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Insertion of Probabilistic Knowledge into BDI Agents Constuction Modelled in
Bayesian Networks

ABSTRACT

Achieving faithful representation of knowledge is a higtand still unreached goal
in the area of Atrtificial Intelligence. Problems are solved aecisions are made taking
into consideration different kinds of knowledge, from winimany are biased, inaccurate,
ambiguous or still incomplete.

Computational systems that store knowledge in many diftanays have been built
in order to emulate the capacity of human knowledge reptasen, taking into consid-
eration the several inherent difficulties to it.

Within this context, this paper proposes an experimentutiites two distinct ways
of representing knowledge: symbolic, BDI in this case, arabpbilistic, Bayesian Net-
works in this case.

In order to develop a proof of concept of this propose of kralgke representation,
examples that will be built through agent oriented prograngntechnology will be used.
For that, implementation of a MultiAgent System was devethpextending thdason
framework through the implementation of a plugin cal@@PA For the representation
of probabilistic knowledge, a Bayesian Network buildinglt@lso adapted to this system,
was used.

The case studies showed improvement in the management eftaimcknowledge in
relation to the building approaches of classic BDI agerds, that do not use probabilistic
knowledge.

Keywords: agents, bayesian networks, BDI, multiagent systems, pib&Ec knowl-
edge.



RESUMO

A representagdo do conhecimento de maneira mais fiel pbsstealidade é uma
meta histdrica e ndo resolvida até o momento na area dagénela Artificial. Problemas
sao resolvidos e decisdes sao tomadas levando-se em c@roditipos de conhecimen-
tos, 0s quais muitos sdo tendenciosos, inexatos, ambiguaiada incompletos.

A fim de tentar emular a capacidade de representacao do commte humano,
levando-se em conta as diversas dificuldades inerentessg¢@onstruido sistemas com-
putacionais que armazenam o conhecimento das mais diversess.

Dentro deste contexto, este trabalho propde um experintgretaitiiza duas formas
distintas de representacdo do conhecimento: a simbébste ©aso BDI, e a probabilis-
tica, neste caso Redes Bayesianas.

Para desenvolvermos uma prova de conceito desta propostar@sentacao do co-
nhecimento estamos utilizando exemplos que seréo caatratravés da tecnologia de
programacao voltada para agentes. Para tal, foi desedaalma implementacéo de um
Sistema MultiAgente, estendenddramework Jasoratravés da implementacdo de um
pluginchamaddCOPA Para a representacdo do conhecimento probabilistitiaantos
uma ferramenta de construcdo de Redes Bayesianas, tambptadgala este sistema.

Os estudos de caso mostraram melhorias no gerenciamentmkeatmento incerto
em relacdo as abordagens de construcdes de agentes Blidodasal seja, que nao
utilizam conhecimento probabilistico.

Palavras-chave:Agentes, BDI, conhecimento probabilistico, sistemas iaggintes, re-
des bayesianas, bayesian networks, BDI, agents, Jasdafjilistic knowledge.



1 INTRODUCAO

A representacédo de conhecimento continua sendo um grasdéadpara a comuni-
dade de Inteligéncia Artificial (IA). No entanto, segunddlTEA-SCHNEIDER (1985),
a natureza exata do papel desta area é indefinida. Sistemegrdsentacdo do conhe-
cimento podem variar de pacotes para manipular estruterdadbos até sistemas de 1A
completos que planejam ou fazem gestao de recursos.

A principal dificuldade na representacé@o do conhecimerita fiealidade ocorre pelo
fato de o conhecimento ser uma propriedade humana muitdl diéi ser representada
de maneira formal, a fim de ser interpretado por sistemas u@uipnais em geral. O
enorme numero de variaveis existentes num ambiente e aoalgiexidade de possiveis
relacOes entre estas dificultam a formalizacdo do conhetime

Frequentemente temos de lidar com conhecimento prolatuliem que nos base-
amos em informacgBes incompletas, inexatas, imparciaist@umasmo ambiguas para
raciocinar e tomar decisdes. Dadas informacdes técnicamieetn sobre experiéncias
passadas, podemos, por exemplo, fazer a seguinte afirnf&{@e; a probabilidade de
chuva é de 80%". Devido a essa incerteza, é improvavel giramens a capacidade de
afirmar categoricamente algumas informacdes, acoplandguobabilidade a elas.

Nesta dissertacdo de Mestrado, apresentamos estudosodereminares que bus-
cam integrar conhecimento simbdlico e probabilistico mecé® de planos para os agen-
tes artificiais. Orameworkescolhido para a construgéo destes agentesJason Sua
arquitetura de sistema é baseada em BDI (Belief-Desistidmi), tecnologia para a re-
presentacdo do conhecimento, e € voltado para a programedistemas MultiAgentes.

Para facilitar a inclusao do conhecimento no sistema pelaricsespecialista, utiliza-
mos uma rede probabilistica, mais especificamente, umaBmasiana (RB), que é um
modelo gréafico probabilistico que representa um conjunteadi@veis discretas e suas
dependéncias condicionais através de um grafo acicliegciditado. Através deste mo-
delo de representacao, o conhecimento passa a ter um narobatbibistico, ou seja, ndo
serd mais admitido somente como falso ou verdadeiro, massimum grau de certeza.
A ferramenta de construcéo de RBs utilizada aqui fdhmplia

A implementacédo deste trabalho foi realizada com o deseimvehto de unplugin
chamadoCOPA (COnhecimentaProbabilistico emAgentes BDI). Nele, estendemos o
Jasonatravés da reimplementacédo do algoritmo de selecao desestenadicdo de novas
funcionalidades ndAmpliapara a comunicacao destas duas ferramentas.

1.1 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é acrescentar conhetioprobabilistico as cren-
¢as do sistema BDI, utilizando Redes Bayesianas para maeiaformagdes do am-



biente. Esta alteracao possibilita que um sistema de aygaeexemplo, desenvolvido
através de BDI utilize revisdo de crengas probabilisticayez de heuristicas para a es-
colha dos seus planos. Desta maneira, espera-se facititersérucéo de agentes que, de
alguma forma, trabalhem com informagdes incertas.

Outro objetivo € a unido de duas areas de pesquisa da ImahbgArtificial. Redes
Bayesianas e sistemas BDI passam a contribuir para a cofistde um sistema que
gerencia tanto o conhecimento incerto (oriundo da RB) quacsbnhecimento simbdlico
(originado do sistema BDI), resultando em um melhor geemeinto do conhecimento
em geral.

Para verificarmos as possibilidades desta proposta, aémsis uma prova de conceito
desenvolvida com a tecnologia de Sistemas MultiAgentesidas de caso também foram
desenvolvidos para exemplificar a utilizacdo da proposteedeabalho.

1.2 Trabalhos Relacionados

A representacdo de conhecimento probabilistico integaia reas bem estabelecidas:
agentes BDI e Redes Bayesianas. Muitos trabalhos sighiisa respeito destas areas
tém sido desenvolvidos desde os anos oitenta. Nesta se¢do apresentados cinco tra-
balhos que de alguma forma estéo relacionados ao aqui poofisdes foram escolhidos

por serem os trabalhos de relevancia nacional e interrelajole mais se assemelham ao
COPA

1.2.1 Agentes Graduados

Um modelo para agentes BDI graduados foi descrito em CASEODO; SIERRA
(2005) o qual permite a representacao explicita da in@geecrencas, desejos e inten-
cOes. A arquitetura proposta é baseada em sistemas mtétit@mpara modelar crencas
(BC - Beliefs ConteXt desejosDC - Desires ConteXt intencdesIC - Intentions Con-
tex?), planos PC - Plan ContexXte comunicac6e<JC - Communication Contexgradua-
dos, isto €, onde a graduacao corresponde a probabilidadagsnte acreditar na crenca.
A especificagao do sistema multicontexto de um agente candSraomponentes basicos:
contextos, logicas e regras de ligacao, que possibilitano@agacdo das consequéncias
entre as teorias.

O PCcomputa o custo associado a cada plano e procura planodtgaaa@ambiente
atual em outro onde algum objetivo é satisfeitaCOé responsavel pela comunicagéo do
agente com o mundo, recebendo e enviando mensagens. O rdedsiente BDI neste
trabalho pode ser definido com@; = ({ BC, DC, IC, PC,CC}, A,,), ondeA,, séo as
regras de inferéncia com premissas e conclusdes em ddésremntextos. As crencas sao
atreladas as probabilidades da for®@, sendo interpretada comg ‘€ provavel”, onde
v indica a probabilidade desta crenca ser verdadeira.

CASALI; GODO; SIERRA (2005) distinguem o que é positivaneedesejavel do
que nao é rejeitado através de dois operadofesy (o é positivamente desejavel) e
D~y (¢ é negativamente desejavel). As preferéncias do agentexpéessas por uma
teoria contendo expressdes quantitativas com prefepasitivas e negativas, como
(D*p,a) ou (D~ ¢,a), e também expressdes qualitativas comoy —; D¢ (ou
D~y — D™ y), expressando que € menos preferivel (ou rejeitado, respectivamente) a
1.

Assim como nos estados mentais abordados anteriormetgag@es também tém
associacdo com graduacdes. Pode-se construir umaTeoaatendo a férmuldy —



I, indicando que o0 agente deve tentar execytantes de) e ndo deve tentar executar
¢ se(ly,d) éuma férmula en’ ey < Threshold. Isto pode significar que o lucro em
atingir ¢ é baixo ou seu custo € alto.

1.2.2 Raciocinio Pratico em Incerteza

Em AMGOUD; PRADE (2007), é apresentado trameworkformal para o racioci-
nio pratico (BRATMAN; ISRAEL; POLLACK, 1988) baseado em umgquina abstrata
argumentativa, dividido em trés passos:

1. E computado um conjunto de desejos atingiveis, dado deeataal;

2. E computado um conjunto de planos (extensdes) compatngie si, isto é, que
sdo atingiveis juntos;

3. O resultado dos dois passos anteriores é combinado peoatear a melhor ex-
tensao, podendo levar em consideracdo o niumero e/ou a &nparde atingir tal
desejo por extensdo e o numero de planos por desejo na extensa

Segundo AMGOUD; PRADE (2007), ha uma grande dificuldade eaa am definir
exatamente a natureza do raciocinio pratico. Enquantmslgasquisadores a consi-
deram um problema de inferéncia, outros a definem como umegmabde tomada de
decisao. Assim, este foi o primeiro trabalho a envolver andimrdagens, dividindo em
dois passos de inferéncia e um de tomada de decisao.

Um dos pontos fracos desta abordagem é a incapacidade dey egente acredite
em-—c, desejak. Por exemplo, se o0 agente acreditar na crefteanCarro, Sera incapaz
de desejar atingir o estado do ambiente onde a cremng&'arro seja verdadeira, pois 0
fechamento dedutivo consistente ndo distingue literatedejos e literais de crencas.

1.2.3 Bayes Jason

Desenvolvida por CALCIN (2007), esta ferramenta estendemdtica de AgentS-
peak(L), criando uma linguagem adaptada para a modelag&uedks Bayesianas junta-
mente com as crengas de um agente.

Bayes Jason ndo implementa interface grafica do usu@raphic User Interface,
GUI), inclusive sendo citado como trabalho futuro. Como a RB&riamente modelada
dentro do agente, exige do usuario conhecimento prévio dg P&lendo dificultar a
programac¢ao do mesmo, visto que as probabilidades saoniledeias pela posicdo em
uma lista para cada variavel da rede.

Para ilustrar como um agente poderia ser modelado com esmaéanta, utilizaremos
um exemplo apresentado no préprio trabalho citado anteeiote. O alarme de uma re-
sidéncia é acionado quando nota algum movimento suspeitet&nto, esse movimento
pode ter sido causado por um ladrdo ou por um terremoto. N@epo caso, a acao reco-
mendada seria chamar a policia, enquanto que no segunidosisgplesmente parar de
soar o alarme. A RB correspondente a este exemplo € aprésevadigura 1.1.

O agente poderéa escolher qual plano executar conforme ndabt®rteza da variavel
assalto O plano 2 sera ativado se o valor da creasaaltqverdadeirg for maior ou
igual a 0.8, chamando a policia. Caso este valor estiveraléotintervalo [0.5, 0.8),
podemos acreditar que ndo existem evidéncias suficientagipa uma medida drastica
seja tomada, porém seria adequado ligar para o vizinhod@arSe a probabilidade for
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Figura 1.1: RB para o exemplo de um alarme doméstico.

menor que 0.5, acreditamos que o melhor a fazer é ndo adatigugu acédo, ignorando
as evidéncias (plano 4).

Segundo CALCIN (2007), essa ferramenta melhorou considengnte o tratamento
de incertezas queJdasonutiliza atualmente. Por exemplo, deparando-se com a esi@én
alarme(ativado)o agente certamente adotaria o segundo plano, pois namméadtguma
de avaliar o grau de certeza da creagaalto(verdadeiro)

O codigo abaixo apresenta o codigo-fonte do agente, comteumas crencas, junta-
mente com a RB e seus planos. A rede bayesiana é modeladaendebasencas do
agente, da linha 2 até a linha 9. O objetivalizar Acoes € adicionado na linha 16, obri-
gando o agente escolher um plano a ser executado entre osl¢s@mntes (linhas 17, 19
e 21). O plano a ser executado serd aquele que tiver seu twatetisado como verda-
deiro. Caso mais de um plano estiver nesta condicao, seeapilafitréncia para aquele
que estiver em primeiro lugar na lista de planos, isto é, mgiro definido no cédigo-
fonte do agente. Analisaremos os tipos de planos e comoiga@ala escolha do plano
para execucao na sec¢ao 2.2.3.

I/l Definicdo dos nos e estados da rede

assalto(verdadeiro)<assalto: verdadeiro, falso >. (harae 1)
tremorTerra(verdadeiro)<tremorTerra: verdadeiro Sab. (crenca 2
alarme (ativado)<alarme: ativo ,b desativado >. (crenca| 3)

/I Definicdo das tabelas de probabilidades

assalto:<0.001,0.999>. (tabela 1)
tremorTerra:<0.002,0.998>. (tabela 2)
alarme:<0.950,0.950,0.290,0.001,0.05,0.05,0.719®.9. (tabela 3

/!l Planos do agente
+inicio (agenteA) :true (plano 1)

< .print("Iniciando agente");
.setEvidence (alarme , ativado);
.updateBelief(assalto);
lrealizarAcoes(agenteA).
+!realizarAcoes(agente) : .compValueBelief(assalvef(dadeiro),gt,0.8)
< .print("Ligar para a policia"). (plano 2)
+lrealizarAcoes(agente) : .compValueBelief(assalvefdadeiro),gt,0.5)
< .print("Ligar para o vizinho e perguntar"). (plano 3
+!realizarAcoes(agente) : .compValueBelief(assalve(dadeiro),gt,0)
< .print("Nada aconteceu"). (plano 4)

Para a comparacéo de valores de probabilidade no contexfgalwos (linhas 17, 19
e 21) utilizou-se o operadagt (greater than oumaior queem traducéo livre), implemen-
tado juntamente com a funcdo de comparacgéo de valonesV alucBelief.

Até o presente momento, o Bayes Jason ainda ndo teve suarembeao concluida,
nao tendo previsao para término. Também nao foi possivalizac seu codigo-fonte.



1.2.4 Agentes Baseados em Personalidade

O trabalho de PEREIRA et al. (2008) descreve uma abordagesmapautorregula-
gem de processos de trocas sociais baseados em persomald&istemas MultiAgen-
tes. Visto que os agentes ndo necessariamente tém acessbeatus internos dos outros
agentes, o processo de decisdo deve ser feito em um paocialmente observaddor-
tanto, a decisao sobre a melhor troca que um agente dever@andro para atingir
o equilibrio social é modelado como um Processo de Decisddadkov Parcialmente
Observavel Rartially Observable Markov Decision Process, POMQffobal para cada
traco de personalidade que 0 agente possa assumir:

Egoista: 0 agente esta interessado em trocas que o beneficiem;
Altruista: o agente busca o beneficio do outro;

Fanatico pelo equilibrio: 0 agente tem uma alta probabilidade de aceitar trocas que con
duzam o sistema para um estado de equilibrio;

Tolerante: a probabilidade que o agente aceite qualquer tipo de trota.€ a

O mecanismo de controle social € realizado por um superdisaquilibrio cen-
tralizado. Baseado nas personalidades citadas, estevsapetecide quais acdes deve
recomendar aos agentes para que o sistema atinja o equdtbeivés de um intervalo
qualitativo totalmente observavel MDB(alitative Interval Markov Decision Process,
QI-MDP).

