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Resumo

Muitas vezes se tentou encontrar uma definicdo Unica para a Criatividade, mas ainda ndo foi
possivel, pois € um fendmeno natural que é observado nos seres humanos que ainda nao estd
totalmente compreendido. Em conjunto com a darea dos computadores, existem varias
tentativas de se fazer programas criativos, ou seja, juntar criatividade e maquinas. Alguns
foram melhor sucedidos que outros e existem alguns sucessos, de qualquer das formas em
nenhum deles se conseguiu atingir o mais alto nivel de criatividade maquina.

Neste trabalho pretende-se criar um sistema que, no seu conjunto seja criativo, conseguindo
criar modelos Lego apelativos de forma auténoma e eficaz. Através de um algoritmo genético
que vai evoluir a popula¢cdo de Modelos Lego no sistema, em conjunto com o Google Imagens
e um motor de fisica, é calculada um valor de aptidao final para cada modelo. Através desse
valor consegue-se aferir se o Modelo é ou ndo considerado criativo pelo sistema.

Foram efectuados dois conjuntos de testes, sendo o primeiro para verificar qual o melhor valor
de cruzamento e mutagdo a usar na segunda fase, ndo tendo sido usado o Google Imagens
nesta fase. No segundo conjunto, testou-se o funcionamento completo do sistema, usando os
valores obtidos anteriormente. Os resultados de uma forma geral demonstram que o sistema
pode ser considerado criativo, produzindo na maior parte das vezes algo que ndo é apelativo a
vista humana, mas enquadrando-se em algumas das defini¢des de criatividade. Para trabalho
futuro existem muitas possibilidades a seguir, podendo o sistema ser melhorado e apresentar
resultados mais aliciantes.

Palavras-Chave: Algoritmo genético; Axiom 3D Rendering Engine; BulletSharp Physics Library;
Criatividade; Google Imagens; Lego; Modelos Lego.
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1. Introducao

Neste capitulo é apresentado o contexto e motivagdo do projecto que levou ao seu
desenvolvimento e quais os seus principais objectivos. No capitulo 1.1 descreve-se o contexto
e motivagcdo. O capitulo 1.2 contém um resumo dos principais objectivos seguido de um
capitulo sobre o planeamento efectuado do projecto. Por fim, no capitulo 1.4, resume-se a
estrutura e organizagao deste relatdrio.

1.1. Contexto e Motivagdao

Considerada como uma das caracteristicas mais impressionantes do ser humano, a criatividade
é uma drea relativamente recente de investigacdo. O seu estudo envolve uma série de dreas,
onde ainda existe muito espaco a descobertas. E um fenémeno natural que é observado nos
seres humanos e como tal merece uma explicacdo rigorosa que, para poder ser ensinada deve
ser primeiro compreendida [1]. A forma como conhecemos a criatividade, leva-nos a nao
conseguir definir bem o seu significado, muito se tem feito para o tentar fazer, mas o que
existe sdo apenas definicdes muito abstractas.

Uma ideia pode ser considerada criativa por algumas pessoas enquanto por outras pode ser
considerada apenas como nova. Na sua classificacdo de criatividade ndao chega uma resposta
do tipo binario, temos antes de perguntar “qudo criativa é e de que modo” e para se poder
considerar a ideia criativa, além de nova, tem de ser surpreendente e valiosa [2]. Vamos focar-
nos numa subarea da criatividade que também é abordada, para além do tema da mente
criativa e alguns dos seus mitos e mecanismos, no livro de M. Boden [2], criando o paralelo
entre criatividade e criatividade computacional. A definicdo usada neste caso para criatividade
computacional é “O estudo e suporte, através de meios e métodos computacionais, de
comportamento exibido por sistemas naturais e artificiais, que seriam considerados criativos
se exibidos por humanos.”, sendo um sistema criativo o qual demonstre tal comportamento
[3]. Tem vindo a ser discutido a questdo da criatividade computacional, desde M. Boden [2] até
G. Wiggins [3], [4] numa tentativa mais concreta do que se pode considerar um sistema
criativo.

IN

Devido a existéncia de varios métodos de optimizacdo de solugcbes em conjunto com um
problema complexo, nem sempre é facil afirmar qual o melhor método para o problema em
causa. Para este projecto foi escolhido o algoritmo genético, que baseia o seu processo
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evolutivo na evolucdo natural. Ja foi aplicado com sucesso inimeras vezes e inspira-se num
processo biolégico em que os individuos (modelos Lego) mais fortes sdo maioritariamente os
vencedores num ambiente competitivo [5], [6].

A motivacdo deste trabalho de mestrado é a implementacdo com sucesso de um sistema onde
esteja presente a criatividade computacional, de modo a se retirar mais algumas conclusdes
quanto a criatividade sem interac¢do humana, através da producdo de algo novo,
surpreendente e valioso. O facto de ainda haver muito por descobrir sobre criatividade
computacional, leva a que este trabalho seja importante para se poder entender melhor o
conceito e aprofundar os conhecimentos. A sua ligagdo com os modelos LEGO e os algoritmos
genéticos, leva-nos para uma darea onde existem alguns projectos com uma ou outra
componente semelhante, mas nenhum que conjugue todas as areas abrangidas.

Tendo por base o trabalho desenvolvido por G. Wiggins [3], onde é descrita e analisada uma
estrutura inicial para descrigao, andlise e comparacao de sistemas criativos e por M.Boden [2],
a finalidade desta dissertacdo passou pelo desenvolvimento de um sistema gerador de
modelos de Legos de forma criativa. Tendo como ponto principal a criatividade, o projecto
passa por outras dreas chave, tais como algoritmos genéticos e de procura aplicados a
criatividade, estruturacao de informagao em formato digital e comparacdo de imagens.

Existem actualmente vdrios sistemas onde a criatividade apresenta um papel decisivo:

e JAPE - Um sistema que gera humor através de inteligéncia artificial. E um programa para
produzir enigmas e trocadilhos, baseado em nove sentencas na forma geral do tipo What
kind of X can Y?. Gerou por exemplo o enigma What kind of murderer has fibre? A cereal
killer [71;

¢ Copycat — Um sistema que procura analogias entre listas de letras do alfabeto. A procura
da analogia é orientada pela teoria que a descoberta de uma nova analogia é tal e qual
como descobrir algo de uma nova maneira [8];

e EMI (Experiments in musical intelligence) — Um programa que comp&e musica com os
estilos de Mozart, Stravinsky, Joplin, entre outros. Por vezes compde uma frase musical
quase idéntica a uma assinatura que nunca foi feita [9].

¢ EvoCAD — Um mini programa CAD para criacao de estruturas Lego em 2D, que combina um
algoritmo evoluciondrio (onde pertencem os algoritmos genéticos) simples com uma
simulacdo parcial de estatica de pecas LEGO, evoluindo projectos que saem do
computador prontos a construir, feitos num simulador de fisica simplificado [10].

Temos também alguns exemplos de sistemas que implementam criagdo de estruturas Lego:

e Representation and Evolution of Lego-based Assemblies — Evolucdo de grafos de gramatica
de montagem de modelos LEGO utilizando algoritmos genéticos. Aplicacdo das técnicas de
optimizacdo do algoritmo genético Messy na evolugdo de montagens compostas por
estruturas LEGO [11];

e Solving LEGO brick layout problem using evolutionary algorithms — Uso do algoritmo
genético para resolver problemas de optimizagdo combinatdria dificil em planos de
construcdo LEGO [12];
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e Using Sketches and Retrieval to Create LEGO Models — Sistema para criar modelos LEGO
baseado em esbocgos [13].

Como anteriormente ilustrado, ndo existe nenhum trabalho que faca uso de todas as
componentes aqui apresentadas, tornando assim este projecto de mestrado inovador.

1.2. Objectivos

O principal objectivo deste projecto foi a criacdo de um sistema que cria modelos LEGO de
forma criativa, a partir de uma base de dados de pecas LEGO, utilizando para validacdo
imagens oriundas do Google Imagens. Durante a execug¢do de todo o processo, o sistema
evolui uma populagcdo de modelos Lego através do uso de um algoritmo genético.

BD Pegas |1 | J| Populaciode |2 Conversor .| Imagem
|t T > PG 7
LEGO nicializaggoda | Ngdelos LEGO IPG
populagao
[y 3
Upload
Seleccdo dos e ot
Tl sobreviventes — (Picasa)
> Elite N =
e Mutagao L 2
Google
9
[_ Imagens
Seleccdo pais > Cruzamento 4
Processo criativo do sistema e
resultado

| & v

Aptldéo do _ Validacdo do modelo Testes de | Validacdodo modelo Comparagﬁo
modelo 6 fisica 5 imagens

Algoritmo Genético

Fim do processo

Modelo Criativo LEGO

\

Figura 1 — Esquema de fluxo do sistema contendo todas as componentes, identificando a zona que se pretende
criativa (a azul) e o algoritmo genético (a verde).

O sistema pode ser separado em varias componentes, como visivel na Figura 1, tendo cada
uma delas um ou varios objectivos que contribuem para a finalidade principal do sistema como
um todo.

Criacdo de modelos LEGO de forma criativa (Objectivo principal — Obtido através da juncdo
de todas as componentes do projecto).
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Cada componente representada na Figura 1 tem o seguinte objectivo:

e Ponto 1 - E a base de dados do sistema, onde é guardada toda a informacg3o sobre as
pecas disponiveis no sistema;

* Ponto 2 — Representa a populagao do sistema, um conjunto de modelos Lego criado
inicialmente (populagdo inicial) pelo algoritmo de procura alterado e que por sua vez é
actualizada pela nova populagdo sempre que passa uma geragao do algoritmo genético.
Aqui é utilizado o sistema de colisdes de modo a validar a nova populagdo do ponto de
vista fisico. Neste ponto é também guardada toda a populacdo de modelos Lego em
formato ficheiro Idr (explicado mais a frente), de modo a ser utilizado no ponto seguinte;

e Ponto 3 — A imagem do modelo em formato jpg é obtida através da invoca¢do de um
executavel, que transforma o ficheiro Idr do respectivo modelo Lego para imagem;

e Ponto 4 — Neste ponto é onde se invoca o Google imagens em conjunto com a imagem do
modelo (enviada para o Picasa) e se obtém as imagens resultado para utilizagdo na fase de
comparacdao de imagens. A invocacdo utiliza um browser interno para processar o
resultado e efectuar o download para o disco das respectivas imagens;

e Ponto 5 — Esta componente é uma das duas partes de calculo de fitness da populagao de
modelos Lego, onde se efectuam as comparagles pixel a pixel e de histogramas de
cinzentos, com as imagens resultado obtidas anteriormente;

¢ Ponto 6 — A segunda e Ultima componente de célculo de fitness passa pelos testes de fisica
dos modelos;

¢ Ponto 7 — Apés os dois pontos anteriores temos todas as condi¢des para calcular a aptidao
(fitness) da populacdo de modelos Lego. E também onde se decide se o sistema continua a
executar (7A) ou termina (7B). Para o caso de ja se terem atingido as condi¢cdes de
paragem do algoritmo genético (nimero de geracGes) o sistema devolve o melhor modelo
da populacdo e termina. Caso ndo seja para terminar o sistema da inicio a fase de geragdo
de uma nova populagdo;

¢ Ponto 8 — A elite do algoritmo genético serve para reter os melhores individuos de uma
geragdo para outra;

e Ponto 9 — A fase de cruzamento da nova popula¢do selecionada através do método de
selecgdo dos pais, serve para dar origem aos novos modelos através do cruzamento entre
dois a dois modelos;

¢ Ponto 10 — Na mutagdo, efectuada apds o cruzamento, visa manter a diversidade entre a
nova populacdo gerada. Apds esta fase, através da seleccdo dos sobreviventes em
conjunto com a elite selecionada anteriormente, ja temos a nova populacdo da nova
geragao;

e Zona azul — E onde se encontra todo o processo do sistema que se pretende criativo,
através da geracdo das vdrias popula¢des de modelos Lego;

e Zona verde — ldentifica todas as componentes do algoritmo genético, desde as usadas
para célculo de fitness da populagdo (ponto 3, 4, 5, 6, 7) até as que compdem o ciclo.

e Agorainicia-se todo o processo novamente a partir do ponto 2.

A juncao de todas as componentes, leva a um sistema criativo com verificacao de quao criativo
é o objecto criado. Através desta implementacdo, pretende-se avangar mais um pouco ao
encontro da criacdo de um sistema totalmente criativo, sem interac¢do do utilizador. Também
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se consolidam algumas das componentes de forma a ser possivel a sua utilizacdo em contextos
mais relevantes. Destaca-se o uso inovador do Google Imagens, de forma a ser usado em
aplicagGes futuras de procura de imagens. Temos também o uso do algoritmo genético, usado
nas mais variadas situacdes, num contexto de modelagao Lego com bons resultados. O uso de
um sistema de fisica com sucesso, podera levar a futuras implementacdes para validagao do
comportamento de modelos nas mais variadas situacdes. Por ultimo, temos a metodologia
usada para representacdo das pecas Lego, que em conjunto com o LDraw (explicado mais a
frente), podera ser usada de forma a completar a mesma.

1.3. Planeamento

Para o desenvolvimento deste trabalho foram implementadas as seguintes etapas, visiveis no
diagrama de Gantt (Figura 2). Algumas das etapas foram desenvolvidas em conjunto com
outras, pois facilitaram o seu desenvolvimento e ndo existia qualquer impedimento para tal.

Etapal
Etapa ll
Etapa lll
Etapa IV
EtapaV
Etapa VI

Etapa VII
Etapa VIII

Etapa IX

Etapa X
Etapa XI

10-01-2013 07-02-2013 07-03-2013 04-04-2013 02-05-2013 30-05-2013 27-06-2013

B duragdo em dias

Figura 2 — Diagrama de Gantt da execugdo das etapas do projecto.

Em seguida identificam-se e descrevem-se as etapas em mais detalhe:

I. Criagdo de base de dados de pegas LEGO. Construgao de uma base de dados para guardar
a informacdo de cada peca disponivel no sistema para construcdo do modelo LEGO. A
informacdo guardada passa por tamanho (eixo x, eixo y, eixo z), peso e encaixes;

Il. Implementac¢do de algoritmo de procura para montagem do modelo. Para implementacgao
desta etapa, foi implementado um algoritmo simplificado de modo a que o sistema possa



VI.

