovagoes estruturais.

e Complexificagao Gradual: Com o NEAT é possivel comecar a evolugao com
redes neurais minimas. Ao longo das geragoes, operadores de mutacao podem adi-
cionar novos nos ou conexoes a rede, permitindo que a complexidade aumente apenas
quando for benéfico para o desempenho. Essa abordagem evita o uso de arquite-
turas superdimensionadas desde o inicio, promovendo solugoes mais compactas e
eficientes.

e Especiacao e Protecao da Diversidade: Para evitar que inovagoes promissoras
sejam rapidamente extintas devido a competigao direta com individuos muito difer-
entes, o NEAT agrupa individuos semelhantes em espécies (speciation). A aptidao
de cada individuo ¢é ajustada de acordo com o tamanho de sua espécie, incenti-
vando a exploracao paralela de multiplas estratégias evolutivas e protegendo novas
estruturas até que possam ser refinadas.

2.3.2 Vantagens do NEAT

O NEAT apresenta diversas vantagens em relacao a abordagens tradicionais de treina-
mento de redes neurais:

e Descoberta Automatica de Arquitetura: Nao é necessario definir previamente
a arquitetura da rede, pois o proprio algoritmo descobre e adapta a topologia ideal
ao longo da evolugao.

e Eficiéncia e Robustez: A complexificagao gradual evita o desperdicio de recursos
computacionais com redes desnecessariamente grandes, além de facilitar a general-
izagao.

e Preservacgao de Inovagoes: O mecanismo de especiacao protege novidades estru-
turais, permitindo que ideias inovadoras tenham tempo para amadurecer antes de
competir com solucoes estabelecidas.

¢ Flexibilidade: O NEAT pode ser aplicado a uma ampla variedade de problemas,
especialmente aqueles onde a melhor arquitetura de rede nao é conhecida a priori
ou pode variar dinamicamente.



Chapter 3

Metodologia e Resultados

A metodologia empregada neste trabalho envolveu a implementagao do algoritmo NEAT
em Python, utilizando a biblioteca neat-python em conjunto com a biblioteca pygame.
Quatro jogos foram selecionados como ambientes de teste para avaliar o comportamento
do algoritmo em multiplos cenéarios.

Durante o treinamento dos jogos, foram definidos alguns limitadores para que o pro-
cesso nao se tornasse desnecessariamente longo. Alguns exemplos de limitadores sao:
tempo méaximo de jogo (visto que alguns jogos sdo repetitivos e basta uma amostra de
tempo para aprender a jogar), pontua¢ao maxima ou nimero de geragoes.

3.1 Flappy Bird

Um jogo simples onde o agente controla um péssaro, devendo evitar colisoes com canos.
A entrada da rede neural consiste na altura do péssaro e na distancia horizontal até o
proximo cano. A saida é um valor binario que indica se o péassaro deve pular ou nao.
Devido a simplicidade do jogo, o NEAT convergiu rapidamente para uma solucao eficaz,
com o agente aprendendo a navegar pelos canos com sucesso.

Flappy Bird

Gens: 2
Alive: 6

Figure 3.1: Rede Neural jogando jogo estilo Flappy Bird



Esse jogo foi escolhido como o primeiro ambiente de testes devido a sua simplicidade
de implementagao, assim servindo de proposito para entender as bibliotecas e o funciona-
mento do algoritmo. A convergéncia nesse cenario era tao rapida que foi necessario rodar
o algoritmo com um nimero de individuos bem reduzido para que houvesse geragoes antes
que se chegasse no individuo 6timo.
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Figure 3.2: Grafico da Aptidao por geragao no jogo estilo Flappy Bird

3.2 Pong

Um jogo classico em que o agente controla uma raquete, devendo rebater a bola para o
lado do adversério, onde o oponente também possui uma raquete para rebater; quando um
dos jogadores nao consegue rebater, o outro pontua. A entrada da rede neural consiste na
posi¢ao da raquete do jogador, na posicao da bola e na direcao em que a bola esta indo. A
saida consiste em trés agoes possiveis: subir, descer ou permanecer parado. O treinamento
do agente para o Pong também obteve bons resultados, com o agente aprendendo a rebater
a bola e a se posicionar estrategicamente.

