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Resumo: Junto a recente popularidade da Inteligéncia Artificial, amparada na redugao
dos custos de hardware massivamente paralelo, surgiu um crescente interesse em
algoritmos de autoaprendizado. Em outras palavras, em processos que permitam
a uma rede neural aprender de forma nao supervisionada. Quando o ambiente para
aprendizado é dinamico, podem ser aplicadas técnicas de Aprendizado por Reforco,
que permitem que uma rede neural seja refinada por sucessivas tentativas. Em
particular, ambientes simulados como os providos por jogos de computador sao ideais
para aplicar este aprendizado, tanto pelo desafio técnico como pelo seu fator ladico.
Este artigo descreve um estudo sobre a aplicagao do algoritmo NEAT para treinar
automaticamente uma rede neural para jogar o classico videogame de acao Gradius,
langado para o console de 8 bits Nintendo Entertainment System (NES). O algoritmo
NEAT é especialmente interessante, pois aplica técnicas de algoritmos genéticos
para evoluir a topologia de uma rede neural, modificando também os pesos das suas
conexoes. Este trabalho fundamenta as questdes técnicas envolvidas, apresentando os
resultados da ligagao entre uma rede neural que se inicia com zero conhecimento e
um emulador capaz de executar o jogo eletronico. Sao analisados os diversos efeitos
dos parametros de aprendizado e dos ajustes feitos na fungao de fitness. Ao final, é
demonstrado que a rede neural artificial se torna capaz de jogar autonomamente um
trecho inicial daquele jogo.
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1 INTRODUCAO

A Inteligéncia Artificial (IA) é considerada um dos campos mais novos
da Ciéncia, tendo inicio apds a Segunda Guerra Mundial. Seu principal foco
tem sido reproduzir o processo de pensamento humano em maquinas, sendo
movida por questionamentos do tipo “como é possivel que uma porgao de carne
possa perceber, entender e manipular coisas muito maiores e mais complicadas
que si proprio” (RUSSEL; NORVIG, 2010).

De acordo com Hoojat (2015), a evolugdo da velocidade, disponibilidade
e escala reduzida das infraestruturas, com a redu¢ao do custo das GPUs
(Graphics Processing Units), permitiram que a IA se tornasse um dos assuntos
mais populares da atualidade. Diversas técnicas que geralmente eram feitas
em laboratorios especializados, agora podem ser realizadas no computador de
uma pessoa comum. Esta nova realidade democratizou o acesso a um mundo
antes restrito a poucos.

Ainda que a area da Inteligencia Artificial esteja em evidéncia, os
avangos mais impressionantes dos ltimos anos estao ligados a Redes Neurais
Artificiais (RNA) e a resultados expressivos de precisao no reconhecimento
de padrdes, muitas vezes ultrapassando humanos em tarefas como tradugao
de texto, identifica¢ao de imagens ou analises nao-triviais de indicadores
biologicos. A sub-area da IA que se dedica ao treinamento e avaliagao de redes
neurais é chamada de Aprendizado de Maquina.

Este trabalho pretende estudar e avaliar um caso particular de
treinamento de rede neural, quando nao ha interven¢ao humana e quando
os dados para aprendizado provém de um processo de retroalimentacgao
automatizado. Nesse caso, estamos falando do treinamento conhecido como
Aprendizado por Refor¢o (Reinforcement Learning, em ingles).

Foi selecionado como objeto de estudo o algoritmo genético
NeuroEvolution of Augmenting Topologies (NEAT), que emprega técnicas de
modificagdo evolutiva para maximizar os resultados da aprendizagem. Como
ambiente de simulagao para prover as medidas de treinamento, escolheu-se
o jogo Gradius, titulo classico do console de videogame de 8 bits Nintendo
Entertainment System (INES).

