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RESUMO

Area de grande interesse dentro da Ciéncia da Claggny as pesquisas sobre
Inteligéncia Artificial se ramificaram, e por voliia década de 50, ao se estabelecer um
paralelo entre aprendizado e as teorias evolutorasnda da Biologia, surgia o
paradigma de Computacdo Evolutiva. Um destaqueenessipo sao os algoritmos
genéticos, que buscam reproduzir os conceitos ldgdgenatural de Charles Darwin.
Por ser focado em buscar solucdes viaveis pardepnals de otimizacdo geneéricos,
trabalhos que usem o paradigma de algoritmos @esétio campo de jogos sao
relativamente escassos. Este trabalho objetivafioaria viabilidade do uso de
algoritmos genéticos para criar adversarios vasséta jogos ao simular um simples
jogo envolvendo dois ou mais tipos de agentes @&dsons antagonistas. Para tal, é
proposto co-evoluir populagdes destes agentesusgidio umas as outras como parte
integrante de seu meio-ambiente, e analisar os adampentos exibidos por estes ao
final de sua evolugdo. Enquanto ndo se esperagjaesscontrada, e nem se presume
qgue haja, uma estratégia perfeita para qualquelados, os agentes devem demonstrar
ao longo do experimento uma evolucdo nos padrdesodgportamento analogos

agueles que seriam observados durante o aprendizadto ser inteligente.

Palavras-chave: Algoritmo Genético, Co-evolucagpsdo



ABSTRACT

An area of great interest in Computer Science, rimearch on Artificial
Intelligence ramified, and around the 1950s, whegramllel was established between
learning and the evolution theories from Biologhe tparadigm of Evolutionary
Computing arose. One of the most proeminent tegctes in this field are genetic
algorithms, which seek to reproduce the conceptaabfiral selection established by
Charles Darwin. Because they are focused in findiradple solutions for generical
optimization problems, works that use genetic algors in the field of electronic
games are fairly scarse. This work aims to verifig tviability of using genetic
algorithms to create versatile opponents in gamgessilnulating a simple game
involving two or more kinds of assymetric antagtinisagents. To achieve that,
populations of these agents are to be co-evolvéagusach other as part of their
environment and their exhibited behaviour is tabalyzed after their evolution. While
it is not expected that a perfect strategy willfbend, and neither is it presumed that
one even exists, the agents are expected to shewadurtion in their behaviour patterns

analogous to those observed during the learningggsoof an intelligent being.

Keywords: Genetic Algorithm, Co-evolution, Games.
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1. INTRODUCAO

O cérebro humano tem a capacidade de focar sugdateseletivamente; um
exemplo disso é demonstrado quando conseguimossmardtencdo em uma unica
conversa em uma festa onde varias ondas sonoéas a&stgindo nossos ouvidos ao
mesmo tempo. Quando algo captura a atencédo e iag@mnhumana por um longo
periodo, o cérebro humano entra em um estado difi@do, denominado por
psicologos como Mihaly Csikszentmihalyi como “cadelfluxo” (SCHELL, 2008).

Manter os jogadores dentro do canal de fluxo éeomajetistas de jogos buscam ao
criar um jogo, e para fazé-lo € necesséario forngaenivel de desafio condizente com a
habilidade do jogador no jogo em questdo. Quantmrma discrepancia entre a
habilidade do jogador e a habilidade exigida pet¢mjpara superar seus desafios, maior
a probabilidade de que o jogador tenha uma expeaiéregativa e acabe desistindo de
continuar: baixa dificuldade faz com que o jogasl®rentedie, jA que ndo € necessario
sua absoluta atencao; alta dificuldade gera arg#eda jogador em funcdo das seguidas
frustracdes (SCHELL, 2008). Logo, para que a erpeia seja o mais satisfatoria
possivel para o jogador, é necessario que a difidgl apresentada pelo jogo seja
continuamente condizente com a habilidade do jag&wo resolver os problemas

propostos.

Considerando que jogos sdo normalmente feitos ganmem apreciados por uma
vasta gama de pessoas, achar uma unica curvaidddditie que funcione para todos é
um objetivo irreal. Por isso, nos Ultimos anosualgs empresas comecgaram a utilizar o
conceito de dificuldade adaptavel: dependendo derdpenho do jogador, o jogo muda
seu funcionamento para que a dificuldade seja ouwslizente com a habilidade do
jogador. Um exemplo notério é o jodgeft 4 Dead da empresd/alve Corporation
nesse jogo, uma inteligéncia artificial denominadi®irector gerencia a quantidade de
inimigos que surgem para enfrentar os jogadorésn ala quantidade de municdo e
itens disponiveis no mapa para uso dos jogadoresabla na performance destes
(WIKIPEDIA, 2011).

Desde o principio da era computacional, recriar prmtamentos considerados
inteligentes é um objetivo constante entre os psadares da area. A area de jogos se
destacou desde o inicio dessas pesquisas comolata@na para teste de hipoteses e



avaliacao de implementacdes ao permitir uma fésiigdo da qualidade das estratégias
tomadas pelos algoritmos. Entretanto, enquanto abssidagem é valida para a
descoberta e teste de novas técnicas, normalmetigtivo € obter um programa que
jogue da melhor maneira possivel, ou seja, queiraoab jogo a maior dificuldade
possivel ao adversario. Por isso, inteligéncia#ficgais comumente se mostram
adversarios intransponiveis para jogadores humaaosndo ser que sejam

propositalmente pioradas para fins de diverséo.

Ao longo das décadas de 50 e 60, varios pesquesdtar area de computacdo
estudaram independentemente sistemas evolucionsoipsa premissa de que estes
poderiam ser utilizados como uma ferramenta de izdipgAo para problemas de
engenharia. Segundo (MITCHELL, 1998; GOLDBERG, 2008hn Holland definiu o
conceito de algoritmos genéticos em meados da déadb0, e o desenvolveu com o
auxilio de alunos e colegas ao longo das déecadé® eée70. Contrastando com outras
técnicas de programacéo evolucionaria (EIBEN e2803), o objetivo de Holland n&o
era obter algoritmos que resolvessem problemascifisps, mas sim estudar
formalmente o fenbmeno da adaptacdo e desenvohareilms de importar 0s

mecanismos de adaptacao natural para uso em ssstemg@utacionais.

O presente trabalho busca retomar o enfoque dearblao buscar ndo uma
otimizacdo para um problema especifico mas simroéssexr adaptacdo de agentes
evoluindo pela acdo de um algoritmo genético. Ralfaé proposto recriar o cenario
utilizado por (MORIWAKI et al., 1997), que simulawuecossistema simples onde duas
populacbes antagonistas e assimétricas de agentekgentes (“carnivoros” e
“herbivoros”) sdo evoluidas utilizando algoritmosngticos utilizando uma a outra
como meio-ambiente. Espera-se que o avanco nalgdaldas decisées tomadas pelos
agentes de ambas as populagfes seja passivel densaterado como o aprendizado
demostrado por um ser inteligente, com a finaliddeléuturamente aplicar essa técnica
na inteligéncia artificial de oponentes de jogadréhicos para que estes venham a se
adaptar continuamente as habilidades do jogadartemdo-o0 por mais tempo entretido

pelo jogo.



1.1.MOTIVACAO
A motivagdo deste trabalho advém da afinidade @mguog e sistemas inteligentes, e
do imenso potencial ainda existente em sua intgiisemesmo apds anos de pesquisa

envolvendo os dois temas.

Ao pesquisar sobre aplicacao de algoritmos gerston agentes para jogos, notou-
se que a grande maioria dos trabalhos realizados essa técnica para obter melhor
custo/beneficio sobre algoritmos de busca tradiégpne 0s mais proeminentes
costumam tratar do uso de algoritmos genéticos ggasdtar parametros para IAs, para
navegacao de IAs de forma mais realista (levandac@mea a elevacdo do terreno em
adicao a distancia e obstaculos, como seria féltpamdo o algoritmo A*), entre outros
exemplos e &reas de aplicagdo, como na area geafileaanimacdo (WATSON et al.,
2010); entretanto, houve dificuldade em encontaralhos na literatura cujo objetivo
fosse fornecer adaptabilidade dos agentes a epamtavancadas desenvolvidas por
jogadores humanos para prolongar sua experiéncitoddo canal de fluxo. Essa
lacuna, além de ajudar a direcionar o rumo desgjada o trabalho, gerou motivagéo
para desbravar esse caminho ainda pouco percorrido.

1.2.0BJETIVOS
Neste trabalhos, pretendemos aplicar o paradigmelgdeitmos genéticos na area
de jogos para delinear a tomada de decisdo dospfmndos jogadores, tornando-o0s

menos previsiveis para jogadores experientes.

Para tal, este trabalho objetiva criar agentes spieadaptem continuamente as
estratégias desenvolvidas por seus oponentes paean posteriormente utilizados

como adversarios mais interessantes em jogos raleigd

1.2.1. OBJETIVOS ESPECIFICOS

» Estudar os conceitos tedricos de algoritmos garggm estado da arte.

e Implementar um motor de algoritmos genéticos.

» Definir as regras para um cenario que possibilitalisar a adaptacdo dos
agentes.

* Modelar e implementar os cromossomos dos agentes.

* Analisar as estratégias adotadas pelos agentes@o dlas simulacdes.



1.3.0RGANIZACAO DO TEXTO

O trabalho esta organizado em 5 capitulos:

* No capitulo 1, & apresentada uma breve introdughoeso trabalho a ser
desenvolvido, além da motivacéo, dos objetivosé@dicdes do trabalho

* No capitulo 2 € apresentada a base teorica neeessiia a execucdo do
trabalho proposto, incluindo: conceitos relativoe® #&incionamento de
algoritmos genéticos, desde a teoria de selec@mahalas espécies e como esta
é traduzida em um algoritmo capaz de evoluir umpujagdo de agentes ao
longo do tempo; o funcionamento de diagramas ds@edinaria (n-BDDs) e
como sdo aplicados como cromossomos de um algornfemético; e uma
explicacéo superficial do canal de fluxo, um estadmtal prazeroso observado
em individuos engajados em atividades desafiadoras

O capitulo 3 contém exemplos do estado da artelglwitsnos genéticos
relacionados ao escopo deste trabalho, mostrandsdedeaplicacdes
convencionais de algoritmos genéticos até aplicaedejogos e em esquemas
de co-evolucdo; sdo evidenciadas também as irdedet entre os artigos
apresentados neste capitulo e o trabalho a senadgielo

» O capitulo 4 contém as especificacdes do trabaker a@esenvolvido, desde as
regras do sistema e detalhes sobre os agentescatffiguracdo do algoritmo
genético que se planeja utilizar

= O capitulo 5 contém as consideracdes finais retieseao trabalho efetuado

1.4.LIMITACOES DA PESQUISA
Para este trabalho, ndo se objetiva analisar &mdia de diferentes técnicas de
computacdo evolutiva, excluindo também comparagfiesficiéncia computacional

entre uso de diferentes operagOesrdssover mutagcéo e selecéo.

O escopo do trabalho néo inclui ainda comparaessltados do uso de computacéo

evolutiva com outros méetodos de geracao de IntetigéArtificial.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo explanadas as teorias pertsiantdesenvolvimento do trabalho.
Apesar do estudo do “canal de fluxo” estar foraddea de atuacdo dos autores, é
pertinente constar no trabalho uma visdo superfilmaseu funcionamento, visto que a
motivacdo desta pesquisa € aumentar a flexibiliddde dificuldade dos jogos

eletrénicos afim de fornecer maior tempo dentreawal para os jogadores.

Também estédo explicitados o funcionamento de a@fgos genéticos, técnica que
sera utilizada para auferir aos agentes a adaptaid almejada, e de diagramas de
decisdo binaria, que é a estruturas de dados @tenpe-se utilizar para modelar os

cromossomos dos agentes.

2.1.ALGORITMOS GENETICOS

No ano de 1859, o naturalista britanico CharlesMdapublicou o livro "The Origin
of Species" onde propds que as formas de vidaesxest no planeta ndo foram criadas
por um deus e feitas imutaveis, mas sim que ewtua partir de outras formas de vida
mais simples em um processo que Darwin denominele¢do natural”. Naguela época,
devido a falta de evidéncias concretas, a idei@oimiada por um absurdo, mas com o
passar do tempo mais e mais evidéncias passaramoadarar com a teoria de Darwin,
sendo que em 1870 a comunidade cientifica e grpade do publico em geral

aceitavam a evolucdo como um fato (WIKIPEDIA, 2011)

Entretanto, ainda haviam varios questionamentosidpua validade da teoria da
evolucéo derivados da dificuldade em descobrir esamismos que regiam a evolucéo
dos individuos e a passagem das caracteristicasva®saos descendentes. Esses
guestionamentos s6 foram apaziguados com a chetpadhamada sintese evolutiva
moderna, uma unido entre varias ideias do camymodiegia envolvendo o conceito de
evolucao. O fator determinante para essa sintéseskiabelecimento da teoria genética,
cuja descoberta se iniciou nos experimentos do enangientista austro-hungaro
Gregor Johann Mendel sobre a heranca de tracoditaei@s em ervilhas, realizados
entre 1856 e 1863. Os estudos realizados com laasdascobertas de Mendel levaram
a descoberta dos mecanismos de funcionamento da&@wpque envolvem a passagem
de informacdes dos pais para os filhos atravésedegj a troca de informacdes entre
esses genes (chamad@ssovey e mutagfes aleatdrias que aumentam a variakglidad
dos individuos (WIKIPEDIA, 2011).