O processo de decisao da melhor troca que o agemteve propor ao agente é
modelado como POMDR. Para cada par do modelo de personalidades, o agédrta
a lista completa de todas as possibilidades de valores dbegaex (E,., conhecido por
a) e 3 (Eg, ndo-observavel par). Assim, para cada modelo de personalidadetpessa
assumir, o POMDE; € decomposto em trés sub-POMDPs, um para cada estado interno
atual dea, quandoa esta sendo favorecido (POM@IB, em equilibrio (POMDEﬂ) e
desfavorecido (POMDR).

Baseado nas politicas de controle social e no trabalho dasefo em (SIMARI;
PARSONS, 2006 apud PEREIRA et al., 2008) foi desenvolvidigoramo policyToB-
Diplanspara extrair planos BDI dos grafos de politicas PONJRAs simulacdes reali-
zadas, em AgentSpeak utilizandkson apresentaram que a abordagem proposta é viavel
e pode ser uma boa solucado em aplicacbes baseadas na te¢ar@adesociais.

1.2.5 Jason com Légica Fuzzy

Em FARIAS (2009), foi proposta uma implementacéo na plataddasonde um mo-
delo de agente BDI-Fuzzy, possibilitando um agente ter uam de certeza em suas cren-
cas, desejos e planos. Assim, o agente dessa arquitetera dev dotado de mecanismos
gue levem em consideracao os graus fuzzy em crencas, desggoes. Atualmente este
trabalho ainda encontra-se em fase de implementacdo. Suviajw de término é para
2011.

1.2.6 Consideractes

Apesar de todos os trabalhos apresentados gerenciarematies probabilisticas de
alguma forma, somente CALCIN (2007) prevé a utilizagdo deeRd3ayesianas. Bayes-
Jason faz o caminho oposto @®PA Isto €, as crencas probabilisticas sdo construidas



pelo programador na base de crencas do agente e podem s@rtreadas em uma rede
bayesiana, enquanto que @OPAas crencas dos agentes sdo montadas na rede bayesiana
e transportadas para a base de crencas dos agentes.

No COPA, o programador tem a possibilidade de modelar o @omieato do especi-
alista de forma intuitiva, aproveitando todas as vantadansilizacdo de uma ferramenta
para construcdo de redes bayesianas. Além disso, o degshwotio sistema pode im-
plementar os agentes artificiais de modo a levarem em caaséteas probabilidades das
crengas definidas na RB, em vez de utiliza-las de forma es#tiefinidas antes do inicio
da execucao do sistema.

A utilizac&o de redes bayesianas dentro da base de crenegeul@ apresenta diver-
sas dificuldades, tais como:

¢ Dificuldade no posicionamento das probabilidades para est@dalo de cada varia-
vel,

e Auséncia de relacdo entre as variaveis, impossibilitancidaulo de inferéncia;
e Manutencgdo extremamente custosa;

e Necessidade de alterar a linguagem AgentSpeak(XL);

e Utilizac&o de limiares no contexto dos planos;

e Necessidade da definicdo dos nés, estados e suas resptaitets de proba-
bilidade no codigo-fonte do agente, resultando em um cédigsideravelmente
grande.

Emboraintegre redes bayesianas e o modelo BDI, BayesJalszaRBS no contexto
de selecao de intengdes, ou seja, nos planos da linguagemSpgak(L), mais especi-
ficamente no disparadotrigger) dos planos. Assim, o programador ainda deve definir
limiares para as probabilidades das crengas no contextpldones, tornando-os gran-
des, dificultando suas construcdes e comprometendo a agatode comportamentos
diferenciados. GCOPAfaz o trabalho de analise de probabilidades para o progm@mad
BayesJason nao utiliza a representacdo do conhecimematogrdicar a compatibilidade
entre estados mentais, nem recuperar estados do ambiergeeedesejos possam ser
atingidos.

CASALI; GODO; SIERRA (2005) utilizam conhecimento inceetm agentes BDI de
forma mais geral do que nGOPA Diferentemente do trabalho aqui apresentado, pro-
babilidades (graduacdes) estdo presentes em todas as g@aestema, desde crencas,
desejos e inten¢bes até planos e comunicacgdes.

Os trabalhos de AMGOUD; PRADE (2007), PEREIRA et al. (200BARIAS
(2007) ndo desenvolveram novas técnicas para represerdagédonhecimento incerto.
O primeiro estuda o raciocinio pratico, levando em conaighy o fator de incerteza ao
deliberar acdes a serem executadas pelo agente. O segeedoaeecu uma técnica para
trocas sociais de agentes baseados em personalidadesjuési estado dos outros agen-
tes é ndo-observavel pelo que esta propondo uma troca,esstdestar em consideracao
os diversos estados possiveis dos outros agentes, gerargirtaza no seu processo de
raciocinio. O terceiro estudo analisado difere3fdPApor estar baseado em outra légica
(Fuzzy) para seus agentes. O modo de insercao do conhecim@nfoi alterado, mas
sim como aJasonmanipula-o, passando a utilizar graus fuzzy em suas crethessjos e
planos. Entretanto, como ainda esta em fase de implementiméera ser estudado mais
a fundo quando concluido, para que seja possivel tirar gedes mais definitivas.



1.3 Estrutura do Texto

Além da introducéo, onde foram apresentados os traballaxsaeados, este traba-
Iho é divido em mais trés partes. No capitulo 2, as princifmrementas utilizadas séo
apresentadas em detalhe, afim de que o leitor familiarizeisetais tecnologias e tenha
0 conhecimento necessario para entender o funcionameifiéordmenta aqui desenvol-
vida.

A principal contribuicdo deste trabalho é apresentada pétuda 3, onde também
sao detalhadas todas as alteragOes realizadas nas faaamgiizadas, analisados dois
estudos de caso e discutidas as contribuicdes deste wab#m das vantagens e des-
vantagens em relacdo a abordagem classica.

Por fim, no capitulo 4 sdo feitas as consideracdes finais atlwento de trabalhos
futuros.



2 REFERENCIAL BIBLIOGRAFICO

Neste capitulo serdo apresentados o0s principais conaeeitesnologias utilizadas
neste trabalho. Primeiro é explicado o conceito de SistdmgisAgentes, seus diversos
tipos e arquiteturas, além das caracteristicas de agantgeml. Tal estudo é impor-
tante pois fundamenta as escolhas da arquitetura e lingsiagetadas para implementar
as extensdes aqui propostas. Em seguida é apresenfeatnework Jasondetalhando
sua arquitetura, funcionamento e sua atual capacidadeataonento do conhecimento
incerto.

Na sec¢do 2.3 sdo estudados os principais conceitos soksepeababilisticas, conhe-
cimento incerto e redes bayesianas, além de serem apseatternativas para repre-
sentacdo da incerteza. E dado enfoque especial & tecndgéales bayesianas, pois é
deste modelo de representacdo do conhecimento que obtsimésrmacdes de probabi-
lidades utilizadas na implementacé&o deste trabalho.

No final deste capitulo sdo apresentadas as consideragsse#eo dos estudos reali-
zados.

2.1 Sistemas MultiAgentes

Os Sistemas MultiAgentes (SMAs) comp8e uma area de pescuig@a na Inteli-
géncia Atrtificial Distribuida, que compreende questfegtikals a computacao distribuida
em sistemas de inteligéncia artificial. Seu estudo base@arsuma sociedade como um
todo, ndo em um dnico individuo. Assim, o maior foco desta ér@ comunicacao e inte-
racao entre as entidades do ambiente. Segundo BORDINIRAEAVNOREIRA (2001),
outro grande desafio é a especificacdo interna de um agentpjectipicamente deseja-
se uma representacao simbdlica daquilo que o agente salgecsaimbiente (e sobre os
outros agentes naquele ambiente), bem como daquilo quenteggetende atingir.

Para LESSER (1999), um SMA é um sistema computacional em gjseod mais
agentes interagem ou trabalham em conjunto de forma a desémnpdeterminadas tare-
fas ou satisfazer um conjunto de objetivos. A investigagéotifica e a implementacao
pratica de SMA estéo focadas na construcao de padrdesipgiosie modelos que permi-
tam a criacdo de pequenas e grandes sociedades de ageritagtéawmos, capazes de
interagir convenientemente de forma a atingirem seusiobget

O estudo de SMA envolve diversas areas do conhecimento, psinologia, cién-
cia cognitiva, sociologia, entomologia, economia, tedaa organizagdes, entre outras.
Talvez a area que mais tenha contribuido para o avanco desaistde inteligéncia arti-
ficial tradicionais (monoliticos) para Sistemas MultiAtgnseja a sociologia. Este fato
€ explicado pela presenca da corrente filosofica denomimadanatismo filoséfico, que
esta em todo o trabalho contemporaneo das ciéncias s@ctpis,concebe toda atividade



humana, inclusive a cogni¢cdo, como uma pratica social, @ounente ocorre em um pro-
cesso de interacdo entre individuos (LAVE, 1988 apud BORDINEIRA; MOREIRA,
2001).

2.1.1 Agentes

O termoagentepossui diversas definicdes na literatura computaciondtet&s mais
aceitas estao as de WOOLDRIDGE; JENNINGS (1995) e RUSSEIQRWIG (2009).
Para WOOLDRIDGE; JENNINGS (1995), agentes sdo sistemaapesentam um com-
portamento determinado por um processo de raciocinio dasearepresentacdo de suas
atitudes, tais como crencas, comprometimentos e desdpsafirmam que um sistema
pode ser visto como um agente se possuir as seguintes plages

Autonomia: capacidade de o agente poder funcionar sem intervencamiaybeseando
suas agdes em seu conhecimento armazenado sobre o ambiente;

Habilidade Social: capacidade de interagdo com outros agentes através dengua-li
gem comum;

Reatividade: habilidade de notar mudancas em seu ambiente e atuar de @aooncestas
mudancgas;

Pro-Atividade: o agente ndo deve atuar apenas por percepcdo, mas sim pescangar
uma meta, apresentando iniciativa.

Ainda segundo WOOLDRIDGE; JENNINGS (1995), o fato de pesagores da area
nao chegarem a um consenso N&o representa um problemae poistas pesquisas da
area de SMA sdo bem sucedidas, fica evidente a falta de rdm#sgia definicdo da
terminologia. Entretanto, abre a possibilidade do usodgaddo do termo. Para resolver
este impasse, 0s autores propuseram duas noc¢oes de agerddsaca e uma forte.

A nocdo fraca é relativamente livre de problemas, sendaagonais comum na qual
o termo é utilizado. E utilizada para caracterizar um sistei® hardware ou software
dotado das propriedades de autonomia, habilidade soe@iyidade e pro-atividade. Ja
a nocao forte caracteriza entidades que além das propegsdadna, possuem caracteris-
ticas ou conceitos aplicados usualmente em seres humarsspimo crengas, conheci-
mento, intencdo, emocao e uma interface que representnisoie o estado do agente.

A figura 2.1 apresenta uma visao geral do modelo de agentegimpm WOOL-
DRIDGE; JENNINGS (1995), apresentando de forma simpliicedios os aspectos de
agentes. Nela, podemos ver de uma forma geral a execucawidieeum agente. Através
de suas percepcoes, o proximo estado do ambiente obsemladagente é atualizado e,
logo apds, uma acao é escolhida para execugdo. Em seguéeicésé reiniciado.

O termoagentetornou-se muito popular na area de Ciéncia da Computacaosage:
gunda metade da década de 90. Nesta perspectiva, o égentes de softwal@GSENE-
SERETH; KETCHPEL, 1994 apud BORDINI; VIEIRA; MOREIRA, 20p{foi criado,
definindo praticamente qualquer processo comunicante comegente. Em RUSSELL;
NORVIG (2009), o term@genteé definido como algo com capacidade de atuar atraves
de sua percepcao em um dado ambiente. Para RUSSELL; NORUOS)2 inteligéncia
est4 altamente ligada a agdes racionais. Agir de formanalcssanifica agir para alcancar
as metas definidas por alguém, dadas as crencas deste.
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Figura 2.1: Modelo geral de agente (traduzido).

Ja para MAES (1995), agentes sao sistemas computaciosigsmes em ambientes
dindmicos complexos, 0s quais percebem e atuam autonortgmeadizando um con-
junto de objetivos ou tarefas para os quais foram designados

DEMAZEAU (1995) denomina agente como cada uma das entida#des em um
dado ambiente, formando uma sociedade. Um agente recelyenagdes e raciocina
sobre 0 ambiente, sobre outros agentes e decide quais a@esedlizar e quais objeti-
vos deve seguir. Um agente também é capaz de controlar sies diferentemente de
nocdes estaticas como maddulos, conjunto de regras e baseslterimentos.

2.1.2 Tipos de SMA

Existem dois principais tipos de Sistemas MultiAgenteseasivos (FERBER, 1999
apud BORDINI; VIEIRA; MOREIRA, 2001) e os cognitivos. Em unM3 reativo, a
ideia de inteligéncia ndo esta no agente, mas na intera¢é®en grande namero de
agentes. Os integrantes deste SMA sdao muito simples e ndogmsienhuma represen-
tacdo do estado do ambiente onde estdo atuando, nem dos agdrtes e tampouco de
acOes passadas. Seu comportamento pode ser descrito coauddmato finito simples,
baseando-se em um esquema estimulo-resposta, como em k@mia ce insetos, por
exemplo.

Um SMA cognitivo possui relativamente poucos agentes, as@ao sistemas com-
plexos, podendo possuir algumas das seguintes caracasist

Percepcao: o agente tem de ser capaz de perceber mudangas no ambieitds, vanes
geradas por agdes de outros agentes;

Acédo: um agente age constantemente com o intuito de modificar dcestaal do ambi-
ente em outro estado onde acredite que seu objetivo é gatisfe

Comunicacédo: uma das possiveis acdes dos agentes cognitivos € comeaicam ou-
tros presentes no mesmo ambiente, o que pode ser essemngiatipgir a coorde-
nacao entre 0S mesmos;

Representacao: o agente possui uma visdo do que acredita ser verdade sabtaente
e sobre os outros agentes que compartilham o mesmo ambiente;



Motivacdo: para 0 agente agir por iniciativa propria, € necessaridigxagm da repre-
sentacdo do conhecimento do agente, uma representacgmedasnotivacionais,
como desejos ou objetivos, ou seja, uma representacéocatdimesto ambiente que
0 agente deseja atingir;

Deliberacéo: o agente deve ser capaz de decidir (deliberar) quais estadmsbiente em
que este se encontra serdo 0s objetivos a serem seguidtye, algureles possiveis
de ocorrerem no futuro, dada uma motivacao e uma repregsendagestado atual;

Raciocinio e Aprendizagem: pode-se aumentar o desempenho e complexidade dos agen-
tes através da extensao de técnicas de inteligéncia altdiassica para, por exem-
plo, raciocinio e aprendizagem para multiplos agentes.

2.1.3 Arquitetura BDI

Diversas arquiteturas de agentes deliberativos sédo esaaditilizacao de trés prin-
cipais estados mentais: crencas, desejos e intencoegiaaloaepor BDI, do inglébeli-
efs desirese intentions respectivamente. Crencas sdo visdes que 0 agente pdssai0so
ambiente em que ele situa-se. E o conhecimento do ambiefae explicita, podendo
ser incompleto ou até mesmo incorreto (BRATMAN; ISRAEL; RAICK, 1988). Em
GIRAFFA; VICARI (1998), o termadesejoé definido como uma noc¢ao abstrata, que es-
pecifica as preferéncias do agente em relagéo aos estadassfdb mundo ou o0 curso
das acbes que o agente, possivelmente, quer que se verifiqigetivo € um subcon-
junto dos desejos que sdo compativeis entre si. Para MORA(&089), uma intencéo é
COMO Um Compromisso que o agente assume para atingir unmdedelo objetivo, pois
ao contrario dos desejos, ndo se pode ter intencdes cotdffitatevendo buscar suporte
nas crencas do agente, isto é, 0 agente ndo pode intenciqnam@o acredita.

A arquitetura BDI genérica pode ser apresentada de formeepstfica como na figura
2.2. Nela, podemos ver que 0 agente executa quatro prie@pées, descritas a seguir.