Este artigo descreve como um jogo pode ser controlado por uma rede
neural artificial, funcionando dentro de um software emulador especializado.
Os objetivos especificos deste trabalho sao: estudar os principais conceitos de
aprendizado por refor¢o, mapear solugdes de software pré-existentes para a
montagem do sistema de aprendizado, aplicar o algoritmo NEAT ligado a um
emulador de console NES e finalmente avaliar os resultados obtidos.
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1 REFERENCIAL TEORICO

Esta secao define brevemente os conceitos principais utilizados neste
trabalho, assim como da uma visao geral sobre o funcionamento do algoritmo
NEAT.

1.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de Maquina (AM) é um meétodo que visa automatizar a
criagdao de modelos analiticos. E uma das linhas da Inteligéncia Artificial que
se apoia na ideia de sistemas de aprendizado automaticos através de dados,
identificagao de padroes e tomadas de decisdes sem ou quase sem interferéncia
humana (SAS, 2018).

Nas tltimas trés décadas, Aprendizado de Maquina se tornou uma
das principais areas de tecnologia, muitas vezes sem ser percebida. Um dos
motivos disto é o grande aumento das bases de dados categorizados que estao
disponiveis.

O Aprendizado de Maquina pode ser usados para diversos fins, sendo
que os mais conhecidos sao os de motores de buscas, como o utilizado pelo
Google para aprimorar pesquisas; filtragem colaborativa (collaborative filtering)
da Amazon e Netflix que realizam indicagdes de produtos e filmes, além da

tradugdo automatica, técnica utilizada pelo parlamento do Canada (SMOLA;
VISHWANATHAN, 2008).

1.2 Redes Neurais Artificiais

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é um sistema paralelo e distribuido,
composto de unidades de processamento triviais (neurdnios artificiais)
alocados em uma ou diversas camadas interconectadas por um grande ntimero
de conexdes com o objetivo de calcular fun¢des matematicas. Estas ligacoes
normalmente estao integradas a pesos, esses utilizados para armazenar o
conhecimento e avaliar todas as entradas de cada neurdnio.

As RNAs sao atrativas devido ao seu poder de aprendizagem através de
exemplos e da generaliza¢do da informagdo obtida. A generalizagao esta ligada
a aptidao da rede em aprender por intermédio de um conjunto de amostras
e, em seguida, apresentar respostas para informacdes nao apresentadas
anteriormente. Além disso, outra propriedade que faz das RNAs importantes
é a eficacia de se auto-organizar e a possibilidade de processamento temporal
(BRAGA et al., 2011).

1.3 Aprendizado por Reforgo

Aprendizado por Refor¢o (AR) é, simultaneamente, um problema, a
solugdo para resolugao de problemas e a area de estudo que pesquisa deste
assunto. Problemas de AR envolvem descobrir como estruturar ocorréncias em
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agoes e, também, como maximizar a indicagao de recompensa. Essencialmente,
esses problemas necessitam ser repetitivos, pois o sistema de aprendizado &
influenciado pelos resultados das ocorréencias anteriores.

Diferente das formas normais de Aprendizado de Maquina, AR nao
especifica quais agoes adotar e sim as que deram melhores resultados apos
a tentativa. Além disto, todas as agbes tomadas por uma rede neural de AR
refletem em futuros eventos (SUTTON; BARTO, 2016).

1.4 Algoritmo Genético

Um Algoritmo Genético (AG) tem como o objetivo a otimizagao e a busca
da melhor solugao para uma vasta série de problemas. Seu funcionamento
simula o processo de evolugao natural, que permitiu o surgimento de uma
grande variedade de seres vivos. O ponto fundamental é avaliar a capacidade
de uma certa espécie em se adequar ao seu ambiente (KRAMER, 2017).

Os AGs sao também inspirados em conceitos da genética, utilizando
para isso diversos componentes e processos. Os principais sdo a codificagao
do cromossomo, a fun¢dao de aptidao, o processo de sele¢do, a etapa de
recombinagao e o esquema de evolugao.

Algoritmos Genéticos manipulam populagdes de cromossomos que
sao representagdes em formato de texto de solugdes para problemas. Um
cromossomo é uma abstragao de um DNA biologico, que pode ser representado
por um conjunto de letras do alfabeto. A fungdo de aptidao (em ingles, fitness)
é utilizada para medir a qualidade de um cromossomo como solugao para um
problema especifico.