Baseados nos principios da evolucdo genética, Biaitland criou o conceito de
algoritmos genéticos: ao se representar a solugdomd problema na forma de uma
cadeia debits, gerar um conjunto contendo diversas possiveiga¢c8eb aleatorias
(denominado populacéo) e realizar repetidas opesagénéticas e de selecdo sobre essa
populacdo, espera-se que os individuos mostrenaga® ez mais aptos a resolver o
problema. Algoritmos genéticos séo, portanto, ya tle algoritmo de busca genérico,
cujo diferencial é buscar ser mais eficiente do guoealgoritmo de busca exaustivo
(GOLDBERG, 2009).

2.1.1. DEFINICAO
Algoritmos genéticos sao algoritmos de busca baseads mecanismos de selecao
natural e genética. Eles combinam a sobrevivénaiandis forte entre estruturas de
stringse troca de informacdes estruturadas, porém aiastfrara formar um algoritmo
de busca dotado de um pouco da tenacidade inowddivaisca humana (GOLDBERG,
2009).

2.1.2. ESQUEMA DE ALGORITMO GENETICO
Para utilizar algoritmos genéticos para buscatlwgdo de um problema € necesséario
modelar uma estrutura de dados que represente assével solugdo para o problema; a
essa estrutura, se da o nome de “cromossomo”. Gsonws devem ainda poder sofrer
as operacOes basicas de algoritmos genéticos, sadp reproducaogrossovere
mutacdo (GOLDBERG, 2009). Cada cromossomo represemt individuo, e sua

modelagem sera vista com mais detalhes em 2.1.3.

Um motor de algoritmo genético é responsavel peacabar as operacdes basicas
descritas acima nas populacdes de individuos. Nmepa delas, reproducao,
individuos séo selecionados para contribuirem camou mais filhos para a proxima
geracao; essa selecao é feita aplicando uma fuleg@valiacdo (também chamada de
funcéo defitnesg ao cromossomo do individuo, sendo que essa futhe@era retornar
alguma medida do ganho, utilidade ou qualidadesgudeseja maximizar (técnicas de
implementacédo de funcdes de avaliacdo serdo dissudim 2.1.5). Essa operacéo visa
emular a selecéo natural de Darwin nos cromoss¢®@i.DBERG, 2009). Existem
varias maneiras diferentes de se implementar aatude reproducado; algumas serao
detalhadas em 2.1.4.



Apos definir quais individuos contribuirdo pararé@xima geracao de individuos, sao
efetuadas as operagBesalessover Inicialmente, individuos selecionados na etapa de
reproducao sdo pareados (0os métodos de selecpamdsssdo exemplificados em 2.1.6)
e, posteriormente, acontece uma troca de infornsagéeéticas entre eles. A maneira
como isso ocorre depende da modelagem do cromossensera discutido mais

profundamente em 2.1.7.

Por ultimo, os individuos sdo submetidos a operagmutacdo. Nessa operacao,
uma pequena parte das informagBes do individuosns#tificadas aleatoriamente.
Segundo (GOLDBERG, 2009), reproducaoressoversao as principais operacdes dos
algoritmos genéticos, sendo a operacdo de mutagdmdaria, porém extremamente
necessaria. Outros operadores genéticos e plaposdmtivos foram abstraidos do
campo da biologia. Entretanto, os trés examinadashaa provaram ser tanto
computacionalmente simples quando efetivos em wesalm numero grande de
problemas de otimizacdo (GOLDBERG, 2009).

Apoés executar todas as operacdes, a populacioéatledécartada e os individuos
gerados passam a ser a nova populacdo. O algagiitéo ira avaliar se deve continuar
gerando novos individuos ou se o melhor individnooatrado até agora sera dado
como resposta do algoritmo. Essa avaliacdo é chamead'condicdo de parada”’ do
algoritmo genético, e comumente toma a forma denamero maximo de geracdes de

populacdes.

A Figura 1 mostra um diagrama do funcionamento oe motor de algoritmo

genético simples.



Criagdo da populagao inicial

l
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Seleciona os individuos
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!
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v

Executa mutagao no
cromossomo de alguns individuos.

Figura 1. Diagrama do funcionamento de um motor de algoriger@etico

2.1.3. REPRESENTAQAO CROMOSSOMIAL

Todos o0s organismos vivos consistem de célulagda célula contém o mesmo
conjunto de um ou mais cromossomos; Cromossomos cséieias de Acido
Desoxirribonucléico (DNA) que ditam como o organisén Um cromossomo pode ser
dividido conceitualmente em genes, blocos func®rde DNA que codificam uma
proteina particular. Pode-se dizer que um gendicadima caracteristica, como a cor
dos olhos, e as diferentes possibilidades paracamaeteristica sdo chamadas de alelos.
Cada gene esta localizado em lmeus uma posicdo especifica, do cromossomo.
(MITCHELL, 1998).



Ao trabalhar com algoritmos genéticos, o termo assomo se refere tipicamente a
uma possivel solugdo para um dado problema. Céaseitte, cromossomos sao
definidos porstringsdebits de tamanhos iguais (GOLDBERG, 2009), mas ha exasnpl
de outras modelagens, como as utilizadas por (MOfRWet al., 1997). Na
modelagem classica, um gene é um bloco contendowmaisbits dentro da cadeia
que codificam um elemento particular da solugcaon@apor exemplo, para o problema
de otimizacdo de uma fungdo com varios parametsosinco primeirobits poderiam
representar o valor do primeiro parametro da fupgéiesse tipo de modelagem, i

€ analogo a um alelo na genética.

Enquanto a implementacdao do motor de algoritmotgené razoavelmente simples
e bem definida, € na modelagem do cromossomo ent#d de avaliacdo (vista em
2.1.5) que a maior parte do trabalho a ser desedweoésta. Sao eles que irdo definir
primariamente o sucesso das solu¢des achadaslgetdnao genético. Um obstaculo
comum ao codificar um problema na forma de um cssmimo € que, para problemas
complexos o suficiente para requerir 0 uso de #igos genéticos, raramente se
conhecea priori quais informacfes do problema serédo relevantesficiesiie para
entrarem na codificagcdo do cromossomo e em daeiskles serdo melhor alocados
(MITCHELL, 1998).

Além da tradicional cadeia dxts, (MITCHELL, 1998) exemplifica casos de uso de
codificagcdes utilizando cadeias cujos alfabetosrsédmres (comparados aos alfabetos
binarios) e de codificagcbes na forma de arvores, fquam por exemplo usadas por
(KOZA, 1991) para modelar um cromossomo que reptasse uma fungdo matematica

complexa.

Para ilustrar a modelagem de um cromossomo comocacheia debits, podemos
considerar como exemplo a busca por uma sequéaamadoéacidos que se dobre em
uma estrutura protéica desejada (MITCHEL, 1998)nditerando que existissem
apenas 8 tipos de aminoacidos, e que a sequémtiznba 20 deles, existiriam mais de
um quinquilhdo possiveis sequéncias diferentesmideogdcidos, 0 que certamente seria
impraticavel para uma busca exaustiva. Para modeacromossomo em forma de
string debits, seriam necessarios b@s, onde cada Bits representariam um dos 8 tipos
de aminoacido na cadeia. Considerando que 000sepee 0 aminoacido “A”, 001 o
aminoécido “B”, 010 o aminoéacido “C” e assim paartte, 0 cromossomo da cadeia de



aminoéacidos [E, C, G, A, C, A, B, H, E, F, D, F, B, F, C, H, C, E, H] seria
representada pela sequéncia de bits
1000101100000100000011111001010111010111001010000100111, conforme a
Tabela 1.

Tabela 1. Exemplo de cromossomo para uma cadeia de amin@acido

E C G A C A | 000

100 | 010 | 110 | 000 | 010 B | @01
A B H E F C | 010

000 | 001 | 111 | 100 | 101 D | 011
D F D E F E | 100

011 | 101 | 011 | 100 | 101 F | 101
C H C E H G | 111

010 | 111 | 010 | 100 | 111

2.1.4. DEFINICAO DE SCHEMAS

Um conceito interessante que emerge da representegg@iossomial sdo eehemas
definidos originalmente por John Holland como um deio de similaridade
descrevendo um subconjunto stengscom similaridades em certas posicOesitiag
(GOLDBERG, 2009). Exemplificando, em um cromossdraglicional de tamanho 4,
um schemapossivel € (0*110); Essschemaé definido por todos as combinagfes
possiveis substituindo todos os “*” pelos valores alfabeto (1 ou 0), portanto,
{(00110), (01110)}.

Da nocdo deschemas Holland formalizou a nocéo informal de “blocos de
construcdo” (MITCHELL, 1998). Essa nocdo determiuee, enquanto o algoritmo
genético avalia explicitamente a aptiddo dsisings da populacdo, ele esti
implicitamente avaliando a aptiddo meédia de um madmauito maior deschemasPor
exemplo, em uma geracao aleatoria, metade dos ssomms serdo parte dohema
(1**...*) e metade sera parte do schema (0**..Mesmo que os valores medios desses
esquemas nao estejam sendo explicitamente calsudadomazenados, a maneira como
algoritmos genéticos funcionam permite que se dgigaseu comportamento € 0 mesmo

que seria esperado caso ele estivesse calculasa® rmgdias (MITCHELL, 1998).

As operacdes derossovere mutacdo podem criar e destruir instanciasaemas
essas consequéncias do uso dessas operacoes geddiadas mais a fundo em suas

respectivas secoes (2.1.7 e 2.1.8).
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2.1.5. OPERACAO DE SELECAO (REPRODUCAO)

A operacdo de selecdo (MITCHELL, 1998), também cdande operagdo de
reproducdo (GOLDBERG, 2009), define quais indivi&lgerdo utilizados para gerar 0os
individuos da préxima geracdo. Seu objetivo € edata sobrevivéncia das
caracteristicas dos individuos mais aptos nasdsitgeracdes na esperanca de que sua

prole tenha uma aptiddo ainda maior.

A operacao de selecao é feita com base no valmmnesto pela funcdo de avaliacdo
do individuo (que sera vista em 2.1.5) e em um duéjoré-definido de selecéo. E
possivel encontrar varios métodos diferentes meaatiira sobre algoritmos genéticos
(MITCHELL, 1998), todos com vantagens e desvantageiprias. Alguns exemplos
séo:

Selecado proporcional a aptidapoUtilizado por John Holland quando da confeccéo
original dos algoritmos genéticos (MITCHELL, 1998gsse método um individuo tem
uma chance de ser selecionado para cada reproguggorcional ao valor de sua
aptidao dividido pela soma das aptiddes de todgpalpcdo. Uma implementacao deste
método é a chamada “Roleta™ aos individuos & dmcama fatia em uma roda
proporcional a sua aptidao, e essa roda é gitadaes para selecionar n$ndividuos
necessarios. Apesar de se basear na premissaede gumero de vezes que um
individuo sera selecionado para reproducédo sepoprmnal a sua aptiddo, em funcao
das populacbes em algoritmos genéticos seremvaaiatinte pequenas, muitas vezes

esse numero de vezes acaba sendo muito distaespdmdo (MITCHELL, 1998).

Stochastic Universal Sampling: Proposto em 1987 por James Baker (MITCHELL,
1998), esse método busca minimizar o efeito negatbservado no uso do método da
Roleta. Ao invés de girar a roletavezes para encontrarindividuos, sdo colocados
sobre elan pontos fixos igualmente espacados radialmenteoléta € rolada entdo

apenas uma vez, e todos os individuos sob os pfixisssao selecionados.

Esses dois métodos apresentam um grande problemantoEm funcdo da alta
variacao entre os individuos mais aptos e os maptos durante as populacdes iniciais,
0S mais aptos e seus descendentes tendem a rapidac@minar a populacao,
prevenindo o algoritmo genético de explorar maiguado outras possibilidades
(MITCHELL, 1998). Esse problema é conhecido comunt@rgéncia prematura”.