VII.
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gerar modelos de forma aleatdria, escolhendo a peca a inserir e o seu local de destino no
modelo de forma aleatoria;

Implementacao de um sistema de colisdes para todo o modelo. De modo a que o modelo
seja valido foi necessaria a implementacdo de um sistema de colisdes de forma a ndo
haver sobreposicdo de pecas. A implementacdo desta etapa passa por adicionar ao
construtor de modelos uma validagao de posicao da peca;

Conversao de modelos LEGO (formato “ldr”) para imagem. Nesta etapa convertem-se os
modelos gerados anteriormente (formato “ldr”) em imagem (jpg) programaticamente
através da execuc¢do de uma aplicacdo disponivel na comunidade LDraw [14];

Envio de imagem para internet de modo a ficar disponivel online para uso posterior. E
necessaria a disponibilizacdo de uma imagem na internet de modo a poder ser usada
posteriormente no Google imagens. Para esta etapa foi usado um site online de
disponibilizacao de imagens do Google que apresenta uma APl com as fun¢des necessdrias
— Picasa [15];

Obtencdo de imagens semelhantes através do envio de imagem para o Google imagens.
Esta etapa passa por enviar um endereco online de uma imagem para o Google imagens e
obter as imagens resultado da primeira pagina, que correspondem as imagens mais
relevantes/semelhantes para a que se enviou;

Métodos de aptiddo do modelo Lego. Esta etapa é composta pela comparacdo de uma
imagem principal com as varias imagens obtidas anteriormente no Google Imagens, e pela
validacdo da fisica do modelo num sistema de fisica. Este ponto permite identificar as
semelhancas entre a imagem gerada do modelo Lego e as obtidas anteriormente, e
efectuar testes fisicos no modelo. No final obtém-se um valor para cada componente, de
modo a ser usado para calculo da aptidao final do modelo;

VIll.Método que identifica a aptiddo do modelo apds toda a validacdo. Nesta etapa

Xl

implementou-se um método que usa toda a informagdo obtida do modelo LEGO para
gerar um valor de aptiddo. Este valor é usado pelo algoritmo genético de forma a
classificar cada modelo na populagao;

Adaptacdo de todo o sistema ao uso do algoritmo genético, criando toda a estrutura
necessaria;

Definicdo e implementacdo dos métodos de cruzamento, mutagdo, selec¢do e elite do
algoritmo genético;

Execucdo do sistema como um todo e validagdo de resultados.

1.4. Estrutura do documento

Este documento estd organizado da seguinte forma: no primeiro capitulo é introduzido ao

leitor o contexto e motivacdo deste trabalho, a descricao detalhada dos objectivos atingidos e,

por fim, o planeamento das etapas do projecto.

No capitulo seguinte, Estado da Arte, é realizada uma andlise detalhada sobre a criatividade e

a sua relacdo com os computadores, fazendo referéncia a alguns programas que usam

criatividade. De seguida sdo introduzidos os sistemas LEGO, comecando desde a sua criagdo

até aos dias de hoje, mostrando também a relacdo do LEGO com o computador. Neste capitulo
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sdo também identificados alguns programas na area do LEGO onde é feita uma analise mais
detalhada de modo a se tentar perceber qual a melhor forma de implementacdo do projecto.
Esta seccdo conta ainda com uma andlise sobre os sistemas disponiveis para LEGO, incluindo a
sua visualizacdo. Na secc¢do seguinte é introduzido e explicado o algoritmo genético, que da a
estrutura ao projecto e é usado para evolucdo da populagio de modelos. Em seguida, é
referido o algoritmo de procura usado na construcdo dos modelos LEGO e o porqué da sua
escolha. Nas duas Ultimas sec¢des, sdo identificados alguns métodos de comparagdo de
imagens e suas diferencas, terminando com alguns sistemas de visualizacao Lego.

No terceiro capitulo é descrita toda a arquitectura do sistema, onde se identificam todas as
componentes implementadas e usadas pelo sistema. Comeca com a descricdo da base de
dados implementada e dois exemplos de pecas Lego guardadas. Em seguida explica-se o
objecto principal do sistema, o modelo Lego. Na sec¢do seguinte refere-se a componente de
inicializacdo da populacdo inicial do algoritmo genético. E também identificada a criacdo da
imagem do modelo Lego, através do uso do respectivo ficheiro Idr. Nas duas secgdes
seguintes, identifica-se o sistema Picasa, usado para disponibilizar as imagens dos modelos, e
refere-se a obtencdo das imagens resultado através do uso do Google Imagens. Nas proximas
seccOes, descrevem-se os cdlculos para a aptiddo final do modelo Lego, passando pela
comparac¢do de imagens e simula¢do da fisica do modelo. De seguida, comeca-se a descrever
as varias restantes componentes pertencentes ao algoritmo genético, desde Elite e seleccdo
dos pais, passando pelo cruzamento, mutacdo e sobreviventes, terminando com o fluxo
principal do algoritmo. Na ultima sec¢dao deste capitulo, descreve-se a interface gréfica do
sistema, explicando cada uma das suas componentes.

De seguida, no quarto capitulo sdo descritos os testes efectuados e analisados os resultados
obtidos nos mesmos, comegando por uma explicacdo geral das experiéncias efectuadas e
respectivas configuracdes utilizadas. Na primeira sec¢do, descreve-se em mais detalhe a fase
um dos testes e quais as diferencgas entre eles, analisam-se os resultados obtidos e efectua-se
uma analise estatistica dos mesmos. A fase um dos testes termina com uma breve conclusdo
sobre os mesmos, de forma a retirar algumas ilages e validar quais os configuracdes a usar na
proxima fase. Na ultima e segunda fase dos testes, onde se testa o funcionamento completo
do sistema, comega-se por dar uma breve explicacdo efectuando de seguida uma analise sobre
os dados obtidos e termina com uma pequena conclusao sobre a segunda fase.

Em quinto lugar, temos as conclusdes do projecto, onde sdo referidas as ilac¢bes retiradas do
projecto e dos respectivos testes efectuados.

No capitulo sexto, referem-se trabalhos e caminhos a seguir no futuro de forma a continuar a
evolucdo deste projecto, podendo este evoluir em varias areas bastante distintas.

No capitulo final temos a informagdao sobre toda a bibliografia usada, onde é possivel
aprofundar e validar os motivos que levaram ao desenvolvimento deste projecto.
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2. Estado da Arte

Neste capitulo sdo clarificados os conceitos e tecnologias envolvidas no trabalho, de forma a
contextualizar o leitor com a actualidade das varias componentes do projecto.

Inicialmente introduz-se o conceito de criatividade em sistemas de informac¢do, onde sdo
explicadas as trés formas de criatividade existentes e sdo referidos alguns programas
relacionados com criatividade. Seguidamente faz-se referéncia aos sistemas LEGO que existem
actualmente e aos programas de visualizacdo de pecas actuais. Descrevem-se ainda os
algoritmos de procura e genético para criacdo e evolugdo dos modelos criativos. Por fim,
procede-se a analise de métodos de comparagdo de imagens.

2.1. Criatividade e os computadores

A criatividade é vista como uma caracteristica da mente humana que ndo pode estar ligada aos
computadores, sendo estes apenas maquinas que executam tarefas. No entanto,
computadores e criatividade podem estar ligados, de modo a produzir o que se chama de
“criatividade maquina”. A criatividade é algo misterioso e dificil de explicar. Segundo o livro de
M. Boden [2], a criatividade é “a habilidade de ter ideias ou artefactos que sdo novos,
surpreendentes e valiosos”. Podemos ter dois tipos de criatividade, a criatividade psicoldgica
(criatividade-P) e a criatividade histdrica (criatividade-H). Quando ocorre uma ideia e esta é
nova apenas para o seu criador, mas ja foi criada por outros, designa-se de criatividade-P. No
caso da criatividade-H, um caso particular da criatividade-P, aplica-se quando a ideia que
ocorre é inteiramente nova, nunca tendo sido criada por ninguém [2].

Podemos separar a criatividade de trés formas diferentes, a primeira através da combinacédo
de ideias familiares, tais como analogias ou combinag¢do de imagens poéticas, que podem ser
juncbes deliberadas ou, na maior parte das vezes, sem intengdo. A segunda através da
exploragdo, que consiste em explorar o espago conceptual existente, ou seja, ja existe mas
ainda nao foi explorado o suficiente para a encontrar. Temos como exemplo desta forma de
criatividade a forma de escrever, teorias de quimica ou biologia. A terceira através da
transformacao, que consiste em transformar o espaco existente em algo novo e diferente.
Temos como exemplos desta forma de criatividade a reorientacdo de estradas ou os artistas
de rua [2].
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Podemos afirmar que os computadores podem ser relevantes na area da criatividade, mesmo
sendo dificil aceitar que uma maquina possa ser criativa. No entanto, é possivel dizer-se que
quem foi criativo foi o programador ou as pessoas responsaveis pela existéncia da maquina.
Programando o computador para combinar, explorar ou transformar o espaco conceptual,
consegue-se abranger todas as vertentes da criatividade abordadas.

Criatividade computacional é uma area da inteligéncia artificial que se foca em construir
software que exibe comportamentos que se exibidos em humanos sdo considerados criativos
ou efectuam algum aspecto de tarefa criativa [16]. Pode-se apresentar uma taxonomia,
baseada na analise do estado da arte da area, de forma a separar o software de criatividade
computacional em quatro classes [16]:

e Ferramentas de suporte a criatividade — Sistemas que assistem o utilizador na cria¢cdo do
produto, ajudando-o a concentrar nos aspectos criativos da tarefa. Exemplo: Autodesk
Maya [17];

e Criatividade ajudada por computador — Sistemas que promovem a criatividade dos
utilizadores ajudando-os na criacdo da ideia. Exemplo: NEvAr [18];

¢ Software de andlise de tarefas criativas — Sistemas que efectuam algum tipo de analise a
tarefas criativas ou produtos criativos. Exemplo: FreashJam [19];

e Artista artificial — Sistemas que criam conceitos e produtos novos e valiosos que exibem
um grau de autonomia comparavel aos humanos. Exemplo: Ndo existem sistemas nesta
categoria, apenas algumas contribui¢cdes aproximadas.

Até a actualidade ja foram desenvolvidos varios sistemas que produzem de forma criativa nos
trés tipos de criatividade, sendo os do tipo exploragdo os que obtiveram mais sucesso. Como
exemplo temos os seguintes programas:

2.1.1. JAPE

Sistema que gera humor através de inteligéncia artificial. Originalmente criado por Kim Binsted
em 1981, com supervisdo de Graeme Ritchie e Helen Pain no Departamento de Inteligéncia
Artificial da universidade de Edimburgo. Conta com varias versdes desde a sua criagdo até aos
dias de hoje. E um programa para produzir enigmas e trocadilhos, baseado em nove sentencas
na forma geral do tipo What kind of X can Y? [7].

Contém quatro tipos de regras que efectuam tarefas diferentes em todo o modelo [7].

e Schemata — ConfiguracgOes de léxico de enigmas subjacentes;

e Sentence Forms — padrdes de texto fixo com espaco para outras cadeias de texto inserido;

e Templates — Definicdo de condi¢cbes para que determinados itens sejam inseridos em
formas de frase;

e SAD (small adequate description) Generation Rules — Cria estruturas linguisticas abstractas
a partir de léxicos.

Existe um lexicon, um conjunto de lexemes, sendo que um lexeme é um grupo de informagao
linguistica sobre um nome, verbo ou adjectivo. Um shema contém algumas pré-condicGes
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lexicais, que descrevem em termos das suas propriedades e relagdes, a configuracdo de
lexemes que irdo formar a estrutura central de um enigma. O SAD generator actua na
informacdo fornecida por um schema convertendo os lexemes ou sequéncias de lexemes em
SADs, que sdo uma descricdo mais detalhada da estrutura linguistica. Um template contém
algumas condig¢des que descrevem a estrutura interna da SAD relations que recebe um método
de extraccdo de informacdo. A informacdo extraida é posteriormente emparelhada com o

nome de uma forma de sentenca e passada ao generator que executa a Ultima fase da criagdo
de texto [7].

/80

/' T Schema
e
= Matcher

ok SAD relation specifications
EXICON K 1

O

Generator

_____,_./ N SAD
. 7
\

™

w
x=
[
A
=
=
m
]
A

SAD relations

%

\$ E/
.l
P A%

Template
Matcher

e

TEMPLATES

(R

—— Y Choice of form +parameters

\

Grammar rule

W F{]RMS//I_ - - = generatar = TEXT

Figura 3 — Esquema geral do programa JAPE [7].

Consiste num séxtuplo de objectos, compostos por [7]:

e Um alfabeto A;

e Um lexicon LEX;

¢ Um conjunto SF de formas de sentencas sobre A;
¢ Um conjunto T de Templates;
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e Um conjunto S de schemata, que contém pré-condicdes definidas em termos de
predicados definidos lexicalmente;

e Um SAD generator SG, com pré-condicbes de cada regra a ser definida em termos
predicados definidos lexicalmente.

Alguns dos enigmas gerados pelo programa JAPE s3o referidos de seguida [7]:

e What kind of murderer has fibre? A cereal killer [4];
e How is a nice girl like a sugary bird? Each is a sweet chick;
e What do you call a strange market? A bizarre bazaar.

2.1.2. Copycat

Um sistema que procura analogias entre listas de letras do alfabeto, com base num
experimento em ndo determinismo e analogias criativas. Foi criado por Douglas R. Hofstadter
do Departamento de Ciéncia e Computacdo da universidade de Indiana no Laboratério de
Inteligéncia Artificial no Instituto de Tecnologia de Massachusetts, na tentativa de se fazer um
modelo fluido do processo de pensamento analdgico. Foca-se em analogias num dominio
idealizado, nao escolhido arbitrariamente, mas emergido como produto de anos de tentativas
na resolucdo da questdo “O que faz uma boa analogia?”. A procura da analogia é orientada
pela teoria que a descoberta de uma nova analogia é tal e qual como descobrir algo de uma
nova maneira [8].

O dominio concreto do sistema é o alfabeto, sendo cada entidade (letra) tratada como um
objecto abstracto contendo uma ordem “platdnica”. Algumas definicbes de objectos sao
necessarias para se entender melhor o sistema [8]:

e C-group (copy-group) — Consiste num numero ndo negativo de copias de qualquer
estrutura. Contém dois parametros, o nimero de cdpias e a estrutura copiada;

e S-group (sucessor group) — Consiste num ndmero ndo negativo de simbolos de letra na
ordem da esquerda para a direita, cujos tipos ocorrem por essa ordem num alfabeto
platénico;

e P-group (predecessor group) — é um grupo que contém o S-group de forma inversa.

