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Resumo. O presente artigo faz uma abordagem sobre conceitos relacionados a
Inteligéncia Artificial e sua aplicagdo para o problema do mundo de Wumpus
com a utilizacdo da técnica de Algoritmo Genético (AG). O objetivo ¢ aplicar a
técnica de AG como Mecanismo de Aprendizagem de um Agente Inteligente. O
modelo de ambiente utilizado foi devidamente formalizado, de acordo com as
recomendacOes feitas por Stuart Russel e Peter Norvig, além do ambiente, foi
realizada uma categorizagdo do Algoritmo Genético desenvolvido conforme a
teoria e defini¢do de agentes inteligentes. Também foi desenvolvida uma tabela
de pontuacéo e uma equagdo fitness para o processo de avaliagdo de cada indivi-
duo gerado. Além do referencial tedrico, apresenta-se todo o processo de execu-
¢do, os métodos utilizados e os resultados obtidos. O projeto conta com um ro-
busto conjunto de dados resultantes, com a realizag¢do de 4.200 execucdes obteve-
se o total de 12.600 arquivos, os quais contém informagdes como — pontuagdo,
tempo de execucdo, melhor cromossomo de cada uma das geragdes executadas.
Apos as discussdes dos resultados apresenta-se que os individuos gerados tive-
ram um melhor desempenho em ambientes com menores escalas, destaca-se que
o algoritmo teve 97,7% de vitorias no ambiente de dimensdo 5x5, seguido de uma
drastica queda, como 10,5% de vitdrias para o ambiente de dimensdo 10x10 e a
ineficiéncia aos demais ambientes testados.
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1 Introducéo

A Inteligéncia Artificial trata-se de uma &rea com diversas vertentes, entretanto, com
um objetivo central a longo prazo — o estudo e a criacdo de inteligéncia em sistemas
computacionais [9]. Segundo Russell, Dewey e Tegmark [10] as pesquisas e desenvol-
vimento na érea, nos ultimos 20 anos, tém-se concentrado na construcdo de agentes,
pois esta vertente esté diretamente ligada ao estudo de desenvolvimento de uma mé-
quina que tenha a capacidade de tomar boas decisfes, planos ou inferéncias.

Por definicdo, agente é toda a entidade capaz de perceber e atuar no ambiente em
que estd inserido [4], [6], [7], [8] e [11]. Assim como, agentes inteligentes sdo sistemas



gue englobam a mesma caracteristica de um agente, com o acréscimo de um fator pri-
mordial, a busca por racionalidade [6] e [11].

Outra técnica que, por meio de sua busca pela melhor solugdo, simula um compor-
tamento inteligente é o Algoritmo Genético, baseado na teoria darwiniana, destaca-se
pelo seu alto desempenho em resolucdes de problemas de otimizacéo [12], tendo como
objetivo maximizar o retorno das solugdes aspirantes versus uma funcdo custo do do-
minio do problema [5].

Por sua caracteristica de adaptacéo e evolugdo, os AGs sdo aplicados, principal-
mente, em problemas que ndo possuem solugdes por meio de métodos algébricos ou
estatisticos, por exemplo, problemas de busca. Um fato importante a ser ressaltado é
que o algoritmo busca a melhor solucéo possivel, porém essa solugcdo nem sempre seré
a melhor solucdo do problema [14].

Dentro do contexto apresentado, a definicdo do ambiente, assim como a compreen-
sd0 de suas caracteristicas sdo de extrema importancia para a constru¢éo de um agente
inteligente [6], pois estas caracteristicas afetam diretamente na escolha, avalia¢do e
evolucdo do agente [1]. De acordo com a definigdo de Weyns, Omicini e Odell [15]
ambiente é uma abstracdo primaria que fornece as condigdes necessarias para a exis-
téncia de um agente, intermediando a interacdo entre agente e 0 acesso aos recursos.
Neste trabalho, o Algoritmo Genético desenvolvido sera o agente responsavel por bus-
car a melhor solucéo possivel para o problema do Mundo de Wumpus.