11



EscalonamentoSigma: Esse método busca manter a pressdo de selecaau@ gr
que individuos altamente aptos sdo selecionadasrgproducdo) constante ao longo da
execucdo do algoritmo genético. Nesse método, ceraile vezes esperado que um
individuo seja selecionado é uma funcéo diretaudeaptiddo e inversa da média da
populacdo e do desvio-padrdo da populacdo. Issantgaque no inicio, quando o
desvio-padrdo é maior, os individuos menos aptés thances de continuar por tempo
suficiente na populacdo até que o desvio-padraindanquando sera permitido que a
presséao de selecao cresca (MITCHELL, 1998).

Elitismo: E uma adi¢&o para varios métodos de selecdo qee dopermanéncia de
um numero fixo dos elementos mais aptos da popul#guns pesquisadores afirmam
gue o uso de elitismo melhora significativamenpeidormance da busca (MITCHELL,
1998).

Selecdo porRanking: Nesse método, o conceito de aptiddo absolutacaudado e é
usado ao invés disso a aptidao relativa dos indbsdEstes sdo ordenados de Ingté
tamanho da populacdo) de acordo com sua aptidBeseél conferido de acordo com
essa ordem um numero esperado de vezes para seleoorsados, que evolue
linearmente do melhor até o pior colocado. Comaesgdio de selecdo se mantém
constante, esse método pode se mostrar lento pevatear individuos altamente aptos
(MITCHELL, 1998).

Selecdo por Torneio:Em todos os métodos descritos acima, sdo necesgdlia
menos duas iteracdes por toda a populacdo (umapamautar a meédia das aptiddes e
uma para computar o numero de selecfes esperddn).disso, na selecdo p@amking
€ necessario ordenar os individuos. Essas operggiisn ser custosas demais, e
diminuir a eficiéncia do algoritmo. No método ddeséo por torneio, a pressao de
selecdo é semelhante a da selecdo pamking com a vantagem de ser
computacionalmente mais eficiente e mais passevpldalelismo (MITCHELL, 1998).
Nela, dois individuos aleatérios sdo escolhidos pdaulacdo. Dado um numero
aleatdriok contido entre 0 e 1, caso esse numero seja magoumuvalor arbitrario (tal
qual 0,75) é escolhido o individuo de maior aptjd@so contrario, 0 de menor aptidao.
Ambos podem ser escolhidos novamente no futuro.

Selecbes ensteady-State: A maior parte dos algoritmos genéticos na liteeagéo
orientados a geracdes; em cada geracdo a poputacdiste de individuos novos
(apesar de poder haver alguns que sejam iguais aeaurseus ancestrais). Nesse

paradigma de selecdo, apenas uma pequena parteddoduos sdo trocados a cada
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geracdo. Entre outras aplicacdes, esse método stromoefetivo quando ha a
necessidade de aprendizado incremental e onde rgndar populagdo devem agir
coletivamente (MITCHELL, 1998).

2.1.6. FUNCAO DE AVALIACAO (OU APTIDAO)
Conforme visto em 2.1.3, cada cromossomo represendapossivel solucdo para o
problema especificado. Para definir quais individserdo utilizados para criar a
proxima geracdo, € necessario atribuir uma notada wm de alguma maneira. A

funcéo que atribui essa nota é chamada funcaoaliegdo, ou de aptidao.

A aptiddo de um cromossomo deve refletir o maisfiate possivel a qualidade da
solugcdo apresentada pelo cromossomo. Em certos, casimpraticavel aplicar a
solucéo representada para todos os individuosndeveortanto a funcao de avaliacéo
realizar uma aproximacdo. Consideremos o exempipagio em 2.1.3, onde se deseja
encontrar uma sequéncia de aminoacidos que se d@wobrema estrutura protéica
desejada. Um método possivel para definir a apti@doma dada solucéo seria medir a
energia potencial da sequéncia de aminoacidos seqda em relacdo a estrutura
desejada: quanto menor esse valor, maior a aptdasolucdo (MITCHELL, 1998).
Entretanto, seria impraticavel (sendo impossislar fisicamente todas as sequéncias
em laboratorio e medir a resisténcia demonstradatudo, dada uma sequéncia e a
estrutura desejada, é possivel através da aplicdgdmnhecimentos sobre biofisica
estimar computacionalmente essa energia potenalallando algumas das forcas

agindo sobre cada aminoacido.

2.1.7. OPERACAO DE CROSSOVER
Uma operacdo derossovervisa misturar caracteristicas de dois individuasap
gerar dois novos individuos ao mimetizar as op@®d@ recombinacado bioldgica entre
dois organismos. Existem algumas maneiras de aealinssover(ponto Unico, ponto
duplo, parametrizada uniforme, etc.), sendo suaugé® condicionada a modelagem

cromossomial.

Na modelagem classica, utilizandtrings de bits, uma operacdo derossoverem
ponto simples consiste em definir um intekroujo valor seja maior que O e menor ou
igual ao tamanho dstring. Duas novastringssao entédo criadas pela troca de todos os
caracteres entre a posiciol e o tamanho dstring entre 0os dois cromossomos pais.

Esse processo é exemplificado na Tabela 2.
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Tabela 2. Exemplo decrossoverem ponto Unico entre duasingsdebits

Antes do crossover | Valor de kR | Apds crossover
1001100 1 1110001
1110001 1001100
1001100 2 1010001
1110001 1101100
1001100 3 1000001
1110001 1111100
1001100 4 1001001
1110001 1110100
1001100 5 1001101
1110001 1110000
1001100 6 le01101
1110001 1110000

A aplicagdo derossoveresta fortemente ligada a nocdostbemasConsiderando
dois blocos (**110) e (01***) que, para dado prabke, sejam superiores a todos 0s
outros, uma operacao deossoverentre os relativamente fracos individuos (10110) e
(01001) no ponto 3 geraria dois individuos, um slefem étima aptiddo, (01110). Essa
recombinacao de blocos é o objetivo principal deagéo deste operador (MITCHELL,
1998).

Contudo, conforme dito na secdo 2.1.4, operacoesraksoverpodem criar ou
destruir instéancias dechemasPor exemplo, se um individuo (101), pertencemte a
schema(1*1), sofrecrossoverem ponto Gnico com o individuo (010) na posicaosl,
novos individuos serao (110) e (001), nenhum dds plertencentes aschemasupra-
citado. Entretando, novaschemasforam criados nessa operacdo, e 0s beneficios e
prejuizos para a aptiddo meédia da populacdo depEndd problema ao qual esta

sendo aplicado o algoritmo genético.

As diferentes técnicas derossover assim como os métodos de selecdo, tem
vantagens e desvantagens proprias. Utiizassoverem ponto Unico impossibilita, por
exemplo, a combinagcdo dehemascomo (11*****1) e (****11**) para formar o
schema(11**11*1). Da mesma maneir&chemadongos tem alta probabilidade de
serem quebrados durante @wnossoverem ponto Unico. Ainda que usarossoverde
ponto Unico seja valido paschemascurtos e de baixa ordem, normalmente ndo é
conhecidoa priori quais combinacdes e ordens loies vao agrupar funcionalidades
relacionadas (MITCHELL, 1998). Aléem disso, esseadétfomenta a propagacao de
“caroneiros”, bits que ndo fazem parte de wschemamas que, em funcédo de seu

posicionamento, se propagam junto a scthemapositivo, e varios autores notaram
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também que certoleci recebem preferéncia com o uso desse método (MITCHE
1998).

Para minimizar esses problemas, costuma-se utl@abémcrossoverem ponto
duplo, onde além de ser definida a posicéo indaatadeia dbits a ser trocada entre os
individuos € definida a posicao final. Esse métoetuz o favorecimento deci e
aumenta a gama dehemagjue podem ser trocados, ainda que nao englobe &=la
possibilidades (MITCHELL, 1998). Métodos utilizandmais pontos foram
experimentados, e ha desenvolvedores que acreditarn uso do método chamado de
parametrizacdo uniforme, onde cdaatem uma chance (normalmente entre 0.5 e 0.8)
de ser trocado independentemente é superior (MITCHE998). Apesar de esse
método poder realizar recombinacfes entre quaissplemasa chance de que ele
quebreschema® muito maior, e a falta de agregacgéo atribuidaade@os podem inibir a

formacdao de alelos coadaptados.

Assim como na escolha do método de selecdo, n@inharesposta simples para a
escolha do método dwossovey o sucesso ou falha de um método particular depend

de detalhes proprios de cada problema.

2.1.8. OPERACAO DE MUTACAO

Ha na comunidade de algoritmos genéticos uma vi#&oque a operacdo de
crossover é o instrumento principal de variacdaovacao nos algoritmos genéticos,
com a mutacdo evitando uma fixacdo permanente galggiio em qualqudbcus
particular, que difere da posicdo de outros métadogputacionais evolucionarios que
utilizam mutac6es como a Unica fonte de variacald QWELL, 1998). Ainda segundo
(MITCHELL, 1998), apesar de os estudos comparatimaoigse crossovere mutacao
serem inconclusivos, a verdadeira questao ndoséaha entre um e outro mas sim o

balanco entre o uso dos dois.

(GOLDBERG, 2009) diz que a frequéncia de mutacaca pabter resultados
satisfatorios deve ser baixa: para modelagem denagsomos emstrings, €
recomendado que seja da ordem de uma mutacao pbitsnAinda nessa modelagem,
executar o operador de mutacdo em um individuoi@gagimplesmente em escolher um
dosbits de sua cadeia de maneira aleatoria e invertevaleu Para diferentes modelos
de cromossomos, técnicas especificas devem secadgdi para promover a

aleatoriedade das alteracoes.
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2.2.BINARY DECISION DIAGRAM (BDD)

Um Diagrama de Deciséo Binario (BDD) é um diagrarilézado para representar
uma funcaadbooleana sendo que a partir de cada nd, para uma detetenigatrada,
existe um e somente um caminho para um valor die sks O ou 1, e 0s nés podem ser
ativados somente uma vez (AKERS, 1978). Esse disgnaode ser utilizado como

estrutura de dados para representar uma fumg@leanaem um algoritmo.

Figura 2. BDD para a funcdo (x1 — y1) * (x2 — y2) (AKERS, 897

Um n-BDD difere de umBDD na quantidade de possiveis valores de saida. Um
BDD tradicional, como o da Figura 2, possui apenasli@es de saida, 0 ou 1. Ja em
um n-BDD é possivel ten valores de saida, conforme mostrado na Figurai3isBo,
um n-BDD né&o esta restrito somente a funcdes logicas. BedeHizarn-BDDs em
diversas areas, possuindo eles portanto uma armliakilidade (MORIWAKI et al.,
1997).
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Figura 3. Exemplo den-BDD (AKERS, 1978)

2.3.CANAL DE FLUXO

O que o cérebro humano foca em um dado momenttegmidrado através de uma
combinagéo de desejos inconscientes e da vontaseieate. Quando se cria jogos, o
objetivo é criar uma experiéncia interessante @ismte para que prenda o foco do

jogador por mais tempo, e 0 mais intensamente \pssi

Quando algo captura a completa atengao e imagirdegcéma pessoa por um longo
periodo ela entra em um estado mental interesgaptazeroso, chamado por alguns
especialistas de “canal de fluxo” e definido palegscomo “um sentimento de foco
completo em uma atividade, que prové um grandd dé&ventretenimento e satisfacéo”
(SCHELL, 2008). Ha algumas prerrogativas chave paas uma atividade que coloque

um ser humano no estado de fluxo. Séo elas:

* Objetivos claros: Quanto mais claro o objetivo, mais facil se mafdeado na
tarefa em mé&os

» Sem distra¢BesDistrac6es quebram o foco na tarefa, e sem fammha fluxo

» Feedback direto: Respostas imediatas ajudam a manter o foco

» Desafio constanteDesafios exigem concentracao

A parte mais problemética € manter o nivel do desaindizente com a habilidade
do jogador. Se uma pessoa comec¢a a pensar queodéovencer um desafio, ela se
sentira frustrada e sua mente comecara a buscaativittade que ofereca recompensas
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a menor custo. Por outro lado, se o desafio é nfatih, ela se sentira entediada, e

buscara entéo atividades com maior ganho.

Canal do

(Alto)
Fluxo

Ansiedade

Desafios

(Baixo)
0

(Alto) =

0(Baixo)

Habilidades

Figura 4. Canal de fluxo (SCHELL, 2008, p. 122)

Por isso, projetistas de jogos visam calibrar @ulidade dos desafios para manter o

jogador dentro do canal de fluxo pelo maximo depmossivel; conforme o jogador
progride no jogo, espera-se que suas habilidadasraem, logo a dificuldade deve ser

ajustada para acompanhar o jogador.
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3. TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo serdo mostradas algumas aplicac@esalgbritmos genéticos
relacionadas a este trabalho. Estas aplicacdasemchplicacées na area de jogos, co-
evolucdo de agentes, otimizacdo de performancégdetmos genéticos e comparagao

de estruturas de cromossomos.