Algoritmos Genéticos utilizam a aptidao como um medidor de qualidade
apresentado pelos cromossomos em uma populagédo, guiando a evolugao de um
cromossomo. Desta forma, cromossomos sao selecionados para recombinagao
baseados em sua aptidao e aqueles com maior aptidao téem maior chance de
serem escolhidos, fazendo com que os mais aptos sejam mantidos em geragoes
futuras.

Recombinagao é o processo no qual cromossomos sao selecionados em
uma populagdo e combinados para formar as proximas populagdes. Neste
processo, ha a garantia de que os cromossomos mais aptos sejam evoluidos
devido a sele¢ao ter a maior probabilidade de buscar os melhores. Na
recombinagao ha dois processos principais: o cruzamento e a mutagao. Estes
processos nao sao exatos e cada um tem uma chance probabilistica de acontecer.

Apos a recombinagao, os cromossomos resultantes passam a fazer parte
da populagao posterior, e o processo de selecao e recombinagao sao repetidos
até que se complete uma nova geragao de populagdo. Desta forma, o AG &
continuado até que a melhor aptidao (objetivo) seja alcangado ou até que um
maximo de geragdes (pré-especificadas) seja gerada (MCCALL, 2005).
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1.5 NEAT

NeuroEvolution of Augmenting Topologies (NEAT) é um algoritmo
genético que visa tirar vantagem de uma rede através de sua estrutura, visando
diminuir o tamanho da pesquisa dos pesos das conexdes de uma rede neural.
Caso a estrutura evolua para que a topologia da rede seja minimizada, e cresga
ao longo do tempo, ganhos significativos em velocidade sao apresentados.

NEAT é designado para que possam ser colocados em ordem quando
ha cruzamento. Genomas sao representacoes de conectividade da rede. Cada
genoma possui uma lista de genes de conexao, cada um referenciando a dois
genes de n6 conectados. Genes de n6 fornecem uma lista de entradas, contendo
nos escondidos, e de saidas que podem ser conectadas. Cada gene de conexao
possui um nd de entrada, um no de saida, seus respectivos pesos, a habilidade
de estar ou nao ativado e um ntimero de inovagdo, que permite encontrar os
genes correspondentes.

Em NEAT, a mutagao pode ocorrer de duas formas: alterando pesos das
conexdes ou da estrutura da rede. A mutagao dos pesos ocorre da mesma forma
que em algoritmos genéticos (cruzamento e recombinagdo). Ja a mutacao da
rede ocorre de duas formas, na qual ambas incrementam os genes: adicionando
uma nova conexao ou um novo nd. Os genomas irao gradativamente aumentar
por meio destas mutag¢des. Genomas de tamanhos diferentes serdo produzidos,
as vezes, com conexdes diferentes nas mesmas posicoes (STANLEY;
MIIKKULAINEN, 2002).

2 DESENVOLVIMENTO

Foi desenvolvido um sistema para avaliagdo do algoritmo NEAT
aplicado ao jogo eletronico Gradius do Nintendo Entertainment System. Isso
foi feito através de scripts escritos nas linguagens Lua e Python, utilizando
emulacao através do emulador FCEUX.

O sistema operou e foi avaliado em um computador pessoal do tipo
desktop, contendo um processador Core 17-4790 com 4,0 GHz com quatro
niicleos de processamento, 8 GB de memoria RAM, um SSD Kingston de
120GB com velocidades de leitura de 550 MB/s e escrita 500 MB/s. O sistema
operacional utilizado foi o Ubuntu versao 16.04.

A execugao do jogo Gradius foi feita pelo emulador FCEUX. Informagtes
importantes sobre o estado do jogo foram extraidas diretamente da memoria
do sistema emulado, incluindo quantidade de vidas do jogo, se o jogador esta
vivo ou nao, posigao vertical e horizontal da nave do jogador, dados sobre os
inimigos e pontuagao.
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2.1 Implementagao

O desenvolvimento deste trabalho foi realizado com as linguagens
Python e Lua, realizando comunicagdao entre essas linguagens através da
técnica de inter process communication (IPC) utilizando named pipes.