2 O Mundo de Wumpus

Em 1972 Gregory Yob [16] desenvolveu um jogo de computador para People’s Com-
puting Company (PCC) com o intuito de quebrar o paradigma da construcdo de jogos
da época. O seu projeto foi tdo bem-sucedido que o jogo, originalmente nomeado de
Hunt the Wumpus, ganhou diversas adaptac@es, sendo inserido no cenario de 1A como
ambiente de testes [13].

O modelo de referéncia para o desenvolvimento deste trabalho foi apresentado por
Russell e Norvig [11], o qual consiste em uma matriz bidimensional, segmentada em
salas contendo um namero determinado de objetos (Fossos, Wumpus, Ouro e Agente)
[13].

Descrevendo de maneira formal o ambiente desenvolvido, em conformidade com as
Propriedades de Ambientes de Tarefas [11], apresenta-se um modelo: parcialmente ob-
servavel, agente Unico, deterministico, sequencial, dinamico, discreto e desconhecido.
E de acordo com o quadro de especificidades PEAS (Performance, Environment, Ac-
tuator, Sensors — desempenho, ambiente, atuadores e sensores) [11] tém-se os dados
presentes na Tabela 1.



Tabela 1. Quadro de especificidades PEAS

Tipo de Medidade | Ambiente | Atuadores Sensores
Agente Desempenho

Mundo de | A\¢0esdo Sentidos do Agente

2 agente (Vis&o — vé brilho do
Algoritmo Pontuagao Wumpus br
ngético (fitness) (descrito | (Andar | ouro e Audicéo — Es-
na secao 2) Atirar e cuta grito do Wumpus)
Pegar)

Para a realizagdo das simulagdes foi desenvolvido um gerador de ambiente aleatorio. A
varidvel de entrada do gerador é o tamanho do ambiente, de acordo com o tamanho os
objetos sdo dispostos. Obrigatoriamente, tera um ouro e um Wumpus para qualquer
cenario e o numero de fossos sera proporcional ao tamanho de ambiente requerido,
considerando que em um ambiente de 16 salas (4x4 — a menor escala do modelo) tém-
se 3 fossos. A saida do gerador é uma matriz bidimensional quadrada.

De acordo com Russell e Norvig [11], sem uma formulagéo de regras para a criagéo
mundo de Wumpus cerca de 21% dos ambientes gerados ndo seriam solucionaveis,
portanto, a geragao do ambiente obedece as seguintes regras de criagéo:

e Asalainicial (0,0) ndo terd nenhum objeto

e O ouro ndo estara na mesma sala de um Fosso ou Wumpus

o Os Fossos sdo distribuidos em salas distintas

e O Wumpus ndo estara na mesma sala de um Fosso

Apobs a geracdo, 0 ambiente € salvo de duas maneiras, em forma grafica (formato
png) e em formato csv contendo os dados do ambiente. Na Fig. 1 apresentam-se 0s 7
ambientes utilizados para os testes de simulac@es deste artigo, nomeados de Aa G, com
dimens0es de 4x4, 5x5, 10x10, 25x25, 50x50, 100x100 e 200x200, respectivamente.
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Fig. 1. Ambientes do mundo de Wumpus gerados e utilizados para as simulagdes.

Apresenta-se uma escala de cores nos graficos da Fig. 1, cada cor representa um objeto
na matriz, sdo eles: verdes — salas vazias, marrons — salas com fossos, laranja — sala
com Wumpus, amarela — sala com ouro. As cores azul-claros representam sala adja-
cente ao fosso e as azul-escuros sala adjacente ao Wumpus.