3.1.ALGORITMOS GENETICOS EM ESTRATEGIAS DE GRUPO

No trabalho realizado por (FERNANDEZ et al., 2008)pbjetivo dos autores foi
demonstrar o uso de algoritmos evolucionarios ejuge&letrdnicos e seu uso em jogos
comerciais, ndo s6 como uma forma de manter aadetg jogador por mais tempo
mas também proporcionando maior entretenimento caneder estratégias menos
previsiveis. Para executar as simulacdes, foi zatlh o framework Robocup
(ROBOCUP, 2011), que trata toda a simulacdo de pantda de futebol virtual. A
meta do trabalho é gerar controladores para gowvesn@omportamento dos 11
jogadores do time, sendo qudrameworkfornece informacgdes aos agentes em tempo

real via trés sensoreaural, visual e corporal.

Um agente deve possuir um conjunto de regras pamfrotar suas reacdes as
mudancas em seus sensores. A estratégia do tipoeténto, a soma das estratégias de
cada agente. Entretanto, definir estratégias dsmcipara cada agente seria custoso e
complexo, além de requerer alto conhecimento dopootamento necessario de cada
jogador. Para simplificar, todos os agentes (excefgpleiro, que foi implementado
manualmente) sado gerenciados pelo mesmo controlsdorndo significa que todos os

jogadores executam a mesma acgéao, ja que seusesetedo valores individuais.

Para reduzir o grau de complexidade, foram selado® quatro parametros
oriundos dos sensores: Estado de vantagem (0 s&isjogadores do proéprio time do
que do adversario por perto ou 1 caso contrarmgsipilidade de chutar a bola (1 se
puder, O se ndo), posicdo do agente (0 se eskvtr go seu gol, 1 se estiver perto do
gol adversario e 3 para nao definido), posse da (fbke a bola estiver consigo, 1 se
estiver com um jogador de seu time, 2 para um adviere 3 se ndo souber). Assim,
um individuo possui 48 genes, representando toslasmbinacdes possiveis desses
parametros. Foram também realizados testes utlimatdquinto parametro, mas devido

ao aumento de complexidade este acabou por seartikT
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Cada um desses genes aponta para uma entre aagdegedefinidas: Voltar (para
sua posic¢ao inicial), procurar a bola, interceptéola, virar 15°, chutar (em direcdo ao
gol adversario), passar para alguém préximo, pgssar alguém distante, chutar para
longe (da sua area), levar a bola (em direcdo hadyersario). Isso gera um espaco de

busca de ¥ = 3% visivelmente impratico para um algoritmo de busmavencional.

Para ser calculada a aptiddinesg da estratégia utilizada pelo time, ou seja, o
genoma dos seus individuos, sdo necessérios dadosipulacdo fornecidos pelo
framework Cinco dados foram utilizados, para reduzir a seidade de poder
computacional: Distancia da bola (distancia méditeejogadores e bola), posse de
bola (tempo médio que a bola passou no campo atg@rdola na area (tempo médio
que a bola passou na area adverséria), gols posegntra. A funcdo de aptidéo foi
dada pofitness(popli]) = f1(c, p, a) + f2(s ,r)onde:

e cé€ o valor de "distancia da bola™;

e péovalorde "posse de bola™;

* aéoovalorde "bola na area";

e fléiguala(0,01*c+0,1*p+1*a)
e sé ovalorde "gols pro";

e r éovalorde "gols contra™;

+ f2eigual a0, sefor0; (100 * 6-r + 1)), ses>r; e (99 / §-r)) caso contrario.

A funcado de avaliacdo €, portanto, dividida em @avaiacdo dos fundamentos do
futebol (visto que, a priori, 0s agentes ndo passaenhum conhecimento sobre como

jogar futebol) e uma avaliagao do resultado dagsart

O algoritmo utilizado empregatrossoverem um ponto Unico, torneio binario para
selecédo de pais e elitismo. Mutagdes séo efetualtlrando a acdo de um gene por
outra aleatdériamente. Em todas as simulacfes, farflimadas populacbes de 30
individuos e probabilidade deossoveligual a 1.0. Varios valores de mutacdo, numero
de geracdes e de filhos foram utilizados, e as lpgpas foram sempre inicializadas
com valores aleatorios. Inicialmente, as popula¢desn testadas contra um oponente
implementado manualmente; posteriormente, forardassaomo oponente as melhores

estratégias desenvolvidas neste primeiro estagio.
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Os primeiros testes obtiveram sucesso: Como espdracialmente, os agentes néo
sabem jogar, e portanto obtém péssimos resultadtgtanto, em poucas geracgdes eles
comecaram a evoluir e obter resultados satisfatorkm tentar usar os melhores
candidatos como oponente, a complexidade do algorimpediu que mais de dois
oponentes fossem utilizados. Ainda assim, foi addol que, para os objetivos tracados
(gerar comportamento adaptativo e de baixa preMiabde contra jogadores humanos),

0 experimento obteve sucesso.

3.2.SIMULACAO DE ECOSSISTEMAS USANDO CO-EVOLUCAO

Os autores (MORIWAKI et al., 1997) buscaram derntransa eficacia do uso de
genes expressos por n-BD@inary Decision Diagram em algoritmos genéticos
evoluindo paralelamente duas populagbes antagserdstandividuos. Para tal, é criado
um modelo de cadeia alimentar povoado por indi\ddde trés tipos: carnivoros,

herbivoros (ambos ativos) e plantas (passivas).

Um n-BDD é composto por varios nos de decisdo,s@don um ponto de entrada e
dois de saida, e alguns nés de saida, que possweralzmais pontos de entrada. Para
analisar a eficiéncia do uso de n-BDD, foram tambealizados testes usando
Autdbmatos de Estado Finito e Sistemas Classifiezsdor

Todos os tipos de genes modelados usam como entradacadeia déits, que
contém informacdes sobre o estado do animal e sw@grao visual. Essa cadeia é

composta por:

* Bit 1: Indica se 0 animal esta com fome.

* Bit 2: Indica se o animal esta de estdmago cheio.
» Bit 3: Indica se ha um carnivoro longe.

* Bit 4: Indica se ha um carnivoro perto.

* Bit 5: Indica se ha um herbivoro longe.

» Bit 6: Indica se ha um herbivoro perto.

» Bit 7: Indica se ha uma planta longe.

» Bit 8: Indica se ha uma planta perto.

Dada uma entrada composta por estes 8 bits, 0os f@mecem uma das seguintes

acdes como saida:
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* Andar (em uma direcdo aleatoria);

e Comer (andar na diregdo da comida mais proximangda, se alcancada, ou
Andar se ndo houver comida no campo de viséo);

* Ficar Parado;

» Aproximar-se (do animal mais proximo do mesmo tijpe o seu, ou Andar se

nao houver nenhum no campo de visdo).
Os herbivoros possuem, ainda, uma quinta acao:

* Fugir (mover-se na direcao oposta ao carnivoro praisimo, ou Andar se nao

houver carnivoros no campo de visao);

Para testar a modelagem, foi criado um simuladon dois modos: o modelo
pequeno, onde um carnivoro de genoma fixo e umiieb passivel de evolugédo séo
simulados em um campo de tamanho 20x20; e o mguatfale, que busca simular um

modelo de cadeia alimentar e visualizar o fendnuznco-evolucao.

No modelo pequeno, varias plantas séo inicialmentgdas, e uma nova planta
sempre nasce quando outra € comida por herbivéramulacdo acaba quando o
herbivoro morre de fome ou é comido, e a aptidigual ao tempo que o herbivoro
sobreviveu. Cada geracdo € composta de 30 indisjdiemdo que os 5 melhores sédo
inclusos na proxima geracao, os 5 piores sdo dadoare outros 25 séo criados atraves
de operacbes genéticas entre os demais 20 e dt&rese Foi observada uma evolugéo
mais rapida ao utilizar n-BDD, seguido pelo usoSistemas Classificadores e por
altimo Autématos de Estado Finito.

No modelo grande, sdo criados varios carnivorosrbivoros, todos passiveis de
evolucdo, e a simulacdo se da em um espaco de ham&®x150. Ao comer, um
animal adquire energia; quando esta energia atingealor determinado, o animal cria
um filho e sua energia é dividida igualmente eafr&lois (no artigo, ndo é especificado
como os autores definiam o gene dos filhos ou cenguando eram efetuadas as
operacdes genéticas sobre as populacdes no madalted A energia cai a cada passo
da simulacao até atingir zero, quando o animal enderfome e plantas nascem ao redor
de seu corpo. Apos efetuar a simulacdo, observaeapicos intercalados de populagéo

de carnivoros e herbivoros, caracterizando umdaatimentar.
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Foi concluido que, para o caso proposto, 0 uscBBD mostrou-se mais eficiente

do que os outros dois modelos de gene testados.

3.3.0TIMIZACAO DE ESTRATEGIAS EM JOGOS

O objetivo de (WATSON et al., 2010) foi utilizagakitmos genéticos para otimizar
o desenvolvimento de cidades no jogo FreeCiv, ugo @pen-sourcale estratégia em
turnos, baseado no famoso Sid Meier's Civilizatible FreeCiv, o jogador deve
escolher uma civilizacdo e evolui-la, criando nocatades, gerenciando recursos,
fazendo as cidades crescerem, afim de se tornai@ wivilizacdo de todas. Existem
trés maneiras de alcancar esse objetivo: Errathdas as outras civilizagdes no mapa;
alcancar a era espacial e ser a primeira civilzacalcancar Alpha Centauri; ou ter a

maior pontuag&do em um limite configurado.

Com relagdo a implementacdo do algoritimo genétiesse projeto, foram
consideradas duas opcdes. A primeira seria umaeimgitacaoffline, onde varias
partidas de FreeCiv seriam simuladas para treirelgaritmo genético até ser gerada
uma hipotese otimizada para gerenciar uma civi@aagEntretanto, esta abordagem
requeriria a simulacao de praticamente todas aslplidades de cenérios que podem se
desenvolver ao longo de uma partida, o que se awstipratico. A segunda opc¢ao foi
de uma implementacamling que seria executada paralelamente enquanto wadqgog
humano jogasse uma partida. O algoritmo genéticga setilizado entdo para
desenvolver uma estratégia de desenvolvimento @astado atual de cada turno do
jogo. Apesar de requerer uma quantidade menorndglesi0es, esta abordagem traz o
ponto negativo de for¢car um jogador humano a aguargrocessamento do algoritmo

genético durante sua partida. Mesmo assim, foil@sieoa alternativanline

O framework de algoritmo genético possui trés niveis: no ni@xo, estdo 0s
genes: vetores de inteiros, cada um representanuo fator relevante ao
desenvolvimento de uma cidade. Intuitivamente, gidade (segundo nivel) consiste

de uma cole¢éo de genes. O ultimo nivel, o genérmamposto de varias cidades.

A estrutura de genes tem trés atributos: identtbcacomprimento e alcance. O
identificador indica qual o tipo de informacédo queene representa (“felicidade” ou
“comida”, por exemplo); O comprimento indica quaiamanho do vetor daquele gene,
e 0 alcance, os valores possiveis. A estruturzidases contem um identificador e um

vetor de genes. O genoma foi composto por um vktdodas as cidades do jogador e
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seu tamanho, e um vetor contendo todos os genesdde as cidades. O genoma é,
portanto, a estrutura usada para representar bggfmra lidar com o desenvolvimento
da civilizagdo. Também nele é que serdo executadasperacdes derossovere

mutacao.

3.4.CO-EVOLUCAO DE AGENTES ANTAGONISTAS

(KOZA, 1991) cita varios exemplos de aplicacbestigeid onde a aplicacdo de
algoritmos genéticos obteve sucesso. Entre elas, nedidveis a emergéncia de
planejamento, reconhecimento de padrdes, descslmartpiricas (como a redescoberta

da Terceira Lei de Kepler), entre outras aplicacdes

Constam no artigo trés aplicacdes praticas conitaglms detalhados; Na primeira,
uma ‘formiga artificial' deve encontrar uma triklka 89 pedras contidas em uma grade
de 32x32. No segundo exemplo, dois agentes saoiquusilos em um plano, e um deles
deve alcancar o outro. No terceiro, € criado unugsgogo de soma zero, onde dois

jogadores assimétricos buscam obter o0 maior gaossivel.

Enquanto a primeira aplicacdo € um exemplo comuraplieacdo de algoritmos
genéticos, as duas seguintes tratam da co-evoldedagentes; Ou seja, enquanto a
‘formiga’ evolue em um cenario estatico, os ageresvolucionario deveréo
frequentemente buscar se readaptar as novas gstsatfe seus oponentes. Por esse

motivo, este resumo contera apenas detalhes sshi@ultimos exemplos.

Utilizar co-evolucéo forgca os individuos a melhocanstantemente: citando um
exemplo oriundo da natureza, em um ambiente ongke uraa planta predada por
insetos, essa planta poderia evoluir uma camadanaxtiura para evitar ser comida.
Em contrapartida, os insetos poderiam entdo evala mandibula mais potente, que
pudesse quebrar a camada. A planta, novamente adaegipderia entdo desenvolver
uma toxina para afugentar os insetos, que podepasteriormente desenvolver

enzimas digestivas que anulassem os efeitos dmeodK©OZA, 1991).