A execugao dojogo Gradius no computador ocorreu através do emulador
FCEUX versao 2.2.2. FCEUX é um emulador capaz de reproduzir os consoles
NES, Famicom Disk System (FDS) e Dendy. Este emulador suporta os formatos
de video NTSC (EUA /Japao), PAL (Europa) e NTSC-PAL hibrido. Além disso,
reconhece scripts em linguagem Lua. O interpretador de Lua permite realizar
operagdes com as memorias RAM e VRAM, como também executar de forma
programada agdes que normalmente seriam realizadas pelo controle conectado
ao console.

Gradius & um jogo do estilo shoot’em up de deslocamento horizontal
e foi desenvolvido pela Konami em 1985 para o NES. Neste jogo o jogador
pilota uma nave conhecida como Vic Viper que deve se defender de naves
alienigenas. Neste jogo pode-se movimentar, disparar projéteis, pegar e utilizar
os bonus que sao deixados pelos inimigos quando morrem. Para facilitar o
desenvolvimento e aprendizado da rede neural, os bonus nao foram utilizados
neste trabalho.

2.1.1 Script Lua

Todas as interagdes entre o emulador e o jogo Gradius foram realizadas
através de um script Lua, desenvolvido para utilizar as fun¢des disponibilizadas
pelo emulador. Através deste script é possivel obter as informagdes necessarias
para treinamento da rede com base no contetido das memorias RAM e VRAM
do console, realizar comandos para movimentar a nave e ainda identificar o que
& mostrado na tela (no caso deste trabalho, as informagdes sobre os inimigos).
As informagdes obtidas da memoria do emulador estao no Quadro 1.

Quadro 1: Informagdes extraidas com o script Lua.

Informagao Posi¢ao da memoria/funcgao
quadro atual emu.framecount()

posigao X VIC 0x07B7

posi¢ao Y VIC 0x07C7

se a nave esta viva ou morta 0x0100

namero de identificagao inimigos 0x0307 - 0x0320

posi¢oes X dos inimigos 0x0367 - 0x0380

posi¢des Y dos inimigos 0x0327 - 0x0340

Fonte: Elaborado pelos autores (2019).
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Todas essas informagdes sao obtidas através do script Lua funcionando
dentro do proprio emulador. Para a realizagdo deste trabalho, os comandos do
emulador utilizados estao listados no Quadro 2.

Quadro 2: Lista de comandos utilizados.

Comando Descri¢ao

emu.frameadvance() Avanga um quadro do jogo. Ocorre a cada rodada de
envio de entradas para rede neural e retorno das suas
saidas.

joypad.set(int player, table | Designa quais serao utilizados pelo jogador
input) selecionado. Neste trabalho, as saidas da rede neural
foram passadas para esta fungao. Desta forma pode-
se mover a nave e atirar. Também foi utilizado para
passar os menus do jogo, colocando como comando o
botao start. Exemplo de entrada: {0,0,0,0,0,0,1,0} onde 1
significa pressionado e 0 nao pressionado.

memory.readbyte(int Comando utilizado para leitura dos dados da memoria
address) RAM e VRAM. Todas as entradas da rede neural foram
obtidas através deste comando, selecionando a posi¢ao
do dado necessario.

emu.speedmode(string Com este comando foi possivel selecionar o modo
mode) maximum para ter uma velocidade acima da normal
(3200%). Isso foi essencial no treinamento da rede, pois
foi possivel treina-la muito mais rapido.

Fonte: Elaborado pelos autores (2019).