3 Estrutura do Algoritmo Genético

O algoritmo genético, ambientado no mundo de Wumpus, busca o agente com a maior
pontuagdo (fitness) obtida durante o jogo, essa pontuagdo representa as consequéncias
do conjunto de acGes realizadas pelo agente. Atribuir uma nota a cada agdo de um
agente ditara se este teve ou ndo um bom desempenho na busca do seu objetivo. O
resultado dessa pontuacdo serd o guia para a evolucdo das populagdes ao longo de suas
geracdes [5].

O AG desenvolvido pode ser categorizado como um agente racional, pois age para
maximizar o valor esperado da medida de desempenho, e ao analisar suas caracteristi-
cas, € possivel enquadrar a sua estrutura de programa como um Agente Baseado em
Objetivo [11], sendo o objetivo do agente — entrar na caverna, pegar 0 ouro e sair no
menor caminho possivel. Mas, para tanto, é necessario evitar os Fossos e 0 Wumpus, 0
agente ainda possui uma oportunidade de matar o Wumpus, para a sua defesa, caso o
agente consiga tera uma bonificagdo em seu fitness.

Russel e Norvig [11] propdem uma tabela de pontuacéo para o desenvolvimento do
mundo de Wumpus, porém nesta tabela apresentam-se alguns valores negativos para as
punigdes do agente, o que torna-se um problema quando adaptado para técnica de AG,
pois, durante testes, quando o fitness apresentou valores negativos a evolugdo das



geracBes apresentou uma curva decrescente e um decaimento na diversidade da popu-
lagdo, ndo gerando nenhuma proposta de solu¢do. Com intuito de sanar este problema
foi desenvolvido, por meio de experimenta¢des, uma tabela de pontuacéo a Tabela 2 e
uma equacdo de fitness a Equacéo 1.

Para o desenvolvimento da Tabela 2 foi realizado um mapeamento das agdes possi-
veis do agente realizar e suas implicagGes, apos analise, os dados foram segmentados
em trés fatores: o custo, o acerto e o erro. O custo recebe a pontuacéo atribuida de
acordo com a acdo tomada pelo agente, caso a implicacdo da acdo tomada seja positiva,
o fator acerto recebe uma nota equivalente a consequéncia da agdo, caso contrario, a
nota é atribuida ao fator erro. As notas empregadas para os fatores variam de zero até
dez, onde valores muito préximos de zero representam medidas de punic&o e os valores
mais préximos de dez representam as bonificagdes.

Tabela 2. Tabela de pontuagdo de custo, bonifica¢do e puni¢do gerada por cada acéo do

agentel.
ACAO IMPLICACAO
Custo Acerto Erro
Andar 0.25 AV 15 ES 0.2
AO 5 EF 1
AF 10 ED 0.01
Atirar 0.2 AW 10 EW 0.1
Pegar 0.3 AC 10 EC 0.1
EC2 0.05

A Equacdo 1 fitness é a normalizacdo do conjunto de somatérios dos fatores apresenta-
dos na Tabela 2 ponderados por coeficientes, onde estes coeficientes assumem os valo-
res de a=2, f=0,5 e y=0,25. Esses valores foram atribuidos com o intuito de maximizar
0s acertos e minimizar 0s erros e 0s custos, sendo que « e S sao valores inversamente
proporcionais e y tende a ser um valor minimo exercendo pouca influéncia sobre os
resultados.

fitness = % {a Yieaacerto; + B Y jcperroj + ¥ Yyen custoy } Q)

! Na Tabela 2 foram utilizadas algumas siglas para auxiliar em sua construcéo e
visualizagdo, onde seus significados sdo — AV: acerto ao andar em casa vazia, en-
quanto explora-se o ambiente. AO: acerto ao andar e encontrar ouro. AF: acerto ao
andar e chegar na casa (0,0) tendo em posse 0 ouro. AW: acerto ao atirar e acertar o
Wumpus. AC: acerto ao pegar o ouro. ES: erro ao andar e tentar sair do ambiente.
EF: erro ao andar e entrar na sala do Wumpus ou de um Fosso. ED: erro ao andar
depois de cumprir o objetivo do jogo. EW: erro ao atirar e ndo acertar o Wumpus. EC:
erro ao tentar pegar em sala onde ndo esta o ouro. EC2: erro ao tentar pegar quando
j& possui o0 ouro.