Sensor Gera
— FRC
Entrada Cleuc‘!s Opgdes

l

Desejos

Filtro . Acdo —Efm
Intencdes Saida

Figura 2.2: Modelo geral de arquitetura BDI (traduzido)nteo WOOLDRIDGE (1999)

1. Funcéo de Revisao de Crencas (FRC): percebe alterac@msabiente e atualiza
sua base de crencgas para que reflitam o novo estado agemte;remas opcoes de
estados a serem atingidos podem vir a ser disponiveis;



2. Gera Opcles: dadas as intencbes com as quais 0 agenta pFoegirometido,
verifica quais as novas alternativas de opc¢des a seremadsdizdeliberando com
qual entre estas novas op¢des 0 agente se comprometerbzantiaseus desejos.
Agora é preciso definir qual curso de ac¢des sera seguido pagir @s objetivos
atuais do agente, levando-se em considerac&o os outras cegsfcado com que 0
agente ja se comprometeu, a fim de evitar incoeréncias;

3. Filtro: atualiza o conjunto de intengcdes do agente, cose bas crencas e desejos
ja atualizados e nas inten¢des existentes;

4. Acdo: o agente escolhe qual acdo especifica deve seradacut

O modelo BDI é especialmente interessante, pois combigadm@ponentes distintos
(WOOLDRIDGE, 2000):

Componente Filoséfico: a fundamentacéo filoséfica para o modelo BDI vem do trabalho
de DENNETT (1987) sobre sistemas intencionais e de BRATMASB() sobre
raciocinio pratico;

Componente de Arquitetura de Software: o0 modelo BDI n&o exige uma implementa-
cao especifica, podendo ser estendido de diversas manérasts;

Componente Logico: um grupo de logicas captura os aspectos chaves do modelo BDI
como um conjunto de axiomas ldgicos.

2.1.4 Linguagens para desenvolvimento de agentes

Entende-se que linguagens para desenvolvimento de agéwotésrramentas que per-
mitem a alguém programar um sistema de hardware ou softwaterenos de algumas
concepcoes desenvolvidas por uma teoria de agentes. kestéhd, abordaremos duas
das principais linguagens utilizadas por grande parte efaamhentas atualmente desen-
volvidas: AgentSpeak(L) e 3APL.

2.1.4.1 AgentSpeak(L)

Esta linguagem estende Prolog para suportar a programaséada em agentes. In-
troduzida em RAO (1996), AgentSpeak(L) disponibiliza sarcomplementos utilizados
na construgcao de agentes, tais como satisfacao de preslichi@goentes tipos de desejos;
distincdo entre objetivos normais e especiais relevartesg@modelo BDI e altera o me-
canismo de resolucédo, formando e abandonando planos eiofdas reacdes internas
do agente chamados eventos geradores.

BORDINI et al. (2002) ainda estenderam esta linguagemjadiodo ainda mais
poder para a programacéao de agentes. A nova linguagem coatd&sta extensao foi
batizada dé&gentSpeak(XL) (eXtended Languadéais detalhes sobre AgentSpeak(XL)
constam na sec¢ao 2.2.4.

2.1.4.2 3APL

3APL (An Abstract Agent Programming Languageuma linguagem de programacao
para implementar agentes cognitivos que oferece meioscpasarucéo de crengas, ob-
jetivos, capacidades béasicas (tais como atualizacao deageacdes externas, ou acdes
de comunicacédo) de agentes e um conjunto de regras de régipctico através do qual



0s objetivos do agente podem ser atualizados ou revistadarfdo em uma plataforma
propria, um programa em 3APL é executado por meio de um iiagor que delibera
sobre as atitudes cognitivas dos agentes (DASTANI; RIEMEDMEYER, 2005).

Segundo os autores deste trabalho, 3APL possilititktrackinge facilita a aplica-
céo dos diversos aspectos cognitivos de agentes. Um amloempartiihado pode ser
implementado na linguagem de programacao Java, consitofdo uma classe. Seus
métodos corresponderdo as acdes que um agente pode execatabiente. Além de
interagir com o0 ambiente, 0s agentes podem interagir einteravés das especificacdes
propostas pela FIPA.

Ainda segundo DASTANI; RIEMSDIJK; MEYER (2005), a platafoa 3APL tem
uma interface visual para o monitoramento e depuracdo drgegique estdo sendo exe-
cutados e um editor de sintaxe para a coloragéo de edicaagmednte. Lancado como
um software baseado em Java, contém algumas interface®dem ser usadas para de-
senvolvempluginse bibliotecas. Uma plataforma 3APL também pode conectans®
cliente ou servidor para outras plataformas 3APL em uma, pElenitindo a comunica-
cao entre os agentes 3APL em cada plataforma.

2.1.5 Comunicacao em Sistemas MultiAgentes

A comunicac¢do entre agentes em uma sociedade € muito imprean geral. Quando
os individuos devem realizar agfes de coordenacao, caéeoa competicao (negoci-
acdo), a comunicacdo ganha extrema importancia. Quan®efigiente o processo de
comunicacao, mais rapidamente os agentes poder&do agngiobjetivos.

2.1.5.1 Atosde Fala

Os estudos da comunicacdo em SMA séo baseados em trabalfilosafea da lin-
guagem, especialmente na teoria dos atos de fala, deselavelm contraposicdo aos
trabalhos de seméantica l6gica, 0s quais se preocupam apanaguestdes relacionadas
aos valores e condi¢cOes de verdade da linguagem.

A teoria dos atos de fala afirma que nem todas as sentencas gedanalisadas em
termos de condicéo de verdade. Nao faz sentido algum atribuivalor de verdade a
sentenca “Abra a porta”, por exemplo. Poderiamos afirmaagentenca é valida e que
foi pronunciada de maneira apropriada. Uma pessoa com @d#sa porta ser aberta
esta realizando uma acado imperativa. Caso ndo exista gguma, a sentenca perde
0 sentido. Esta ideia também vale para outras sentencas, pamessas, perguntas,
assercoOes, requisicoes, sugestdes e respostas. Assisns@stencas que ndo podem ser
interpretadas simplesmente como verdadeiras ou falsates@oinadaperformativas

Quando um agente expressa um conteudo semantico atravépdaipaabrir(porta),
as seguintes sentencas podem ser pretendidas:

e Assercao: a porta foi aberta;

Pergunta: a porta foi aberta?;

Ordem: abra a porta;

Expresséao de um desejo: eu quero que a porta seja aberta;

Expresséo hipotética de intencdo: Se a porta for abertaadimarei minha misséo.



A diferenca no uso deontetdo proposiciongho exemplo.abrir(porta)), é deter-
minada peldorca ilocucionariaem cada sentenca (SEARLE, 1969 apud BORDINI; VI-
EIRA; MOREIRA, 2001). A teoria dos atos de fala ainda propf@giaas outras pro-
priedades.Locugdoé o enunciado emitido pelo falante através de algum meicofisi
por exemplo, fala ou escritdlocucédoé a intencdo associada ao enunciado do falante.
Perlocucacé a acéo resultante ou efeito da locucao.

Na comunicacao entre agentes, a forca ilocucionéria fagresente de forma mais
explicita do que na comunica¢do humana, definindo clarameimtencdo do agente
emissor. Assim, o receptor da mensagem nédo tem duvidas de tcaté-la. Esta cla-
reza simplifica o processo de construcdo de agentes comtescaendo utilizada como
base para implementacéo de protocolos de comunicacacagetnées.

2.1.6 Linguagens de Comunicacao entre Agentes

As Linguagens de Comunicacéao de Agenfsgeht Communication Language - ACL
foram concebidas para padronizar a interagéo entre ageetasitindo a interoperabili-
dade entre sistemas de varios agentes. Existem trés @imeigforcos visando a padro-
nizacdo de sistemas baseados em agentes: MASIF (ndo abaorelsté trabalho pois é
menos utilizado), KQML e FIPA.

KQML (Knowledge Query Manipulation Langugd&ININ et al., 1994) foi uma das
primeiras linguagens baseadas na teoria dos atos de fatecifesar um suporte a inte-
ragcéo social entre agentes em um SMA. Mesmo sendo uma das AGLimportantes,
nao é considerada um padrde factg uma vez que nédo existe consenso na comunidade
em uma especificacdo Unica. Assim, surgiram diversas @asaga KQML, comprome-
tendo a interoperabilidade entre SMAs que utilizem difeggmlialetos. A linguagem é
formada por um conjunto deerformativasque determinam o objetivo do agente reme-
tente da mensagem, referindofég;as ilocucionarias Por exemplo, uma afirmacéo tem
a performativaell e objetiva alterar asrencasdo agente destinatério.

O formato basico de uma mensagem KQML é conforme segue abaixo

(performativa : sender <wor d>
:receiver <word>
-l anguage <word>
contol ogy <word>
:cont ent <expressi on>)

A linguagem de comunicagao entre agentes proposta pela(Ft#dation for Intel-
ligent Physical Agen)g(FIPA, 2003) € baseada em KQML para permitir a migracéo de
sistemas que ja utilizavam esta ACL. A FIPA € uma organizaedio fins lucrativos es-
tabelecida na cidade de Geneva, Suica, em 1996. Seu granitteénér sido a primeira
linguagem de fato implementada e utilizada em diversosraiss$, tendo uma abordagem
prépria para comunicacao entre agentes, baseada na tesrdod de fala. Além disso,
as especificacdes da FIPA vém sendo constantemente atiasleanelhoradas.

2.1.7 JADE

JADE (Java Agent Development framewprilescrito em BELLIFEMINE; CAIRE;
GREENWOOD (2007), é um ambient@en sourcgara desenvolvimento de aplicacdes
baseada em agentes conforme as especificacoes daHeiAdation for Intelligent Phy-
sical Agentypara interoperabilidade entre Sistemas MultiAgentealiteente implemen-



tado em Java. Desenvolvido e suportado pelo CSEI&n{ro Studi E Laboratori Teleco-
municazionjou Centro de Estudo e Laboratérios de Telecomunica¢fesaenncgo livre
para o portugués) da Universidade de Parma, seu principhabé simplificar e facili-
tar o desenvolvimento de SMAs, garantindo um padrao deopégabilidade através de
um abrangente conjunto de agentes de servi¢os de sisteguaieganto facilitam como
possibilitam a comunicacédo entre agentes, de acordo coapasicacdes da FIPA: ser-
vico de nomesr(aming servicge paginas amarelagdllow-page servige transporte de
mensagens, servicos de codificagdo e decodificacdo de neessagima biblioteca de
protocolos de interagdo (padréao FIPA).

A complexidade do ciclo de vida dos agentes, além do tratesspordificacdo e in-
terpretacdo de mensagens séo gerenciados pelo JADE, ilitasslb que o programador
se preocupar somente com 0s aspectos do sistema em si. fpssienser considerado
um middlewarede agentes que implementa drameworkde desenvolvimento e uma
plataforma de agentes.

De acordo com BELLIFEMINE et al. (2005), JADE foi escrito eavd devido a
caracteristicas particulares da linguagem particulatenpela programacéao orientada a
objeto em ambientes distribuidos heterogéneos. Forammd®sgielos tanto pacotes Java
com funcionalidades prontas pra uso quanto interfacesadspara se adaptar de acordo
com a funcionalidade da aplicacéo de agentes.

JADE também permite o encapsulamento de diversos agentesterturas chamadas
de pacotesgontainers3, ilustrado na figura 2.3, sendo que um ou mais pacotes podem
estar dentro de uma plataformadtaform). Esta organizacao pode ser importante neste
projeto, pois podemos estruturar agentes com diferenjeivas em um pacote ou pla-
taforma.

()
S
(as) | (oF)
S o
Miam container
- -~ [ T ., Isremstered =
(M) wmee E et () ()
b ’—" "-.L~~ |_./ _|

oL Ig
?larform 1 !r- ; H
= e
l /ﬂ( R

IJ

T
iy
]

e || e
= | b

Platform 2

Figura 2.3: Exemplo de uma arquitetura no JADE.

Ontologias podem ser utilizadas para identificar uma détegia mensagem. Assim,
somente 0s agentes aptos a tratarem mensagens com este dptldgia irdo efetiva-
mente recebé-la. A ontologia, neste caso, € do $ipang, ndo tendo qualquer padréo
nem obedecendo a regras formais.

Os agentes AMSAgent Management SystesnDF (Directory Facilitator) séo res-
ponsaveis por diversos servigos oferecidos pelo JADE. S8tnpode existir um agente



de cada tipo no sistema. O AMS prové servicos de registro eetag e ciclo de vida,
mantendo um diretdrio de identificadores de agentes e edtaglgentes. O DF fornece o
servico de paginas amarelas.

As acles a serem executadas pelo agente dentro do SMA deénemrsportamento,
sendo fundamental para o cumprimento de seus objetivosADE,b programador deve
obrigatoriamente herdar a clasgele.core. Agent, implementar métodos especificos e
adicionar um ou mais comportamentos (claBséaviour ou suas subclasses).

Para iniciar um agente, o seguinte comando deve ser executad

j ava j ade. Boot [options] [agentlList]
[ opti ons]
- cont ai ner
-host host Name
-port port Nunber

- gui

[ agent Li st ]
agent eNane: cl assNane

ondecontainer € 0 pacote em que o agente deve ser insefidgy, se refere ao en-
dereco IP (ou nome) da maquina onde o agente deve hospeftapadrao é maquina
local), port € a porta a ser utilizada (a padrao € 1099ué (Graphic User Interface
indica se a interface grafica do JADE deve ser carregada ouagént List € a lista de
agentes que fardo parte deste pacote, separados por esgara execucao da linha
de comando acima, o agente deve cumprir uma série de etapaisidda execucdo do
agente € compreendido de trés principais passos:

1. O construtor do agente é executado;

2. Um identificador é atribuido ao agente, que é registradams, seguindo o se-
guinte padraougent Name +“@” + host Name + " + port Number + “/JADE”;

3. O métodosetup € executado. Nele, devem constar o registro do agente em um ou
mais dominios e a adi¢cdo de um ou mais comportamentos.

2.1.8 Ferramentas

Entre as diversas ferramentas para o desenvolvimento ageageognitivos BDI,
neste trabalho serdo abordadas quatitARS Jason Jack e LORA Estas ferramen-
tas foram selecionadas ap6s uma revisao bibliografica edsgaritas por permitirem
o desenvolvimento de agentes e fornecerem uma plataforragedeicao distribuida ou
centralizada. Ainda existem muitas outras ferramentasmeasma area, como JADEX
e ZEUS, néo abordadas aqui.

2.1.8.1 dMARS

dMARS (Distributed Multi-Agent Reasoning Sysie(@’INVERNO et al., 1998) é
um ambiente de implementacéo e desenvolvimento orientadgeiate para construcao
de sistemas complexos, distribuidos e de alto desempemnbjetd@lo para configuracao
rapida e facilidade de integracao, facilita a concepcamuteacao e re-engenharia do
sistema. Sua construcao estd baseada no Sistema de Radtwogedural, ou em inglés,



Procedural Reasoning System (PRS), desenvolvido pelar&&hhational, no qual foi
baseado na primeira implementacao de um sistema BDI, o IRKtalljgent Resource-
bounded Machine Architectur@BRATMAN; ISRAEL; POLLACK, 1988).

O PRS é um exemplo classico de uma arquitetura de agenteaha opgsmo é cons-
tituido por planos (programa) dentro de uma arquitetura.rd@rmamador desenvolve o
agente conforme ele quer que o agente se comporte, entrataitas acdes ndo sao defi-
nidas pelos seus planos, e sim pela arquitetura. Um exengab@se de crencas. Embora
o desenvolvedor possa customiza-la, no é necessariapagege com sua programacao.

O modelo BDI é estruturado em agentes dMARS através de pla@ada agente
tem uma biblioteca de planos especificando o curso de acépagieeser tomado pelo
agente para realizar suas intencdes. Uma biblioteca degtium agente representa seu
conhecimento procedural ou seu conhecimento sobre coro faegundo D’'INVERNO
et al. (1998), cada plano contém varios componentes:

Trigger: rétulo (nome) do plano. Por exemplo, o plano “apresentéathe” pode ser
disparado pelo evento “apresentacao”;

Contexto ou pré-condicfes:especifica as circunstancias sob as quais a execucao de um
plano pode iniciar. Por exemplo, o plano “apresentar tradiabode ter a pré-
condicao “ter trabalho pronto”;

Condic¢des de manutencadoum plano também pode ter condi¢des de manutencdo que
caracterizam as circunstancias que devem permanecedegaiaenquanto o plano
é executado;

Corpo: Define um conjunto ordenado de agdes a serem realizadasafraga seus
objetivos (ou sub-objetivos). O plano “trabalho” pode tezaopo “definir area”;
“definir orientador”; “propor tema”, etc. Nesse sentidoefidir orientador” é um
sub-objetivo (passo prévio que deve ser realizado quandmegsamento do plano
alcanca este ponto).