Em Lua também ha comandos para leitura e escrita de arquivos,
necessarios para comunicagao entre os scripts Lua e Python. Os comandos
para leitura e escrita dos pipes foram io.open(path, mode) para abrir o arquivo
e arquivo:read() para leitura. Para escrita, os comandos utilizados foram
arquivo:write(string data), arquivo:flush() e arquivo:close(). Um exemplo de
codigo para escrita de arquivo (neste caso o pipe) é o ilustrado no Quadro 3.
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Quadro 3: Exemplo de fungao escrita em Lua.

function write_to_pipe(data)
pipe_out, _, _ = io.open(pipe_in_path, “w”);
if data and pipe_out then
pipe_out:write(data);
pipe_out:flush();
pipe_out:close();
end;
return;
end;

Fonte: Elaborado pelos autores (2019).

2.1.2 Comunicagao

A comunicagdo entre o script de Python e o script de Lua é realizada
através de IPC, utilizando named pipes. Named pipes sdo dispositivos de
comunicagdo unidirecional que permitem escrita de bytes em um processo e a
leitura em outro (RITCHIE; THOMPSON, 1974). O esquema de comunicagao
utilizado no trabalho pode ser visto na Figura 1. Como em um pipe ha apenas
um caminho de comunicagado, ha necessidade de dois para haver ida e volta de
informacao.

Figura 1: Esquema de comunicagdo entre as duas linguagens.

pipe_in

pipe_out

Fonte: Elaborado pelos autores (2019).

2.1.3 Script Python

O desenvolvimento em Python visou a criagao da inteligéncia deste
trabalho. Foi desenvolvida a integragao com o modulo NEAT-Python para
treinamento da rede neural com os dados recebidos através do pipe processados
com o script Lua.
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O uso da linguagem Python foi essencial, pois esta possui diversos
moddulos auxiliares prontos para utiliza¢do, como as bibliotecas subprocess
e distutils. Estas disponibilizam o acesso a abertura e controle de outros
programas, como o emulador FCEUX.

Para controle da comunicacao foi utilizado o modulo os que possui a
fun¢ao mkfifo, utilizada para criagao de um pipe. Para leitura e escrita dos pipes,
foram utilizadas fun¢des proprias do Python de manipulagao de arquivos,
como open para abrir, write para escrita e read para leitura.

2.1.4 NEAT- Python

NEAT-Python & uma biblioteca escrita em Python para facilitar a
utilizacao do algoritmo NEAT. Esta biblioteca foi utilizada neste trabalho
para realizar o treinamento da rede neural e a avaliar o seu desempenho. Para
efetuar um treinamento minimo, & necessario criar um arquivo de configuragao
da rede, onde sao preenchidos, entre outras coisas, o niimero de entradas da
rede, a quantidade de saidas, a populagao e fung¢ao de calculo de ativagao. Além
disso, é necessario construir uma fungao para treinamento da rede e calculo de
fitness.

Esta biblioteca também possui fungdes de controle de crescimento da
rede neural, aplicando o conceito de stagnation. Através de parametros na
configuragao & possivel definir quanto tempo um “espécie” ficam na rede,
sendo removidas se ficarem mais geragdes que o nimero indicado.

2.2 Sistematica experimental

Para realizar um treinamento de uma rede neural utilizando o pacote
NEAT-Python foram definidos os parametros mostrados no Quadro 4,
configurados no arquivo de configuragao da rede.

Quadro 4: Configuragdes utilizadas neste trabalho para a biblioteca NEAT-
Python.

Campo da Valor Descricao
configuragao
fitness_criterion Max Critério para obtengao do fitness
fitness_threshold 10000 Limite do fitness. Ao alcangar o sistema chama a
fungao found_solution.
pop_size 5,20, 50, | Foram utilizados quatro valores de populagao.
100
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Campo da Valor Descrigao

configuragao

num_inputs 43 Namero de entradas da rede neural. Foram
utilizadas os ID, posi¢bes x e y da nave e dos
inimigos e um calculo de distancia. Além disso, o
quadro atual também & enviado para a rede.

num_outputs 5 Niumero de saidas darede neural. As saidas foram
os quatro botdes de movimentagdo (esquerda,
direita, cima, baixo) e disparo.

Fonte: Elaborado pelos autores (2019).