Os problemas a ser resolvidos sdo todos do tipo: Se tivermos duas estruturas X1 (protdtipo) e
X2 (alvo), e modificarmos X1 de alguma forma, produzindo X1* (objectivo). Qual serd “a
mesma” modificacdo de X2? Isto é, qual serd X2* (objectivo)? Chama-se change ou visible
action a ac¢do de remodela¢do a qual converte X1 em X1%*, representada esquematicamente
na Figura 4 [8].
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visible action: X1 (prototype) ==> XI1* (result)

B T T Iy

Figura 4 — Esquema de ac¢do de conversao do protétipo para objectivo no sistema copycat [8].

Aideia de fazer “a mesma coisa” a um objecto completamente diferente, até mesmo com uma
estrutura diferente é o que da o nome ao projecto (Copycat) [8].

O sistema comega por uma fase de examinagdo da estrutura em causa, criando as liga¢des
entre vizinhos (Figura 5), dando mais énfase as ligagdes mais comuns e preenchendo os
objectos definidos anteriormente [8].
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7 e

’
A->B->C => A ->B D

"

X =x X => 2

=> 7 ? ?

Figura 5 — Exemplo duma fase 1 do sistema Copycat [8].

Apds a primeira fase, chega-se a geracdo de regras, criadas através das ligagdes geradas na
fase anterior. Algumas liga¢cGes e posicOes tém mais “peso” do que outras, comegando o
sistema a usar as de maior valor. Este “peso” é definido numa tabela de semantica. A fase
seguinte é a fase critica do sistema, onde se chega a comparagdo dos dois objectos (protétipo
e alvo) de forma a validar se faz sentido aplicar a regra escolhida. Nesta ultima fase, a fase de
execucdo o sistema conclui aplicando a nova regra e constréi a analogia final [8].

Temos um exemplo de uma interac¢ao com o sistema para o alvo “PQRS” [8]:
ABC =2 ABD (change ou visible action)

PQRS = ???

Respostas possiveis:

e PQRT — Alteragao da letra mais a direita pelo seu sucessor;

¢ PQRD - Alteragdo da letra mais a direita por “D”;

e PQDS - Alteracao da terceira letra por “D”;

e PQSS - Alteragdo da terceira letra pelo seu sucessor;

e PQRS - Alteracdo de todos os “C”s por “D”s;

e PQRS - Alteragdo de todas as letras que ocorrem imediatamente a direita de “B” por “D”;

e PQRS — Alteragdo de todas as letras que ocorrem imediatamente a direita de “B” pelo seu
sucessor;
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e QRST — Alteragdo de todas as letras depois de “B” num alfabeto platénico dos seus
sucessores;

e PQD - Substituicdo de tudo apds as primeiras duas letras por “D”;

e PQBD — Alteragdo das duas letras mais a direita por “BD”;

e ABD — Alteragdo da estrutura alvo por “ABD".

Cada uma das respostas anteriores vem acompanhada por um factor de pressao, que serve
para decidir qual das respostas sera usada [8].

2.1.3. EMI (Experiments in musical intelligence)

Programa que compde musica com os estilos de Mozart, Stravinsky, Joplin, entre outros, onde
por vezes compde uma frase musical quase idéntica a uma assinatura que nunca foi feita [4]. A
ideia comecgou por criar um programa de computador que tivesse a percep¢ao do seu estilo
musical geral e que tivesse a habilidade de, em qualquer situacdo, permitir requisitar a
proxima nota, proxima medida, préximas dez medidas e assim por diante. O programa
desenvolvido por David Cope, professor emérito na Universidade de Santa Cruz, Califérnia,
criava musicas de forma independente, conseguindo seguir as regras definidas para o estilo
pretendido, mas as criagGes eram sem interesse e insatisfatorias [9].

A proxima alteragdo deu-se em usar musicas guardadas numa base de dados, visto todas as
musicas terem um conjunto de instrugdes para criar musicas diferentes mas relacionadas com
elas proprias. Estas instruces interpretadas de forma correcta podem levar a descobertas
sobre a estrutura musical assim como novas instancias da musica estilisticamente fiel. A
descoberta das referidas instrugdes foi baseada, em parte, no conceito de recombinagdo. Este
pode ser definido como produtor de nova musica pela recombinacdo de musica existente
numa nova sucessdo légica. Claro que combinacdo de partes de musicas necessita de uma
extensa andlise detalhada e uma recombinacdo cautelosa de forma a ser efectiva [9].

Pode-se separar o programa EMI em trés principios basicos [9]:

¢ Desconstrugdo — Analisar e separar em partes;
¢ Assinaturas — Manter o que significa estilo;
¢ Compatibilidade — Recombinar em novos trabalhos.

As novas descobertas efectuadas pelo programa levam as mais variadas reac¢les, desde
encanto e provocacao até irritacdao e terror nas pessoas que ouviram [9].

2.1.4. SWALE

Sistema que permite construir novas explicagbes para um dado conjunto de circunstancias. A
investigacdo no projecto SWALE foi conduzida por Alex Kass, David Leake e Chris Owens [20].

O projecto SWALE explora o raciocinio baseado em casos (CBR — Case-based reasoning) como
base para criatividade. Neste caso, a criatividade vem da recuperacdo de conhecimento que



Uso de Criatividade na Construcao de Modelos de I egos

ndo é rotineiramente aplicado a situacdo e usa-o de uma nova maneira. Dependendo do
processo de recuperacdo e adaptacdo usado, este pode obter solugdes em qualquer sitio num
espectro de criatividade, variando de reaplicagGes directas do conhecimento antigo até
opinides altamente inovadoras [1].

As questdes principais sdo como retirar conhecimento apropriado para uso em novidade e
como adapta-lo de modo a atender novas circunstancias. Dependendo do processo de
recuperacao e adaptacao usado, o sistema pode sugerir solu¢des ao longo de um espectro de
criatividade, desde reaplicacGes de conhecimento até visdes completamente novas [20].

O uso de uma explicagdo que ndo se aplica ao caso concreto, dd-nos uma nova perspectiva da
situacdo, levando a muitas questdes tais como: Qual a explicacdo a devolver, que artimanha
aplicar e durante quanto tempo aplicar a artimanha. Sdo necessarias heuristicas, de forma a
ter um mapeamento da explicagdo em causa, estratégias de artimanha que consigam fazer
uma revisao significativa e heuristicas que permitam saber quando manter viva uma hipdtese
inatil no momento. Para o bom funcionamento do sistema é necessario também que este
tenha uma memodria rica em explicagdes (uma boa base de conhecimento) [20].

Como exemplo temos um cavalo de corridas que morreu aos 3 anos de idade quando estava
no auge da sua carreira, de modo a tentar perceber o porqué desta morte o sistema SWALE
indicou varias respostas possiveis com base em eventos passados. Pode ter tido um defeito
cardiaco que causou um ataque cardiaco. Pode a pressao de ser uma estrela o ter levado ao
consumo de drogas e por consequéncia a uma overdose. As mais variadas explicacdes foram
obtidas através do sistema SWALE, sendo umas mais légicas que outras [20].

2.1.5. Conclusdo

Na sequéncia dos sistemas referidos anteriormente, através de uma analise cuidada, verifica-
se que esta tese de mestrado apresenta varias diferencas a nivel de tentativa de
implementacao de criatividade computacional. Neste caso, usada numa tentativa de criar algo
com impacto visual para o utilizador, criando um modelo Lego apelativo a vista com
semelhancas visuais de algo ja existente.

2.2. LEGO®

A marca LEGO foi criada em 1932, pela familia Kirk Kristiansen e pertence actualmente ao
LEGO Group, com sede em Billund na Dinamarca e da qual a familia Kirk Kristiansen é
maioritaria. O principal objectivo é o desenvolvimento da criatividade das criancgas através de
jogos e aprendizagem, tendo actualmente brinquedos, experiéncias e materiais de
aprendizagem em mais de 130 paises [21].

Actualmente existem milhares de pecas LEGO reais diferentes, existindo quase infinitas
possibilidades de combinac¢do entre elas, sendo possivel criar modelos de todos os tipos. Com
o evoluir dos tempos e dos computadores comecaram a ser desenvolvidas algumas migracdes
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para computador das pecas e modelos LEGO. Com a existéncia de pec¢as LEGO virtuais torna-se
muito mais facil, simples e barato construir modelos e criar combina¢des nunca antes
efectuadas.

Alguns exemplos de programas com base no LEGO:

2.2.1. EvoCAD

Um mini programa CAD para criacdao de estruturas Lego em 2D. Combina um algoritmo
evoluciondrio simples com uma simulacdo parcial de estdtica de pegas LEGO, evoluindo
projectos que saem do computador prontos a construir, feitos num simulador de fisica
simplificado [10].

As estruturas LEGO usadas sdo uma representagdo genética em arvore através de funcges lista
em Lisp, que tém uma ou mais pecas base com zero ou mais descendentes ligados em diversos
pontos. O algoritmo genético aplica muta¢do que pode modificar o tamanho e posicdo da peca
e recombinagdo que permite o intercambio de subpecas entre os dois pais. A representacdo
genética na Figura 6 consiste numa peca base de 6 posi¢cdes posicionada em (1,1), com dois
descendentes, uma pecga de duas posi¢des localizada em (-1,1) e uma peca de quatro posi¢cdes
em (2,1). Todas as coordenadas das pecas descendentes sdo em relagdo ao seu parente [10].

Figura 6 — Representac¢do de uma estrutura LEGO no EvoCAD [10].

Posteriormente as estruturas LEGO sdo simuladas num modelo simplificado de fisica onde as
pegas sdo tratadas como elementos rijos com as suas ligagdes a efectuarem um torque
reactivo que compensa as forgas externas até um certo limite. Apds a avaliagdo de todo o
sistema de forcas consegue-se identificar se o sistema viola ou ndo alguma restrigao [10].

Com a juncdo da representacdo genética e da simulagdo de fisica consegue-se evoluir as
estruturas numa simulagdo. Adicionando uma funcdo de fitness e aplicando um algoritmo
genético em todo o sistema, basta esperar pelos resultados da evolugdo [10].

Foi também criado um mini sistema CAD (Figura 7) para desenho de estruturas 2D, de modo a
permitir ao utilizador manipular as estruturas LEGO e testar a sua resisténcia gravitacional,
usando um simulador estrutural simples. Este sistema usa todo o processo referido
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anteriormente para evoluir solu¢des candidatas para o problema de desenho, podendo o

utilizador definir novos objectivos ou alterar a solucdo [10].
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Figura 7 — Solugdo proposta pelo EvoCAD

para as forgas definidas inicialmente [10].

O sistema global funciona da seguinte forma: é recebida uma estrutura que consiste numa ou

mais pegas, convertida posteriormente para uma representagdo genética que sera usada como

semente da populagdo do algoritmo genético. A evolucdo tem inicio e os operadores de

mutacdo e de recombinac¢do sdo aplicados iterativamente de forma a fazer crescer e evoluir a

populagdo de estruturas. O simulador de fisica

corre em todas as estruturas de modo a testar a

estabilidade e resisténcia, de forma a poder calcular a aptiddo da estrutura. A simulacdo para
guando todos os objectivos definidos forem satisfeitos ou o tempo definido acabar [10].

Figura 8 — Estrutura obtida através do EvoCAD construida com pecas LEGO e testada com 250g de peso [10].
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Os resultados obtidos no sistema EvoCAD demonstram que este novo tipo de aplicacdao tem
muito por onde evoluir, podendo o sistema ser ndo s6 uma ferramenta de simula¢do, mas
também poder criar as suas préprias estruturas seguindo especificagdes do utilizador. Uma das
maiores limita¢des do sistema é o uso de estruturas em darvore [10].

2.2.2. Sistema para representacdo e evolucdo de montagens baseadas em
Lego

Pesquisa que deu origem a um sistema que evolui estruturas Lego num espacgo de desenho
ndo definido, usando algoritmos genéticos com uma representa¢do baseada numa gramatica
de grafos. Criado por Maxim Peyakhov, Vlada Galinskaya e William C. Regli, no Centro de
computadores Korma, na Universidade de Drexel [11].

Foi usada uma representacdo baseada em grafos de montagem, que apresenta mais beneficios
quando comparada com as baseadas em arvore [22]. E uma estrutura mais expressiva e pode
representar uma grande variedade de modelos LEGO incluindo mecanismos cinematicos, bem
como estruturas estaticas. Os nds do grafo representam diferentes elementos LEGO e as
arestas as ligacGes entre elementos. Foi desenvolvida uma gramatica de grafos de modo a
completar a auséncia de notacdo para descrever montagens LEGO validas. Na Figura 9 pode-se
observar um exemplo de uma estrutura LEGO e o respectivo grafo de montagem [11].
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Figura 9 — Exemplo de estrutura LEGO com respectivo grafo de montagem [11].

O funcionamento do sistema comega com a inicializacdo da populagdo gerada de forma
aleatdria. S3o gerados dez nés de tipos aleatérios com dimensdes aleatérias, em seguida sdo
geradas de nove a treze arestas e posicionadas de forma aleatdria tendo em conta que a
estrutura tem de ser estdvel. Durante o processo de evolugcdo é aplicado um operador de
mutac¢do que pode substituir elementos do tipo pega por outro do mesmo tipo de tamanho. O
operador de recombinacdo é efectuado através do uso de dois operadores genéticos, corte e
emenda, aplicado a dois cromossomas numa posicao aleatdria de cada. A funcdo de avaliagcdo
usa os atributos da estrutura para poder chegar a um valor de aptidao final [11].
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Um exemplo de evolugdo de uma estrutura estdtica apds mil geracdes, com valores
predefinidos de minimo de 10 unidades LEGO em cada um dos eixos (x,y,z), € mostrado na
Figura 10 [11].
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Figura 10 — Exemplo de estrutura apoés mil geragdes com minimos predefinidos de 10 unidades LEGO em cada um
dos eixos [11].

Uma das limitagGes é existir apenas trés tipos de pecgas disponiveis no sistema, estando o
sistema preparado para introduzir mais tipos. Outra das sugestdes referida pelos autores para
melhorar o processo de procura é existir uma inicializagdo guiada ou com semente [11].

2.2.3. LSketchlt - Using Sketches and Retrieval to Create LEGO Models

Sistema criado com o objectivo de implementar uma ferramenta simples e facil de usar para
criacdo de modelos LEGO, recorrendo ao uso de desenhos. Criado por Tiago Santos, Alfredo
Ferreira, Filipe Dias e Manuel J. Fonseca, no departamento de ciéncia dos computadores e
engenharia da Universidade Técnica de Lisboa [13].