Figure 3.3: Rede Neural jogando jogo estilo Pong

Foi utilizada uma estratégia em que uma rede neural joga contra a outra. Essa es-
tratégia nao apresenta bons resultados no inicio, visto que ambos os jogadores ainda nao
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sabem jogar, mas, assim que em determinado ponto ambos ja adquirem certo aprendizado,
a velocidade de convergéncia aumenta drasticamente.
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Figure 3.4: Gréfico da Aptidao por geragao no jogo estilo Pong

3.3 Space Shooter

Um jogo baseado em um cléssico, no qual o jogador controla uma nave e deve desviar
(ou atirar) em meteoros que surgem na tela. Quanto mais tempo permanecer vivo e mais
meteoros destruir, mais pontos o jogador acumula.

Figure 3.5: Rede Neural jogando jogo estilo Space Shooter



A entrada da rede neural consiste na posicao da nave, na informacgao se o jogador
pode atirar (ou estéa em cooldown) e em um tipo de radar, onde o espago ao redor da nave
foi dividido em 16 setores e, para cada um desses setores, é informada a distancia até o
meteoro mais proximo.
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Figure 3.6: Grafico da Aptidao por geracao no jogo estilo Space Shooter

3.4 Snake

Um jogo em que o agente controla uma cobra, devendo comer alimentos para crescer de
tamanho, enquanto evita colisbes com as paredes e com o proprio corpo. A entrada da
rede neural consiste em informacgoes provenientes de 8 direcoes e na direcao da cabeca.
Para cada uma das oito diregoes, era informada a quantidade de blocos até a parede, a
quantidade de blocos até a comida e a quantidade de blocos até o préprio corpo, sempre
considerando a menor distancia e normalizando os valores entre 0 e 1. A diregao da cabega
poderia ser cima, baixo, esquerda ou direita, codificadas em one-hot encoding. A saida
consiste em quatro acoes possiveis: cima, baixo, direita e esquerda.



&% pygame window = X

Figure 3.7: Rede Neural jogando jogo estilo Snake

O treinamento do agente para o Snake se mostrou significativamente mais desafiador.
A complexidade do ambiente, a necessidade de planejamento a longo prazo e a dificuldade
em representar o estado do jogo de forma eficiente contribuiram para essa dificuldade.
Além disso, a definicao da funcao de aptidao também foi um desafio, pois, ao mesmo
tempo em que a quantidade de comidas era a informacao mais importante, também
era necessario penalizar individuos que andavam mais do que os outros (ja que existem
estratégias de ficar circulando por todos os blocos do jogo que nao sao 6timas), além de
eliminar individuos que ficavam em loop, batiam nas paredes ou colidiam com o proprio
corpo. Apesar da dificuldade, depois de muito treino foi possivel encontrar individuos que
completavam o jogo (fitness normalizado para 1)
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Figure 3.8: Grafico da Aptidao por geragao no jogo estilo Snake
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Chapter 4

Conclusoes

Os resultados obtidos demonstram o potencial do NEAT para treinar agentes em jogos
digitais. A utilizagao do algoritmo genético como forma de otimizagao mostrou-se uma
alternativa valida e interessante, pois sua capacidade de explorar novos espagos de busca
e cruzar genomas sao grandes aliadas na resolucao de problemas de otimizacao.

O maior desafio encontrado é inerente a qualquer problema de otimizacao: encontrar
uma funcio de aptidao que seja realmente significativa para obter o melhor resultado. E
muito comum em estratégias de otimizagao que as redes "burlem" o processo, encontrando
solugoes que nao sao as ideais. Portanto, é necessario ajustar a funcao de otimizacao para
direcionar os agentes no caminho desejado.

Gostaria de salientar que a oportunidade de estudar este assunto foi muito interes-
sante e enriquecedora, dado que o cenario da inteligéncia artificial se encontra em grande
expansao.
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Chapter 5
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