Esses parametros foram definidos depois de alguns testes de treinamento
para ver quais eram necessarios. O parametro do tamanho da populagao foi
definido desta forma para haver uma comparag¢ao na evolugao deste ntimero.
Para realizar um treinamento completo, sdao necessarios diversos passos,
listados no Quadro 5.

Quadro 5: Lista de passos necessarios para completa simulagao e treinamento
da rede neural.

Passos Explicacgao

Abrir o emulador FCEUX | Este & o primeiro passo e necessario para que a
através domodulosubprocces | simulagao comece. Ele abre o emulador FCEUX e
na linguagem Python. designa as configuragdes para abrir também o codigo
Lua.

” .

Realizar a cria¢ao dos | Através dos pipes & que o jogo comega a simular,
pipes e entao comecar a | realizando os primeiros comandos, passando o meno
comunicagdo e simulagao do | do jogo.

jogo.
Realizagao do treinamento | Agora que ojogo esta sendo simulado e a comunicagao
da rede neural. ja ocorre, o sistema comega a treinar a rede neural com

os dados que sao retornados.

Reinicializagao dos sistemas. | Todos os momentos que a nave é destruida pelos
inimigos, o sistema é iniciado novamente. Isto ocorre
no script Lua usando o comando do emulador “emu.
softreset()”.

Fonte: Elaborado pelos autores (2019).

2.3 Calculo do fitness

Diversas fungdes de calculo foram implementadas e nenhuma funcionou
perfeitamente: este foi o maior desafio do experimento. A fun¢ao que obteve
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melhor resultado, e entdo foi utilizada nos testes, foi a que utilizava o maior
quadro (frame, em inglés) que a nave conseguiu atingir durante uma jogada.
Além disso, para cada quadro era verificado quantos inimigos estavam com
distancia menor que 10 unidades, se removendo 0,1 para cada nave proxima e
10 para qualquer disparo proximo. A fungéo de fitness ficou entao desta forma:

fimess :maiorﬁ"ame—fz inimigospraximos ¥D,l+z disparosnimigosprdximos = 10|

As naves e os disparos inimigos tém pesos diferentes, pois contra as
naves pode ocorrer deste inimigo ser eliminado, ndo ocorrendo o mesmo para
os disparos, uma vez que estes nao podem ser destruidos, fazendo com que o
personagem precise necessariamente se desviar.

Um episddio pode ser considerado uma tentativa de uma populagdo de
tentar suceder. Para cada tentativa, um individuo é selecionado da populagao e
entao as entradas e saidas sao proporcionadas pela rede. Apos falha ou sucesso
desse individuo & entao calculado o seu fitness e entao é avaliado a forma de
evolugao.

3 ANALISE DOS RESULTADOS

Os resultados obtidos a partir de treinamentos utilizando varia¢des de
geragdes e populagdes estao listados no Quadro 6.

Quadro 6: Medidas apos a varia¢do de diversos parametros de treinamento.

Gerag¢oes | Populagao | Tempo Tempo Fitness Fitness Quadro
médio total médio maximo | maximo
de cinco (min) de cinco alcancado
tentativas tentativas
(min)
5 5 3 2748 2858 2317
5 20 4 19 2618 2950 2432
5 50 10 48 2917 3044 2433
5 100 4 22 2864 3045 2410
25 5 17 83 3110 3191 2436
25 20 34 169 3975 5059 4834
25 50 7 36 2985 3105 2433
25 100 42 211 3550 4187 3411
50 5 83 417 4033 5429 4831
50 20 13 63 3043 3164 2435
50 50 77 383 3323 3516 2704
50 100 167 848 4458 6059 5327

Elaborado pelos autores (2019).
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Inicialmente observa-se que a evolugao segue uma tendéncia exponencial
no tempo para realizar o treinamento da rede neural, tal como apresentado nas
Figuras2 e 3:

Figura 2: Grafico demonstrando evolugao de tempo com a variagao de geragdes.

Tempo em minutos.