Agentes dMARS modelam suas especialidades como um corjenpéanos sensi-
veis ao contexto. Esses planos podem mudar o ambiente & ssgigjetivos do agente,
permitindo que permanecam direcionados a objetivos semprammeter suas habilidades
de reacdo a novas situacdes. Os agentes podem modificansgustamentos para con-
servar o alinhamento das mudangas ocorridas no ambientenepo treal. Concorréncia
e cooperacao sao suportadas mesmo quando os agentesdos/sho distribuidos pela
rede. Além de raciocinar sobre seu ambiente, agentes dMA&Sapazes de raciocinar
sobre seu proprio estado mental, isto é, podem refletir safae proprias crencgas, metas
e intencoes.

2.1.8.2 JACK

A plataforma JACK (BUSETTA et al., 2000) é uframeworkdesenvolvido em Java
para desenvolvimento de Sistemas MultiAgentes. Comé&radd pela empresa australi-
anaAgent Oriented Software Pty. LtAOS), foi baseada nas experiéncias anteriores de
PRS e dMARS (sec¢édo 2.1.8.1), utiliza o modelo BDI e prové ungauhgem e interface
gréfica de planejamento proprias.

A linguagem fornecida por JACK permite a utiliza¢do de codigva dentro dos com-
ponentes, o que facilita a programacao dos agentes, ntlizeariaveis, cursores e estru-
turas de dados. Os cursores sao particularmente Uteis@uealizadas consultas a base



de crencas do agente. A semantica para estas consultaslssem as linguagens de
programacao de ldgica e SQL.

O ndcleo da plataforma € um compilador multiagente em tenepexdcucéo exten-
sivel. Quando agentes, planos, eventos e recursos sadfieades, o proprio JACK faz
0 gerenciamento da execuc¢do do sistema, incluindo a passégenensagens, racioci-
nio e meta-raciocinio. O objeto de comunicacao utilizado gaCK é o JACOB (JACK
Object Modeller), onde objetos Java séo serializados emédiar ASCII, similar aos for-
matos YAML e XML.

2.1.8.3 LORA

LORA (Logic Of Rational Agen}§WOOLDRIDGE, 2000) é uma abordagem formal
para a especificacdo de sistemas baseados em agentes,lguenmcomponente BDI
para a especificacdo da arquitetura de agentes, um compaeegoral para especificar
0 comportamento do sistema e uma acao para representarsdastagentes. Edta-
meworknao é um modelo executavel, nem existe uma maneira simpbagamatiza-lo.
Assim, ndo é possivel utiliz4-lo como um formalismo de repnéacdo de conhecimento
ou uma linguagem de programacgéo.

LORA também pode ser utilizado para definir o modelo de reSalwe problemas
de forma cooperativa, uma adaptacéo da teoria de cooperdgaduzida em WOOL-
DRIDGE; JENNINGS (1995). Este modelo trata a resolugéo dblpmas cooperativa-
mente, dividindo em um processo de quatro etapas. Primeit@num agente identifica
a capacidade para cooperacdo em uma de suas acoes; é fetentatiga de solicitacao
de auxilio a um grupo de agentes, o qual tenta chegar a umapard a execucao de um
plano em conjunto para atingir este objetivo, que é entdoutado por todo o0 grupo.

2.1.8.4 Jason

A ferramenta de desenvolvimento de agerd@sonsera amplamente apresentada e
discutida na sessdo 2.2. Sua escolha para o desenvolviaheniagentes deste traba-
lho deu-se, principalmente pelo fato de ter codigo abedssipilitando sua extenséo na
forma de unplugin.

Outros fatores que contribuiram para esta decisdo foramiderdesenvolvido na
mesma linguagem das outras ferramentas utilizadas nak#dio, ter ampla documenta-
cao disponivel na internet e ja ter sido testado e utilizantalwversos programadores ao
redor do mundo. Além dissdasonpermite comunicacao entre agentes, possibilita o de-
senvolvimento e execucéo de uma plataforma de SMA, atendedds as necessidades
do trabalho aqui desenvolvido.

2.2 O Ambiente de Desenvolvimento Jason

Neste capitulo, apresentaremos o ambiente de desenvataineagentes Jason (BOR-
DINI; HUBNER; WOOLDRIDGE, 2007), abordando seus pontogdsre fracos, alter-
nativas de manuseio do conhecimento incerto, sua argatetgrincipais aplicacoes.
Também discutiremos como a inser¢éo do conhecimento pittstiab pode melhorar o
processo de escolha de planos, sempre executando aqueés @vencas de maior pro-
babilidade. A apresentacédo e discussao da implementaglizada serdo amplamente
discutidas no capitulo 3.

Jason € um software livre e aberto, o qual pode ser redigtalmu modificado sob
os termos da licenca GNU Lesser General Public License. tEhdiglo na forma de um



pluginsob a forma do IDElftegrated Development Environmgdedit, sendo assim um
ambiente para a configuragéo, codificacao e execucéo de um SMA

O Jasoh (sigla do inglésA Java-based AgentSpeak Interpreter Used with Saci For
Multi-Agent Distribution Over the Ng€ umframeworkdesenvolvido na linguagem Java
para desenvolvimento de agentes escritos na linguagemt&geak(XL). Um de seus
principais usos € no desenvolvimento de SMAs, podendo seutdo em diversos com-
putadores simultaneamente, utilizando arquiteturas &A@, JADE ou Moise+ (HUB-
NER; SICHMAN; BOISSIER, 2004).

Existem trés principais construtores a serem utilizadosngas, objetivos e planos.
Existem varios outros construtores, portanto apresantssem detalhes somente os prin-
cipais, mostrando os outros em exemplos ao longo desteilapit

2.2.1 Crencas

Para armazenar todas as crencas do agente, o Jason possstuutiaa chamada
“base de crencasbglief basg que nada mais € que uma colegéo de literais. Um literal
€ um predicado sobre um estado do ambiente ou sua negacéde. €botimguagens de
programacdao légicas, informagdes séo representadasma fimbdlica popredicatos
como em

ceu(azul).

representando que o agente acredita que o objattem a propriedade de setul.
Também podemos definir uma relacao entre dois ou mais opgeto® por exemplo

gosta(maria, flores)

indicando que o agente acredita que o objetaia relaciona-se com o objetiores
através da relacémsta.

As crencas de cada agente referem-se ao que o0 agente agueditga verdade dentro
do ambiente. Como no exemplo mostrado acima, pode ser queaida goste de flores,
apesar de o agente acreditar o contrario.

Para mais detalhes sobre expressfes légicas e suas @Ggkzag Jason, é acon-
selhado pesquisar na literatura ja existente, como em BARMBIUBNER; WOOL-
DRIDGE (2007), CLOCKSIN; MELLISH (1987), BRATKO (1986) e ERLING; SHA-
PIRO (1994).

2.2.1.1 Anotacbes

O Jason possibilita a utilizacdo de um termo complexo quefegemente associado
as crencas chamado deotac6esEle pode ser utilizado para armazenar qualquer conhe-
cimento adicional correspondente aquela crenca. Ne$i@h@ somente adicionaremos
o conhecimento de probabilidade referente a crenca, foewtd pela anotacda Essa
anotacdo sempre estara associada a um namero entre 0 e &) sorgesponde a proba-
bilidade em que o agente acredita que a variavel encontna-sstado atual. Seu uso é
notado através de colchetes logo apoés a crenca, coma@m(sim)[p(0.9)], represen-
tando que o agente acredita que a probabilidade de chuva@sle 9

No exemplo acima, a anotacamao tem significado para o interpretador do Jason.
Entretanto, existem algumas que apresentam significadwriane, comanformacéao de

Ldisponivel emht t p: / / www. j edi t. org
2disponivel emht t p: / / j ason. sour cef or ge. net



percepcagquando o agente adquire o conhecimento sentindo o ampgmtieolizado
por percept), comunicagaddao comunicar-se Com outros agentes, este precisa saler qua
agente forneceu tal informagéonetas mentaigutilizado para o agente lembrar-se de
acoes ou informag@es Uteis ocorridas no passado que sgiZzarat posteriormente).

A utilizacdo de anotacbes ndo aumenta o poder de expressiagukgem. Poderia-
mos representar esta mesma informacéo na fefrmaa(sim, 0.9). Entretanto, a utiliza-
céo de anotacgdes apresenta duas principais vantagens:

1. Legibilidade do codigotodos os detalhes referentes aquela crenca sao orgasizado
de tal forma que torna a base de crencas mais legivel;

2. Gerenciamento da base de crencpsssivelmente reduz o nimero de crencas ne-
cessarias para representar informagfes sobre um mesnto, @ltgen de explicita-
mente conectar os detalhes de um objeto com sua respeetgacr

As anotacOes sdo armazenadas juntamente com as cren¢astd?@o se recuperar
uma crencga, pode-se também recuperar todas as anotacoesdas a ela. Caso se
queira substituir a probabilidade desta crenca, podezéeldeatribuindo um novo valor a
ela, assim como feito da primeira vez. Caso se queira a@digiao mesmo tempo, outra
crenca além da probabilistica, a adicionamos dentro dosn®esolchetes, separando as
duas anotacdes por virgula.

2.2.1.2 Negacéo Forte

Existem duas abordagens para manipular negacao em pragrardgica: suposi-
céo de mundo fechad®negacéao por falhaA primeira afirma que tudo aquilo que nem
é conhecido como verdade nem derivavel de fatos conhe@dassumido como falso.
Esta suposicdo é muito simplista e forte para muitas a@lesagois nem tudo que € des-
conhecido pelo agente é necessariamente falso. A seguadiagbm acontece quando
o interpretador falha ao derivar a férmula utilizando ogdag regras no programa. O
Unico operador que pode ser utilizado neste contextor@3,‘retornando verdadeiro se
o interpretador falhar na derivacéo da formula.

Ainda existe outro tipo de negacao, através da utilizacaopagoador ~”, chamado
denegacao forte E utilizado quando o agente cré algo ser falso, como por pierem
tempo(ensolarado) significa que ele acredita o tempo estar ensolarado, acéciontie
~ tempo(chuvoso), que indica o agente crer o tempao estar chuvoso.

2.2.1.3 Regras

A nocao deegrasem Prolog é muito parecida em AgentSpeak, onde podemosrchega
a conclusdes a partir do conhecimento j& existente. UWiiliaeas na base de crencas,
tornamos o contexto de planos (apresentado na secéo 2&s33umeinto. Por exemplo:

chuva(sim[p(X)] :- umdade(alta)[p(Y)]
& pressao(alta)[p(2)]
& X = Y«0.4 + Zx0.6 .

Neste exemplo, a probabilidade é definida em tempo real egaduda probabilidade
das outras variaveis, acreditando que a probabilidade rifavebchuva atingir o estado
sim varia conforme a probabilidade das crengasidade e pressao, ambas no estado
alta. A esquerda do operador “” pode haver somente um literal, que é a conclusio
feita caso a condigdo a direita for satisfeita, de acordoztase de crencas atual.



2.2.2 Objetivos

O conjunto de objetivos de um agente € uma das partes maistanfes em sua
construcdo, pois determina o que o agente fara. Enquantersas expressam o que o
agente acredita ser verdade no momento, objetivos indistad@s do ambiente que ele
deseja atingir. Dado um objetivg 0 agente compromete-se alterar o estado do ambiente
até atingir o estado em que acredita gueverdadeiro. Este uso de objetivos € chamado
deobjetivo declarativo

Em AgentSpeak, existem dois tipos de objetiobjetivo de teste objetivo de rea-
lizacda Existe uma pequena diferenca entre um objetivo em Prolag AgentSpeak.
Em Prolog, um objetivo é basicamente uma “pergunta” que otadaz a base de dados
a fim de recuperar alguma informacao. Como o uso deste tipbjdaveo também é im-
portante em AgentSpeak, este tipo de objetivo foi chamadabgiivo de teste, sendo
utilizado através do operadot™ Caso a crengaontaBancaria(500) estivesse presente
na base de crengas do agente e tivéssemos o objetintu Bancaria(X) a varidvelX
seria unificada com o val00.

Obijetivos de realiza¢cdo sao denotados pelo uso do operadao‘utiliza-lo, o agente
se compromete a atingir um estado onde ele acredita quesazhjetivo seja verdadeiro.
Para que isso aconteca, 0 agente executa planos que elitsaseethecessarios para tal
objetivo ser alcangado.

2.2.3 Planos

Como o agente esta constantemente observando seu amaieade, ciclo de racioci-
nio seré escolhido um novo plano a ser executado, a fim deraég objetivos, podendo
alterar seu ambiente. Os planos do agente estdo armazemdosabiblioteca de pla-
nos inicialmente formada pelos planos que o proprio programadcreveu em sintaxe
AgentSpeak.

Um plano tem basicamente trés partes: evento de disparg{ring event), con-
texto (context) e seu corpotpdy). As duas primeiras partes juntas sdo chamadas de
cabecalhofead). Os marcadores:™ e “< —" séo utilizados para identifica-los, como
mostra o exemplo abaixo:

triggering _event : context <- body

2.2.3.1 Eventos de Disparo (triggering_event)

Os eventos de disparo séo utilizados pelo agente para pasgui sua base de planos
quais planos podem ser disparados dado certo evento. Breiadbs como esta pesquisa
é feita na se¢éo 2.2.5. O plano que coincidir com um eventceeticplar € ditaelevante
para este. Em um ciclo, um ou mais planos podem ser relev&dss ndo haja qualquer
plano relevante, um erro é gerado e a execuc¢ao do agentemfada.

Um agente pode ter dois tipos de atitudes mentais: crenchg®vos, no qual se
divide em objetivos de teste e de realizagcdo. Eventos podear fnodificacdes tanto
de remocéao quanto de adicdo. Eventos de adicao e remocédengasiocorrem quando
um agente atualiza sua base de crencas, por exemplo. EvEntmicdo de objetivos
acontecem, na maior parte das vezes em consequéncia dg&@xeeuoutros planos, ou
pela comunicacdo com outro agente.



2.2.3.2 Contexto (context)

O contexto do plano é utilizado para avaliar a situacao atoa@mbiente, a fim de
analisar se a execuc¢do do plano € possivel no momento ou asma@nalise do contexto
indiquetrue, o plano é ditaplicavel sendo um candidato para execucao.

Um contexto € uma combinacéo literais padréoe expressoes relacionais, as quais
sdo muito parecidas com a sintaxe de Prolog. Um literal paéirdm literal que pode
utilizar o operadonot para negacéo, conhecido comegacao padraoPortando, existem
quatro tipos de literais possiveis em um contexéa’,“ |”, “ not” e “~". O contexto pode
ser formado por expressdes logicas combinando estesditgravés dos operadorasd
(conjunc¢éo) denotado po&”, or (disjuncédo), por " ou ainda a negagédo como operador
de falhanot. Esta mesma sintaxe pode ser utilizada nas regras presentasse de
crengas.

E importante ressaltar que n&o acreditar f@dalso (isto énot ~ 1) é diferente de
acreditar qué € verdadeiro, pois 0 agente pode simplesmente ser igncaanggpeito
del, ou seja, ele ndo tem qualquer informacgéo sébr® exemplo abaixo ressalta esta
diferenca.

+!j ogar ( Fut ebol)
(not ~tenpo(ensol arado)) & jogadores(J) & (J >= 11)
<- !'marcarJogo.

Quando o agente tiver o objetivo de jogar futebol, um nova&veera criado, pois
existe um novo objetivo a ser atingido. Caso o agente aerqdé tempo esta ensolarado
(ou néo tenha qualquer informacéo a respeito) e 0 nimeraydelgoes € maior ou igual
aonze, este plano podera ser executado para manipulaetabeadicionando o objetivo
marcarJogo ao seu conjunto de objetivos. Note que o valor da crgngadores na base
de crencas foi associado a variavelassim foi possivel realizar o teste para verificar se
existia 0 numero de jogadores.

2.2.3.3 Corpo (body)

O corpo do plano é uma sequéncia de formulas, separadas morgwirgula ("),
que determinam as ag0es a serem executadas para que o dogate abjetivo pro-
posto pelo plano em que este corpo esta. Existem seis tipidsrdelas que podem ser
utilizadas aqui:acoes(funcdes nativas do Jasorbjetivos de realizacgmbjetivos de
teste notas mentaisagdes internagdefinidas pelo usuério) expresséeX > Y + 1,
por exemplo). Outros objetivos podem aparecer dentro dpocaendo chamados de
subobjetivos

Acdes internas sao fungdes que o usuario pode construiizautio codigo do agente.
Obrigatoriamente devem implementar a interfagérnal Action, porém é aconselhado
utilizar a classée fault Internal Action, que facilita sua criacdo. Agdes internas devem
sobrescrever 0 métodaecute, a ser executado pelo interpretador do Jason quando esta
acao é invocada. O primeiro parametro deste método contfas toformacdes sobre o
estado atual do agente. O segundo € doliipofier, que pode ser utilizado para unificar
o valor de retorno deste método com uma variavel passada parémetro. O terceiro
parametro é uma lista de termos que contém os argumentaapagselo programador
desta agéo interna.