O sistema combina interac¢do caligrafica, um solucionador de restricdes e um mecanismo de
reaquisicdao. Os desenhos s3ao usados para especificar as dimensdes da peca pretendida, para
controlar a cdmara e efectuar acgdes em elementos existentes. A componente de reaquisicdo
usa as dimensdes especificadas pelo utilizador no desenho, para efectuar uma busca na base
de dados, mostrando como sugestdo ao utilizador os que as satisfazem (visivel na Figura 11).
Apds a escolha da peca pretendida, pode-se manipular a mesma no desenho devido ao
sistema de restricGes e ao alinhamento a grelha. O sistema detecta a existéncia de colisGes e
cria ligacbGes entre pecas ligadas podendo estas ser movidas como um todo. Apresenta um
conceito de gravidade de modo a ndo permitir pecas soltas no ar como na realidade [13].
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Figura 11 — Visdo geral da aplicagdo LSketchit, mostrando uma lista de sugestdes a direita [13].

Como base de pecas foi usado o sistema LeoCAD, uma biblioteca de pegas com cddigo
disponivel que apresenta toda a informacao da peca e permite a criagdo de modelos em 3D. O
LeoCAD tal como o MLCAD s3o baseados na biblioteca LDraw, sendo a grande vantagem do
LeoCAD a de ja incluir uma biblioteca de pecas ja convertidas do formato LDraw, ndo tendo de
se instalar a biblioteca LDraw [13].

Apds uma comparagdo dos sistemas existentes na altura do inicio do projecto, foi detectado
gue os principais problemas eram a criacdao de modelos e pesquisa de pecas. A implementagao
do projecto incidiu-se mais sobre os problemas referidos anteriormente (criagdo de modelos e
pesquisa de pecas). No final, apds testes efectuados com utilizadores na aplicacdo
desenvolvida e no LeoCAD, verificou-se que se conseguiu implementar de melhor forma as
componentes referidas [13].

2.2.4. Conclusdo

Apds uma andlise cuidada dos sistemas referidos anteriormente, verifica-se que este projecto
de mestrado tem varias diferencas a nivel do uso dos sistemas Lego. De entre as quais se
destaca a estrutura desenvolvida para o modelo Lego, que apresenta ligacGes entre pecas
através dos seus encaixes, criando uma estrutura complexa de pecas Lego. Esta estrutura foi
considerada a mais adequada, pois estd baseada numa estrutura em grafo e apresenta mais
beneficios quando comparada com estruturas baseadas em arvore [22].
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2.3. Algoritmo genético

E um método de procura baseado nos principios da selec¢io natural e genética, que codifica as
variaveis do problema de procura numa lista finita com uma certa cardinalidade, sendo essas
listas referidas como cromossomas e os alfabetos como genes [23]. De modo a evoluir boas
solucGes e implementar seleccdo natural é necessario uma forma de distinguir uma boa
solucdo de uma ma solugao, para tal existe uma funcdo de fitness que determina a viabilidade
da solugdo. Outro conceito importante nos algoritmos genéticos é a no¢do de populagdo, um
conjunto de solugdes candidatas que tem um tamanho configuravel. A descricdo basica dos
passos de um algoritmo genético passa pelo seguinte [23], visivel na Figura 12:

1 — Inicializacdo da populacao inicial;

2 — Avaliagcdo da populacdo inicial;

3 — Selecgdo dos candidatos, normalmente com maior fitness, de modo a poderem ser
evoluidos;

4 — Recombinagdo entre duas ou mais solu¢des dos candidatos seleccionados, de modo a
evoluir as solugGes (ponto opcional);

5 — Mutacdo dos candidatos seleccionados (ponto opcional);

6 — Substituicdo de individuos na populacdo pelos evoluidos anteriormente;

7 — Repeticdo dos pontos dois a seis até ser atingido um critério de fim.

Populagao
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Ei 1 N

Selecgdo

-
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Figura 12 — Fluxo de um Algoritmo Genético.

O algoritmo genético que serda usado foi anteriormente implementado nas mais variadas
situacdes, sendo apenas necessario algumas adaptacGes ao problema (normal de acontecer
em algoritmos genéticos) de modo a ser usado neste novo contexto. De seguida sdo
apresentados alguns exemplos de situacdes em que foram usados:
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e Roteamento de Veiculos dindmico usando algoritmos genéticos — Um problema que usa
algoritmos genéticos, sendo neste caso usado para ajudar na decisdo de rotas dindmicas
nos veiculos em uso, de forma a reduzir os custos através dos modelos de distribuicdo e
reduzir o tempo despendido [24];

¢ Problemas de planeamento florestal — Onde o algoritmo genético é usado neste caso com
restricGes de integridade para decisdo. As variaveis de decisdo representam alternativas de
maneio (sequéncia de estados da floresta que ocorrem durante o horizonte de
planeamento) e foram geradas variando-se a idade de corte e o regime de maneio,
permitindo ciclos de um ou dois cortes [25];

e EvoCAD — Um mini programa CAD para cria¢do de estruturas Lego 2D. A aplicagdo permite
ao utilizador manipular estruturas Lego e testar a sua resisténcia gravitacional usando um
sistema estrutural simplificado. Usa um algoritmo evoluciondrio que combina objectivos
definidos pelo utilizador com simulag¢do, para evoluir solu¢cdes candidatas para o problema
de desenho. Os resultados de evolugdao sdao mostrados ao utilizador de modo a ser
redesenhado até que uma solugdo satisfatéria seja obtida [10];

e Representacdo e evolucdo de montagens baseadas em Lego — Sistema que evolui
estruturas Lego com caracteristicas pré-definidas. Para o seu desenvolvimento foi usada
uma representacao baseada em grafos e a sua codificacdo como um grafo de montagem
com manipulacdo e evolucdo por algoritmos genéticos. Desenvolvimento de uma
gramatica de grafos para uso na representacdo de montagens Lego [11].

Depois de indicados alguns exemplos de uso do algoritmo, pode afirmar-se que este é usado
nas mais variadas situagdes, ndo tendo sido encontrado nenhum exemplo do uso no contexto
em que vai ser usado no sistema.

2.4. Algoritmo de procura

A palavra algoritmo tem uma longa existéncia, desconhece-se a sua inven¢do, mas tem como
referéncia o século IX. Um algoritmo é um processo simples ou complexo composto por um
conjunto de instrugdes, usado para efectuar certas tarefas, que podem ser ou ndo
computacionais. Dois dos principais objectivos na criagdo de algoritmos sdo serem eficientes,
de modo a ndo desperdicarem recursos, e efectuarem com sucesso o propdsito para que
foram criados.

O algoritmo que sera usado no programa para construcdo dos modelos é do tipo algoritmo de
procura. Em termos gerais recebe um problema como entrada e retorna a solu¢do para o
problema na saida, procurando todas as suas solucGes possiveis. Sera alterado de forma a ser
adaptativo na construcdo do modelo, fazendo ajustes as probabilidades de decisdo na
construgao, conforme a qualidade obtida nos modelos anteriores. Foi escolhido este algoritmo
por ser simples, relativamente facil de implementar e de adaptar a componente dindmica
pretendida.
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Alguns exemplos de uso de algoritmo de procura sdo referidos a seguir:

e Um Algoritmo de procura para planeamento de movimento com seis graus de liberdade —
Utiliza o algoritmo de procura para ajudar a resolver o planeamento de instrucdes de
movimento em robds. E descrita uma implementacdo completa do algoritmo para
resolucdao do problema, transformando o problema de planeamento de seis graus de
liberdade num problema de navegacdo por ponto num espaco de configuracdao de seis
dimensoes [26];

¢ Um Algoritmo de procura simples e eficiente para estimativa do movimento por
correspondéncia de bloco — Propde-se um novo algoritmo de procura para redugdo de
complexidade computacional para estimativa de movimento, de modo a substituir o
algoritmo de procura em trés passos (TSS) [27];

e Algoritmos de procura como Framework para optimizacdo de combinacdo de
medicamentos — Faz uso de um algoritmo de procura adaptado numa tentativa de
inovacdo no uso do mesmo, de modo a optimizar combina¢Ges de intervengdes
terapéuticas. O algoritmo identificou correctamente combinag¢BGes dOptimas de quatro
medicamentos usando apenas um terco dos testes efectuados em experiéncias bioldgicas
de medicdo e restauro do declinio com a idade na fung¢do cardiaca e em capacidade de
exercicio em Drosophila melanogaster. Em experiéncias identificando combinacGes de trés
até seis doses, para morte selectiva de células de cancro humano, os algoritmos de
procura adaptados resultaram num enriquecimento significativo de combinagdes
altamente selectivas em comparagao com pesquisas aleatérias [11].

Apds a pesquisa de onde resultaram os exemplos anteriores do uso de algoritmos de procura,
podemos afirmar que nao foi encontrado nenhum algoritmo de procura utilizado no contexto
onde este trabalho se insere. O que comprova a usa novidade no campo da criatividade.

2.5. Comparacdo de imagens

Na area de comparagdo de imagens existem varias abordagens distintas de modo a validar se
sdo idénticas e quais as diferencas entre elas. Faz-se referéncia a algumas técnicas de
comparacdo utilizadas em vdrios trabalhos de investigacdo:

¢ Transformada de Fourier (FFT) — Serve para classificar a frequéncia do conteudo espacial
da imagem, diferenciando por exemplo uma paisagem natural de um rosto ou cidade,
tendo um FFT diferente em cada caso. Serve para classificar o tipo de imagem ou parte
dela. E mais usado em pré-processamento de reconhecimento de imagem [28];

e Algoritmo SIFT (Scale-invariant feature transform) — Algoritmo que transforma uma
imagem numa colec¢do de vectores de caracteristica locais. Cada um desses vectores
devera ser distintivo e invariante em qualquer escala, rotacdo ou translacdo da imagem.
Na implementacdo original, esses vectores podiam ser usados para encontrar objectos
distintos em imagens diferentes [29];

e Histogramas de imagem — Registam a composicdao geral de cores numa imagem. Sao
abundantemente usados na recuperagao de conteudos de imagens devido a sua eficiéncia
e robustez. No entanto, apenas por si s6, ndo chega para comparar imagens. Duas imagens
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completamente diferentes podem ter histogramas iguais devido a sua composicdo geral de
cores da imagem [30];

* Comparagdo pixel a pixel — E a comparagido mais simples que existe, pois compara cada
pixel de uma imagem com o da mesma posicdo numa outra imagem. Tem alguns
problemas que podem ser facilmente ultrapassados com algumas adaptacbes, por
exemplo, caso as imagens sejam de tamanhos diferentes ou tenham muitos pixéis
diferentes, ndo é produzida muita informacdo sobre a diferenca.

No sistema a implementar serd usada uma junc¢do de histogramas com comparacgdo pixel a
pixel adaptada, de forma a reduzir as desvantagens individuais de cada um dos métodos.

2.6. Sistemas e visualizag¢do

Neste capitulo explicam-se dois dos sistemas que existem actualmente para LEGO e as varias
formas de visualizacdo existentes para as pecas/modelos criados virtualmente.

Podemos separar os sistemas LEGO em dois grandes tipos. Os que tém cddigo fonte
proprietario, ou seja, ndo tém disponivel o cddigo fonte/formato e sdo de direito exclusivo do
produtor e os sistemas com cddigo fonte aberto, que tém o seu cdédigo disponivel para os
utilizadores, permitindo o seu uso, cépia ou a sua alteracgdo.

A empresa LEGO Group tem um sistema proprietario, o LDD — LEGO Digital Designer, que pode
ser utilizado gratuitamente, dando a possibilidade de criar modelos LEGO com a maior parte
das pecas LEGO existentes na realidade. E um sistema de visualizagdo com formato
proprietario que permite criar as mais variadas combina¢bes de pegas e posteriormente
partilhar o modelo criado na internet ou abrir modelos criados por outras pessoas. Permite
também usar os modelos virtuais para construir o modelo na realidade, tendo a informacdo do
numero de pecgas necessarias de cada tipo [21]. O formato usado internamente ndo estd
disponivel ao utilizador, ndo sendo possivel o seu uso para este trabalho.

Para o tipo de cddigo fonte aberto temos disponiveis varias op¢des, sendo o sistema mais
usado o LDraw, que é um sistema composto por vdrios programas gratis de criagdo e
modelacdo 3D para LEGO usando o formato LDRaw. E um formato aberto criado em conjunto
com o programa original por James Jessiman, que morreu em 1997 ficando a manutencado e
extensdo assegurada pela comunidade LDraw, contando com muitas contribuicbes de
utilizadores ao longo dos anos [14]. Permite a criacdo de modelos e cendrios virtuais LEGO e
pode ser usado para documentar modelos criados fisicamente, criar instrucdes de construcao,
renderizacdo de imagens 3D e efectuar animagGes. Tem uma completa base de informacgado
disponivel sobre o formato e varios programas de apoio na construcdo de pecas/modelos
LEGO.
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3. Arquitectura do sistema

Neste capitulo sdo descritas todas as componentes implementadas no sistema, onde se explica
também o seu funcionamento.

3.1. Base de dados

A base de dados definida para o sistema, onde sdao guardados os detalhes das pecas Lego
disponiveis no sistema, tem a seguinte estrutura:

L BrickP
LegoBrick egoBrickProperty
mm— -name
o =3 -value
-filename 1 . |-type

Figura 13 — Diagrama de classes da base de dados.

A Figura 13 representa o diagrama de classes da base de dados, composta por duas entidades
que vao corresponder a trés tabelas fisicas. Na classe “LegoBrick” guarda-se a informacao geral
da peca (nome da peca e nome do ficheiro LDraw, ja referido anteriormente). Na classe
“LegoBrickProperty” sao inseridos os detalhes da peca em questdo, sendo o seu uso do tipo
chave — valor. A seguir sdo mostrados dois exemplos de pecas inseridas. Todas as medidas sao
em unidade do LDraw (LDU — LDraw Units), que equivale aproximadamente a 0,4 mm cada.
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+X
Figura 14 — Peca lego “Brick 1 x 2”. Figura 15 — Sistema Figura 16 — Peca lego “Brick 1 x 6”.

de Eixos usado.