3.4.1. JOGO DE CACA

Este jogo é caracterizado por dois oponentes quesem simultaneamente: O
jogador perseguidor P deve capturar o jogador astei, sendo que P se movimenta
mais rapidamente do que E. A cada turno, os jogadievem escolher um angulo para

se moverem; P possui velocidade 1, enquanto E peskicidade 0.67. Os jogadores
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escolhem simultaneamente o angulo no qual vao semeosabem as coordenadas do
oponente no plano. Para fins de simplificacdoldordamo, a posicéo de P serd sempre
considerada a origem (0,0), e a posi¢do de E gewéigdo relativa a P.

Para desenvolver as estratégias, um conjunto sledas iniciais de tamanho 10
foi criado, onde os valores iniciais de X e Y dedtio contidos entre -5.0 e 5.0. Foi
considerado que P capturara E quando a distancm@ndois for menor do que 0.5. O
ganho dos jogadores é medido em tempo para a aapmiquanto P deve minimizar o
tempo de captura, E deve sobreviver o maior tenogsipel, sendo que apés 100 turnos
considera-se que P ndo conseguiu capturar E, seéddoportanto o maior ganho
possivel para E. As coordenadas que determinansigdoode cada agente € sempre

conhecida por ambos, e cada um deve fornecer dcédnguual desejam se deslocar.

Neste exemplo, a melhor estratégia para P € seguipre uma linha reta na
direcdo em que E esteja, enquanto para E a medtratégia € correr para longe de P
sobre a mesma linha. Os genes dos agentes sdostospelas operacdes matematicas
de adicdo, subtracdo, multiplicacdo, divisdo (seqae divisbées por O retornam 0) e
exponenciacdo. Segundo Koza, o paradigma de atgizigenéticos € apropriado para
esse tipo de problema ja que a solucéo tem a fdemana expressdo matematica cujo

tamanho e forma podem né&o ser previamente conlsecido

Tipicamente, apos cada geracdo, os perseguida®ram seu desempenho.
Apos algumas geracgdes, os melhores conseguemaraptescapante em uma fracao (2,
3 ou 4) das posicdes iniciais. Em um periodo depteminda menor, passam a ser
capazes de alcancga-lo em uma fragcdo maior (4, B)alas 10 posicdes iniciais. E
comum que esses perseguidores sejam eficazes apanaguma fracdo do plano ou

valor de distancia.

Na 17a. geracdo, um individuo que capturava opasta em todos os 10 casos
iniciais emergiu. A solucédo deste individuo foi (%% (+ (* 2.0 Y) -0.066) -0.365) (%
Y -0.124)) (+ (EXP X) Y -0.579)), a qual, simpliida, € uma aproximacao excelente
da funcdo arco tangente, e, testada em um conjuaior de posi¢des iniciais (1000
amostras) obteve 100% de sucesso. ApoOs a evolaz@mderseguidor otimizado, um

escapante otimizado evoluiu similarmente.
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3.4.2. CO-EVOLUGCAO HIERARQUICA

O objetivo deste experimento € achar estratégidmhémax’ para dois jogadores
simultaneamente em um simples jogo discreto de star@ O jogo consiste de uma
arvore arbitraria (descrita na figura 2 do artignjde o primeiro jogador (denominado
'X") deve fazer trés movimentos e o segundo (charf@{l tem apenas dois, sendo estes
movimentos intercalados comec¢ando por X. Em cadamemto, o jogador deve fazer
uma escolha binaria (L' ou 'R'), e ao final dasokss O entrega a X um ganho
arbitrario especificado pela arvore. O jogo € dermacdo completa, ou seja, todos 0s

jogadores tem acesso completo aos movimentos Gie®ri

Em uma aplicacdo comum de algoritmo genético, pagalacao seria testada contra
um algoritmo minimax especifica para o jogo em tieguma medida de aptidao
absoluta); Neste experimento, entretando, a idaitligar as populacdes de X como
‘ambiente’ para as populacdes de 'O’, e vice-v@sizdao relativa), onde as duas
populacdes irdo evoluir simultaneamente, precisasdo adaptar conforme seus
adversarios melhoram suas estratégias. A aptiddiveeé calculado como a média dos
ganhos obtidos pelo individuo ao jogar contra tagepulacdo oponente. Para o jogo-
exemplo usado no artigo, se X e O fossem algoritiogmax, o ganho de X seria 12,

sendo este portanto o valor do jogo.

Foram geradas duas populagdes aleatorias de 30@umbs; Os melhores valores de
aptidao observados foram de 10,08 para X e 7,5 @aisendo que nenhum dos dois
possui aptiddo maxima absoluta. Na geracdo 1, f\angbgador X obteve aptiddo
relativa de 11.28, mas ainda n&o atingiu aptidasolata; Entretanto, o melhor
individuo de O, com aptiddo relativa de 7.18, daréou uma estratégiminimax E
relevante lembrar que o algoritmo ndo possui canfeto de que tal estratégia possua

valor maximo de aptidao absoluta.

Nas geracdes entre 2 e 14, o numero de individe@ gue chegaram a estratégia de
aptiddao maxima absoluta foi, respectivamente, 27728, 35, 40, 50, 64, 73, 83, 93, 98

e 107. Ou seja, a estratégia minimax passou a @émipopulacao O.

Na geracdo 14, um individuo da populacdo X atirrgimaxima aptiddo absoluta,
obtendo aptiddo relativa de 18,11. Entre as gesatbee 29, 0 numero de individuos
atingindo aptiddo absoluta maximo foi de, respeatiente, 3, 4, 8, 11, 10, 9, 13, 21, 24,
29, 43, 32, 52, 48 e 50. Na populacédo 38, o nurexae 74 (a populagédo O tinha 188
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individuos com aptiddo absoluta entdo); assim caotmteceu com a populacdo O, a
estratégia minimax passou a dominar a populacd® iKteressante notar que, como as
populacdes ainda ndo eram totalmente compostasigamtmos de aptiddo absoluta, a

aptidaorelativa destes individuos era 19,11 para X e 1pa4@ O.

Resumindo, o resultado do experimento foi que as gopulacdes chegaram a uma
estratégia otimizada sem que fosse necessario meobohecimento do joga priori

para nenhum dos lados.

3.5.ALGORITMOS GENETICOS E POPULACOES COOPERANTES
(DALLE MOLE, 2002) buscou aplicar os conceitos denputacao paralela em
algoritmos genéticos; tal algoritmo estd modelagiguado o conceito de populacdes

cooperantes, coordenadas por um no central.

Nesse modelo, cada n6 escravo € responsavel pmsgay uma populacdo com N
individuos, sendo que a troca de informacdes epbgulacdes se da através da
migracdo de individuos. Os individuos foram modefadomo unidades autbnomas
com a responsabilidade da aplicacdo dos operadieresossovere mutacdo. Cada
individuo é também responsavel por determinar ptid&o. Ao no central, cabe criar as
populagdes (uma vez que uma populacao € criad@, refleassada para um n6 escravo,
onde operacdes genéticasalessovere mutacdo serdo executadas em ciclos) e servir
de mediador para migracdes de individuos entredgsescravos. Este enfoque torna

simples a exploracéo do paralelismo encontradsistsmas multiprocessados.

Para testar a implementacéao, foi escolhido o pnadldo caixeiro viajante: trata-se
de um agente que, dado um grafo nao-direcional pesos representando varias
cidades, deve viajar por todos 0s nds do grafowemaom o menor custo total possivel
(WIKIPEDIA, 2011). Vérias configuracdes de graforadm utilizadas, com

complexidade crescente.

Um individuo € composto de uma lista circular codtetodas as cidades do grafo
em questao, sendo o espaco de busca igual a @J-dnde N é o numero de cidades. A
funcéo de aptiddo é dada por 1/(C), onde C é a slwwaustos de todas as viagens
feitas pelo agente. As cidades séo representadgsoptos em um plano, e o custo de
viagem entre duas cidades é igual a distancia eetre pontos. A selecdo dos pares

para operacdes deossoverse deu pelo método de dardos.
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Para haver troca de informacfes entre as populacéda populacdo efetuou, a
intervalos variaveis, envio e aceite de individoograntes. Esses individuos sao clones
do melhor individuo de cada populagcdo no moment@rdéo. Esse mecanismo de
migracdo busca acelerar a convergéncia das pogslagdmesmo tempo em que tenta

evitar convergéncia para um minimo local.

Além das migracdes, ao se detectar uma estagnagéacterizando um possivel
minimo local), a populacdo € submetida a uma red@ande apenas o individuo de
maior aptidao tem sua sobrevivéncia garantida)stepor crescimento por mutacao e

selecéo de volta até o nimero maximo.

Para testar a hipétese, foi desenvolvido um sistaaiti-threadem Java, onde cada
populacdo e cada individuo (além do né centralineexecutados em umhread
diferente. Ao testar o algoritmo nos diversos cass$e propostos, foram obtidas
aproximacoes razoaveis das melhores solu¢cdes ddaket maioria deles. Verificou-
se convergéncia em tempo similar ao testar pousasapenas uma) populacdes
numerosas e ao testar varias populacdes menorekelparente, demonstrando que,
mesmo sem o0 uso de wgrid computacional com alto poder de paralelismo, orélgo
trabalhou com eficiéncia similar ao de um algoritm&o-paralelo. Além disso, ao

evoluir varias populagfes paralelamente, obsereanenor nimero de minimos locais.

3.6.SIMULACAO DE COEVOLUCAO

Em (EBNER et al.,, 2010), os autores buscaram amatjgsais sdo as condi¢cbes
propicias para uma corrida armamentista entre s/gnagulacées coevoluindo em um
mesmo ambiente, tentando isolar fatores importajiesenham um impacto maior nas
dindmicas de coevolugéo. Para tal, foi criado undetmsimplificado de simulagéao de
evolucdo, onde as técnicas evolutivas sdo abstreddeepresentadas pelo simples
movimento das populacées em um ambiente bidimealsi®ara cada posicdo nesse
plano é atribuido um valor ditness gerando uma paisagem tridimensional; quando as
espécies se movem ao longo de seus dois eixoypissdé movimento, eles deformam
os valores déitness fazendo com que o ambiente esteja em constardanga, o que
ilustra um ambiente de coevolucdo onde diversaécesp continuamente se adaptam

aos novos comportamentos das outras.

Foram propostos trés diferentes modelos para cammopulagbes se movem (ou
seja, como simulam sua evolucdo). No primeiro, pdada a direcdo para a qual o
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gradiente ddithnessdo ambiente aponta, e a populacdo se move nadue@o em 1
unidade (velocidade constante). No segundo moe@ejmpulagcdo se move como na
primeira, mas proporcionalmente a forca do gradiegerando uma resposta mais
condizente com o0s modelos classicos onde a taxanuganca da populacdo €
proporcional a variancia daness.O ultimo modelo, apos computar o mesmo gradiente,
integra esse gradiente ao longo do tempo; segusdautores, o efeito da posicéo
anterior da populacdo pode ser interpretado commarutencdo de alguns individuos

entre as geracdes.

Ao posicionar diversas populacdes de espécies sopagsagem, btnessdas areas
ao redor destas sdo deformadas negativamente usamaduncdo Gaussiana. Essa
deformacgédo é cumulativa; varias popula¢cdes ocupanmdomesma area irdo somar suas
defromacgbes, e, portanto, areas pouco visitadasaedopoucos virando montanhas

enguanto areas sempre habitadas viram vales.

Para melhor ilustrar o fenbmeno da coevolucéo, ifgllementado também o
conceito de laténcia: a deformacédo causada pef#cies, em um dado passo da
simulacado, se da na posicdo em gue a espécie ggtsicgonada um numero de passos
atras. Com essa adicdo, € possivel visualizar wwhamado da “Corrida da Rainha
Vermelha”: uma espécie localizada em uma dada mse move na direcdo de um
pico local, mas a deformacdo persegue a populat@tjo a impressdo de que a

populacdo ndo esta melhorando ao longo do tempo.

Dados estes parametros, foram realizadas diversatasoes utilizando diferentes
combinacdes, sempre com 40 espécies. Cada combigacdva um comportamento
diferente nas espécies; Utilizar, por exemplo, on@iro tipo de movimento sem
laténcia em um ambiente déness inicialmente plano fez com que as espécies
inicialmente se espalhassem uniformemente ao laligplano, e posteriormente se
movessem em conjunto na mesma direcdo, fazendo qoen o fitness fosse
praticamente constante ao longo do ambiente. Alegrgdicdo de uma laténcia de 50
passos, entretanto, fez com que as espécies nasegussem se distribuir
uniformemente; apos mais de 16000 passos, elasafanmvarios grupos e, entao,
passaram a se mover em conjunto como no primesgo. &ntretanto, a formacéo de
grupos fez com que os valores filmess variassem significativamente ao longo do

plano, gerando vales e montanhas. Segundo (EBNEA&.,e2010), essa simulacdo
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caracterizou uma corrida armamentista entre asciespémesmo que ao final o

comportamento das espécies tenha se homogeneizado.