O método de selegdo proporcional utilizado foi o Torneio (Tournament) [3]. E a imple-
mentagdo do elitismo deu-se da seguinte maneira: apds as etapas de cruzamento e mu-
tacdo os filhos gerados séo avaliados e inseridos na populagdo, por seguinte, a popula-
¢ao é ranqueada e os individuos de menor fitness sdo excluidos. Esse método causa um
“efeito sanfona” no tamanho da populago, no entanto, as geragdes mantém um niimero
fixo de individuos, desde a populagdo inicial até a dltima populagdo gerada, sempre
mantendo os melhores individuos encontrados [2].

4 Metodologia

Para a realizaco dos testes foram utilizados 84 conjuntos de configuragdes distintos de
simulacdes com 50 execugdes para cada configuracéo, resultando em 4200 execugdes.
Nas quais foram utilizados os 7 ambientes descritos na secéo 2 (ver Fig. 1) e 5 popula-
¢Oes iniciais geradas aleatoriamente, nomeadas de P1 A P5 que possuem, respectiva-
mente, o ndmero de 50, 100, 200, 500 e 1000 individuos.

Outro parametro variado foi 0 nimero de gerages utilizadas na evolugdo: 1000,
2000 e 5000 geracdes. Entre os ambientes A e D tém-se 15 configuracdes de simulagéo,
e a partir do ambiente E h& uma baixa no nimero de configuragdes, essa escolha deu-
se pelo alto custo computacional apresentado combinado pelos resultados obtidos desde
0 ambiente D.

A taxa de cruzamento (crossover) utilizada foi de 90% e a de mutagdo 5% permane-
cendo as mesmas para todas as execugdes. Assim como, a tabela de pagamento (ver
Tabela 2) e a equacdo fitness (ver Equacgéo 1). Todas as disposi¢des de configuragéo
foram registradas em uma tabela prépria que pode ser acessada através do link?.

A partir das execugdes descritas acima, foram salvos trés arquivos para cada execu-
¢do. O primeiro arquivo (formato png) é um grafico com as melhores, piores e a média
das notas de todas as geracfes. O segundo arquivo (formato csv) apresenta se foi ou
ndo gerado um individuo que pegou o ouro e chegou na sala inicial (0,0), as melhores,
as piores e as médias das notas de cada geracdo. E o terceiro arquivo (formato csv)
apresenta os dados do melhor individuo gerado: o seu tempo de execucéo, a geracgao
que foi criado, sua nota, se pegou ou ndo o0 ouro, se matou ou hdo o Wumpus, se tentou
ou ndo matar o Wumpus, se pegou o ouro e chegou na sala inicial, e 0 seu cromossomo.
Todos esses dados estdo disponiveis no link3.

5 Resultados

Obteve-se um expressivo conjunto de dados que sera discutido por seguinte, inici-
ando com a Fig. 2 que apresenta a nota do melhor individuo de cada uma das 4200
execucdes, organizadas por configuragéo.

2 Acesse a tabela de configuragdo das simulagGes em: https://1drv.ms/x/s!AiigAtsZamvmibB-
pxzd89Ix9iZz5wQ?e=UHhGI9D

8 Acesse 0S arquivos descritos em: https://1drv.ms/u/s! AiigAt-
sZamvmiNME1kn2d835Vwx37w?e=Pe3rhw
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Fig. 2. A melhor nota de cada execucdo das 84 configuracdes de simulacdes realizadas.