Tabela 1 — Registo na base de dados Tabela 2 — Registo na base de dados da
da pega lego “Brick 1 x 2”. peca lego “Brick 1 x 6”.
Brick 1 x 2 —3004.dat Brick 1 x 6 — 3009.dat

sizex 40 sizex 120

sizey 24 sizey 24

sizez 20 sizez 20

weight 2 weight 6

studl -10;0;0 studl -50;0;0

studl 10;0;0 studl -30;0;0

stud2 -10;24;0 studl -10;0;0

stud2 10;24;0 studl 10;0;0

studl 30;0;0

studl 50;0;0

stud?2 -50;24;0
stud?2 -30;24;0
stud?2 -10;24;0
stud?2 10;24;0
stud?2 30;24;0
stud?2 50;24;0

A peca “Brick 1 x 2 — 3004.dat”, detalhada na Tabela 1, é composta pelas medidas 40 x 24 x 20
(XxYx2Z), tem peso igual a duas unidades, contém um conjunto de encaixes do tipo um (stud1
— visivel na parte de cima da peca) e outro conjunto de encaixes do tipo dois (stud2 — encaixe
na parte de baixo da peca). A peca “Brick 1 x 6 — 3009.dat”, detalhada na Tabela 2, é composta
pelas medidas 120 x 24 x 20 (X x Y x Z), tem peso igual a seis unidades, contém um conjunto de
encaixes do tipo um (studl — visivel na parte de cima da peca) e outro conjunto de encaixes do
tipo dois (stud2 — encaixe na parte de baixo da peca). Ambas as pecas tém como
representacao grafica a Figura 14 e Figura 16 respectivamente, sendo a cor uma propriedade
de visualizacdo e ndo da estrutura. Cada encaixe tem posi¢ao relativa ao centro na imagem
usada pelo LDraw. A Figura 15 representa o sistema de eixos usado pelo sistema LDraw.

3.2. Modelo Lego

O modelo Lego é a estrutura usada para representar um modelo Lego de forma virtual. E a
principal estrutura no sistema e a que se optimiza através do uso do algoritmo genético, de
forma a obter um modelo completo em todas as componentes presentes no projecto. E
composta por uma lista de pegas Lego, que por sua vez sdo compostas por uma lista de
encaixes e varias propriedades que ajudam em todo o processo.
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Os encaixes contém informacdo sobre a sua posicdo em relagcdo ao centro da peca, se estdo
livres ou ocupados e tém uma ligagdo a pecga a que pertencem.

As pecgas sdao compostas pelo nome da pec¢a no sistema LDraw, que serve para construir o
ficheiro Idr, e uma lista de encaixes. Incluem também a posicdo da peca no modelo
(coordenadas x;-y;z), a sua dimensao (x;y;z), peso e cor.

3.3. Algoritmos Genéticos - Populacgdo inicial

A populagdo inicial corresponde a parte de inicializacdo de um algoritmo genético. Neste caso
é criada uma populacdo de N (configurdvel) modelos Lego, de forma aleatdria, usando o
algoritmo de procura simples com alguns parametros e filtros configuraveis.

Parametros e filtros configuraveis:

¢ Numero de pegas no modelo;

e Ligacdo a peca ja existente (probabilidade);
e Similaridade eixo X;

¢ Similaridade eixo Y;

¢ Similaridade eixo Z;

¢ Similaridade nimero de encaixes;

¢ Similaridade cor;

e Similaridade peso.

O algoritmo comeca por escolher um nimero aleatério entre zero e um, de forma a escolher
se insere uma pega noutra ja existente (caso existam), ou se adiciona ao nivel do solo. No caso
de ser para introduzir uma peca ao nivel do solo apenas vai ter em conta as pegas disponiveis
na base de dados, vai escolher uma de forma aleatdria e tentar inseri-la num espaco
aleatoriamente onde nao colida com nenhuma peca ja existente no modelo. Caso seja para
introduzir numa peca ja existente, vai aleatoriamente escolher uma peca do modelo com base
nas probabilidades configuradas para os filtros. Nesta situacdo o algoritmo tem em conta que
as posicdes a inserir tém de ser onde existam encaixes livres e ndo colidam com nenhuma pega
ja existente. Os encaixes sdo efectivados através da ligacdo entre encaixes, podendo percorrer
todo o modelo através dos seus encaixes.

3.4. Ficheiros Ildr e criagdo de imagens

Para a execucdo de todo o processo é necessaria a criagdo da imagem do modelo de forma a
ser usada mais a frente no processo. Comeca-se por passar o modelo para ficheiro no formato
Idr, escrevendo um ficheiro Idr, contendo as pecas, as suas posi¢cées, cor e respectivo ficheiro
LDRaw. Este ficheiro serve para visualizagdo e conversdo do modelo através do uso de
programas adequados (LDView e MLCAD). Neste caso usa-se o LDView para conversdo para
imagem através da execucdo pela linha de comandos. Dois dos parametros dessa execug¢do sao
0 zoom e a perspectiva do modelo (ambas configuraveis), que vao alterar a imagem de saida.
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Exemplo de uma execuc¢do do LDView para conversao para imagem:

e C:\Program Files (x86)\LDraw\LDView\LDView.exe\ Idr_file -SaveSnapshot=jpg_name -
DefaultZoon=0.95 —DefaultLatLong=30,45

Conteldo de um ficheiro Idr gerado pelo programa para um modelo de 10 pecas:

K14290-7227010001000130144.dat \

1050-14431010001000130144.dat
11330-21627010001000130144.dat
17300-96260100010001 3622.dat
1130-243001000100016111.dat
110320-120260100010001 3622.dat
17250-243001000100013008.dat
16150-483001000100016111.dat
1810-7233010001000 130144.dat
16340-1442701000100013002.dat /

Figura 17 — Conteuido de um ficheiro Idr contendo dez pegas Lego.

Cada linha no ficheiro Idr apresentado na Figura 17 corresponde a uma peca Lego no modelo e

tem uma estrutura na forma “Tipo — Cor — X — Y — Z — Matriz3x3 — FicheiroLDraw”. O Tipo é a

informacdo sobre o tipo de linha no ficheiro (existem seis tipos, mas o programa apenas usa o

tipo um) e a Cor corresponde a cor da pega (nUmero inteiro positivo). Em seguida vem a

posicdo (X Y Z) da peca em relagdo ao ponto central do modelo e os valores da matriz 3x3 que

representam a rotacdo e escala aplicada a peca. Por fim vem o nome do ficheiro LDraw

correspondente a pega em causa.

Figura 18 — Imagem do modelo Lego de exemplo.
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Na Figura 18 é possivel visualizar o modelo Lego de dez pecas, correspondente ao ficheiro de
exemplo apresentado anteriormente.

3.5. Disponibiliza¢do de imagem do modelo na Web - Picasa

Para a componente de comparagdo de imagens através do Google Imagens é necessario que a
imagem a comparar esteja disponivel na WEB. O Picasa é uma aplicacdo que faz parte da
Google cuja fungdo principal é organizar fotografias digitais e possui uma APl de facil acesso
que permite o envio de imagens para albuns online e posterior acesso através de um URL [15].

Para envio da imagem ¢é usado o PicasaService (Google.GData.Photos.dll) juntamente com uma
conta Google. E feita a autenticagdo com os dados de utilizador vélidos e é enviada a imagem
através do método “Insert”, com a indicagdo do album onde inserir, os dados da imagem e o
formato. Este método retorna uma entrada Picasa, que contém entre outros atributos o URL
para a imagem disponivel online que sera usada noutra componente do projecto.

Este passo apenas é executado dependendo da configuracdo do sistema, pois pode-se
configurar a comparacao de imagens de trés formas:

1. Inactiva — Ndo é executada a compara¢do de imagens e por isso ndo é necessario enviar a
imagem para o Picasa.

2. Activa— E efectuada a comparagdo de imagens com os resultados do Google Imagens e por
isso é necessario enviar a imagem para o Picasa.

3. Activa Pasta — Significa que é efectuada a comparagcdo de imagens, mas com imagens
guardadas previamente em disco e por isso ndo é necessario enviar a imagem para o
Picasa.

3.6. Obtencdo de imagens resultado do Google Imagens

Esta fase apenas é executada caso a comparacdo de imagens esteja configurada para
comparagdo com imagens do Google Imagens. Sdo obtidas as imagens resultado da primeira
pagina (as mais relevantes) de resultados obtida através da invocagdao do Google Imagens com
a imagem do modelo enviada anteriormente para o Picasa. No caso da comparacao de imagem
estar configurada para comparar imagens do disco, nesta fase é apenas adicionado ao modelo
Lego o caminho do disco das imagens a comparar. Para a situacdo em que ndo existe
comparacgdo de imagens, esta fase ndo é executada. Na Figura 19 é possivel visualizar o fluxo
de todo o processo de obten¢ao de imagens resultado do Google Imagens.
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Obtencdo imagens resultado do Google

Inicio

modelos Lego L\ Imagens para modelo seleccionado
URL
imagem
Ndo - Passa ao Picasa
proximo modelo
URL pesquisa
Google Imagens
h
o Parse do
modelos P Guarda URLsde HTML = Protassamento Goog{e
processados N imagens N Browser IE Imagens
? carregado
Guardar
Sim _Proximafase ) oo o0c oo Download da Imagem no
- g Nyaecn disco
N&o— Passa ao disco
préximo modelo
Todos
modelos — -
processados Modelo Adiciona caminho | \Validaimagem

? pronto local ao modelo

Sim+ Termina

Figura 19 — Fluxo da componente de obtenc¢ido de imagens resultado do Google Imagens.

A obtencdo das imagens resultado, é feita através da navega¢do num browser interno no
sistema, contendo a URL de pesquisa do Google Imagens composta com a URL da imagem no
Picasa. Apds o carregamento do resultado da pesquisa sdo retirados todos os links para as
imagens resultado que posteriormente sdao descarregadas para disco de forma a se poder

efectuar a comparacdo num ponto mais a frente no sistema.
Exemplo de URL de invocac¢do no Google Imagens:

* http://images.google.com/searchbyimage?image_url=URL_PICASA

3.7. Aptiddo - Comparac¢do de imagens

Esta componente diz respeito ao calculo da aptiddo duma parte do modelo, neste caso
especifico a comparacdao de imagens que é composta pela comparacao pixel a pixel e
comparagdo de histogramas de imagem. Esta componente apenas é executada caso a
comparacgdo de imagens esteja activa e é executada percorrendo todos os modelos e testando
cada um deles de cada vez.

Na comparagao pixel a pixel vai-se efectuar a comparagdo com as imagens resultado. Para isso
a imagem resultado é convertida para o mesmo tamanho da imagem do modelo a comparar e
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sdo percorridos todos os pixéis desde a posicdo [0;0] até a posicdo [largura; altura]. Quando os
pixéis duma mesma posicao sdo diferentes conta como uma desigualdade. No fim da
comparagdo é retornado um valor entre zero e um, através da Equagdo 1, que representa a
semelhanca entre pixéis na mesma posicdo que foram encontrados. Caso seja retornado o
valor um significa que a imagem é igual a comparada, se for devolvido zero representa uma
completa desigualdade entre as imagens.

A comparacdo de histogramas é efectuada tendo em conta as imagens resultado, onde se
comparam os histogramas de cada uma das imagens resultado com o histograma da imagem
do modelo. Para este caso apenas sdo comparados os histogramas de cinzentos, em que a
imagem foi convertida para cor cinzenta, onde se percorre cada posicao do histograma do
modelo e se compara com a respectiva posi¢ao do histograma da outra imagem. Em cada uma
das comparagdes é calculada a diferenca de valores a dividir pelo total de valores possiveis e
guardado num vector de diferencas na posi¢cdao X. No fim de se percorrerem todas as posicoes,
soma-se o vector e divide-se pelo tamanho do mesmo, devolvendo um menos esse valor.
Podemos confirmar na Equacdo 2 a explicacdo dada, que retorna assim um valor entre zero e
um, sendo que um significa que sdo totalmente iguais e zero totalmente diferentes.

1 (n2 total de pixéis — pixéis distintos) Equagdo 1
CI[0;1] = —
n? total de pixéis

abs(histograma imagem 1 — histograma imagem 2)
Z Equagdo 2

total de posicdes no histograma
n2 posicdes do vector de diferengas

CH[0;1] =1—

3.8. Aptiddo - Fisica

Nesta componente é testada a restante parte da aptiddo do modelo, através do uso de um
sistema de fisica. E composto por dois testes de equilibrio, com e sem aplicacdo de vento e
chuva. Esta componente pode ser desactivada, ndo sendo testada a componente fisica do
modelo, ou pode ser configurada para mostrar ao utilizador a simulagdo em tempo real. Esta
ultima configuracdo apenas foi desenvolvida para ajudar no desenvolvimento do projecto e
caso o modelo contenha mais de 50 pecas ndo ird funcionar correctamente, devido a
limitacdes da framework 3D usada.
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Lista de Modelos LEGO

1
Escolhe modelo Lego a testar e adiciona-o ao sistema de fisica Modelo no
2 sistema de fisica
Peca Inicializa temporizador |i|
cai J/
Inicia teste de
fisica (30s)
Repete para préximo 3
modelo Lego
Aos 6 segundos
6
Termmatest_e com Aplica vento com
valor maximo intensidade crescente
L 4
Aos 30 segundos 5 AD"CH chuva Aos 15 segundos
ao modelo

Ciclo de teste de fisica, que pode terminar a qualquer momento que caia alguma peca

Figura 20 — Detalhe da fase de cdlculo da aptiddo da fisica do modelo Lego.

Esta fase comeca por iterar sobre a lista de modelos a testar e vai efectuando os seguintes

passos ilustrados na Figura 20:

1.

Adiciona um chdo (peca virtual) a listagem de pecas do modelo a testar que servira de
base para o modelo no sistema de fisica;

Criar o modelo — Passa por percorrer a listagem de pecas Lego do modelo a testar e cria
cada peca no sistema de fisica;

Criar ligacOes entre pecas — Este ponto permite que as pegas no modelo estejam ligadas
entre si como na vida real. S3o criadas as liga¢cOes entre pecas, em cada um dos encaixes
(studs);

Inicializa o temporizador de modo a testar cada modelo durante 30 segundos;

Comeca por testar o equilibrio do modelo durante os primeiros 6 segundos, caso este
falhe, ja ndo vai testar o restante, pois deixa de fazer sentido e volta ao inicio de forma a
testar o modelo seguinte. Neste caso, todos os testes de fisica efectuados sdo
considerados como falhados e tém valor zero para o calculo final de aptidao;

Passados os primeiros 6 segundos, comeca a aplicar vento ao modelo através da aplicacdo
de uma forca no eixo X em todos os centros de massa das pec¢as do modelo, forca esta que
vai aumentando de 5 em 5 segundos até ao final do tempo;

Aos 15 segundos comeca-se a introduzir uma simula¢do de chuva no modelo, de forma a
testar o modelo quanto a condi¢des atmosféricas reais (vento e chuva);
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6. Caso o modelo chegue ao fim do tempo sem alguma das pecas se mover ou cair, significa
que este passou nos testes de simula¢do de fisica e vai contar com os seguintes valores
para a aptidao final:

Estabilidade sem aplicacdao de vento ou chuva —1;

Estabilidade com aplicagao de vento e chuva —1;

Maximo de forca de vento aplicada — 2,5;

O O O ©

Maximo aplicado de chuva (apenas uma intensidade) — 1.