2.2.4 AgentSpeak(XL)

Como ja descrito na sec¢ao 2.1.4.1, a linguagem AgentSpe#&di(introduzida em
RAO (1996), com o objetivo de possibilitar a construcao denégs na arquitetura BDI
através da especificacdo de um conjunto de crencas e um tdgiplanos. Segundo
HUBNER; BORDINI; VIEIRA (2004), as informac6es dos desejassim como as alter-
nativas disponiveis do agente para ativar as intencoes iegplicitamente representadas
nos planos.

AgentSpeak(XL), definida em BORDINI et al. (2002), estende#tSpeak(L) atra-
vés do acoplamento de novas funcionalidades, como mecasberselecdo de intencdes
e gerador de planos em tempo real.

2.2.5 O Interpretador do Jason

Até agora foram detalhadas todas as caracteristicas eiqutages dos agentes de-
senvolvidos em AgentSpeak. Nesta secédo, € explicado corasom &oloca 0s agentes
em execucdo. Um agente opera segundccioho de raciocinig o qual pode ser divi-
dido em dez etapas. A figura 2.4 apresenta uma viséo geratjdisctra de um agente
programado em Jason.
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Figura 2.4: Ciclo de raciocinio do Jason.

Nesta figura, as caixas arredondadas, os losangos e o®simdehtificam funcdes
do ciclo de raciocinio. Os dois primeiros componentes podencustomizados pelo
programador, diferentemente dos circulos, por seremgasgenciais do interpretador.
Os retangulos sao os principais componentes da arquitgtoisidentificam o estado
atual do agente (base de crencgas, conjunto de eventosibdalide planos e conjunto de
intencdes).



O ciclo de raciocinio do Jason é bem definido através de dengddentificados nas
figuras em nimeros presentes em alguns elementos. No pdseéler do ambientg
o interpretador verifica as modificagcbes ocorridas no esfadammbiente através de sen-
sores em sua arquitetura. As alteragdes sdo armazenadamdesimbdlica em uma lista
de literais, onde cada item é upercepcadpercepj, representando simbolicamente uma
propriedade do estado atual do ambiente.

O segundo pass@fualizar crencas) ja € mais complexo. Dadp o conjunto das
atuais percepcoes feitas no passo A @ conjunto dos literais na base de crencas do
agente, o interpretador atualiza a base de crencas adidionado literal ausente enb
mas presente eme removendo todo literdlpresente erb mas ausente em

Toda alteracdo na base de crencas realizada neste passorgaranto externore-
presentado como um par. O primeiro componente é a alteragiipada e o segundo é a
intencéo causadora da geracéo deste evento. Visto queswamernos ndo sao gerados
por uma intencao, eles sado acoplados a uneanc¢éo vazia

Por exemplo, se 0 agente perceber como esta o tempo peldarprireg, ira adquirir
a crengatempo(ensolarado)[source(percept)|, possibilitando que um plano relevante
com o evento de dispatempo(ensolarado) possa ser executado.

A recepcao de mensagens enviadas de outros agentes édaalizpasso IReceber
mensagens de outros agentesO interpretador verifica se hovas mensagens foram en-
tregues ao agente verificando sua “caixa de correio”, qua meds € que uma lista das
mensagens enderegada ao agente. Como somente uma menedgesarprocessada a
cada ciclo, o interpretador do Jason escolhe sempre a paichesta lista.

O passo 4%elecionar mensagens “socialmente aceitave)onsiste na verificacdo
se a mensagem escolhida para processamento no passo &echoeitndo pelo agente.
Atualmente, todas as mensagens de todos os agentes sas.aceit

Uma das caracteristicas dos agentes BDI praticos é de ntarsente estarem ma-
nipulando eventos, que podem representar alteractes ceppgées no ambiente ou al-
teracOes nos objetivos do agente. O quinto paSste¢ao de um evenjoseleciona um
evento a partir de uma lista de eventos pendentes. Assim eolista de mensagens
do passo 2, esta lista € uma fila, onde o primeiro elementoidiesé o primeiro a ser
executado. Caso esta lista esteja vazia, o interpretagoe skretamente para o passo 9.

Agora que a base de crencas ja foi atualizada e um eventchekrplara ser exe-
cutado, devemos escolher um plano que manipule este evydatpasso 6 Recuperar
todos os planos relevantés é feita uma pesquisa na biblioteca de plarRlarg Library
na figura 2.4) por todos os planos que tiverem o evento derdisjpi@ pode ser unificado
com o do evento em questéo, assim formando uma lista de plelepantes.

O sétimo passodeterminar os planos aplicaveiy consiste na verificacdo de quais
podem ser ditoaplicAveisno momento. Para cada elemento desta lista, seu contexto é
recuperado e analisado, verificando quais planos sédo nédsvasto é, dada a base de
crencas do agente, tém chance de sucesso. Os planos gastser contexto creditado
como verdadeiro, sdo adicionados em uma lista de planagepis.

Caso o0 agente escolha qualquer um desses planos, espemasexgcucao deste seja
realizada com sucesso e seu objetivo atingido, mesmo néo tenhuma informacéo
sobre a possibilidade de falha ou probabilidade de sucesso.

A selecédo do plano a ser executado é realizada no paS&e®i{onar um plano apli-
cavel), através de uma funcao customizavel pelo programadors@gm que representa
este passo, no centro da figura 2.4, esta destacado em @& palgoritmo deste passo
que sera alterado. Conforme a implementacédo padréo, dastmplano é realizada com



base na ordem em que 0s planos aparecem na biblioteca de,mar@ determinada pela
ordem em que foram escritas no cdodigo-fonte do agente. @rtrea de adicionarmos
um plano a biblioteca € o recebermos de outro agente atravésid mensagem, sendo
adicionado ao final da lista de planos

Atualmente, o Jason escolhe o primeiro plano desta listdtefagao mais importante
deste trabalho no Jason sera neste ponto, pois 0 agente isiestalhera o primeiro
plano da lista, e sim o plano com maior probabilidade de tesaaealidade. Discutiremos
como essa alteragdo sera feita mais adiante, no capitulo 3.

Comprometer-se a executar um plano significa que o agenta et@ncéo de seguir
o curso de acdes presentes no plano, certamente sendmadecimais tarde no Conjunto
de IntencbesSet of Intentionsna figura 2.4). O plano escolhido é chamadarEos
intencionadospois o corpo do plano sera 0 meio que o0 agente intenciona.

Antes de realizar qualquer agéo, o agente deve escolherniemgdo entre aquelas
prontas para execu¢do. Esta escolha é feita no pasdeécionar uma intencdo para
posterior execucdg, fazendo esta escolha através do algoritoumd-robin no qual cada
elemento da lista é selecionado conforme sua posicéo aafisttanto, todas as intencdes
séo escolhidas um mesmo numero de vezes.

No passo 10Executar um passo da intencdy agora que ja sabemos qual intencao
executar, 0 agente iniciara o curso de sua execucao. Exggtiertipos de acdes possiveis
de ser executadas neste ponto, podendo ou nao alterar onéenbeedo de ambiente,
objetivo de realizac&o, objetivo de teste, notas mentaigsainternas e expressoes.

Antes de iniciar um novo ciclo de raciocinio, é necessadalaar as variaveis utili-
zadas. Intencdes suspensas, que estavam esperando glgde riesposta, podem agora
trocar de status caso a resposta esteja disponivel. Ag@esimue foram executadas por
completo séo retiradas do conjunto de intengcdes. Os plar®gegninaram a execugao
também sdo removidos do conjunto de planos. Agora o intewgbwe esta pronto para
iniciar um novo ciclo.

2.2.6  Um Exemplo de Agente: Rob6s Coletores de Lixo em Marte

Para exemplificar a programac¢ao de um agente no Jasonangiinps um exemplo
apresentado em CAMPBELL; DINVERNO (1990) apud HUBNER; BORDVIEIRA
(2004). Também serdo apresentadas dificuldades que oeaglEste sistema possam
encontrar no tratamento de incertezas e suas possivei®eslu

O cenatrio utilizado aqui trata de dois robds coletores derloxplaneta Marte. O robd
r1 procura por lixo e ao encontrar, o pega, se dirige até o r@bdeixa o lixo em uma
posicao proxima dele e retorna para sua ultima posicdo. dagisso, o robd?2 situa-se
proximo ao incinerador, onde todo lixo encontrado deve seingado. Ao detectar que o
robdr1 deixou lixo para ser incinerado, este agente pega o lixoazaead no incinerador.
O ambiente foi divido em uma matriz de posi¢cdes com sete dighgete colunas. Os
autores deste exemplo modelaram o ambiente utilizandaanfenta Prometheus (WI-
NIKOFF; PADGHAM, 2004), apresentado na figura 2.5.
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Figura 2.5: Modelagem do sistema para o exemplo de robo®oedade lixo em Marte

Conforme HUBNER; BORDINI; VIEIRA (2004), um Sistema Multiyente deve ser
configurado em um arquivo texto com extensams2; para ser executado no Jason,
onde se pode definir todas as configuracdes do ambiente erdssgee fardo parte do
sistema. Cada agente é definido por seu nome simbdlico qupagdio, serd o mesmo
nome do arquivo, de extensaa!, com o cédigo AgentSpeak deste agente.

A estrutura do sistema € descrita no arquivers.mas2j, apresentado abaixo. Nele
séo definidos os parametros de infra-estrutGten(ralised, linha 2), indicando que to-
dos os agentes serédo cadastrados na mesma plataformant@nikiersFnv, linha 3),
discutido a seguir; agentesl(e 2, linha 4).

MAS mars {
infrastructure: Centralised
environment: MarsEnv
agents: rl; r2;

}

A classe que implementa o ambiente, codificada em Java,;aonétodos auxiliares
utilizados pelos agentes e algumas regras que o ambiergeoledecer. Este exemplo
ainda contém uma interface gréfica, apresentada nas figiias 27, onde podemos
visualizar a posicédo de cada agente no ciclo atual, as @ssig@m lixo e o caminho
percorrido por-1.

Na figura 2.7, podemos observar que o lixo da posicao antg@resente na figura
2.6, ja foi recolhido. Também podemos notar que o agehtontinuou sua busca por
mais unidades de lixo a partir da posi¢cdo seguinte, encaldrenais uma unidade e ja
carregando-a até o agente
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Figura 2.6: Interface gréafica do exemplo Rob6s Coletoresxtedm Marte no momento
em que o0 agentel esta prestes a encontrar uma unidade de lixo
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Figura 2.7: Momento em que o agenmtiecarrega outra unidade de lixo, apos ja ter reco-
Ihido uma em posigéo anterior

O cédigo-fonte do agentel que segue abaixo foi fortemente baseado no exemplo
contido na propria pasta de instalacdo do Jason. Nas linbak/6em vez de utilizar o
operador ¥ para a adicdo de um novo objetivo, foi utilizadd™ Este operador permite
0 agente prosseguir sua execugao antes mesmo que esteodbjatia sido atingido. Esta
alteracdo embora sutil, € fundamental para o bom funcionanu® agente.

at(P) = pos(P,X,Y) & pos(rl, X,Y).

Icheck(slots).
+!check(slots) : not garbage(rl) (pl)
<~ next(slot);
I'check(slots).

+Icheck(slots). (p2)

+garbage(rl) : not .desire(carry_to(r2)) (p3)
< lcarry_to(r2).

+lcarry_to(R) (p4)

< ?pos(rl,X,Y);
—+pos(last ,X,Y);
I'take (garb ,R);
lat(last);
Ilcheck(slots).

+Itake (S,L) : true (p5)
< lensure_pick(S);
lat(L);

drop(S).
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+lensure_pick(S) : garbage(rl) (p6)
< pick(garb);
lensure_pick(S).
+lensure_pick(_). (p7)
+lat(L) : at(L). (p8)
+lat (L) (p9)
< ?pos(L,X,Y);
move_towards (X,Y);
lat(L).

A base de crencas do agentecontém somente a regra da linha 1, indicando suas co-
ordenadas( eY no mapa. O objetivo (desejo) inicial deste agentééck(slots), o qual
o faz analisar sua posicéo atual em busca de lixo. Assilmteelois planos relevantes
(p1 e p2). Durante sua procura, caso o agernteencontre lixo na superficie marciana,
seré informado pelo ambiente através da percepgdage(r1), sendo adicionada a base
de crencas do agente. Enquanto esta percepcao nao ocamentspl sera executado,
pois apesar de ambos serem aplicaveis, este é o primeistalddi planos aplicaveis. Ao
passar por uma posi¢ao com lixd, deixa a lista de planos relevantes, que agora contém
os plano2 e p3.

A acao interna nativa do Jasdasire indica se 0 agente possui o desejo passado
como parametro, ou seja, neste caso, se 0 agente ja esigacaodixo até o agente
r2. Em caso negativo, este desejo € adicionado como um ohjé&zendo com que4
torne-se um plano relevante e, por consequéncia, tambéod\agl| pois seu contexto
é vazio. Este plano contém cinco subobjetivos necesséaai@sqagente 1 executar a
tarefa de limpar aquele espaco: (i) recuperar sua posicdoapa; (i) atualiza-la; (iii)
pegar o lixo presente nesta posicao, levando-o até o agen(ig) voltar para a posicéo
onde inicialmente encontrou o lixo; (v) continuar a progooa novas posi¢cdes com lixo
na superficie marciana. O item (iii) € realizado atravésrée passos (plang5). O
primeiro (p6) garante que o agente pegara o li¥alesta posicdo. Ja o segunds €
p9), redirecionar1 atér2, posicionado eni.. Finalmente, o terceiro passérp(.S), uma
acao do ambiente) larganesta posicao.

O objetivoensure_pick(S) (linha 19) realiza a agéo de pegar o lixo até que este seja
efetivamente pego. Uma funcédo implementada na classe tpreleso ambiente diz, de
forma randdmica, se nas primeiras duas tentativas o agargeticesso em pegar o lixo
ou ndo. Na terceira tentativa, 0 agente sempre tem sucesso.

Este cenario somente dispde de informacdes completas,xigiod® dos agentes
envolvidos um processo de raciocinio muito complexo nenoraaidificuldades. Entre-
tanto, pensemos nas seguintes possibilidades:

1. Se o sistema de deteccéo de lixo do agenhtedo fosse totalmente confiavel? O
agente pode acreditar que em uma posi¢ao ha lixo, tentagdslpeonde na ver-
dade néo ha lixo algum. O agente pode ainda acreditar quaipiass quando na
realidade estd descarregado, executando o processo é®imainerador, desper-
dicando tempo e recursos;

2. Seosistemade deteccéo de lixo dos agentes também dpsssatefeito? Ao acre-
ditar, equivocadamente, na existéncia de lixo a ser inedteros agentes novamente
desperdicardo tempo e recursos, ou ainda caso acreditgénasquivocadamente,



gue uma posicao esteja limpa, o ambiente continuara sujo semhecimento dos
agentes;

3. Se o sistema de localizacdo de ambos os agentes nao ftaseetde confiavel?
O sistema que informa as coordenadas atuais dos agentegrgprelo defeito,
diversos problemas de deslocamento dos agentes podersrpcomo o acumulo
de lixo em setores do ambiente, ja que o agehfgode largar o lixo em locais ndo
apropriados ou2 n&o perceber a presenca de lixo em um local;

4. Se existisse um limitante de tempo para o agehtémpar a area? Caso a area
tivesse de ser limpa em um determinado periodo de tempeztalagente1 ob-
tivesse um melhor desempenho ndo procurando lixo perto siedes em que ja
tivesse sido encontrado, deixando para investiga-lasdguacreditasse que toda a
area ja estivesse limpa;

5. Se a existéncia de lixo fosse mais provavel em um deteduoilogal? Se o agente
r1 acreditar, por exemplo, que € mais provavel encontrar irgé do incinerador,
pode investigar primeiro estas areas, deixando locaismpo®xao incinerador por
altimo;

6. Se fosse mais importante coletar lixo em um determinackl?0Assim como no
exemplo acimay1 pode dar preferéncia a estes locais, deixando a investigiaca
outras areas por ultimo;

7. Se o agentel, podendo carregar mais de uma unidade de lixo (e estes tenham
diferentes tamanhos), deve seguir procurando lixo ou levgue ja possui até o
incinerador? Casel tenha uma mochila ou carrinho, onde possa armazenar lixo
de diferentes tamanhos, carregando-o enquanto contiraugrsaura, este pode
decidir entre descarrega-lo no incinerador ou procurampais unidades de lixo.

Ao encontrar, pode também decidir largar uma unidade deplxa coletar outra,
dependendo do seu tamanho e prioridade.