Percebe-se que os pontos apresentam um certo padrdo em sua disposicao, ressaltando
uma maior consisténcia, para os primeiros trinta conjuntos mantendo um modelo de
desempenho, o qual demonstra que as populagdes iniciais, em dois ambientes distintos,
tendem a um mesmo padréo de comportamento, esse intervalo do grafico apresenta 0s
fitness para os ambientes A e B 0s quais possuem as maiores notas dentre todas as exe-
cugdes. Por outro lado, as configuragdes seguintes possuem comportamentos distintos,
e notas plotadas no grafico se concentram muitos proximas umas das outras e em alguns
conjuntos no mesmo ponto.

Em busca de outra perspectiva dos mesmos dados, foi calculado e plotado na Fig. 3
a variancia de cada conjunto de simulagdo

variance of each setting

1.0+

0.8

0.4 4

|
0.2 I|II ||I = m IIII ] "]

0.0 .lll T
0 20 40 60 80
set

variance
°
@
S S
S R

Fig. 3. Variancia de cada conjunto de simulagéo



Nota-se que as primeiras configuracdes tém-se grandes variancias no grafico, desta-
cando-se 0 conjunto 4, e essa variancia tem um decaimento ao logo das configuragdes,
chegando ao estado da variéncia se igualar a zero em algumas configuragdes. Essa falta
de variancia demostra uma estagnacéo no algoritmo genético, ou seja, apesar das gera-
¢Bes, os parametros fornecidos ndo sdo suficientes para diversificar a populacéo, desta
forma ndo fornecendo diferentes candidatos para melhor individuo. Entretanto, apenas
o0 valor da variancia, ndo garante que foi encontrada a resolugéo do problema, ela pode
ser usada como um dos parametros de analise.

Nas Fig. 4 e Fig. 5 tém-se graficos que apresentam as melhores, piores e as médias
das notas das execucgdes separadas por ambientes, no titulo de cada grafico tem a no-
menclatura do ambiente ao qual se refere.
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Fig. 4. Melhores, piores e as médias das notas de cada configuracéo dos ambientes A, B, C e D.
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Por conta da normalizacdo apresentada na Equacédo 1 e das pontuaces atribuidas na
Tabela 2, os fitness resultantes variam entre 0 a 10. Neste cenario é possivel determinar
uma faixa de conceitos de desempenho para os resultados, tendo desta forma o conceito
() Insatisfatdrio para notas abaixo de 5, (R) Regular para notas entre 5 € 6.9, (B) Bom
para notas entre 7 e 8.9 e (E) Excelente para notas acima de 8.9. A Tabela 3 apresenta
a confiabilidade do algoritmo em duas camadas: a primeira com o0s percentuais de vi-
torias e a segunda com os percentuais de desempenhos dos agentes, ambas segmentadas
por ambientes.

Tabela 3. Descrigdo de vitorias e 0 desempenho do AG organizados por ambiente.

FAIXA DE TESTES VITORIAS DESEMPENHO (%)
Ambiente Con- NUmero % | R B E
junto
A lails 608 81% 351% | 16,3% | 48,4% | 0,2
%

B 16a30 733 97,7% | 39,9% | 28,8% | 31,3% | 0%
C 31a45 79 10,5% | 87,7% | 10,1% | 2,1% 0%
D 46 a 60 0 0% 100% 0% 0% 0%
E 6la72 0 0% 100% 0% 0% 0%
F 73a80 0 0% 100% 0% 0% 0%
G 8la84 0 0% 100% 0% 0% 0%

Tendo essa faixa de conceitos estabelecida, nota-se que o ambiente A é o Unico que
possui agentes com conceito Excelente, apesar de ser uma porcentagem muito pequena.
Os ambientes B e C possuem fitness até o conceito Bom, o que significa que os agentes
gerados conseguiram alcangar o objetivo e obter uma boa pontuagdo. Enquanto os am-
bientes D, E, F e G possuem, todos, conceitos Insatisfatdrios, ou seja, 0s agentes ndo
atingem o objetivo para esses ambientes. Percebe-se também, que a porcentagem de
acertos inicia bastante elevada e com as mudancas de ambientes essa porcentagem sofre
uma drastica queda, chegando a ndo marcar um percentual de vitorias.