Os calculos da aptidao final sdo explicados no capitulo seguinte.

3.9. Aptiddo - Cdlculo final

O cdlculo final da aptiddao (Equacdo 3) de cada modelo serve para conseguir comparar os
modelos e poder aplicar o algoritmo genético. O valor final é a juncdo das aptidGes
apresentadas anteriormente, em conjunto com uma avaliagdo do nimero actual e inicial (NI)
de pecas no modelo, através da seguinte formula:

Aptidio final = CI X3+ CHX3+E+EVC+V+C+N Equagdo 3

* Comparacio imagens (Cl) 2 Melhor comparacdo pixel a pixel [0;1];
* Comparacio histogramas (CH) = Melhor comparagdo histogramas [0;1];
*  Equilibrio sem vento ou chuva (E) = 0 (teve equilibrio) ou 1 (ndo teve equilibrio);
* Equilibrio com vento e chuva (EVC) = 0 (teve equilibrio) ou 1 (ndo teve equilibrio);
e  Maximo valor vento (V) = Maximo valor aplicado, neste caso vai de 0 a 2,5 (intensidade
maxima de vento aplicada);
*  Maximo valor de chuva (C) = Maximo valor aplicado, neste caso sé existe 0 ou 1;
( N <NI-+

NI- (N-NI)

¢ Ndmero de pegas no modelo (N) > 4 N >NI nN—-NI <NI- NI

t N <NIx01- —10
N>NIx2— —10

A férmula do N esta feita de forma a promover no maximo o nimero de pegas configurado,
mas dando uma margem para cada um dos lados.

Os multiplicadores presentes no Cl(3) e CH(3) foram escolhidos de forma a apresentarem um
peso conjunto na mesma ordem da parte dos testes no sistema de fisica.

O valor minimo que o valor de aptidado final pode ter é de -10 e o valor maximo possivel é de
12,5.
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3.10.Algoritmo Genético - Elite

Elitismo significa a retencdo dos melhores individuos para a préxima geragdo sem
modifica¢Oes. Faz parte da fase de seleccdo do algoritmo genético. No projecto, o nimero de
melhores individuos que passam para a proxima geragdo é configurdvel, tendo sido fixado o
valor de um, ou seja, o melhor individuo passa sempre para a proxima geragdo. Garante-se
assim que ndo se perde a melhor aptidao na populagao.

No inicio de cada geracdo, durante a seleccdo, os modelos sdo ordenados de forma
descendente em relacdo a sua aptidao final, escolhendo-se sempre o primeiro modelo para
passar a fase seguinte.

3.11.Algoritmo Genético - Selecgcdo dos pais

Na fase de selec¢do dos pais, sdo seleccionados os modelos que passam a fase seguinte do
algoritmo genético, de forma a serem aplicados os operadores de cruzamento e mutagdo. O
método de seleccdo usado no projecto é a selecgdo por torneio, onde sdo escolhidos N
modelos aleatoriamente, depois é escolhido o melhor modelo dos seleccionados para o
torneio. O processo de torneio é executado vdrias vezes, até o numero de pais seleccionados
serem iguais ao tamanho da populacdo, menos o numero de elites seleccionados
anteriormente. Para o projecto foi escolhido um torneio de trés individuos, sendo este valor
configuravel nas defini¢Ges do sistema.

3.12.Algoritmo Genético - Cruzamento

O cruzamento é um operador genético usado nos algoritmos genéticos que serve para variar a
populacdo através do cruzamento entre dois ou mais individuos. Para o projecto foi escolhido
0 cruzamento por um ponto variavel, conhecido como cruzamento por “corte e emenda”,
visivel na Figura 21, em que se escolhe um ponto de corte varidvel e se cruza dois modelos
através das suas pecas, dando origem a dois filhos de tamanho varidvel.
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Pontode

Progenitor A ¥ corte1
PecaAl | PecaA2 | PecaA3 | PecaA4 | PecaA5 |[PecaA6b |PecaA7 |PecaA8 |PecaA9

Pontode

Proienitor B Jr corte 2

Cruzamento por
“corte e emenda”

Pontode

Filho A ¥ corte1
PecaAl | Peca A2 | Peca A3

Pontode
Filho B ¢ corte 2
Peca A4 | Peca A5 | Peca A6 | Peca A7 | Peca A8 | Peca A9

Figura 21 — Exemplo de cruzamento por um ponto variavel (corte e emenda).

O método comecga por receber a totalidade dos individuos a cruzar e uma probabilidade de
cruzamento previamente configurada. Escolhe os dois primeiros individuos (I1 e 12) a cruzar e
calcula um valor aleatdrio entre zero e um. Se o valor for superior a probabilidade configurada,
os dois modelos sdo simplesmente copiados para a proxima geracdo. Caso seja inferior ou
igual a probabilidade configurada, é iniciado o processo de cruzamento através do cdlculo
aleatério de um ponto de corte para cada (cortel e corte2) modelo. Apds a definicdo dos
pontos de corte, comega por criar dois novos modelos (novol e novo2) e adicionar as pecas
aos mesmos da seguinte forma:

1. Adiciona as pegas de |1 desde o inicio da lista de pecgas até ao ponto de cortel ao modelo
novol;

2. Adiciona as pecas de |12 desde o inicio da lista de pegas até ao ponto de corte2 ao modelo
novoz2;

3. Adiciona as restantes pegas de 12, desde o corte2 até ao fim da lista, ao modelo novo1l;
Adiciona as restantes pecas de |1, desde o cortel até ao fim da lista, ao modelo novo2.

Nas fases 3 e 4, de cada vez que se adiciona uma peca, é testado se a peca a introduzir colide
com alguma das ja existentes e se tem encaixe na posicdo em que se encontra. Caso alguma
das validagGes falhe (colida ou ndo encaixe na posicdo em que estava), a peca vai ser
introduzida de forma aleatdria no modelo através do algoritmo de procura inicial. Esta foi a
forma encontrada para ndo gerar modelos invalidos através do cruzamento e ndo descartar
simplesmente as pecas que ndo encaixavam. Foi escolhido o calculo de um ponto de corte para
cada um, pois a lista de pegas pode ter tamanhos diferentes.

Ap0s ter sido percorrida toda a lista de modelos a cruzar o processo retorna com a nova lista
de individuos.
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3.13.Algoritmo Genético - Mutacdo

A mutacdo é um operador genético que visa manter a diversidade genética de gera¢cdo em
geracdo. Na Figura 22 é possivel ver uma mutagdo a ocorrer num dos quatro objectos
disponiveis na lista.

Modelo a mutar

PecaA2 | PecaA3 | PecaA4 | Peca A5 | Peca A6

Mutacao| | composta

{7

Remove uma peca (33%)
Peca Al | PecaA2 | Pegca A3 Peca A6

Altera cor de pecas (33%)
Peca A2 Peca A4 | Peca A5 | Peca Ab

Adiciona uma peca (33%)
Peca A2 | PecaA3 | PecaA4 | PecaAS | Peca A6

Figura 22 — Exemplo de mutagao.

No projecto foi implementada uma mutacdo personalizada devido a complexidade dos
objectos usados (modelos). O objectivo é conseguir chegar a todo o espago de procura do
sistema através de mutagdes sucessivas e passa pela juncdo dos seguintes trés métodos:

1. Adicdo de peca ao modelo — Adiciona uma peca de forma aleatdria ao modelo, tendo em
conta os encaixes disponiveis e as colisdes no sistema;

2. Remocédo de peca do modelo — Remove uma peca aleatdria ao modelo tal que ao se retirar
esta peca nao fique nenhuma outra invalida no modelo (suspensa no ar);

3. Alteracdo de cores — Percorre toda a listagem de pecas e com uma certa probabilidade
altera a cor da peca para outra aleatoria.

O processo comeca por receber um modelo e uma probabilidade P configurada previamente
no sistema. Caso P seja maior ou igual a um nUmero gerado aleatoriamente entre zero e um,
vai ocorrer mutagdo, em caso contrario o modelo passa sem sofrer alteragGes. Para se decidir
qual a mutacdo a aplicar de uma forma equitativa, cada uma delas tem um terco de hipdteses
de ocorrer. Se o nimero gerado aleatoriamente for inferior ou igual a um tergo, é executada a
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adicdo de uma peca. No caso de ser maior do que um terco e inferior a dois tercos é aplicada a
remocdo de uma peca e no restante é usada a alteragdo de cores do modelo.

Este processo é aplicado a todos os modelos previamente seleccionados como progenitores de
modo a garantir diversidade da populagao.

3.14.Algoritmo Genético - Sobreviventes

Esta fase, referente ao algoritmo genético, é quase idéntica a fase de selec¢do dos pais, apenas
difere na populagdo a seleccionar. Para o projecto foi definido uma selec¢ao de sobreviventes
onde passam todos os filhos (escolhidos anteriormente), ndo havendo concorréncia com os
pais na seleccdo. A existéncia de elitismo garante a passagem do melhor individuo, os
restantes advém da seleccdo e aplicagdo dos operadores de cruzamento e mutacgdo.

3.15.Algoritmo genético - Fluxo principal

Nas seccGes anteriores foram descritas todas as fases do algoritmo genético, que no projecto
representa toda a parte de evolugdo dos modelos implementada. De seguida vai ser detalhado
onde encaixa cada uma dessas componentes e todo o funcionamento global do algoritmo
genético, que também pode ser visto na Figura 12.

A aplicacdo quando inicia a sua execuc¢ado principal, comeca por gerar uma populacao inicial de
modelos Lego, com tamanho configurado previamente. Logo apds essa fase, vai calcular a
aptiddo da populacdo gerada, convertendo o modelo para ficheiro e posteriormente para
imagem de modo a se poder comparar com as imagens alvo. Aplica ainda os métodos de
fitness referentes a parte fisica do modelo e calcula a sua aptid3o final. De seguida da-se inicio
ao ciclo do algoritmo genético, que vai ser executado em todas as geracdes de forma a evoluir
a populagdo. Comecga por escolher a elite para a préxima geracdo, efectuar o torneio para
seleccionar os modelos a aplicar o cruzamento e a mutacgdo e aplica-os. Apds essa fase da-se a
escolha dos sobreviventes, de forma a escolher os modelos que passam para a proxima
geracdo e, por fim, aplica-se o calculo da aptiddo dessa nova populagdo. Caso ainda ndo se
tenha atingido o limite de geragGes configurado, é efectuado mais um ciclo do algoritmo
genético.

3.16.Interface grdfica do sistema

A interface gréfica implementada é composta por um ecra principal (Figura 23 e Figura 24),
que contém uma zona que permite visualizar o modelo Lego, quando se estd na fase de
simulagdo de fisica. E composto por 3 botdes, um para iniciar o processo, outro para aceder as
configuracdes e o botdo de sair do programa. Também tem disponivel informacdo sobre em
que estado se encontra todo o processo através da indicagao da geracdo a executar, data de
inicio e data da ultima mudanca de fase. Tem uma zona de registo de actividade, onde ficam
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registadas todas as fases por que vai passando, inclusive a aptidado final do melhor modelo em
cada geracdo. Na parte de simulagdo de fisica pode ver-se o0 modelo em teste, o tempo de
simulagdo, o vento e a chuva aplicados no momento.

Simulagdo:

Data inico:

Ultimo update:

Figura 23 — Ecra principal do programa.

Modelo: 57 / 60 70_CGL1T2_56 Simulagio: 10110 Venta: 15

Geragio: 70 /100

Mutating new Population

Making bricks connections.

Saving Idr files...

Creating Images from Models...
Comparing Images

Physics simulations

Calculating Population final fitness.
Finished.

Best Final Fitness —> 69_CGL1T2_28 >
5,78733539581299

Selecting parents

Crossing new Population...
Mutating new Population...

Making bricks connections...
Saving Idr files

Creating Images from Models...
Comparing Images

Physics simulations

Data inico: 12-06-2013 09:35:13

Uttimo update 13-06-2013 11:18:17

Figura 24 — Ecra principal do programa em execugdo.
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Existe ainda um ecra de configuracdes, visivel na Figura 25 e Figura 26, onde é possivel definir
os valores dos parametros alteraveis gerais, dos algoritmos e do sistema.

Configuragses gerais do sistema (representado no rectangulo vermelho):

e Path —Local do disco onde o programa guarda os modelos e imagens criadas.

¢ Model name — Nome a aplicar aos modelos, que durante a execugdo é composto pelo
prefixo do nimero da geracdo e sufixo de nimero de individuo dentro da populagdo
actual.

e Environment — Permite definir duas liga¢cOes a base de dados, neste caso uma “home” e
outra “work”, de forma a executar o programa em mais de um sistema sem ter de se
alterar mais configuragdes nas conexdes.

Path: Ctemp'draws™
Model name: CGL2T2

Algortmo | Sigtema

Geral Populagdo inicial

N2 Cores:

N2 Indiv iduos:

Tertativas inserr pega: N® Pegas:

= ~ .
N2 gerages evo: Pega ligara pega:

Prob cruzamento: Similaridade sixo x:

Prob mutagdo: Similaridade ebxo y:
Tamanho Elte: Similaridade ebo z:

fismanka flameo: Similaridade n® encabes:
Similaridade cor:

Similaridade peso:

Figura 25 — Ecra de configuracdes dos algoritmos. ConfiguragGes gerais a vermelho e configuragoes do algoritmo a
azul.

Configurages dos algoritmos (Figura 25 — representadas no rectangulo azul):

e N2 Cores — NUmero maximo de cores do sistema LDraw a usar;

¢ Tentativas inserir peca — NUmero maximo de tentativas para inserir uma pec¢a no modelo;
¢ N2 de geracdes evo — Numero de ciclos a executar pelo algoritmo genético;

¢ Prob cruzamento — Probabilidade de cruzamento;

e Prob mutac¢do — Probabilidade de mutacao;

e Tamanho Elite — Tamanho da elite;
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Tamanho Torneio — Tamanho do torneio usado para selec¢do;

N2 Individuos — Tamanho da populagao;

N2 Pecas — NUmero de pegas dos modelos a gerar inicialmente;

Peca ligar a peca — Probabilidade da peca a inserir ser inserida numa ja existente;
Similaridade eixo x — Probabilidade da peca a inserir ser similar a de destino em relacdo ao
eixo do X;

Similaridade eixo y — Probabilidade da peca a inserir ser similar a de destino em relacdo ao
eixodo Y;

Similaridade eixo z — Probabilidade da peca a inserir ser similar a de destino em relacdo ao
eixo do Z;

Similaridade n? encaixes — Probabilidade da peca a inserir ser similar a de destino em
relagdo ao n? de encaixes;

Similaridade cor — Probabilidade da peca a inserir ser similar a de destino em relagao a cor;
Similaridade peso — Probabilidade da peca a inserir ser similar a de destino em relagdo ao
peso.