Outras combinagbes de parametros geraram resultggoscidos, como
comportamentos ciclicos, levando a um estado deagfio 6tima do ambiente (ou seja,
gerando uma paisagem fitmessplana). Comumente, entretanto, a adicao de |lat&aci
em grau menor, a deformacdo do plano fdleess inicial) faziam com que o
comportamento das espécies caracterizassem coatidesnentistas. De acordo com
(EBNER et al., 2010), a auséncia de laténcia fam goe, ao longo do tempo, as
espécies se movam em direcdo a picos locais e pegana estacionarias. Entretanto,
com uma laténcia suficientemente grande, quandoaspécie se move na direcdo de
um pico esse pico continua sendo atrativo paras@species por um tempo. Enquanto
a influéncia combinada das espécies ndo for sofiigpara reduzir o pico, mais
espécies irdo se juntar no local, até que essaémdla force o surgimento de novos

picos.

3.7.AGENTE INTELIGENTE PARA O JOGO LEMMINGS

Segundo (KENDALL et.al, 2004), o jodemminggem potencial para servir como
campo de estudos sobre inteligéncia artificial @mme maneira que o jogo de xadrez o
fez nas ultimas décadas. Entretanto, mesmo havautdas pesquisadores que pensem
de maneira semelhante, ndo foram encontrados ow#ioalhos utilizando esse jogo
como plataforma de andlise, servindo este trabatinoo forma de testar sua hipotese
sobre o dito potencial.

Na versao originalLemmingsé um jogo para um jogador que consiste de varias
entidades humandides chamadbBsnmings que se movem em um ambiente
bidimensional. Esse ambiente contém uma entrada goole oslemmings sé&o
introduzidos no ambiente e uma saida por onde mdeem escapar, sendo que o
objetivo de cada fase é resgatar uma quantidadenmidelemmings O ambiente é
composto também de plataformas e paredes e v&@iapp as vidas ddemmingsna

forma de fogo, agua, laminas rotatérias e quedas.

Oslemmingstém um entre nove comportamentos no jogo origimak apenas oito
estdo presentes no modelo proposto. Inicialmergdemmings sdao do tipwalker.

caminham em uma plataforma (inicialmente para eiteraté encontrar um obstéculo,
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qguando invertem seu sentido de movimento. As agfiegogador consistem em

transformar unlemmingem um dos sete tipos abaixo:

* Obashercava buracos horizontais em paredes, voltando uns&valker quando
chega ao outro lado

* Um blockerfica parado e bloqueia a passagem de olgrsningscomo uma
parede, fazendo-os mudar de direcdo; no jogo aligtavar o chdo sob os pés
de umblockero faz virar novamente unvalker, mas essa funcionalidade nao
existe no modelo proposto

* Um bomberexplode em cinco segundos, destruindo o ambientgea redor e
morrendo no processo

* Um builder constréi uma escada ascendente na direcdo pawal ®&sfava se
movendo, parando apés um dado numero de degraee sar bloqueado por
uma parede, quando volta a serwaiker

* Um climber move-se da mesma maneira que walker, mas passa a escalar
paredes até o fim da fasgimbersainda podem virar outros tipos especiais, mas
nunca perdem a habilidade de escalar

e Umdiggerfaz um buraco vertical no chéo e volta a sewatker quando acaba
de atravessar (similar &ashej

« Um floater se move da mesma maneira queatker mas sobrevive a quedas de
qualquer altura; da mesma maneira queclimber, floaters mantém sua
habilidade até o fim da fase e podem ser transfosmaos outros tipos (um

lemmingcom ambas as habilidadesdlienber e floater € chamado dathletg

Os comandos possiveis ao jogador sdo transformbenusingsnos tipos supra-
citados e a acdo dauke que transforma todos demmingsainda vivos e que néo
tenham escapado efmombers Essa acdo € utilizada para elimirammingsque
estejam presos (como bkbckery, pois uma fase s6 termina quando todoewsnings

conseguiram fugir ou morreram.

Para testar a hipétese de criar um agente intédigpara o0 jogo, 0S autores
desenvolveram uma versao simplificada do jogo maigiEnquanto o jogo original fazia
deteccédo de colisGes em nivel de pixels, a verdiizada nos testes realiza movimentos
e deteccdo de colisdo dentro de uma grade, ondecéhada € um quadrado de lado 10

pixels. Além disso, enquanto o jogo original fumgiga como uma simulacdo com
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cerca de 30 passos por segundo, no modelo propasitaulacéo foi realizada com 1

passo por segundo.

Foram criadas sete fases utilizando um editor dpamariado pelos préprios
autores, todas com um limite de tempo maximo de fffundos. O primeiro mapa
requer o uso de apenas um tipo especialedening (bashej, enquanto cada mapa

subsequente adiciona a necessidade de um tipo novo.

Foram utilizados algoritmos genéticos para buscasolucdo de cada mapa,
utilizando selecéo por roleta russa com taxardssoverde 0.6 e de mutacdo de 0.001.
Os genes dos individuos sdo formados por uma dér#00 pares de valores inteiros
representando @ Unico de umemminge oid do papel que deve ser auferido aquele
lemming(exceto para o comandake que se aplica a todos lesnmingsvivos e tem o
distintoid 256). Ao longo da simulagéo, a acao representadegala um desses pares é
executada no segundo correspondente. Para um roapars limite de 5 segundos (e
portanto 5 passos), um exemplo de gene poderi@ 2(4,1)(2,5)(2,1)(3,1), sendo que
no primeiro passo emmingdeid 1 seria transformado em umomber(acéo ded 2),
no passo dois temmingdeid 4 seria transformado em unlocker (id 1), e assim por
diante. A avaliacdo de um individuo se da atrawearda formula que leva em conta o
tempo que ofemmingdevam para escapar, a quantidadéedemingsque escaparam, o

tempo de vida dodemmingsem geral e quantas células do mapa foram explerada
Foram utilizadas quatro formas de inicializaca@pzr genes:

* Inicializacdo TYPEA: Todos 0s cromossomos sdo afikados como pares
nulos (-1, -1), ou seja, que ndo executam nenhgda a

* Inicializagéo TYPEB: Todos os cromossomos saoahzados com uma lista de
pares aleatérios, como,{8) (4, 256) 1, 4)...

* Inicializagdo TYPEC e TYPED: Para a primeira fas@p inicializados da
mesma maneira que TYPEA e TYPEB, respectivamemteén®, para as fases

subsequentes, séo inicializados com a melhor égisadlo estagio anterior

Com todos os modos de inicializacdo, todos os reejgas foram solucionados. E
interessante, contudo, notar algumas pecurialidadesorrentes das diferentes
populacdes iniciais. Com relagdo a velocidade de/ergéncia, os genes TYPEC e

TYPED tipicamente evoluiam para uma estratégia geesso mais rapidamente,
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enquanto os TYPEB eram visivelmente mais demoratis® se deve a dois motivos: o
primeiro, que os genes TYPEC e TYPED mantinhamnaggmem©ria das experiéncias
das fases anteriores, que eram possivelmenteizadtis nos outros mapas. Quanto a
ineficiéncia dos genes TYPEB, (KENDALL et.al, 2008)opde que, como em
Lemmingso jogador, durante a maior parte do tempo, dewe nealizar acbes, a
inicializagdo com valores aleatérios pde o genaleavantagem. De fato, para resolver
a sétima fase criada pelos autores é necesséatimefpenas 18 comandos, sendo que
nos demais 282 passos da simulacdo o jogador e@&sar(e para a maior parte dos

comandos possiveis nem deve) efetuar acoes.

Ja quanto a qualidade das solugcbes, os autoresamotgue 0S Cromossomos
TYPEC e TYPED apresentavam solugbes de qualidagitaeel, enquanto os TYPEA
oscilavam em comparagao com os demais. Para aadase; os TYPEA atingiram uma
pontuacdo menor que os demais; entretanto, nas $ases sua pontuacao foi a maior,
conseguindo inclusive uma solucdo melhor para atgudase do que a proposta pelos
autores. A explicagcdo para este efeito, segundautes, € que os genes TYPEC e
TYPED herdam tanto genes bons quanto genes ruomeo®s mapas tem pequenas
diferencas, € possivel que uma parte da solucdangada em um mapa anterior se

mostre sub-6tima em um mapa posterior.

3.8.ALGORITMOS GENETICOS NO JOGO MASTERMIND

Mastermind (conhecido no Brasil como Senha) é ugo jde tabuleiro para dois
jogadores inventado em 1970. O jogo comeca comasgijodiadores criando um codigo
secreto, uma sequéncia de P cores em um conjunitb aes possiveis (permitindo
repeticbes), sendo que no artigo as N cores s@oengfiadas como numeros inteiros
crescentes (1, 2, 3..). No jogo original, P termovdl e N, 6. O outro jogador devera,
entdo, tentar adivinhar a senha em um dado nunectentativas. Apds cada tentativa, o
primeiro jogador ira revelar duas informacfes: gamrcores aparecem na posicao
correta (no artigo representado por X), e quarpiasegem na posicao errada (no artigo
representado por Y). O objetivo de (BERGHMAN et a009) foi criar um algoritmo
genético que desempenhe o papel do segundo jogador.

Os autores dividiram as abordagens existentegeratilira para o jogo Mastermind
em trés categorias: enumeracdes completas, regragrd e meta-heuristicas. As

abordagens de enumeracdo completa investigam &sdssnhas dentro do conjunto de
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senhas possiveis e escolhnem aquela com a maiarggéotem uma funcao de avaliacéo.
E vaido notar que, para os valores padrdo de P exidtem apenas 1296 senhas
possiveis, mas que esses algoritmos rapidamengarpas ser inviaveis em casos mais
complexos. Entretanto, nessas condi¢coes, (BERGHMABI., 2009) cita algoritmos
gue conseguem encontrar a solucdo em uma médid4leeptativas, analisando todos
0S casos possiveis. Outros algoritmos conseguirgdias melhores (por volta de
3,835), mas utilizaram apenas 500 jogos possivp®, questdbes de tempo

computacional.

Nas abordagens de regras-de-ouro, a meta mudalpargcar bons resultados em
tempo computacional diminuto. Para isso, a estieatéggica € gerar senhas aleatérias e
checar se podem ou nao ser a senha do primeirdgngatilizando-as entdo como
tentativa. Varios algoritmos fazem isso de maneidierentes, com o melhor
desempenho sendo de uma média de 4,64 tentativadiando apenas 41,2
combinacbes em meédia para os valores padrdo do(jngaos de 4% do total de

combinagdes).

Finalmente, nas abordagens de meta-heuristicappgies de uso de algoritmos
genéticos e computacdo evolutiva sdo feitas paever versdes mais complexas do
jogo. Nesses trabalhos, observa-se um desempemhpacavel aos anteriore, como
4,75 e 4,13 para os valores padréo do jogo, e gsoaabilidade aceitavel tanto de custo
computacional como de taxa de acerto (um dos trababbteve média de 6,169
tentativas para P=5 e N=8 e de 7,079 para P=6 ¢ N=9

(BERGHMAN et al., 2009) propde, entdo, um novo atgm para desempenhar o
papel do segundo jogador: Para dado P e N, o afgnfaz uma tentativa inicial fixa.
Enquanto a senha ndo for adivinhada, o algoritnigaiiza um conjunto vazio de
senhas validas (isto é, que, dadas as tentativasaaas, podem ser a senha verdadeira)
e uma populacdo de senhas distintas de tamanhdh&b, para um namero dado de
geracfes maximas ou senhas validas maximas, véias populacdo sdo gerada a
partir da anterior e as senhas validas nessas ggdjad sdo adicionadas ao conjunto.

Uma senha é entdo escolhida de acordo com umatieagntre as senhas criadas.

A primeira populacao €é aleatéria, e as subsequseéategeradas com crossover de 1
ou 2 pontos (0,5 de chance para cada) com doisapzasdrios da geracdo anterior,

seguido de uma possivel mutagdo de uma das camscfance de 0,03), uma possivel
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permutacdo de duas cores da senha (chance tamb@&gB)le finalmente uma possivel

inversdo (com chance de 0,02). Caso a senha m#sujta exista na populacdo, uma

senha aleatdria é criada em seu lugar. A probaldiidie que uma senha seja escolhida
como pai é proporcional ao séitness que é calculado comparando-a com todos as
tentativas feitas anteriormente: a diferenca ddsres de X e Y caso a senha fosse a
tentativa e dos valores de X e Y, respectivameatdgdentativa para a senha real € uma
indicagdo da qualidade da senha. Além disso, sa,tpdas as tentativas anteriores, as

diferencas forem iguais a zero, a senha geradbdava

Os resultados obtidos, em comparacdo com as alsmslagnencionadas
anteriormente, mostraram que o algoritmo proposto (BERGHMAN et al., 2009)
obtem médias proximas aos observados em outraserimeptacdes. Entretanto,
claramente a proposta dos autores se mostra néasl vanto em tempo computacional
(principalmente contra os algoritmos de enumeragiopleta) quanto em média de

tentativas para valores maiores de P e N.