2.2.7 Como o Jason Trata Incertezas

Como veremos em mais detalhes na sessdo 2.3, 0 conhecimesnto iesta presente
em todos ambientes, inclusive nos BDI. Muitas vezes 0 agelgaire suas crengas, ou
faz percepcdes, de fontes ndo totalmente confiaveis, oweges\adquirindo informacdes
parciais, incompletas ou ambiguas. Para poder repressitgaconhecimento, o agente
vé-se obrigando a fazer suposi¢cdes ou a trabalhar com geateydiade, assumindo que
um dado conhecimento é verdadeiro ou falso, sem meio termo.

Para mostrarmos como o Jason lida com o conhecimento incgitigaremos um
exemplo baseados em FAGUNDES; VICARI; COELHO (2007). Egtn®lo simples
modela as crencas sobre a escolha que o agente deve fareCiireana Movieg ou jo-
gar Futebol$occe). A escolha € baseada em dois aspectos: CMveathe) e Jogadores
(Player9. Caso o clima esteja chuvoso, o agente acredita que joigdoindo € um bom
programa, dando preferéncia ao cinema. O agente tambénitaayee dias ensolara-
dos séo perfeitos para jogar futebol, sendo um desperdiamdinema. Por fim, nosso
agente acredita que uma partida de futebol requer jogadofiegentes para formar dois
times. A figura 2.8 representa a rede bayesiana construidamalelar estas crencas. As
tabelas associadas a cada nodo representam suas respéabietas de Probabilidades
Condicionais (TPCs).
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Figura 2.8: Rede bayesiana para o exemplo Cinema ou Futebol.

Tentando modelar este exemplo no Jason, a primeira difdeldacontrada €, obvi-
amente, como modelar o conhecimento probabilistico, aj semo abstrair as proba-
bilidades, fazendo o agente trabalhar somente com certApatisando a CPT do nodo
Soccer vemos que a probabilidade de o agente jogar futebol é aterste quando o
clima esta ensolarado e h& jogadores suficientes. Visto &ou¢emos qualquer infor-
macao sobre o estado das varidfaiebole cinema devemos fazer a decisdo somente
com base nas crencelima e jogadores Portanto, podemos modelar o agente da seguinte
forma:

/1 Objetivos Iniciais
latividade .

/1 Planos
+latividade [source(self)]
(clima(ensolarado)[p(Cl)] & (C1>0.7) & jogadores(sifp)(J1l)] & (J1
>0.5))
| (clima(chuvoso)[p(C2)] & (C2<0.2) & jogadores(sim)[pZ)] & (J2
>0.99))
| (clima(ensolarado)[p(C3)] & (C3<0.9) & jogadores(nd@) J3)] & (
J3>0.4))
<~ .print("Futebol").
+latividade[source(self)]
. true
< .print("Cinema").

Como este exemplo é meramente didatico, o corpo dos planagatie se resume
simplesmente a um comando de escrita na f@iat), nas linhas 9 e 12. Caso o agente
acredite que a probabilidade do clima estar ensolarad@émtiior que 70%) e prova-
velmente existem jogadores suficientes (probabilidademtpie 50%), ele achara que
sao condicdes ideais para jogar futebol (plano da linha Sg&hte ainda pode escolher
jogar futebol se ndo esta certo sobre o clima chuvoso (mar®Rg%) e esta certo que
hé jogadores (maior que 99%) ou ndo tem informagé&o preciza satempo ensolarado
(menor que 90%) e vé a possibilidade de haver jogadoresesuic(maior que 40%).
Caso contrario, escolherd ir ao cinema (plano da linha E¥)jmportando as condi¢cdes
do clima. Este modelo é bastante simplista e abstrai graade ga realidade, pois a
Unica chance de o agente jogar futebol é quando ele acrqdiar clima esta ensolarado
e que provavelmente existem jogadores suficientes. Nao ba&sibpidade, por exem-
plo, de o agente escolher jogar futebol mesmo com o climaadwwu com jogadores



insuficientes, como proposto na rede bayesiana da figura 2.8.

Esta implementagcédo apresenta deficiéncias, como o fato adegramador ter de
definir estaticamente o limiar da probabilidade considerado exemplo apresentado,
utilizou-se 0.7, 0.2 e 0.99 como limiares para a cresiigaa e 0.5, 0.99 e 0.3 pajaga-
dores Além disso, devemos utilizar uma expressao logica extneenée grande (linhas
6 a 8) para verificar em quais condi¢des o0 agente enquadrgpéanmcomo aplicavel ou
ndo. No contexto do plano foram inseridas somente as cagglipdis favoraveis para o
agente jogar futebol (ver tabela de probabilidades na figu&a

A dificuldade do Jason em ambientes onde a incerteza esenfedica evidente neste
exemplo. Mesmo sendo possivel simular um raciocinio piiibabto, outros obstaculos
foram notados, como o uso de limiares e constru¢ao de costaito longos.

2.3 Redes Probabilisticas

A representacéo do conhecimento probabilistico em reddmpilisticas permite ma-
nipular a incerteza com base em principios mateméaticosafuedtados, modelando o
conhecimento do especialista do dominio de uma forma ivauiOutra grande vanta-
gem frente a outras estruturas de representacdo de coremécitna reducdo do célculo
de inferéncia a vérios calculos locais, utilizando someatéveis obtidas de um no e
seus vizinhos em uma estrutura de grafo. Assim, ndo é neicessadizar o calculo da
distribuicdo de probabilidade conjunta global. SegunddSIEN; OLSEN; ANDERSEN
(1988), sua representacao grafica explicita relacbes dmdépcia entre as variaveis do
modelo, sendo uma poderosa ferramenta para modelagenteloais aquisicao de co-
nhecimento.

Um modelo probabilistico contém dois tipos de informac@esgualitativa, que sao
as relacdes de dependéncias, e a quantitativa, na quadeaes estados das variaveis
e suas distribuicbes de probabilidade. As principais redasabilisticas avaliadas neste
trabalho sdo Redes Bayesianas e Diagrama de Influéncial)atkis ao longo deste ca-
pitulo.

2.3.1 Conhecimento Incerto

Construir um agente autbnomo com o objetivo de tomar dexisfieum ambiente
real, onde as informacfes sdo imprecisas, parciais, inetaspe até mesmo ambiguas
€ um grande desafio. O conhecimento deve ser modelado de umeadomputacional-
mente compreensivel, sendo muitas vezes necessario pantérda informacao fazendo
simplificacfes (ignorancia tedrica), ndo informando (igmaia pratica) ou resumindo de
forma superficial (devido ao esforco exigido para detatisd-IPor exemplo, um médico
pode diagnosticar certa doenca com base nas informacgemdisis no momento. No
entanto, este diagndstico € uma hipotese, podendo ou rii@eseta. As simplificacdes
adotadas podem ter origem em conhecimento médico incoongdéire a patologia em
questéao (ignorancia tedrica), sintomas determinanteatdogia ndo detectados, devido
a fase de evolucdo da doenca (ignorancia préatica) ou ndcag@®b de exames com-
plementares (dados sintométicos grosseiramente ressi{lddDEIRA; VICARI; CO-
ELHO, 1999). Assim, o médico raciocina utilizando conheaito incerto, atribuindo
graus de certeza as crencas obtidas para construir hipotese

Uma das areas do conhecimento que mais incentivou o ap&@citle modelos para
tratamento da incerteza foi a médica. Isto talvez possaxpiicado pelo fato de neste
campo todos os tipos de incerteza estarem presentes. Adyensplos sdo descritos



abaixo:

¢ Informacao incompleta: muitas vezes, ndo ha registro deneminformacdes sobre
um paciente ou ele € incapaz de passa-las ao especialjatppsesquecimento ou
falta de interesse;

e Informacao errada: mesmo que o paciente passe as inforsmagdaédico, pode
descrevé-los de forma equivocada, intencionalmente ouAlém disso, 0s exames
podem ter sido realizados de forma inadequada, apresentamdesultado errado.
Assim, é importante o médico ndo confiar cegamente nas iafgas disponiveis;

e Informacao imprecisa: Muitos sintomas sao dificeis de tifiear, como febre, dor,
falta de apetite ou ndusea;

e Mundo real ndo-deterministico: nenhum ser humano é iguab&o. Assim, dois
pacientes podem apresentar 0S mesmo sintomas, mas redgimaes completa-
mente distintas ao tratamento de certa doencga,;

e Modelo incompleto; além de muitos fendmenos médicos seteatnaente desco-
nhecidos, é frequente a falta de consenso entre espexgdlishte a um determi-
nado assunto. Além disso, o ser humano € tdo complexo, gaemxinfinitas
informacdes podendo influenciar no diagndstico de uma dgencg

e Modelo inexato: para ser possivel quantificar a incerteZamea 6tima, deveria-
mos inserir um grande namero de parametros, porém muitas estas informa-
cOes estdo indisponiveis. Assim, é desejavel que o sisema&in consideracao a
inexatiddo do modelo.

O conhecimento incerto também € uma area de estudo da Lieguisigtural, onde
existem diversos trabalhos utilizando técnicas para qurasentacdo, como em ZADEH
(2006), ZADEH (1996) e ZADEH (2004).

Em ZADEH (2004), € descrito um sistema cham&ecisiated Natural Language
(PNL, ouLinguagem Natural Precisam traducéo livre), que € um conceito que fornece
base para computagéo e raciocinio com informacédo baseagerespcado, utilizando
l6gica fuzzy. Segundo o autor, muitas das informacgdes quedeédo baseadas em per-
cepcoes. Caso tenha de estimar a idade de Rose, por exerapidpenacéo que tenho
€: “(a) Rose é uns 10 anos mais velha que Beti; e (b) Beti temfdlodos: um de 20 e
poucos e um de 30 e poucos”. Dada a questéo “Quanto anos Ru&e aelicionaria “uns
10 anos” a idade estimada de Beti. Mas como poderia estindada ide Beti? Humanos
tém a habilidade de processar informacdes considerandasdanformacdes que l6gicas
baseadas em bivaléncia ndo tém. Outra importante questéelavancia dos itens (a) e
(b) para chegar a idade de Rose.

A proposta do autor para resolver este problema é tradungadgem natural em uma
Linguagem de Restricdo Generalizada (Generalized Camdtemnguage). Utilizando um
dicionario, é transformada em Protoform Language e finaleneaduzir para linguagem
humana novamente, utilizando uma Base de Dados de Conheoiohe Mundo (World
Knowledge Database), no qual utiliza uma Base de Dados deddedDeduction Data-
base) multiagente modular.

ZADEH (2004) defende o abandono da bivaléncia e adocao dasrfevwramentas,
como PNL, para tratar este tipo de informacdo. Uma das mpdasiveis aplicacfes



do PNL é seu uso em sistemas de busca. Os buscadores atuamiitds capacidades
apreciaveis, porém nao tém a capacidade de deducao, istapaeidade de responder
uma questao sintetizando diversas informacdes presemtesse de conhecimento.

2.3.1.1 “A Priori” x “A Posteriori”

A expresséao “a priori” vem do latim, partindo daquilo que vantes, designando
um tipo de conhecimento que independe de experiéncia, gon@r “Toda mulher é
do sexo feminino”. O conhecimento “a posteriori’, do latipartindo daquilo que vem
depois, depende de experiéncia ou evidéncias, como em &nimgaicho € chuvoso”.

Quando repetimos certo eventovezes, senda um numero tendendo ao infinito,
podemos observar certa regularidade estatistica que nog@edefinir as probabilidades
de cada estado deste evento. Por exemplo, ao jogarmos unmé@addaciado numerado
de 1 a 6 pon vezes, senda um namero muito grande, o nimero que cada face do dado
apareceu para cima sera muito préximo%deada um. Esta regularidade € evidenciada
quando a frequéncia relativg estabiliza-se em torno de um valor dentro do intervalo
[0, 1] para todad C S associado ao evento, a medida quénde ao infinito, dado
que A simboliza o evento em questaoSeo espaco amostral. Segundo este ponto de
vista objetivista, as probabilidades sdo aspectos reaisigerso (tendéncia dos atores
comportarem-se de certa maneira), e nao descricdes do greertéza do especialista.
Neste caso, os calculos frequentistas séo tentativas devab® valor real de um estado
do evento.

No modelo frequentista para a teoria da probabilidade jderesse que uma distribui-
¢éo de probabilidades para os eventa espagco amostralpode ser obtida tomando-se
P(A) como o limite das frequéncias relativAg isto €,

. . na
P(4)= lim fa= lim =% (2.1)

dado quen, representa a quantidade de vezes que o evérgoontece em meio a
todos os possiveis].

Formalmente, no contexto frequentista, s6 se pode falaratepilidade para eventos
associados a experimentos possiveis de serem repetidgmrbmde vista matematico,
essa definicdo de probabilidade apresenta fraquezas,poidmero limite real pode ndo
existir. Assim, a formalizacdo da definicdo ndo obedeceaggmente a teoria mate-
mética de limite. Isto traz como consequéncia a dificuldadelemonstrar os teoremas
de probabilidade, muito embora esta definicdo seja bastdnteva. A denominagéo “a
posteriori” resulta do fato de se ter de repetir a experéwdiias vezes para que o calculo
da probabilidade seja ao menos confiavel.

Dado um conhecimento aleatorio uniforme definido em um esga@mostragerfi,

a probabilidade de ocorrer um dado evedtgcontido emS) onde este conhecimento
seja verdadeiro € calculado dividindo-se o numero de eltraato eventd, n 4, pelo
namero de elementos do espaco amostrals, isto &,

P(A) = Z—: (2.2)

Este calculo de probabilidade ndo depende da experiémigaando o nome “a pri-
ori”. Apesar de muito simples, esta definicdo apresentasinmitacdes:

e Muitas vezes ndo é possivel identificar e enumerar todos sws gaossiveis, por
exemplo em situacBes onde 0s resultados tenham caratéatiumle/ou ndo se
pode efetuar contagens;



e Nao faz sentido falar em espaco amostral)(Quando o ambiente possui infinitas
situacgoes;

e Inexiste um critério para casos igualmente possiveis deearco

Ao contrario da frequentista, esta definicdo estabelece odelm matemético ade-
quado a interpretacdo de um certo tipo de fenbmeno (ndo)tcel@®nsidera-se o seu
comportamento ideal em condicdes ideais.

2.3.2 Representacao da Incerteza

A representacdo do conhecimento em geral € um tema que velo satado, com
grande importancia, h4 muitos anos pela comunidade degiénela Artificial (IA). No
entanto, segundo PATEL-SCHNEIDER (1985), a natureza edatpapel desta area é
indefinida. Sistemas de representacdo do conhecimentaonpeaéar de pacotes para
manipular estruturas de dados até sistemas de IA completgsdanejam ou fazem gestéo
de recursos.

Para representarmos o conhecimento incerto, devemos adwzentre trés técnicas:
simbdlica numéricaou fuzzy A abordagem simbdlica é eficiente para o tratamento de
informacdes incompletas, onde algumas respostas a impestquestdes sdo desconhe-
cidas, porém inadequada para informacdes imprecisas asm@spostas sdo conhecidas,
porém aproximadas face a baixa confiabilidade ou inerenteeitisdo da linguagem de
representacao do conhecimento utilizada, pois € impdsgigetificar essa incerteza.

A abordagem numeérica discretiza o intervalo de valoresipeissa serem utilizados
através de valorefsizzy A variavelfebre por exemplo, poderia ter quatro estados: au-
sente ((s0, 37.5]), baixa ((37.5, 38]), moderada ((38, 39]) e forte9((X)). Assim, é
possivel definir um célculo para combinar e propagar astewas durante o processo de
raciocinio. As técnicas fuzzy, que utilizam tanto a técsicabdlica quanto a numérica,
sdo adequadas para representar conceitos vagos inertartessilingulisticos, tais como:

e Imprecisdo linguistica de predicados como “alto”, “majogréximo”, “jovem”,
etc;

e Imprecisao do tipo “a caixa pesa entre 10 e 16 quilos”;

¢ Quantificadores imprecisos do tipo “muitos”, “alguns”, “aieria”, etc. (FLORES,
2003).

2.3.3 Teorema de Bayes

Dada diversas informacgdes probabilisticas, como podemiloslar a probabilidade
de certa crenca ser verdadeira ou falsa? O Teorema de Bay#guwaima das primeiras
tentativas para se lidar com essa incerteza numérical@attia probabilidade condici-
onal de um evento a partir das evidéncias disponiveis noeantebi

O calculo basico da estatistica Bayesiana € a probabilidanidicional P(H |E) da
hipéteser, dada a evidénci& observada. Também é necessério levar em conta a proba-
bilidadea priori de H, sem qualquer evidéncia. Portando, temos:

e P(H;|E): probabilidade da i-ésima hipotese ser verdadeira, dadméareial;

e P(E|H;): probabilidade da evidénci& ser observada, sendo a i-ésima hipotese
verdadeira;



e P(H;): probabilidade “a priori” da i-ésima hipotese ser verdealeia auséncia de
qualquer evidéncia especifica;

e m: numero de hipéteses possiveis.