Path: C:\tempdraws', Environment:  (7) Home @ Work
Model name: CGL2T2

Mlgoritme | Sistema

Ebeo x man: ; LDView
400

EXE: C:\Program Files (&BE}\Draw'\LDView'\LDView exe

Eixo y ma: : Zoom (0.95;  LatLong (30.45)
0.95 0.0

Etapas
[[2. Pasta) - ] C:emptimages'.

0

Unidade xoc Unidade yy:  Unidade zz: [12 Fisica - Sem Visual] ,]

20 24 20
Visual / Physics
Breakinglmpulse Threshold: 35 Max physic time: 30

Break xDetta: Break yDelta:  Break zDelta:  Scale:
40 48 40 100

Figura 26 — Ecra de configurag¢oes do sistema. Configuragdes gerais a vermelho e configuragées do algoritmo a

verde.

Configuragdes do sistema (Figura 26 — representadas no rectangulo verde):

Eixo x max — Valor maximo possivel ao inserir pecas relativo ao eixo do X;
Eixo x min — Valor minimo possivel ao inserir pegas relativo ao eixo do X;
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Eixo y max — Valor mdximo possivel ao inserir pecgas relativo ao eixo do Y;

Eixo y min — Valor minimo possivel ao inserir pecas relativo ao eixo do Y;

Eixo z max — Valor maximo possivel ao inserir pecas relativo ao eixo do Z;

Eixo z min — Valor minimo possivel ao inserir pecas relativo ao eixo do Z;

Unidade xx — Valor da unidade em relagdo ao eixo do X;

Unidade yy — Valor da unidade em relagdo ao eixo do Y;

Unidade zz — Valor da unidade em relagao ao eixo do Z;

Breaking Impulse Threshold — Valor de quebra das ligacdes entre pecas;

Max physic time —tempo maximo para teste da fisica do sistema;

Break xDelta — Valor maximo no eixo do X usado para detectar quebras no modelo;
Break yDelta — Valor maximo no eixo do Y usado para detectar quebras no modelo;
Break zDelta — Valor maximo no eixo do Z usado para detectar quebras no modelo;

Scale — Escala usada para criar o modelo no sistema de fisica;

EXE — Caminho no disco para o executavel do programa “LDView” que efectua a criacdo da

imagem do modelo;

Zoom (0,95) — Zoom a aplicar na criacdo da imagem do modelo (valor por defeito);

LatLong (30,45) — Valores de latitude e longitude para a perspectiva na criacdo da imagem

(valor por defeito);

Etapas — Configuracao das duas etapas principais do sistema.

Comparacdo de imagens — O: inactiva; l:compara¢do com imagens do Google
Imagens; 2:Comparacdo com imagens do disco (caminho para pasta local);

Testes de fisica — 0: inactivos; 1:activo com visualizagdo em tempo real (apenas
implementado para testes e uso com menos de 40 pecgas por modelo); 2:activo
sem visualizagdo em tempo real (apenas mostra a imagem do modelo).
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4. Resultados

Neste capitulo sdo resumidas as experiéncias realizadas, fase um e fase dois, contendo uma
breve discussdo sobre as mesmas. A primeira fase serviu para se ajustar da melhor forma
alguns dos parametros disponiveis e validar todo o processo, e a segunda fase para se testar o
funcionamento completo do sistema.

Na primeira fase de testes foram experimentados varios valores de probabilidade de
cruzamento e de mutacdo, tendo a comparacdo de imagens configurada para usar imagens em
disco e nao os resultados do Google Imagens. Foram utilizadas quatro imagens em disco e
validacdo de fisica dos modelos Lego do sistema activa. Efectuaram-se doze execuc¢des de cada
uma das configuracdes, de forma a ter uma base sustentavel para escolha dos melhores
parametros para a fase seguinte.

A segunda fase de testes, onde ja se encontra activa a comparag¢do de imagens com imagens
obtidas do Google Imagens, foi efectuada com as melhores configuragdes obtidas nos testes
anteriores. Ficou definido uma probabilidade de 0,5 e 0,1 para o cruzamento e mutacdo
respectivamente para a segunda fase de testes. O nimero de execugdes para esta fase foi a
mesma da fase anterior (doze execugoes).

Ambas as fases foram executadas recorrendo ao uso de dois computadores distintos, onde
correram varias instancias do sistema, com as devidas configuragdes.

Em seguida referem-se as configuracdes usadas durante ambas as fases de teste, estando a
negrito as que podem ser alteradas de teste para teste.

As configuragGes usadas para os testes foram as seguintes:

e N2 cores disponiveis — 10;

¢ Tentativa de inserir pega — 1000;

* Geragbes —100;

¢ Probabilidade de cruzamento - {0,1;0,5};
¢ Probabilidade de mutag¢do - {0,1;0,7};

e Elite—1,;

¢ Tamanho do torneio — 3;

¢ N2individuos na populagdo — 60;

¢ N2 pecas para o modelo — 800;
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e Probabilidade de peca a inserir ligar a outra existente — 0,4;

e Probabilidade de peca similar eixo X—0,3;

e Probabilidade de peca similar eixo Y - 0,3;

¢ Probabilidade de peca similar eixo Z-0,3;

¢ Probabilidade de peca similar n2 de encaixes —0,3;

¢ Probabilidade de peca similar cor —0,3;

e Probabilidade de peca similar no peso —0,3;

¢ Valor maximo eixo X — 400;

¢ Valor minimo eixo X-0;

¢ Valor maximo eixo Y — 800;

¢ Valor minimo eixo Y - 0;

¢ Valor maximo eixo Z — 400;

¢ Valor minimo eixo Z-0;

¢ Impulso para quebrar ligacdes entre pecas — 35;

¢ Tempo mdaximo para teste de fisica — 30;

e Diferenca entre posicao original e actual de peca para quebra do sistema (eixo X) — 40;

e Diferenca entre posicdo original e actual de peca para quebra do sistema (eixo Y) — 48;

e Diferenca entre posicdo original e actual de peca para quebra do sistema (eixo Z) — 40;

e Escala para construgdo no modelo de fisica— 100;

e Caminho do executavel para conversao do modelo para imagem — LDView.exe;

e Zoom na gerag¢do da imagem do modelo —0,95;

e Latitude e longitude para geracao da imagem do modelo - 0,0;

e Etapa de comparagdao de imagem - {O:inactivo; l:comparagdo imagens do Google
Imagens; 2:comparacdo imagens disco};

¢ Etapa de validagdo da fisica do sistema — {0:inactivo; 2:activo sem visual em tempo real};

4.1. Fase 1

A primeira fase de testes foi efectuada de forma a validar qual a melhor configura¢cdo dos
parametros de probabilidade de cruzamento e de mutacdo testados. Nesta fase todos os
restantes parametros foram constantes, sendo que a comparacdo de imagens foi efectuada
com quatro imagens guardadas em disco, ndo usando o Google Imagens. Os dois valores de
cruzamento foram escolhidos de forma a ndo prejudicar em demasia a populagdo e nao
desactivar por completo a mesma. No caso da mutacao escolheu-se o valor mais baixo para
simular alguma diversidade e o mais alto de forma a testar este caso especifico de Lego que
poderia dar bons resultados [31].

Foram feitos os seguintes conjuntos de valores a testar:

¢ Teste 1 2 Cruzamento = 0,5 e Mutacdo =0,7;
* Teste 2 2 Cruzamento = 0,5 e Mutagdo =0,1;
e Teste 3 2 Cruzamento = 0,1 e Mutacdo =0,7;
* Teste 4 > Cruzamento = 0,1 e Mutacdo =0,1;
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Figura 27 — Grafico da primeira fase de testes, contendo informagdo do melhor dos melhores e média das médias
das populagées de cada teste.

Na Figura 27 pode-se observar a evolugdo dos quatro testes, obtida através do decorrer do
algoritmo genético. A legenda “BBN” significa o melhor dos melhores em relagdo ao teste N,
no caso da legenda “AVG_AVG_N" observa-se a média das médias da populacdo do teste N.
Nas médias ndo se consegue distinguir visualmente de forma objectiva qual o melhor
conjunto, mas se observarmos no melhor dos melhores, verifica-se que o teste dois se destaca
ligeiramente pela positiva.

Para melhor analisar os resultados, foram efectuados os testes estatisticos referidos de
seguida.
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4.1.1. Dados Parameétricos

O conjunto de dados obtido ser paramétrico é importante para a escolha do teste estatistico
de grupo a aplicar para andlise do conjunto de dados. Para os dados se considerarem
paramétricos tém que cumprir os quatro seguintes requisitos: seguir uma distribuicdo normal,
ser homogéneos, estar contidos num intervalo e ser independentes.

De seguida analisa-se o conjunto de dados quanto a sua distribuicdo normal, que serve para
validar se estes possuem uma série de propriedades. Em caso afirmativo, estas propriedades,
simplificam os calculos no uso de alguns métodos estatisticos, fazendo com que alguns dos
resultados sejam mais fiaveis e completos.

Para testar a normalidade dos dados usaram-se os testes de Kolmogorov-Smirnov e Shapiro-
Wilk [32]

Tabela 3 — Testes de Normalidade Kolmogorov-Smirnov e Shapiro-Wilk para a primeira fase de testes.

Teste de Normalidade
Valor Kolmogorov-Smirnov Shapiro-Wilk
. Teste — - — -
analisado Statistic df Sig. Statistic df Sig.
1 ,293 12 ,005 ,726 12 ,002
Melhor 2 ,328 12 ,001 ,564 12 ,000
aptidao 3 ,324 12 ,001 ,758 12 ,003
4 ,402 12 ,000 ,673 12 ,000

Dos dados apresentados na Tabela 3, concluiu-se que os dados ndo seguem uma distribuicao
normal, pois todos apresentam uma significancia inferior ou igual a 0,05 (intervalo de
confianga de 95%).

Do teste anterior, verifica-se que o conjunto de dados nao pode ser considerado paramétrico,
pois uma das condicGes essenciais falha (o conjunto de dados seguir uma distribuicdo normal).
Com o resultado do teste anterior, ja ndo é necessario efectuar mais testes de verificacdo dos
requisitos parameétricos, pois uma das condi¢es necessarias ja falhou.

4.1.2. Teste estatistico de grupo

Devido aos dados ndo serem paramétricos, ndo é possivel usar testes estatisticos de grupo
para dados paramétricos. O teste ndo é tdo fidvel quanto o respectivo para dados
paramétricos, mas é fidvel o suficiente para retirar algumas conclusGes sobre os testes.
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Figura 28 — Arvore de decisdo para teste estatistico a usar [33].

Na Figura 28 pode-se observar uma arvore de decisdo para escolha do teste estatistico de
grupo a efectuar. Neste caso, para os dados em causa, o teste a usar é o “Friedman’s ANOVA”,
pois temos dados categorizados, com mais do que dois conjuntos, com as mesmas condicdes
iniciais em todos os testes e dados ndo paramétricos.

Tabela 4 - Estatistica descritiva do conjunto de dados (melhores resultados) dos testes da primeira fase.

Estatistica descritiva

Test N2 Médi Desvio Mi M Pe;;i/ntis
este - édia ~ in ax 6
execugoes padrdo 25% (Mediana) 75%
1 12 4,520461 (1,7473294 | 2,2959 | 6,1588 | 2,626251 | 5,586805 | 6,043310
2 12 5,8331371,0390563 | 2,6387 | 6,5424 |5,819870|6,131912 | 6,305248
3 12 4,096131 | 1,5658245 | 2,6242 | 6,1003 | 2,628162 | 3,781381 | 5,675116
4 12 3,535388(1,4297460 | 2,6116 | 6,1684 | 2,613387|2,628585 | 4,592992

Tabela 5 — Teste Friedman do conjunto de dados (melhores resultados) dos testes da primeira fase.

Teste Friedman

N2 execugoes 12
Distribuicdo x? (Chi-square) 11,700
Graus de liberdade (df) 3

Significancia assintética (Asymp. Sig.) ,008
Significancia exacta (Exact Sig.) ,006
Ponto de probabilidade ,001




Uso de Criatividade na Construcao de Modelos de I egos

Apds andlise das duas tabelas anteriores (Tabela 4 e Tabela 5), comeca a verificar-se que o
teste dois é o que mais se destaca pela positiva, pois na primeira tabela observa-se que em
todas as colunas apresenta melhores valores. A média é a mais elevada, o que em conjunto
com um desvio padrao inferior aos restantes, posiciona o conjunto de dados dois num valor
superior aos outros. Na segunda tabela, no teste de Friedman, através dos 3 graus de
liberdade em conjunto com o valor de y2 confirma-se que existem diferencas significativas no
grupo de testes, com um grau de confianga de 99% [33].

Em seguida apresenta-se o Boxplot do mesmo conjunto de dados, de forma a validar
visualmente o referido anteriormente.

Boxplot conjunto primeira fase

7,0000-

65,0000 L —‘7 T
1

5,0000

Melhor Aptidao

4,0000-

3,0000

2,0000

Teste

Figura 29 — Boxplot conjunto da melhor aptidao dos testes da primeira fase.

No Boxplot na Figura 29, verifica-se visualmente que o teste dois é o mais positivo de todos,
tendo uma média na ordem dos 5,83 e apresenta uma menor dispersdo dos dados.

4.1.3. Conclusdo

Apds a analise conjunta anterior, das tabelas e do Boxplot, podemos afirmar que dos quatro
testes efectuados, o que apresentou melhores resultados foi o teste dois, sendo por isso o que
reflecte os valores para a segunda fase dos testes. Todos os melhores resultados obtidos em
cada um dos testes obtiveram estabilidade no modelo quando testados no sistema de fisica.
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A titulo de curiosidade sobre a fase um dos testes, ficam algumas informacdes relativas aos
dados obtidos (Tabela 6):

Tabela 6 — Informagdo variada sobre a primeira fase de testes (tempo execugdo, espago em disco).

Tempo maximo Tempo minimo Tempo médio de

execugdo (mnts) | execugdo (mnts) | execugdo (mnts)
Teste 1 2174,02 578,75 1312,10 Espago ocupado
Teste 2 2443,96 589,09 1766,68 em disco (GB)
Teste 3 2833,55 612,66 1287,50
Teste 4 2721,53 592,49 1001,20
Fase 1 2833,55 578,75 1341,87 18,5

4.2. Fase 2

Com a segunda fase de testes pretendeu-se testar o sistema criativo implementado, de forma
a se perceber se e quao criativo é o sistema. Os vérios parametros alteraveis nesta fase passam
pela comparagdo de imagens (activa com Google Imagens ou inactiva) e pelos testes de fisica
ao modelo (activo ou inactivo). Os restantes parametros foram mantidos constantes de forma
a se poder retirar algumas conclusdes, tendo sido os valores de probabilidade de cruzamento e
mutacdo de 0,5 e 0,1 respectivamente.

