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Abstract. The present work compares the application of intelligent agents ap-
plied to the Wumpus World. The agents studied are based on rules and genteic
algorithms (GA). The experiments show the possibility of using both techniques
for search problems, as well as a better result for that agent based on AG. Fur-
thermore, it compares variations of GAs, investigating the use of elitism in the
next generation selection process.

Resumo. O presente trabalho compara a aplicacdo de agentes inteligentes
aplicados ao mundo do Wumpus. Os agentes estudados sdo baseados em re-
gras e algoritmos genéticos (AG). Os experimentos mostram a possibilidade de
utilizacdo de ambas técnicas para problemas de busca, bem como um melhor re-
sultado para aquele agente baseado em AG. Além disso, compara variagoes dos
AGs, investigando a utilizacdo de elitismo no processo de selecdo da proxima
geracgdo.

1. Introducao

O mundo de Wumpus € um exemplo de aplicacio para agente baseado em conhecimento
que representa o raciocinio e o planejamento. E composto por uma caverna com 16 salas
(modelo matriz 4x4), onde todas as salas sdo conectadas umas as outras. A caverna é
composta por 03 itens: a) pocos, que em suas proximidades geram uma brisa; b) o monstro
Wumpus, que dd nome ao ambiente e expele fedor nas casas ao seu redor; e, ¢) o ouro,
que apresenta brilho nas salas do seu entorno. [Russell and Norvig 2010] Este ouro €
o objetivo final do jogo, que ao ser coletado pelo agente do experimento (cacador), €
recompensado com +1000 pontos, ndo devendo ter caido em nenhum dos pocos, ou morto
pelo Wumpus antes de retornar ao seu ponto de partida (posi¢ao 1x1 da matriz).

Para que o agente aprenda a realizar a tarefa que lhe foi proposta, existem outras
recompensas (-) ou puni¢des (+) que podem ser aplicadas, tais como: para cada movi-
mento (-1), disparo da flecha (-10), e matar o Wumpus (+50).



1.1. Algoritmos Genéticos (AG)

Sdo algoritmos de busca baseados na mecanica da selecdo e genética natural, com-
binando a sobrevivéncia entre 0os mais aptos com trocas de informacdes estruturadas
[Goldberg 1989]. E uma meta-heuristica pertencente a uma larga classe de algorit-
mos evoluciondrios na informdtica e matemdtica computacional. Sdo frequentemente
utilizados para a criagdo de solugdes de alta qualidade em problemas de busca e
otimizacdo, focando em operadores bioinspirados como: reprodugdo, cruzamento e
mutagdo [Whitley 1994],[Alam et al. 2020] e [Sivaraj and Ravichandran 2011].

De forma resumida, o AG inicia com uma populagao aleatéria onde cada individuo
representa uma solucao do problema de busca, eles sdo avaliados e selecionados, para que
seja aplicado sobre esses individuos os operadores bioinspirados, resultando na proxima
geracao. O processo € iterativo e tem condi¢des de parada tais como: nimero maximo de
geracdes e valor minimo ou maximo de solu¢cdo do melhor individuo.

Esse processo assegura que a nova geracdo seja totalmente nova, porém, pos-
suindo caracteristica de seus antecedentes para manter sua capacidade de adaptacdo
adquirida nas geracoes anteriores, por meio do cruzamento [Alam et al. 2020], além da
insercdo de caracteristicas aleatérias por meio da mutacdo, com a finalidade de manter a
heterogeneidade [Sivaraj and Ravichandran 2011].

1.2. Agentes Inteligentes (AI)

Um agente inteligente é uma entidade autdonoma capaz de executar suas atividades
direcionando-se para o alcance dos objetivos em um ambiente utilizando-se de sen-
sores e atuadores [Anderson and Anderson 2020]. Os agentes inteligentes sdo capazes
de aprender ou utilizar conhecimentos adquiridos para atingir seus objetivos que po-
dem ser simples ou extremamente complexos [Russell and Norvig 2010]. Segundo
[Padgham and Winikoff 2004], um agente inteligente é capaz de responder de maneira
oportuna sobre as mudangas no ambiente e sdo capazes de executar agdes para a realizagao
de seu objetivo de forma robusta e flexivel [Cointe et al. 2020].

2. Materiais e métodos

2.1. Configuracao dos Mundos

Mundos com 3 tamanhos diferentes foram utilizados para a realizagao dos testes: 4x4,
6x6 e 8x8, sendo que para cada um deles foram gerados 5 mundos com configuracdes
aleatdrias. Especificamente para o AG, em virtude do seu carater aleatorio, realizou-se 10
testes em cada um desses mundos.

2.2. Movimentos Possiveis

Sao 6 (seis) movimentos possiveis do agente dentro do mundo, designados por um nimero
inteiro que representa o gene dentro do cromossomo de um individuo do AG ou o préximo
movimento do Al

Os movimentos sao: a) GOFORWARD (0): segue para proxima casa; b) TURN-
LEFT (1): vire 90° para esquerda; ¢) TURNRIGHT: (2) vire 90° para direita; d) GRAB
(3), acdo para coletar o ouro; e) SHOOT (4): atirar flecha; f) CLIMB (5): escala para
saida do Mundo, quando na casa inicial (1,1); f) NAO-MOVIMENTO (6): utilizado para
criar um efeito de cromossomo variavel, utilizado exclusivamente no AG, pois o agente
nao executa nenhum movimento.