Tempo médio por configuragao de geracoes

300 = Tempo medio 5
tentativas
200
100
]
] 25 50
Geragoes

Fonte: Elaborado pelos autores (2019).

Figura 3: Grafico demonstrando evolu¢do de tempo com a variacao de
populagao.

Tempo em minutos.

Tempo médio por configuragao de populagao

300 w= Tempo médio 5
tentativas

100

0

w

20 50 1

o
(=)

Populagéo

Fonte: Elaborado pelos autores (2019).
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Pode-se perceber uma evolugao significativa quando é variado o
néimero de geragdes (5, 25 e 50) e o tamanho da populagao (5, 20, 50 e 100). A
Figura 4 mostram os valores obtidos agrupados por geragao, enquanto a Figura
5 mostra os valores agrupados por tamanho da populagao.

Figura 4: Variagao de fitness com diferentes configuragdes de populagdes.

Variacao da média por configuragcao de populagao
4500 B Média de 5 tentativas
4000
g as00
3000 I I I I
2500 . II
5 20 20 20 50 100 100 100
Populagdo

Fonte: Elaborado pelos autores (2019).
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Figura 5: Variagao de fitness com diferentes configuragdes de geragoes.

Variacao da média por configuracao de geracao
4500 B Média de 5 tentativas

4000
3500
3000 I I I
Emllll. ]
5 5 5 5 2 2 2 50 50 50 50

5 25 25 25 25

Fithess

Geragies

Fonte: Elaborado pelos autores (2019).

Durante os treinamentos foi possivel perceber que a rede neural
encontrava lugares onde nao era possivel a nave Vic Viper ser acertada,
conseguindo entao grandes pontua¢des sem movimentagdo. Esses casos
garantem um fitness grande pois o maior fator para o fitness € permanecer vivo.
As Figuras 6 e 7 ilustram isso ocorrendo.
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Figura 6: Imagem demonstrando a nave parada em uma posi¢ao onde nao &
atingida.

(IENSSInE| DOUELE | SRS | MR | s |
AP o1 1300 HI OOS0000

Fonte: Elaborado pelos autores (2019).

Figura 7: Outra imagem demonstrando a nave parada, desta vez quase no final
do cenario.

IENSSInE | DOUELE | SieSsss | MR | s |
AP O 1300 HI OOS0000

Fonte: Elaborado pelos autores (2019).
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4 CONCLUSOES

Neste trabalho foi realizada a analise do algoritmo de aprendizado
NEAT aplicado a um jogo eletrdonico do Nintendo Entertainment System (NES),
utilizando emulador especifico para este console, comunicagao entre processos
em Lua e rotinas de Aprendizado por Reforgo escritas em Python.

A utilizagdo do algoritmo NEAT apresentou-se satisfatoria para
treinamento de uma rede neural, demonstrando resultados muitos bons
para pouco tempo de treinamento e considerando que o jogo Gradius é um
jogo onde é necessaria movimentagdao constante e destrui¢ao das naves para
conseguir sobreviver.

Durante as realiza¢dbes das simulagdes foi possivel perceber que a
evolugdo ocorria de forma gradual, comeg¢ando com a nave fazendo nada e
se destruindo diversas vezes para os primeiros inimigos para terminar com
ela descobrindo posicdes em que poderia ficar sem ser alvejada. Também
foi possivel perceber que a nave dava prioridade em alguns momentos para
destrui¢ao das naves inimigas, desta forma podendo obter mais pontuagao e
sobrevivendo durante mais tempo.

Uma limitagdo deste trabalho é que néo foi possivel terminar a primeira
fase do jogo Gradius com a quantidade de testes feitos. Com mais treinamento
e ajustes da rede neural, entende-se que é possivel concluir a fase e atingir o
inimigo chefe ao final.

Outras possibilidades de trabalhos futuros sao: a melhoria da fungao
fitness, a utilizagdo de GPUs para aumentar o desempenho do treinamento da
rede neural, a exploragao de combinagdes diferentes de populagdes e geragoes,
e ainda o teste de configuragdes diferentes para o pacote NEAT-Python.
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