Foram feitos os seguintes conjuntos de valores a testar:

* Teste 5> Etapade comparac¢do de imagem = Google Imagens;
Etapa de validagao da fisica do sistema = activa;

* Teste 6 > Etapa de comparac¢do de imagem = inactiva;
Etapa de validagao da fisica do sistema = activa;

* Teste 7> Etapa de comparagdo de imagem = Google Imagens;
Etapa de validacdo da fisica do sistema = inactiva.

Neste caso ndo se analisaram os resultados em conjunto, pois ndo sdo comparaveis entre si,
devido a alguma das componentes de aptidao estar inactiva ou estarem as duas activas nos
testes. Em vez disso, foram analisados os resultados de cada teste independentemente, de
forma a se poderem retirar algumas conclusdes.

4.2.1. Teste 5 - Fluxo completo

O teste numero cinco é o teste mais importante, pois foi onde se mantiveram todas as
componentes activas, de modo a testar todo o fluxo do sistema desenvolvido. Este teste
consistiu em efectuar doze execu¢des completas, com as respectivas configuragdes. A maior
dificuldade obtida neste teste foi a limitacdo de invoca¢des do Google Imagens por minuto, o
que levou a que os testes fossem feitos com menos cadéncia. No geral obteve-se um resultado
aceitavel e com valores de aptidao perto dos 7,9 valores.



Uso de Criatividade na Construcao de Modelos de I egos

4.2.2. Teste 6 - Apenas componente fisica activa

No teste seis foi utilizada apenas a componente de fisica activa, ndo sendo usada a
componente de compara¢do de imagens. Neste caso o valor mdximo de aptiddo do modelo
desce de 12,5 para 6,5, pois a aptidao das imagens vale 6 valores. Este teste serve para validar
se o sistema consegue adaptar o modelo de forma auténoma, através do uso do algoritmo
genético, e se consegue que este mantenha o equilibrio, inclusivamente com vento e chuva.

4.2.3. Teste 7 - Apenas componente Google Imagens activa

O teste sete foi realizado apenas com a componente de comparacdo de imagens activa, tendo
ficado a componente de fisica do sistema inactiva. Neste caso o sistema ndo deixa de ter a
aptiddo do modelo quanto a sua criatividade, pois continua a pesquisar por imagens
relevantes no Google Imagens. Ndo estando a componente de fisica activa, ndo sera possivel
saber se os modelos sdo estaveis ou ndo. O valor maximo de aptiddo neste caso baixa de um
total de 12,5 para 7, pois a aptidao da parte fisica do sistema vale 5,5 valores. Esta caso foi
criado para validar se o sistema, apenas com esta componente activa, consegue gerar modelos
Lego considerados criativos e validar se a componente de fisica interferia no resultado de
criatividade.

4.2.4. Estatistica da fase 2

Nesta seccdo, apresentam-se alguns dados relevantes sobre os resultados obtidos nos testes
da segunda fase, disponiveis na Tabela 7.

Tabela 7 — Estatistica descritiva do conjunto de dados (melhores resultados) dos testes da segunda fase.

Estatistica descritiva

Ne ) Média Desv~io Min Max Ma,x Max/Max

execugoes padrao possivel| possivel
Teste 5 12 7,90692874| 1,4816367 | 4,7287502 |8,99488735| 12,5 |0,71959099
Teste 6 12 3,98874998| 1,4308932 1 4,86250019| 6,5 |0,74807695
Teste 7 2 5,80276942| 0,5370038 | 5,4230504 |6,18248844| 7 0,88321263

Pode observar-se que foram obtidos resultados aceitaveis, pois em todos os testes se
conseguiu um valor superior a 70% do valor maximo. Verifica-se ainda que o teste 7 foi o que
obteve melhores valores, apesar de se terem realizado menos execucdes, foi o que obteve um
valor final mais elevado em conjunto com o desvio padrdo mais baixo.

Nota: Ndo foi possivel realizar todos os testes previstos para o teste 7 devido a limitacGes
temporais.
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4.2.5. Conclusdo

Como referido anteriormente, este conjunto de testes ndo pode ser comparado directamente,
pois a escala possivel de resultados é diferente. Vamos analisar cada teste independentemente
e efectuar uma pequena analise conjunta no final.

No teste cinco, o Unico comparavel directamente com os da fase anterior, os resultados
obtidos em termos de valores sdo melhores. Possivelmente por as imagens a comparar
variarem, vindo directamente do Google Imagens. Conseguiu-se obter valores perto dos 7,9, o
que significa que estdo na ordem dos 71% do maximo, confirmando que é possivel obter
valores mais elevados.

No caso do sexto teste, onde apenas a componente de fisica esteve activa, conseguiu verificar-
se o0 proposto. Em todas as execugBes conseguiu-se gerar modelos que se foram adaptando,
ndo tendo equilibrio ao inicio, mas que através do algoritmo genético, foram modificados de
forma a serem equilibrados no fim.

O sétimo teste, que utilizou apenas a componente de comparagao de imagens com o Google
Imagens activa, serviu para verificar se o sistema de fisica trazia alguma entropia ao sistema.
Pelos resultados obtidos, verifica-se que enquanto o modelo ndo é equilibrado nas varias
situagbes, a comparagao de imagens ndo é muito eficaz. Apds o modelo estar equilibrado, a
comparacgdo ja consegue ser mais eficiente, provavelmente pela férmula final de aptidao
necessitar de alguns ajustes. Foi o teste que obteve melhores valores, ficando com um maximo
na ordem dos 88% do possivel. De forma a retirar mais conclusdes sobre as diferencas entre

este teste e o teste 5, seriam necessarios mais testes conjuntos.

Como efectuado na fase um dos testes, ficam também algumas curiosidades sobre a segunda
fase de testes (Tabela 8):

Tabela 8 — Informagdo variada relativa a segunda fase de testes (tempo execugdo, espago em disco).

Tempo maximo Tempo minimo Tempo médio de

execucdo (mnts) execucdo (mnts) execucdo (mnts) Espaco ocupado
Teste 5 6984,99 3433,11 4774,91 .
Teste 6 1855,67 432,01 1183,61 em disco (GB)
Teste 7 3727,46 3198,22 3462,84
Fase 2 6984,99 432,01 3140,45 63

Confirma-se que o teste 6 é o mais rapido, pois tem a componente de imagens desactivada,
nao precisando de aceder a internet e descarregar imagens para o disco. Verifica-se também
gue o espaco ocupado em disco subiu consideravelmente, pois depende muito das imagens
que o Google Imagens devolve.

No capitulo seguinte faz-se uma conclusdo geral sobre todos os resultados obtidos em ambas
as fases de testes.
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5. Conclusoes

Neste capitulo sdo analisados todos os resultados obtidos em ambas as fases dos testes e
também o projecto de uma forma geral.

Este trabalho consistiu na implementacdao de uma aplicagdo que se pretende que seja criativa
na criacdo de modelos Lego, efectuando para isso uma comparacao das imagens dos modelos
gerados com o Google Imagens. Foi também incluido uma componente de testes de fisica nos
modelos (estabilidade com e sem chuva e vento), de modo a ficar mais completo e inovador.
Para tal, foi usado um sistema de fisica para simulagdo de um ambiente real, onde para além
de servir para testar as pecas do modelo quanto a gravidade, também as sujeita a vento e
chuva, como o podem ser na realidade. Todo a fase de comparacao de imagens e testes de
fisica compdem a parte de aptiddo do sistema, que é usada pelo algoritmo genético para
calculo do fitness de cada modelo Lego. Todo o processo estd encaixado dentro de um
algoritmo genético, para que toda a populacdo de modelos seja evoluida durante varias
geracdes de forma autdnoma com o objectivo de melhorar os modelos criados inicialmente.

O sistema tem como inicio, a criagdo de uma populacdo inicial de modelos de forma aleatdria
(tendo em conta algumas configuragoes), e o seu respectivo calculo de fitness (comparagao de
imagens e fisica do sistema). Apds esta fase entra-se no ciclo do algoritmo genético, onde sdo
escolhidos os melhores modelos através da selec¢do dos pais implementada, que vai dar
origem aos modelos a ser cruzados e mutados. Calcula-se o fitness da nova populagdo gerada
(modelos filhos) e escolnem-se os melhores através da seleccdo dos sobreviventes. Todo o
processo é feito de forma autdnoma, sem interac¢do do utilizador. Quando se obtém as
condi¢des de paragem de evolugdo da populacdo (n2 de geragBes neste caso), o sistema
devolve o melhor modelo, tendo em conta a fungdo de fitness implementada (comparacdo de
imagens e sistema de fisica).

Analisando cada uma das componentes, pode-se observar resultados positivos na area de
algoritmos genéticos, onde foram testados alguns parametros para a mutagao e cruzamento e
a sua aplicacdo aos modelos Lego 3D. Na componente de fisica do sistema, conseguiu-se
simular com alguma exactiddo a gravidade, vento e chuva aplicada a modelos Lego 3D, algo
que ndo foi encontrado na pesquisa efectuada. Na area do Lego, conseguiu-se gerar modelos
Lego 3D e guarda-los em ficheiro Idr, o que permite a partilha e interac¢do nas varias
aplicacdes da comunidade LDraw e Lego. Nas componentes do Picasa, validou-se que o
sistema é fidvel e robusto, pois funcionou correctamente no envio e disponibilizagcdao das mais
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de setenta e duas mil imagens usadas. Em relacdo ao Google Imagens conseguiu-se efectuar
uma obtencdo de imagens de resultado para comparac¢do nunca antes feita, onde se detectou
que existe protecgdo por parte do Google Imagens para o nimero de consultas por minuto,
mas foi superada limitando as consultas por minuto. O teste onde se obteve melhores
resultados foi no teste 7, que ficou perto dos 88%, possivelmente por ter a componente de
fisica inactiva. Verificou-se que o Google Imagens é uma poderosa aplicacdo que podera ser
usada no futuro para as mais variadas situagcdes que necessitem de encontrar imagens
semelhates.

De uma forma geral, a aplicagdo com todas as suas componentes funciona como um sistema
criativo, podendo ou ndo obter modelos considerados criativos por quem os visualiza. Todas as
componentes utilizadas ficaram com um enquadramento quanto a sua robustez e a sua
utilizacdo num nivel mais profissional. Foi um trabalho bastante positivo e interessante de se
fazer, que também serviu para aprofundar os conhecimentos nas varias areas do projecto.
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6. Futuro

Através da analise dos resultados conseguidos e da experiéncia obtida no desenvolvimento e
execucdo do projecto, conseguiu-se identificar eventuais melhorias na abordagem efectuada.
Existem muitos caminhos por onde seguir, seja pela area da criatividade, da genética ou do
Lego. Vamos separar as melhorias propostas por essas trés areas, de forma a quem continuar
este trabalho consiga identificar o caminho a seguir da forma mais correcta.

Criatividade

Esta é a area onde é mais dificil de identificar pontos concretos de evolugdo, pois a prépria
criatividade ndo tem uma definicdo aceite por todos e continua a gerar muita controvérsia. De
modo a evoluir este trabalho nesta area, propde-se que se implementem mais métodos de
validacdo de qudo criativo é o modelo gerado (neste caso usou-se o Google Imagens). Sugere-
se 0 uso de comparag¢des em todas as formas possiveis com objectos ja existentes (imagens do
modelo Lego, modelo Lego, ficheiro Idr gerado, comparacGes a nivel de fisica) de forma a
conseguir obter semelhancgas com objectos ja existentes. A sugestdo anterior permite ter mais
fontes para reconhecer uma criatividade-P gerada pelo sistema. Podemos também melhorar a
comparacgdo de imagens implementada (pixel a pixel e histogramas de cinzentos) para que a
comparacdo pelo sistema seja mais eficaz e se consiga obter melhores resultados.

Genética

Este ponto passa por testar a melhor forma de evolugdo do sistema implementado. Pode-se
identificar pequenos passos, tais como, alterar os parametros do algoritmo genético (tamanho
da populagao, mais probabilidades de cruzamento e mutagao, aumentar as gera¢des, tamanho
da elite ou o tamanho do torneio) e efectuar mais testes de forma a verificar se os resultados
melhoram. Também se pode alterar componentes do algoritmo genético, tais como, usar uma
geracdo de populagdo inicial ndo aleatdria, substituir o processo de cruzamento utilizado por
um cruzamento uniforme, PMX (cruzamento parcialmente combinado), CX (cruzamento
ciclico), outro existente ou até tentar criar um novo cruzamento especifico para este caso. A
mutac¢do utilizada, com o objectivo de manter diversidade na populagdo pode também ser
substituida por uma existente ou criar uma mutacdo especifica para o caso de modelos Lego.
No caso da seleccdo dos sobreviventes, esta componente também pode ser substituida,
existem algumas abordagens possiveis, como por exemplo uma onde se inclui os pais para
além dos filhos. Por fim, talvez a componente que também se relaciona mais com outras areas,
¢é a funcdo de fitness, que pode ser melhorada e aumentada a sua eficécia, através de mais
parametros que contribuam para o seu valor final.
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Lego

No caso do Lego, surgem também vdrias abordagens possiveis, como por exemplo a inclusdo
de mais pegas no sistema, tornando este mais completo em termos de pegas Lego. Caso se
introduzam pecas que ndo sejam do tipo tijolo (rectangular), tem de ser alterado o sistema de
colisdes implementado e a propria criagdo do modelo no sistema de fisica. Podem ser
introduzidos também outros tipos de encaixe, de forma a tornar o sistema mais complexo.
Pode ser implementada uma interface com o utilizador, de modo a que este tivesse alguma
interacgdo com o sistema. Esta alteracdo teria que ser feita de uma forma cuidada, pois caso o
utilizador consiga encaminhar o modelo para um certo tipo, poder-se-ia perder a parte de
criatividade do modelo. Para a componente do sistema de fisica, pode-se aumentar a realidade
da simulacdo de condi¢cGes do mundo real, através da implementacao de outras valida¢des
e/ou detalhar melhor as ja implementadas.

Como visto neste capitulo, muitos caminhos podem ser explorados tendo como base este
projecto de mestrado, onde se tenta juntar a criatividade computacional, o Lego e os
algoritmos genéticos.
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