3.9.AGENTE DE PACMAN USANDO COMPUTACAO EVOLUTIVA

Lancado no inicio da década de 1980, Ms. Pac-Maméogo eletrbnico que
consiste em guiar um personagem por um labirinketaedo objetos para obter pontos.
O desafio do jogo advém da presenca de quatrosfaa® cada um com um
comportamento distinto e nao-deterministico, quéamao personagem caso facam
contato; o jogador tem uma quantidade inicial diasj e caso perca todas o jogo acaba.
Além dessas regras, existem no labirinto objetdst@eeis especiais denominados
power pills quando Ms. Pac-Man “come” urpawer pill, durante um pequeno periodo
de tempo sdo os fantasmas que sdo mortos quaraiim €dntato com o0 personagem,
feito que confere ao jogador pontos extras. Quandos 0s objetos sdo coletados, um
novo labirinto é criado, os fantasmas passam aocsemmais rapidamente e o tempo de

duracao d@ower pill é reduzido.

Apesar de, nos ultimos anos, diversos pesquisadema® procurado criar agentes
para o jogo, o desempenho destes ainda se mogurarefrente ao de seres humanos .
Os quatro melhores programas desenvolvidos até @weram pontuacdes maximas
de 30.010, 15.640, 9.000 e 8.740, enquanto o recarthdial para um jogador humano
é de 921.360 pontos (GALVAN-LOPEZ et al., 2010).
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Em seu trabalho, (GALVAN-LOPEZ et al., 2010) busc@senvolver uma série de
regras na forma “se <condicdo> entdo faca <aca@ra pnanobrar a personagem
através de um labirinto em uma versdo simplificddgogo (com apenas uma fase e
uma vida) visando a maior pontuacdo possivel. Rarafoi criado um algoritmo
evolutivo para gerar populacbes de agentes intdkge utilizando uma técnica
denominada Evolugdo Gramatical, além de outrosrguagentes: um que agia de
maneira completamente aleatdria; um que agia decinaaaleatdria mas ndo permitia
que o personagem revertesse sua direcdo; um agenteegue sempre na direcdo do
coletavel mais proximo; e um agente criado a mdaspautores utilizando as mesmas
fungcBes disponiveis ao agente inteligente. Foralmdas também trés “times” de
fantasmas; o primeiro time (denominaBandom é composto de fantasmas que se
movem aleatoriamente, mas ndo revertem seu sededonovimento; o segundo
(Legacy é composto de trés agentes que usam diferentascase) de distancia
(Manhattan, Euclideana e caminho-mais-curto) eaterdempre ficar 0 mais préximo
possivel de Ms. Pac-Man, e um agente igual ao idoepo time; e um time que busca

trancar Ms. Pac-Man entre as juncdes dos camint&abdinto Pincer).

Conforme esperado, os agentes completamente absatbveram as piores
performances do grupo (pontuacBes maximas entree2800). E interessante notar,
entretanto, que o simples fato de n&o permitir v@rsfio de movimento melhorou
consideravelmente a performance do agente, queeom&10 pontos contra o time
Legacy O agente que buscava os colecionaveis mais podxiapresentou melhor
performance em relacdo ao segundo contra os aedome Pincer, mas ainda assim
sua maior pontuacdo, 5.380 contraLegacy nao foi muito diferente da anterior;

contudo, as médias das suas pontuac¢des foram birorese

Ao analisar a pontuacdo dos outros dois agentes no@thoria significante é notada.
O agente criado a mao pelos autores obteve pomsiagdximas de 11.220, 11,740 e
12.820 contra os timeRandom Legacy e Pincer, respectivamente. Além disso, as
meédias de suas pontuacdes foram de 3 a 4 vezesreselio que as do agente anterior.
Entretanto, mesmo que marginalmente, a melhor eaioce no quesito de melhor
pontuacdo foi obtida pelo agente evoluido pelo rdlgo: 11.640, 12.350 e 13.830
contra os timeRkandom Legacye Pincer, respectivamente. Apesar de sua média ter
sido pior contra os timeRandome Legacy (GALVAN-LOPEZ et al., 2010) considerou
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que o agente obteve sucesso ao conseguir delingarestratégia que atingisse uma

melhor pontuagdo maxima.

3.10. COMPARACOES ENTRE OS ARTIGOS

Os trabalhos supra-citados mostram desde casqdidecao classica de algoritmos
genéticos, como a busca de solucfes otimizadasoparablema do Caixeiro-Viajante
ou para o jogo Mastermind (ambientes estaticosa aiénulacdo de um ecossistema ou
a emergéncia de estratégias para perseguicdo gdodaentes adaptativos). Em boa
parte dos trabalhos, observa-se uma constantdioaldide para gerenciar o aumento
de complexidade ao evoluir as populagdes; preoégpassa que se mostra ainda mais
importante ao trabalhar com adaptabilidade, pasbascar solucbes aceitaveis para
problemas em ambientes estéticos, esperar umaiauientempo grande para alcancar
essa solucdo é uma possibilidade viavel, visto sfueserd necessario executar essa
busca uma vez. Em um ambiente nao-estatico, comoeyemplo onde haja um
oponente que também evolua suas estratégias ao ttm¢gempo, uma boa estratégia
pode se tornar de baixa qualidade quando o ambmeuatar, conforme ilustrado em
(EBNER et al.,, 2010), requerindo que novas buseasalu¢cbes com o algoritmo

genético sejam efetuadas constantemente.

Esse empecilho € de alta relevancia para a apticdegalgoritmos genéticos como
adversarios em jogos: para chegar ao objetivo meder ao jogador um adversario que
se adapte continuamente a suas novas estratégiasegsario que o algoritmo esteja
constantemente sendo executado, analogamente adfoguabservado durante a
implementacaoffline do gerenciador de cidades para FreeCiv (WATSCa\ €2010).

O trabalho efetuado por (DALLE MOLE, 2002), destniesumidamente em 3.5,
traz uma alternativa para gerenciar o aumento dglexidade: de acordo com seus
experimentos, mesmo executando em apenas uma radqgtiizando threads para
simular paralelismo, o algoritmo obteve eficiénpréxima a execucdo convencional,
sendo possivel portanto extrapolar que haveriaongahho de performance ao utilizar
tal técnica em ungrid computacional. Entretanto, é dificil prever quamdpoder de
processamento paralelo disponivel para uso doroésea suficiente para que essa
alternativa seja viavel para jogos eletronicos,atéi mesmo se algum dia serd. Isso

posto, considerando as novas tecnologias de pe@ss multi-nicleo, é possivel que
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em breve o poder de processamento ndo seja maigseséiitivo quando agora a

aplicacao deste paradigma.

Nos experimentos de (KOZA, 1991), € possivel trguamalelos fortes com os
objetivos do presentgabalho: ambos os experimentos citados em 3.84.8 usam
evolucdo em ambientes mutaveis ao utilizar duasilpgfjes antagonistas que evoluem
simultaneamente. E, apesar de ndo ser o foco Hallig as ideias trabalhadas por
(FERNANDEZ et al., 2008) e (MORIWAKI et al., 1997gjtadas em 3.1 e 3.2
respectivamente, mostram-se 6timos cenarios parsendr a emergéncia de
comportamentos e estratégias que possam ser catsEderiveis enquanto oriundas de

um agente inteligente.

O trabalhos de (KENDALL et. al, 2004) e (GALVAN-L@GZ et al., 2010)
demonstram a possibilidade de criar agentes peefasacomplexas mesmo com pouca
necessidade de conhecimento sobre o dominio desgderindo que hé viabilidade em
automatizar boa parte do processo de criagao deeapes artificiais.
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4. PROPOSTA

Para observar o fendbmeno da co-evolucdo atravéaptieacdo de algoritmos
genéticos em populacdes assimétricas, foi propos&s um ambiente baseado no
trabalho de (MORIWAKI et al., 1997). Entretantdedente desse experimento, o foco
desta implementacao seré analisar a evolucdo @vsesgdas populacdes de carnivoros
e herbivoros, e ndo as vantagens e desvantagessasndliferentes possibilidades de

implementacéo de genes.

4.1.CENARIO

O cenario para a implementacao foi inspirado em RIMDAKI et al., 1997). Em
um campo bidimensional, duas populaces antager(igtaa populacdo de herbivoros
que se alimentam de plantas e uma populacdo dévamrs que se alimentam de
herbivoros) sdo coevoluidas por um algoritmo geaétxiste também uma populacéo
de plantas, cujo comportamento é completamentavpasendo seu Unico propdsito

servir de alimento para os herbivoros.

As acbes possiveis para um individuo sdo semeklhaate utilizadas por
(MORIWAKI et al., 1997): cada individuo pode Andanover-se aleatoriamente em
qualquer direcao) e Aproximar-se (mover-se em doep individuo do mesmo tipo do
seu mais préximo). Os herbivoros tem ainda a ag8o Emover-se em direcdo oposta
ao carnivoro mais proximo), enquanto os carnivtensa acao de Cacar (mover-se em
direcdo ao herbivoro mais préximo). Quando, durangmulacdo, um individuo se
encontrar na mesma posi¢ao que outro que sejaresa (herbivoros sdo presas para

carnivoros, e plantas sédo presas para herbivarogjjviduo come a presa.

Cada individuo possue um atributo denominado “eatigue € decrementado a
cada acdo tomada pelo agente; quando esse atgifnge o valor 0, o individuo morre
de fome e é removido da simulacédo. Adicionalmenéso esse individuo seja um
herbivoro, trés novas plantas sédo criadas proximtoeal onde o individuo morreu.
Para recuperar sua energia, os individuos devealirmentar: quando um herbivoro
come uma planta, sua energia é incrementada e @ando um carnivoro come um
herbivoro, ele ganha a energia restante do heyeoe foi comido. Se isso fizer com
que a energia do individuo ultrapasse o valor #dfAdividuo se reproduz, gerando um
novo individuo (que tem o mesmo genoma do individuiminal) e dividindo

igualmente sua energia entre pai e filho.
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As decisdes de um individuo sdo baseadas nas amtdad seus sensores (exceto
para as plantas, que nao realizam acfes). Cadadadipossue um campo de visédo de
trés espacos em todas as direcdes, totalizandareaale 7x7 posicdes; as entradas de
seus sensores denotam a presenca de carnivorosjohes e plantas nesse campo de

visao.

4.2. MODELAGEM DO CROMOSSOMO

Para a modelagem do gene, inicialmente foi propastizar umastring de bits
simbolizando os sensores; entretanto, ap0s osstestais, foi verificado que essa
arquitetura limitava o potencial de evolucdo doendgs, pois 0S sensores eram
processados sempre na mesma ordem arbitraria fisgpaaina Tabela 3.

Tabela 3. Ordem de verificagdo do algoritmo nos testes
Carnivoros Herbivoros
Verifica se tem herbivoro perto Verifica se tem carnivoro perto
Verifica se tem planta perto Verifica se tem planta perto
Verifica se tem carnivoro perto Verifica se tem herbivoro perto
Nada visivel Nada visivel

Assim, foi decidido remodelar os genes utilizandBDDs, jA que 0 uso deste
paradigma possibilitaria alteracdes na ordem ddicagdo dos sensores, e até mesmo
descarte de sensores. Usando n-BDDs, essa altelagidem pode ser feita através de
operacgOes genéticas. A Figura 5 ilustra como essegso gera maior flexibilidade nas

acOes dos agentes.

Verifica se tem
carnivoro perto

Verifica se tem
planta pertc

ApOs crossover,

Sim Nao ou mutagdo.

Executa agdo 1 Ve?fica se tem Executa agio 1 Verifica se tem
planta perto carnivoro perto

Figura 5. Exemplo de n-BDDs em algoritmos genéticos.

4.3.IMPLEMENTACAO DOS ALGORITMOS
O algoritmo do cenario é baseado seps(passos): em caddepcada agente pode

executar uma acdo, definida por seu cromossomoagi@a executada consome um
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pouco de energia. ApOs a acao ser executada, fcadoi se existe algumverlap ou
seja, se h4 dois individuos ocupando a mesma posi#@so exista, dependendo da
combinacdo de individuos, resolvem-se as acgfesécode carnivoros e herbivoros
que estejam enoverlap com herbivoros e plantas, respectivamente. Nasasut
combinacdes possiveis, nada acontece. Quando umrajore-determinado ddepsé
alcancado, a simulagéo é interrompida. E geradaxinga populacio de individuos,
passando pelos passos de seleg@ssovere mutacdo. Apos a execucao do algoritmo

genético, a nova populacdo gerada € utilizadarpariar a simulacao.