2.3. Configuracao do Algoritmo Genético

A configuracdo fixa que foi utilizada nos testes conteve os seguintes parametros: Taxa
de Crossover com valor 0,5 (P1); Taxa de Mutacao com valor 0,15 (P2); Individuos no
torneio com valor 3 (P3); Tamanho da Populagdo com valor 100 (P4); Tamanho do in-
dividuo com valor 200 (P5); Elitismo com valor 0,02 (P6); e Geragdes com valor 100
(P7).

Importante registrar, que foram realizados testes de AGs com e sem elitismo [9],
que basicamente implica que uma porcentagem da populacdo com os melhores fitness
sdo clonados para a proxima geracdo. As configuragdes de cada teste foram as seguintes:
Teste 01 com elitismo e gene 6 (e6); Teste 02 com elitismo e sem gene 6 (ex); Teste 03
sem elitismo e com gene 6 (x6); e o Teste 04 sem elitismo e sem gene 6 (XX).

2.4. Calculo do Fitness

Para o célculo do fitness de cada individuo, métrica que se pretende maximizar com o
Algoritmo Genético, foi utilizado o somatdrio da pontuagdo do jogo, conforme indicada
na Introducao, dividido pelo nimero de movimentos executados.

3. Resultados

Para andlise dos resultados, foram definidos 3 objetivos principais e calculados os per-
centuais de vezes que o Agente Baseado em ldogica (reativo), e o Agente baseado em AG,
conseguiu atingir cada um deles. Os objetivos sao: Pegar o Ouro e sair da caverna (Obl),
Matar o Wumpus (Ob2), e apenas pegar o ouro (Ob3).

Nas Figuras 1.a e 1.b verifica-se, para ambos agentes, que a dificuldade de realizar
a os objetivos Obl e Ob3 aumenta conforme o aumento do tamanho do mundo, sendo que
para o agente reativo, na configuracdo 8x8, esses objetivos ndo foram atingidos, sugerindo
que com o aumento dos mundos eles sdo mais dificeis em comparacio ao Ob2 Figura 1.c.

Verifica-se ainda, que o objetivo de matar o Wumpus se tornou mais facil para
o agente baseado em AG quando aumentou-se o tamanho dos mundos, com uma leve
diminuicao nesse indice da configuragdo 6x6 para a 8x8, mas esta dltima ainda maior que
a 4x4.

Em relacdo as estratégias de elitismo e “gene 6”, verifica-se que a utilizacao dos
dois em conjunto foi interessante para a configuracdo de mundo 6x6, especificamente
para o objetivo de pegar o ouro e sair da caverna (Figura 1.a), mas que ndo teve influéncia
para o objetivo de matar o Wumpus de um modo geral, pois a estratégia sem elitismo e
sem ‘“‘gene 6” (xx) conseguiu 0os melhores resultados, exceto para o 4x4 onde a estratégia
apenas com o “gene 6” (x6) obteve melhores indices.

Verifica-se ainda, que o objetivo de matar o Wumpus se tornou mais facil para
o agente baseado em AG quando aumentou-se o tamanho dos mundos, com uma leve
diminuicao nesse indice da configuracao 6x6 para a 8x8, mas esta tltima ainda maior que
a4x4.

Em relacdo as estratégias de elitismo e “gene 6”, verifica-se que a utilizagao dos
dois em conjunto foi interessante para a configuracdo de mundo 6x6, especificamente
para o objetivo de pegar o ouro e sair da caverna (Figura 1.a), mas que nao teve influéncia
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Figure 1. (a) Proporcao de vezes que os Agentes conseguiram coletar o ouro e
sair da caverna. (b) Proporcao de vezes que os Agentes conseguiram coletar o
ouro. (c) Proporcao de vezes que os Agentes conseguiram matar o Wumpus.

para o objetivo de matar o Wumpus de um modo geral, pois a estratégia sem elitismo e
sem “gene 6” (xx) conseguiu os melhores resultados, exceto para o 4x4 onde a estratégia
apenas com o “gene 6” (x6) obteve melhores indices.

4. Conclusao

Por meio dos resultados é possivel perceber a maior dificuldade dos agentes em atingir
os objetivos Obl e Ob3 proporcionalmente ao tamanho dos mundos, ndo ocorrendo do
mesmo modo para o objetivo de matar o Wumpus. Nesse ultimo caso, a forma de calculo
do fitness para o AG pode ter influenciado, uma vez que apenas pegar o ouro nao gera
nenhuma pontuag¢do e matar o Wumpus aumenta em 50 pontos, assim, os individuos,
em mundos maiores, como nao conseguiam sair da caverna, adaptaram-se para a tarefa
mais fécil e que gerava um melhor valor de fitness, no caso, matar o Wumpus. Percebeu-
se também que as estratégias de elitismo e “gene 6 tiveram influéncia apenas para o
objetivo de ganhar o jogo, e exclusivamente para 0 mundo 6x6.
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