Logo, o Teorema de Bayes afirma

P(E|H;).P(H;)
PULIE) = S p(BIH,). P () @3

Redes Bayesianas utilizam esta férmula para a atualizaz&@oedcas, face a ocor-
réncia deF, ou seja, ela estabelece que a crenca que atribuimos adagdte apds
obtermos a evidénci&, pode ser calculada multiplicando nossa crenga preyiy),
pela verossimilhanc&(E|Hy) queE ird ocorrer se a hipétedé, for verdadeira.

Caso exista mais de uma evidéncia, é preciso leva-las era nortalculo de atuali-
zagdao das crencas, ficando:

P(E\,...,E,|H;).P(H;)
k=1 g eeey Ly .

(2.4)

O Teorema de Bayes fornece uma férmula matemética paradadéla distribuicdo
de probabilidades conjuntas dado o relacionamento priddtatn e condicional presente
nas redes bayesianas e diagramas de influéncia. Assim limaraa questoes qualitativa
e quantitativa das redes probabilisticas (FLORES, 2002).

2.3.4 Redes Bayesianas

Uma Rede Bayesiana (RB), também chamada de rede de crezdmsleropinidao ou
rede causal, € um modelo grafico probabilistico que rept@sen conjunto de variaveis
randdmicas e suas dependéncias condicionais através deatoragiclico direcionado
(PEARL, 1986). Varaveis podem ser quantidades observgvaiametros desconheci-
dos, hipbéteses ou variaveis latentes, enquanto que areptasentam dependéncias con-
dicionais entre as variaveis.

Em RUSSELL; NORVIG (2009), RBs sé&o definidas formalmente @ama tripla
(N, E, P),ondeN = Xi,..., X,, &0 conjunto de nodos (variaveis com os estados possi-
veis de cad&; representado pelo conjunto mutuamente excluXiyo F é o conjunto de
arcos orientados tal que = (N, E) € um grafo orientado aciclico é a distribuicdo
de probabilidades

Pz, ...,zy) = HP(x,»|pa(Xi)) (2.5)

ondepa(X;) € o conjunto de nodos que tem um arco incidinda)én(os pais deX;).
Os arcos representam uma dependéncia direta entre aseigri@ensurada por tabelas
de distribuicdo de probabilidades condiciong(s;|pa(X;)). Sepa(X;) ndo existir, a
tabela deX; é reduzida a distribuicdo de probabilidades dos estadds X;.

Afigura 2.9 ilustra uma RB que descreve a relacao causalanastacdes do ano (S),
a ocorréncia de chuvas durante a estacao (C), a utilizac&dghulor durante a estacao
(), a umidade do pavimento (U), e o fato de o pavimento esteoreegadio (E). Neste
exemplo sdo apresentadas somente variaveis naturais.
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Figura 2.9: Uma RB representando influéncias causais @ntre cariaveis.

Em Redes Bayesianas, uma evidéncia em uma variavel € umasm&p sobre a
certeza de seus estados, os quais afetam as probabilidadagas varidveis. Pode ser
especificacaso tenhamos certeza sobre o estado exateirtmal se mais de um estado
pode ser verdade. Dada algumas evidéncias, é possivét sgatencas com certo grau
de certeza.

Existem diversosrameworkspara o desenvolvimento de Redes Bayesianas. Entre-
tanto, nem todos sao adequados para a integracao desesdel&ralealno. Gramework
procurado deve ter codigo aberto ou possuir uma API que hiliessua extensdo para
a rede bayesiana poder comunicar-se com 0s agentes do Jastma. funcionalidade
necessaria € a entrada de novas evidéncias para simulagoogportamento dos agen-
tes frente a informages com probabilidade méaxima. Vdrameeworksoram testados,
sendo seus proés e contras detalhados a seguir.

2.3.4.1 BNJ

O primeiro a ser testado foi 0 BNJ (Bayesian Network toolsavay. Descrito em
PERRY; STILSON (2002) é um software livre que gera um arquiscipo XML, no
qual representa a Rede Bayesiana, facilitando a integd@taor um algoritmo. Porém,
ndo correspondeu as expectativas pela incapacidade dputamovas evidéncias em
tempo real.

2.3.4.2 Hugin

O frameworkHugin (ANDERSEN et al., 1989) também gera um arquivo do tiptiX
e é capaz de gerenciar novas evidéncias. Contudo, as n@lmbpidades geradas pela
chegada da evidéncia ndo sao disponibilizas de algum malpagsibilite sua interpre-
tacdo por um outro software. A Unica alternativa possiveasdterar o codigo-fonte
do programa, sendo impossivel pelo fato deste nao ter cé@ligao. Este € um dos
principaisframeworkspara construcéo de RB utilizados atualmente, sendo widizan
universidades e inclusive em projetos comerciais. A figut@ 2presenta uma tela com
uma RB de exemplo.
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Figura 2.10: Uma RB construida frameworkHugin.

2.3.4.3 Java Bayes

Outro software testado foi o JavaBayes (COZMAN, 2000), em spiimplementou
um novo algoritmo de eliminacédo de variaveis para redessimyas, também apresentado
no trabalho citado. A eliminacdo de variaveis computa agidiolade marginal de um
determinado conjunto de variaveis em uma rede.

2.3.4.4 UnBBayes

Também se cogitou utilizar o construtor de Redes BayesldnBBayes (UNBBAYES:
MODELING UNCERTAINTY FOR PLAUSIBLE REASONING IN THE SEMANTC
WEB, 2010), pois é unframeworkcom diversas funcionalidades e de codigo aberto.
Caso este fosse escolhido para dar andamento ao projetsendosecomendavel a alte-
racdo de seu codigo, mas sim a utilizacado de um paradigmadeapnacao diferente do
utilizado para a construgéo deste e de toddsazseworksanalisados aqui. O paradigma
chamado de Programacéo Orientada a Aspectos (POA) pdasiihsercao de novas
linhas de cédigo sem altera-lo. Essa necessidade devefawate estdrameworkser
muito complexo, dificultando a implementacdo da nova fumalidade pretendida neste
trabalho.

A Programacéao Orientada a Aspectos (POA) baseia-se naddaanstruir um pro-
grama de forma clara, envolvendo tais aspectos, incluingrigdades como isolamento,
composicdo e reuso de codigo (KICZALES et al., 1997). Assgiassibilita ao progra-
mador a separacéo clara de componentes e aspectos. Esligiparprové mecanismos
de linguagem que capturam estruturas presentes em diyenstus do codigo, possibili-
tando programar interesses transversais de forma modtifagindo beneficios usuais de
melhorias de modularidade, tais como cédigo mais simes,de desenvolver e manter,
possuindo grande potencial de reuso.



A utilizacao desta ferramenta foi descartada, pois a pnoggcao do trabalho preten-
dido seria de alta complexidade, tanto pela mudanca na fdenpaogramacao (orientada
a aspectos) quanto pela complexidade ja existente do prisprmeworkdesenvolvido
até o momento. Também foi cogitada a utilizacdo de uma API mBBayes, que po-
deria facilitar a implementacéo deste trabalho. Entreta#sa possibilidade foi pensada
somente apés a implementacédo deste ja ter sido concluida.

2.3.4.5 JAmplia

Esteframeworkde RB esta dentro do projeto AMPLIA (FLORES; VICARI, 2005).
Este projeto teve a colaboracéo de diversos alunos paraoss#rucao, inclusive uma
primeira versao de urinameworkde RB, utilizando a linguagem de programafephi.
Em MACHADO (2006), estdrameworkfoi reimplementado, utilizando a linguagem
Java, criando, entdo, o JAmplia.

Este construtor de RB é menos complexo que o UnBBayes, jldasitho sua edi¢ao
de forma usual, isto é, utilizando o mesmo paradigma (Catenta Objetos) utilizado
em sua construcdo. Além disso, o AMPLIA é um projeto do mesrapa@de pesquisa.
Estes foram os principais fatos que contribuiram para allesatesteframeworkpara
ser utilizado neste trabalho. Maiores detalhes de comdsiéaida implementacéo seréo
discutidos no capitulo 3. A figura 2.11 mostra uma tela rodanda RB simples como
exemplo.
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File Edit Tools
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Figura 2.11: Asia: clinica do torax, fimmeworkJAmplia.

Proposto por LAURITZEN; SPIEGELHALTER (1990), este exempgl conhecido
como Asia, formulado da seguinte forma: “Dificuldade de respirarfdé&a) pode ser
devida a tuberculose, cancer de pulméo, bronquite, maisndedessas doencas ou ne-
nhuma delas. Uma visita recente a Asia aumenta o risco dectubse enquanto fumar
é conhecido ser um fator de risco para cancer de pulmao editen® resultado de um
Unico raio X ndo permite distinguir entre cancer de pulmaoberculose, assim como
também né&o permitir distinguir entre ambos, a presenca &naia de dispnéia”.

A direita da imagem, o retangulo branco apresenta as infg@iesado nodo selecio-
nado no momento. Ali, podemos editar todas suas informacdeso nome, possiveis
estados e a tabela de probabilidades condicionais.

2.3.5 Diagramas de Influéncia

A utilizag&o de conjuntos de variaveis aleatérias, arcoslegbilidades pode néo ser a
forma mais adequada para representar um agente probebil&éria dificil representar,



por exemplo, um valor inteiro a uma determinada decisdo danpalo agente. Assim,
diagramas de influéncia séo utilizados para este tipo degeptacéo, pois implemen-
tam estas funcionalidades estendendo as redes bayesmnasgo-se muito importantes
num processo de tomada de decisdo com incerteza.

Introduzido em SHACHTER (1986), um diagrama de influéncisscsie de um grafo
orientado aciclicér = (N, E), ondeN é o conjuntos dos nodos, formado go) D U ¥
e F o conjuntos dos arcos, sendo:

e P: conjunto dos nodos de probabilidade (elipses). Cada rmdautna tabela de
probabilidades condicionais associada, dada por

¢a = P(Alpa(A)) (2.6)

ondepa(A) é o conjunto dos nodos pais de podendo estes serem outros nodos
de probabilidade ou de decisdo. Se este conjunto for vado lossuir pai), a
TPC é substituida pelas probabilidadgsriori da variavel em questdo, sendo esta
considerada uma variavel de evidéncia;

e D: conjunto dos nodos de decisao (retangulos). Indica qu#aé@iedeve ser tomada
pelo agente, dados os estados das variaveis pais. Seusgam per outros nodos
de decisao ou nodos de probabilidade;

e U: conjunto dos nodos de utilidade (losangos). O nodo dgxi@tissui uma tabela
contendo a descri¢do da utilidade como fungfes das vesiagsbciadas aos seus
pais. Podem ter como pais nodos de decisdo ou nodos de pidéaddi

Segundo FLORES (2005), as arestas condicionais incidenoesrprobabilisticos
ou de utilidade e representam dependéncia probabili€aso o estado de uma variavel
ndo dependa do estado de outra variavel, estas sédo ditaendates entre si. Um nodo
de deciséo é pai de um nodo de probabilidade se o seu valannoftua distribuicdo da
variavel aleatoria. As arestas incidindo em nodos de desidé arestas de informacao,
representando a precedéncia temporal e a disponibilidandaimacao na hora de tomar
a decisdo. Um nodo de probabilidade € pai de um nodo de desgs@iwalor da variavel
aleatdria for conhecido na hora da decisdo e puder infludgmci&m nodo de decisao
€ pai de outro nodo de decisdo se a primeira decisdo for adaliantes da segunda e
a influenciar. Um nodo de utilidade representa o valor esgjpeda utilidade, dados os
valores de seus pais. Seus nodos pais sdo todas as vari@seisvendo as decisdes e
variaveis aleatorias que afetam diretamente o célculoilidaate.

2.3.6 Por que Utilizar Redes Bayesianas?

Existem diversas vantagens na utilizacéo de redes bagssiassaltando muitas de
suas principais caracteristicas:

e Permitem expressar assertivas de independéncia de fosued gifacil de perceber;

e Representam e armazenam uma distribuicdo conjunta de fxomdmica, explo-
rando a esparcidade do relacionamento entre as variaveis;

e Tornam o processo de inferéncia eficiente computacionaénen



e Permitem analisar grandes quantidades de dados, paraxgrapke, extrairmos
conhecimentos Uteis em tomada de decisfes;

e Podem ser utilizadas em varios dominios: saude (diagodidoencas), indastria
(controle de autdbmatos ou de robés), computacédo e redesrdenmacao (agentes
inteligentes), marketing (mineracéo de dados, gestéoldgiecom os clientes),
bancos e finangas (analise financeira, bolsa de valoret3pgésmada de decisdes,
gestao de conhecimento e risco), etc.

Além destas vantagens, o uso de redes bayesianas € préfenitoa outros modelos
pois apresenta algumas facilidades, como:

Aquisicao de conhecimentos:é possivel agrupar conhecimentos de diversas naturezas
num mesmo modelo: dados histéricos ou empiricos, obsersag@xperiéncias
(expressas na forma de regras légicas, equacdes, estatisti probabilidades sub-
jetivas);

Representagdo de conhecimentosua representacao € explicita, intuitiva e compreensi-
vel para qualquer pessoa envolvida com o sistema, fadtitana validacéo, even-
tuais modificacdes e utilizacao, pois a pessoa que a uéilcarfia mais no modelo
que ela tem o dominio do que o sistema tipo “caixa preta”.

Multifuncionalidade: podemos utilizar o mesmo modelo para avaliar, prever, diggn
ticar, ou otimizar as decisdes, contribuindo para o reatamento do sistema em
outras funcoes;

Qualidade da oferta com relagdo aos programasatualmente a pesquisa em redes baye-
sianas esta em grande expansdo. Diversas ferramentaspess&ates no mer-
cado com funcionalidades relativamente evoluidas: apragem de probabilida-
des, aprendizagem da estrutura da rede, possibilidaddetgan variaveis conti-
nuas, etc.

2.4 Consideractes

Neste capitulo foram estudadas as principais tecnologdiézadas neste trabalho.
Dentre os ambientes para programacéo de Sistemas Multidgyesptou-se pela utili-
zacao do Jason em conjunto da ferramenta de comunicacacedte alade. Entre as
ferramentas de desenvolvimento de redes bayesianas@ssydAmplia foi a escolhida.

As ferramentas utilizadas aqui foram escolhidas por seemiinfente extensiveis,
facilitando a programacao da proposta deste trabalho eemd@simento de estudos de
caso.



3 DESENVOLVENDO O PLUGIN COPA

A extensao proposta neste trabalho esté disponivel soma file unplugin, denomi-
nadoCOPA(COnhecimentdProbabilistico emAgentes BDI). Todo o codigo-fonte e um
guia de uso estéo disponiveis a comunidade cientificaterp: / / www. i nf . uf r gs.
br/ ~gl ki el i ng/ copa. zi p. Esteplugin contém a classe que os agentes do Jason
devem utilizar e também a extenséo da ferramenta de coastde; Redes Bayesianas
JAmplia.

Como descrito em capitulos anteriores, para alterar o mod@@ason seleciona um
plano para execucgéo, teremos de cumprir trés passos [@aisicip

1. Implementar uma nova funcionalidade no JAmplia para @oet® mensagens via
JADE a todos os agentes cadastrados na plataforma, para queessieam o0s
valores de probabilidades das crencas da rede bayesiana,

2. Criar uma funcéo na forma de acéao interna no Jason paraagente possa adici-
onar as novas crencgas recebidas pelo JAmplia;

3. Construir um agente que estenda a classe de agente pétizadaino Jason para
sobrescrever o0 método de selecdo de planos.

Neste capitulo seréo descritas como estas trés modificagd@s realizadas, expli-
cando detalhadamente cada passo, as ferramentas uslzfidatacdes ainda presentes.
Ao final deste capitulo, serédo apresentados dois estud@sdgara exemplificar a utili-
zacao das novas funcionalidades.

3.1 JADE

A secéo 2.1.7 descreveflmameworkJADE, apresentando as principais funcionalida-
des utilizadas neste trabalho.

JADE foi escolhido para a comunicacao entre os agentes dA@OR ja € uma
ferramenta consolidada na area de IA, sendo inclusiveadié em diversos projetos em
que o JAmplia esta enquadrado. Além disso, apresenta iamestfuncionalidades para
o desenvolvimento deste trabalho, como interface grafiboteca de protocolos FIPA,
transporte de mensagens e possibilidade de integragcéoiceraas sistemas.