A Figura 6 apresenta um pseudo-cédigo do algoritesponsavel por controlar o
avanco da simulacdo. na linha 1, a funiggtoira inicializar as popula¢des de carnivoros
e herbivoros em uma posicdo aleatdéria e com cramuss aleatérios, além de
inicializar as plantas em posicfes aleatérias.ilN@&l3, a funcadstepfaz com que as
populacdes de carnivoros e herbivoros executemoérinpat acdo. Na linha 4, é
verificado se a simulacao ja alcancou o numero maxdesteps caso sim, a proxima
geracdo de individuos (linhas 5 e 6) é criada,seralacdo reiniciada com essa nova
geracao (linhas 7 e 8).

1. init();

2. while (true) {

3. step(currentStep);

4, if (currentStep == maxSteps) {

5. herbivores = nextGeneration(herbivores);
6. carnivorous = nextGeneration(carnivorous);
7. generation++;

8. currentStep = 0;

9. } else {

10. currentStep++;

1. }

12.}

Figura 6. Pseudo-codigo do loop de simulagéo

A funcdostepchamada na linha 3 é responséavel por iterar pwstos individuos
de ambas as popula¢cbes e chamar a fustgimde cada um deles. O pseudo-cédigo

desta funcéo esta representado na Figura 7.
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foreach herb in herbivores {
herb.step(currentStep);

1.

2.

3. }

4, foreach carn in carnivorous {
5. carn.step(currentStep);

6.

}

Figura 7. Pseudo-cédigo da funcdtepdo simulador

Na figura 8 é detalhada a funcSiepdos agentes, responsavel por fazer com que o
agente em questéo realize uma acdo. Carnivoroshévdir®s sdo uma subclasse da
classe Individuo, e utilizam a mesma fungiiep O primeiro passo a ser tomado na
funcao é verificar se o individuo esta morto (lifhacaso esteja, o processamento para
aquele individuo acaba. Caso ele esteja vivo, uayaom as condicfes dos sensores
(Carnivoro Visivel, Herbivoro Visivel, Planta Visiy sera criado (linhas 3 & 6), para
poder entdo buscar a acdo adequada de acordo ceemszwes (linha 7). Apos a acao
ser processada (linha 8), € decrementada a emergiaividuo (linha 9). Em seguida, €
verificado se existe algum individuo na mesma @asEm que a posi¢cado do individuo
atual (linha 10 e 11), e caso exista, é verificeglam individuo pode “comer” o outro.
Dependendo do resultado, ou o individuo atual éidmm morre, ou ele come o outro
individuo, e soma a energia dele na sua (linhas 1&). Caso o individuo atual seja um
herbivoro (linha 18) e ele esteja morto (linha 38ya0 entdo criadas 3 plantas ao redor
do individuo atual (linhas 20 a 23). Feito issweéficado se a energia do individuo é
maior que 100 (linha 26), caso seja o individuaegoduz, ou seja, sua energia é
dividida por 2, e um novo individuo do mesmo tipom o0 mesmo gene, é criado em
uma posicado proxima (linhas 27 a 29). Por fim éementada a variavel que diz
quantosstepsele sobreviveu (linha 31), que serd usada comoafure aptiddo do

individuo.
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10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.

. if (dead) return;
. int energyUsed = 0;

boolean[] conditions;

conditions[CARNIVOROUS VISIBLE] = isCarnivorousVisible();
conditions[HERBIVORE VISIBLE] = isHerbivoreVisible();
conditions[PLANT_VISIBLE] = isPlantVisible();

. Action action = getAction(conditions);
. energyUsed = action.process();

myEnergy = myEnergy - energyUsed;
Individual ind = checkOverlap();
if (ind != null) {
if (canEat(ind)) {
myEnergy = myEnergy + ind.getEnergy();

} else (ind.canEat(this)) {
dead = true;
}
}
if (isHerbivore()) {
if (dead) {
for i in 9..3 {
Point position = getRandomNearPosition();
grid.getPlants.add(new Plant(position));
}
}
by

if (myEnergy > 100) {
myEnergy = myEnergy / 2;
Point position = getRandomNearPosition();

grid.getIndividuals().add(new Individual(myEnergy, gene,

position));

30.

}

31. stepsSurvived++;

demonstrada a funcamextGenerationque cria a proxima populacao de individuos. Na
linha 1, sdo selecionados os individuos que sesadas na reproducdo. Os método de
selecéo,crossovere mutacao utilizados sédo configurados antes dalagdo ser
executada. Depois é feita a reproducdo dos indigidlinha 2) e com os individuos
gerados a partir da reproducdo, € aplicada a nutégis a mutacdo ser executada, a

nova populacédo é retornada (linha 4) para que alag@io desta nova populacédo possa

Figura 8. Pseudo-cddigo da func&tepdos herbivoros e dos carnivoros

Para finalizar esta breve visdo do algoritmo deskido, na Figura 9esti

ser iniciada.
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List nextGen = selectionMethod.select(individuals);
nextGen = crossoverMethod.crossover(nextGen);
nextGen = mutationMethod.mutate(nextGen);

. return nextGen;

prwWwN PR

Figura 9. Pseudo-cédigo do funcionamento do algoritmo genétic

Nos testes iniciais, ainda com o cromossomo modetad umastring de bits,
observou-se que, ao longo das geracdes, os cromosstoram se padronizando,
convergindo para as relacdées condicao/acéo repagisena Tabela 4. Essas relacdes

foram consideradas adequadas.

Tabela 4. Relac&o de condicdo/acao dos testes iniciais
Carnivoros Herbivoros
Carnivoro Visivel Aproximar Fugir
Herbivoro Visivel Perseguir/Comer Aproximar
Planta Visivel Aproximar Perseguir/Comer
Nada Visivel Procurar/Mover Procurar/Mover
Aleatoriamente Aleatoriamente

Ainda durante os testes do prototipo inicial, eoagivel presenciar, em algumas
condigdes, o curioso comportamento de herbivoresfigavam indecisos sobre como
agir quando dada a opg¢éao entre comer uma plarftegoude um carnivoro. Além disso,
alguns carnivoros passaram a circular proximosptiagas, aguardando a chegada de

herbivoros famintos.

4.4 TRABALHO DESENVOLVIDO
O sistema criado para testar a proposta foi imphade utilizando a linguagem

Java.

4.4.1. Parametros do Algoritmo Genético
Com o intuito de buscar melhores resultados, foefetuados diversos testes com

meétodos de selecédo variados para carnivoros evbevbi

* Roleta
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* Elitismo com Roleta (n=2, ou seja, 10% da populacéo
» Elitismo com Torneio(n=2, k=4)

* Torneio com Roleta (k=4, ou seja, 20% da populacao)
* Roleta Rankeada

* Roleta Truncada, (50% melhores da populagéo)

Ao utilizar métodos diferentes para as populactsemwou-se que os métodos mais
agressivos levaram a melhores resultados, fazendo populacdo se sobressair em
relacdo a outra. Por exemplo, com uma populagadilidamdo um método agressivo
como a Roleta Truncada, e uma populacdo B utilizamd método menos agressivo,
como a Roleta Rankeada, a populacédo A tendia alsessair em relacdo a populacéo
B.

Essa diferenca na velocidade de convergéncia pedenastrar Gtil para o
balanceamento da curva de dificuldade do jogoatros métodos de sele¢cdo em tempo
de execucgéo pode tornamgameplaymais desafiante para o jogador, caso ele esteja se
saindo bem, ou mais facil. Dessa forma, podemaa fe@m que o0 jogador permanca

mais tempo no canal de fluxo, ndo se sentindo meemndiado, nem desafiado demais.

4.4.2. Balanceamento do Cenério
Durante os testes, na tentativa de buscar mellnesettados, fizemos alteragbes no
cenario proposto com o intuito de melhorar o baanwento da dificuldade de

sobrevivéncia para os individuos.

Inicialmente, tanto carnivoros quanto herbivorosaggm novas plantas quando
morriam de fome. Neste caso, os herbivoros tinhamoodesempenho, mas os
carnivoros nao conseguiam sobreviver por muito tempependente do método de
selecao escolhido. Pudemos perceber que haviaggvamtiagem para os herbivoros em
funcdo da abundéancia de plantas.

Testamos entdo fazer com que os herbivoros nassgenamais plantas ao morrer
de fome. Apesar de ter diminuido a vantagem (jamgicehavia mais tanta comida), os
herbivoros ainda assim facilmente fugiam dos carogs até que grande parte deles
morresse, quando entdo tinham facilidade de solmevia que haviam poucos
predadores e muita comida.
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Para tentar aumentar a oferta de comida para osvoess, foi habilitado o
comportamento de canibalismo entre carnivoros.nsearnivoro A estivesse proximo
a outro carnivoro B com a vida menor ou igual adaterminado valor, o carnivoro A
tentaria comer o carnivoro B, e a energia do caroi\B se somaria a energia do
carnivoro A. Neste caso de teste, considerou-sesjwarnivoros passaram a competir
demais entre si. Como o objetivo do trabalho € miasea evolucdo de populagdes

antagonistas competindo entre si, essa mudandagoonsiderada.

Finalmente, chegou-se a um balanco consideradouadedalterando o valor de
energia provido pelas plantas, o valor gasto peloviduo para viver e fazendo apenas

os herbivoros gerarem novas plantas.

4.4.3. Interface Grafica
A Figura 10 mostra a interface desenvolvida pasaalizar a simulacéo, através da
gual se pode observar o surgimento de comportaseiu® agentes. A grade na parte
esquerda representa 0 campo por onde 0s agentes @i mover, onde cada célula
representa uma possivel posicao que os individadsnp ocupar. Os herbivoroes séo
representados por circulos verdes, os carnivorogiptulos vermelhos e as plantas

pelos circulos de cor marrom.

Ainda na Figura 10 é possivel visualizarffigogd na parte direita que mostram a
média da funcéo de avaliacao (linha preta) e o maxia mesma (linha vermelha) para
as 15 ultimas geracdes de herbivoros (grafico n@ gaperior) e carnivoros (na parte
inferior). A interface contém também controles paralerar a simulacéo (controlando o
méaximo destepsa serem executados por segundo) e um botdo pasarpasgimulacao.
Finalmente, na parte inferior sdo informadas a ggeraatual e qual step atual da

simulacao.
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Figura 10. Interface grafica do simulador

4.4.4. Processo de tomada de deciséo dos individuos
Um individuo determina suas acdes a partir de si@eéide decisao, cujas entradas
sdo provenientes de seus sensores visuais. Carsideo carnivoro representado no
centro da Figura 11 (colorido em cor azul paralifacisua identificacdo), as entradas
sensoriais indicariam a presenca de carnivoroshbiveps e plantas em sua
proximidade. A Figura 12 mostra uma possivel andeedecisdo para um carnivoro,
indicando na cor vermelha o caminho que seria pedcoatravés da arvore caso esta

arvore fosse a do carnivoro azul da Figura 11.
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Figura 11. Detalhamento dos sensores visuais de um individuo

Carnivoro
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Sim Nao
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Planta Planta Herbivoro Herbivoro

.'\\ Visivel ) . Visivel ) Visivel - Visivel
Nio Sim Nao

Nio Sim

Sim

Sim

an Nio

@ LV
Andar I.i ’ Aproximar ’
A

Figura 12. Exemplo de arvore de deciséo

Apoés encontrar a acao a ser executada de acorde@asnsensores, essa acao sera
processada de acordo com pesos atribuidos aoddudsy visiveis, baseado em sua
distancia em relagdo ao individuo e na acdo serdoutada. A Figura 13 mostra os
pesos atribuidos para cada individuo no campos#®wdo carnivoro azul da Figura 11.
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131 5

Figura 13. Exemplo de atribuicdo de pesos de um individuo

Feito isso, o individuo buscara o ponto com o mpeso. Caso este ponto seja
um dos pontos ao redor do individuo ele passatdijpan essa posicdo; caso nao seja, se
movera para o0 ponto que o deixara mais proximo alatopalvo. No exemplo, o
processamento da acao resultara no movimento deidnd sendo analisado para o
ponto ao redor dele que seja 0 mais proximo pdsdovberbivoro de peso 5. O estado

da grade ap6s o movimento do carnivoro esté regesiena Figura 14.

Figura 14. Estado da grade ap0s o carnivoro (azul) execw#ted@de cacar

4.4.5. Comportamento de Ecossistema
Assim como foi observado por (MORIWAKI et al.,, 199bbservou-se picos

alternados entre o desempenho das popula¢cdestecerancdo uma cadeia alimentar.
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Figura 15. Desempenho das espécies durante simulacdo
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