6 Conclusodes

A técnica de Algoritmo Genético tem-se mostrado eficiente em diferentes problemas e
cenarios. Aplicado ao problema do Mundo de Wumpus obteve-se resultados animado-
res para ambientes com pequenas dimensdes, na primeira camada de confiabilidade
obteve um percentual de até 97,7% de vitorias, 0 que significa que a equagao desenvol-
vida, juntamente, com a tabela de pontuacdo apresenta valores coerentes para os pri-
meiros ambientes testados. Por outro lado, a tabela de pontuacéo e a equacdo mostra-
ram-se ineficientes para os demais ambientes — maiores dimensdes —, com uma taxa de
10,5% de vitdrias para o ambiente C, e nenhuma vitoria para os demais (D a G).
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Ao analisar a segunda camada de confiabilidade tém-se, para os ambientes que 0s
agentes encontraram um solucéo, um alto percentual de agentes com desempenho In-
satisfatorio e um percentual nulo de agentes classificados com desempenho Excelente,
uma vertente para a continuacéo deste trabalho é o estudo para maximizar a camada de
desempenho do agente com objetivo de diminuir os individuos com desempenho Insa-
tisfatorio e aumentar individuos com desempenhos Bom e Excelente.

E importante ressaltar para essa analise que todos os elementos envolvidos sio de-
terminantes para a obtencdo do resultado. Ou seja, caso haja alguma mudanga em um
dos pardmetros — o ambiente de entrada, a populaco inicial, a taxa de cruzamento, a
taxa de mutagdo, a tabela de pontuacdo e/ou a equagdo de fitness — os resultados tam-
bém sofrerdo mudancas, como realmente ocorre. Outro ponto a ser ressaltado é que as
populacGes, apesar de apresentarem os mesmos individuos, vao se comportar de ma-
neiras distintas a cada execugdo.

Os ambientes D, E, F e G sdo mais extensos e possuem uma quantidade maior de
fossos, essas caracteristicas aumentam o nivel de dificuldade de resolugdo. Outra ver-
tente para trabalhos futuros é a anélise mais profunda do comportamento que os agentes
possuem nestes cendrios, a verificagdo e adequacao dos pardmetros da tabela de pontu-
acdo e da equacéo.

Existem dois fatos interessantes na classificacdo de desempenho aplicada neste tra-
balho. Alguns agentes que tém o seu desempenho classificado como Insatisfatorio con-
seguem pegar 0 ouro e chegar na sala inicial, porém, esses agentes possuem um cro-
mOossSomMo muito maior que 0 necessario e comentem diversos erros para a obtencao
desse resultado, portanto, a classificacdo empregada é um ponto positivo tendo em vista
que o0 objetivo do agente é também executar no menor caminho possivel. O outro fato,
é que foram detectados alguns agentes “trapaceiros” classificados com desempenho
Regular, estes agentes ndo atingem o objetivo, contudo descobrem que determinadas
acles, como andar na sala do ouro sem pega-lo, gera um aumento na sua pontuacéo,
contudo, esses agentes trapaceiros ndo conseguiram obter uma classificacdo de de-
sempenho Bom ou Excelente.

Os testes realizados aqui ndo levam em consideragdo algumas sensagdes que séo
perceptiveis aos agentes, 0 mal odor do Wumpus e a brisa dos fossos, um préximo
passo para a continuacao do trabalho é a insercéo dessas variaveis na tabela de pontua-
¢do e o estudo de como esses novos fatores afetaram na equacao fitness.

Outra abordagem possivel é transformar o modelo em um ambiente multiagente,
onde teriamos jogadores cooperando ou traindo uns aos outros, além de transformar o
préprio Wumpus em um agente. Neste cendrio teriamos uma gama de discursdes sobre
0 comportamento de agentes e as estratégias escolhidas.
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