3.2 A Ferramenta JAmplia

Como dito na secao 2.3.4.5, o JAmplia € um ambiente onde pasleriar, editar e
compilar redes bayesianas. Ao criar uma nova RB, o usuade precutar diversas fun-
cOes proprias de redes bayesianas, como moralizacaguidaizacao, identificacao de



cliques, criacdo de arvore de juncéo, entrada de evidémrire outras. Neste trabalho,
estas fungcdbes nao serdo abordadas, exceto a entrada decmsd@ue passa executar
uma nova acao: enviar uma mensagem a todos os agentes adossta plataforma
JADE contendo o valor de probabilidade das crencas da resibaa.

A entrada de novas evidéncias pode ser feita selecionanggdo @o menulools
-> Distribute Evidenceopcéo também utilizada para manter a consisténcia dacadeor
juncdo. Uma janela intituladBeliefsaparecera, apresentando todas as variaveis com
seus respectivos estados. Clicando no estado em que sa dessgcentar a evidéncia
e clicando no botadnform, esta evidéncia serd criada, zerando as probabilidades dos
outros estados. Para que as TPCs de todas as outras val@veie sejam recalculadas,
devemos clicar no bot&@ompile Assim, a RB é recompilada e as novas probabilidades
sao apresentadas na tela.

Na figura 3.1 foi utilizado o exemplo apresentado na se¢cad.8.3Foi inserida a
evidéncia que o paciente esteve na Asia, indicado pelo®$tac na variaveldsia com
o valor de 100%. Assim, todas as probabilidades das outre/es que tenham algum
tipo de relacdo com esta sao recalculadas.

1=

File Edit Tools

[ Beliefs :
[T Bavesian Metwork
¢ [ Asia
[ e 1000w |
[y False: 0.0%
¢ ] Dispneia
[ True: 75.03006%
[} False: 24 960944%
¢ ] Rain¥Pos
[ True: 92.0%
[ False: 1. 9905951 %
¢ 3 Tuberc
[ True: 100.0%
[ False: 2.8780528E-7%
¢ CJFumante
[ True: 40.437515%
[ False: 59.562492%
¢ CJ CancerPulm

[ True: 100.0%

[ False: 2 630051 8E-6%
9 [ Bronguite

[ True: 20 606232%

[ False: 79.39378%
T _ou_c

[y True: 95 98599%

[ False: 7.814712E-28%

| Inform | | Compile |

Figura 3.1: Gerando novas evidéncias no JAmplia

3.2.1 Modificando o JAmplia

Ao recompilar a RB, 0o métodé stribute Evidence, localizado na classéunctionT'ree,
executa todos 0s passos necessarios para a recompilac@dedaRortanto, a fungéo
sendBelie f s foi invocada neste ponto, recebendo como parametro a bstariiveis da
RB. Este método contém basicamente quatro passos:

1. Verifica se 0s nomes do nodo e seus estados sdo compostasauieres validos.



Somente séo aceitas letras de “a” até “Z” (minusculas e roalids), digitos de 0 a
9 e sublinhado (_). O tamanho minimo é 1 e 0 maximo 50 caragtere

2. Recupera a probabilidade associada a esta variavel,

3. Agrupa o nome da variavel, seu estado e sua probabilidadermato de uma
crenca na linguagem AgentSpeak;

4. Chama o métodroadcast Belie f, responsavel pelo envio das mensagens.

O JAmplia ndo mais se comportard como um programa isolade simacomo um
agente do tipo JADE, pois assim podera enviar mensagensnching probabilidade de
cada crenca aos agentes construidos no Jason. A &a&sg Sender Agent, detalhada
adiante, foi construida para abrigar toda a l6gica de coragéo do JAmplia no JADE.

Mesmo com todas estas modificacdes, o usuario do JAmplia giade utiliza-lo
como antes, executando a clagseph.bayes.editor2. BN Editor. Para rodar o JAmplia
como um agente, a clasgede. Boot deve ser executada. Entretanto, como o0 Unico meio
de iniciar um agente é executando esta classe, 0 agente etevicgdo primeiro, in-
vocando o construtor do JAmplia ao final do métedoup. Os parametros definirdo a
localizac&o do agente, a classe que o implementa, entasadanfiguragées. Os parame-
tros a serem passados para que o0 sistema seja executadangsente mudam conforme
a ordem de execucdo dos agentes. Se o JAmplia é executadarprios parametros
devem ser diferentes de se for executado apds os agentesales®s no Jason, pois 0
primeiro agente executado deve sempre iniciaootainerprincipal, no qual os outros
agentes serdo registrados. Abaixo, seguem os parame&oegem ser utilizados caso o
JAmplia seja o segundo a ser executado.

e container: indica que o JAmplia sera inserido no pacote principal ddBA&nain),
onde estao cadastrados os ageates df, RMAe|_environmen{padrdes do JADE),
além daqueles construidos no Jason;

e bn : graph.bayes.BeliefSender Agent: 0 nome do agente seba e a classe a ser
executada que o implementaeélic f Sender Agent.

Caso o JAmplia seja o primeiro a ser registrado na platafolonBADE e o0 ambiente
do Jason o segundo, o primeiro item deve ser excluido. Al&sodieste mesmo item
deve ser adicionado como parametro do JADE na execucao aio. Jas

Além do métodosetup, a classeBeliefSender Agent ainda contém os meétodos
takeDown e broadcastBelief. Este é invocado ao final do ciclo de vida do agente,
desregistrando-o da plataforma; aquele adiciona ao agentemportament@¢haviour)
do tipo OneShot Behaviour, sendo executado somente uma vez. Todo comportamento
deste tipo deve conter o métodation, 0 qual contém as acdes a serem executadas por
este comportamento.

Ainda foi implementado outro comportamento, que € executatalelamente aos
outros. Este comportamento estende a cl@gsker Behaviour e € executado a cada 15
segundos. Seu objetivo é pesquisar quais agentes est@radda na plataforma com a
mesma ontologia do agente JAmplia no momento. Como agefitesao adicionados ou
removidos muitas vezes durante a execugao do sistemajtacsedjue este tempo seja
adequado para pesquisa de novos agentes. Os agentes ggpauderem a pesquisa sao
adicionados em uma list&fown Agents) para ser utilizada no envio das mensagens.
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Quando o usuario seleciona a opcao de distribuicdo de eia€ 0 métodoéroadcast Belie f
€ chamado, recebendo como pardmetro a mensagem a ser e@v@mdeldo desta men-
sagem sera uma lista com todas as crencgas, separadas pta,\drgexadas as suas res-
pectivas anotacdes de probabilidade, j& na sintaxe AgeakSgodos os agentes da lista
knownAgents sao adicionados como destinatarios. O formato do contegidtetisagem
€ como apresentado abaixo:

crenca_l(estado_1)[p(x)],...,crenca_l(estado j)[p(x)],
...,crenca_n(estado_m|[p(z)]

No exemplo da figura 3.1, a seguinte mensagem foi enviadagamses cadastrados
na plataforma Jade: “ asia(true)[p(1.0)],asia(fals@)\@),dispneia(true)[p(0.7503006)],
dispneia(false)[p(0.24969944)],raioxpos(true)[p8)]9aioxpos(false)[p(0.01999998)],
tuberc(true)[p(1.0)], tuberc(false)[p(2.8780527EA)hante(true)[p(0.40437517)],
fumante(false)[p(0.5956249)],cancerpulm(true)[p)fi.0
cancerpulm(false)[p(3.6390517E-8)],bronquite(trpé)[20606232)],
bronquite(false)[p(0.7939378)],t_ou_c(true)[p(0.99994)],
t_ou_c(false)[p(7.814712E-30)]"

3.3 Implementacdes no Agente do Jason

Para utilizar as novas funcionalidades propostas nest@iti@ € necessario criar uma
classe de agente que estenda a clagsen.asSemantics.Agent, a ser utilizado pelo
agente implementado no Jason. Este agente abrigara a fenieéi@ption, detalhada a
seguir. Exemplos de como estes agentes podem ser criados/gos na secdo 3.5.

3.3.1 Modificando a Selecao de Planos

Como ja visto na secédo 2.2.5 e na figura 2.4, o passo 8 é respbpséa selecao do
plano a ser executado pelo agente. Portanto, o ciclo decfamado Jason ndo sofrera
alteracdo, mas sim o algoritmo do passo 8. Mais especifid@menétodoelectOption
da classejason.asSemantics.Agent. Este método recebe como parametro a lista de
planos aplicaveis, ou seja, a lista de todos o0s planos quendeagcredita serem atingiveis,
retornando o plano a ser executado em um ciclo de execucdasdo.J Assim como
diversos outros, este método foi inicialmente implememtdel maneira que o usuario
possa sobrescrevé-lo, inserindo trechos de cédigo a seseutados em detrimento da
implementacéo original. Abaixo, é descrita sua implengiua

Option selectOption(Lista options) {
Se options tem somente um elemento Entdo
retorna o primeiro;
Para cada crenga na BB
Se o literal tiver uma anotacado "p" Entéo
Associa este literal com p na lista bbBeliefs;
Para cada plano aplicavel
Se contexto vazio Entédo
probTotal := Threshold;
Para cada crencao plano
Para cada crenca na BB
Se crengado plano = crengca da BB Entéo
probTotal := probTotalx probBelief;
Se probTotal > probGreater Entéo
probGreater := probTotal;




16 bestOption = i;
17 retorna options[bestOption];

Apesar de ter sido construido em Java, este algoritmo foril@em portugués estru-
tural para melhor entendimento do leitor. A implementagib € bem mais complexa e
abrange diversos detalhes aqui suprimidos. Caso a listhideccomo parametro tenha
somente um elemento, ndo ha outra alternativa além de ésloo(tinhas 2 e 3). A se-
guir, a listabbBelie fs € preenchida com todas os literais da base de crencas de& agent
que tenham a anotac@pa qual indica o grau de incerteza que o agente tem sobre esta
(linhas 4 a 6). A partir da linha 7 até a linha 16, cada planoatisado. Caso seu con-
texto for vazio (aplicavel em qualquer situacéo), a prdidie dada a ele seré o valor
deThreshold (limiar). Este valor representa que, se nenhum plano tivevaior maior
que o limiar, este plano sera o escolhido. O valor destawgn@o obedece a qualquer
heuristica, sendo atribuido atualmente a 0.25, pois sditcer um valor médio para
as probabilidades totais dos planos a serem analisadodinNas 10 a 13 é recuperado
o valor de probabilidade para cada crenca do contexto dm manquestdo, multipli-
cando tais valores e seu valor final armazenad@etil otal. Em seguida (linhas 14 a
16), é analisado se o plano do momento detém a maior pratediditotal. Ao final do
algoritmo, é retornado o plano com maior probabilidadd {tténa 17).

Note que o simbolo de comparacao para troca do plano com praioabilidade no
momento (linha 14) é (maior). Portanto, caso dois planos tenham a mesma prebabil
dade ao final, o plano a ser escolhido é aquele mais proximnoidio ida lista, ou seja,
aquele que aparecer primeiro no codigo-fonte do agente.

Também é importante ressaltar que atualmente € assumido cprexto do plano
serd composto somente por conectoe’ (tonjungéo), utilizando, por consequéncia, a
multiplicac@o entre suas variaveis (linha 13). Obviameeste fato foge da realidade,
pois seguidamente séo utilizados outros conectores, chfdisjuncéo) e ~” (nega-
¢do). Assim, deveriam ser utilizados os seguinte calcytod]B) = p(A) + p(B) —
p(A) x p(B) para calcular-se a probabilidade de ocorréncia do evéndada a evidéncia
B,e~ P(A) =1—P(A) para calcular-se a probabilidade da ndo ocorréncia do@vent
respectivamente. Entretanto, a complexidade do algoaumeentaria bastante, pois exis-
tiria mais de um tipo de operador, gerando uma arvore de tamesc assim dificultando
a andlise do contexto dos planos por um algoritmo. Portaptmu-se por implemen-
tar somente a logica do operador de conjuncéo, deixando lermeptacdo dos outros
operadores como trabalho futuro.

3.3.1.1 Compatibilidade com Codigo Legado

Caso nenhum plano tenha qualquer crenca probabilistiC®PAretorna 0 mesmo
resultado do algoritmo original do Jason. Como consegaéganantida a compatibili-
dade com agentes que néo foram inicialmente programados paugin COPA

Essa é uma caracteristica muito importante, pois ndo € ey tmtasos em que 0 uso
desteplugin é necessario ou até mesmo aconselhavel, visto que nem sémpssivel
modelar o ambiente com crencas probabilisticas. Até mesmestudos de caso (apre-
sentados na secao 3.5), varios planos foram implementadosrencas probabilisticas
em seus contextos. Caso a compatibilidade n&o tivesse sidtida, certamente haveria
consequéncias desastrosas ou até mesmo nao-deterragfeinanipulacdo de planos
sem crencas probabilisticas em agentes que foram corm&ruiitizando a abordagem
original de selecao de planos.



3.3.1.2 Complexidade

A complexidade do algoritmo de selecdo de planos atual € Pgily sempre retorna o
primeiro plano da lista. A complexidade do algoritmo do C@R#alculada pela seguinte
formula:

pxbx (X ¢ (3.1)

ondep € o numero de planos aplicaveis analisadasa quantidade de crencgas pre-
sentes na base de crencas do agentes a contagem de crengas presentes no contexto
de cada plano. Portanto, caso tenhamos um grande nUumerarss jgiplicaveis, muitas
crencas na base e planos com varios literais em seu congstéoalgoritmo pode vir a
demorar um tempo consideravel para responder. Esta deahega seja crucial na utili-
zacao destplugin, pois espera-se que o agente tome decisées muito rapidantamo
0s agentes sédo simulagdes de agentes humanos, os agemst®steleuma velocidade
muito parecida com a de nosso raciocinio, ndo lhes dandcetiadde demorar muito
tempo para agir, podendo ser a diferenca entre o sucessthauobjetivo principal.

3.3.2 Criagdo de Agdes Internas

Felizmente, algumas das acdes internas necessarias gmtisido implementadas
pelos desenvolvedores do Jason em exemplos de sistemadajbaixados juntamente
com o programa do préprio Jason. As acdes sdo implementact@satasses, como visto
na secéo 2.2.3.3.

As acoles internas criadas forawyister e addBelief. A primeira foi baseada no
exemplobook — trading®, que apresenta como dois ou mais agentes (vendedores e com-
pradores) podem negociar a compra de livros via JADE. Esta egdastra o agente na
plataforma, associando-o a um determinado servico (clésse@ce Description). OS
dois parametros sdo 0 nome e tipo de servico que este agemtagpociar-se na plata-
forma. Este servi¢co deve ser do mesmo tipo utilizado pelatagdo JAmplia em sua pes-
quisa, descrita na secéo 3.2.1. A segunda ac&o internastatia no exemplell —rule?,
onde dois agentes trocam mensagens via JADE, contends mrgsentes em suas bases
de crencas. Em vez de regras, a ag&bBelie f adiciona crencas, as quais sao recebidas
através do planégml_received, como visto na secao 2.1.7.

3.4 Visao Geral

Como ja mencionado no comeco deste capitulo, e como podejows\&er na figura
3.2, aimplementacdo doOPAfoi dividida em trés modulos: (a) modificacdo do JAmplia,
(b) criagao de acgdes internas no Jason e (c) alteracao dutralgale selecdo de planos
do Jason.

Nesta figura, observamos que as class@sster, addBelief e getBelief, presen-
tes no pacoteopa.ia, estendem a clasdee faultInternal Action, a fim de implemen-
tar novas funcionalidades para os agentes do Jason (a).ssectaser utilizada pelos
agentes desenvolvidos(60 P AAgent, que estende a classigent do Jason. A classe
ProbabilisticLiteral € utilizada pelaCOP AAgent para armazenar as crengas probabi-
listicas do sistema (b). Finalmente, a classéic f Sender Agent, que estende a classe

Ydiponivelemht t p: / / j ason. sour cef orge. net/ mini -tutorial/jason-jade
2disponivel em jason/demositell-rule
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Agent do JADE, possibilita o JAmplia enviar mensagens aos ageotdason atraves da

plataforma de comunicacgéo de agentes JADE (c).

jason.asSemantics.DefaultinternalAction

copa.ia.register copa.ia.addBelief copa.ia.getBelief

jason.asSemantics.Agent

jade.core.Agent

(h) copa.agent.COPAAgent (€}

graph.bayes.BeliefSenderAgent

copa.agent.ProbabilisticLiteral

Figura 3.2: Diagrama das classesCOPA

3.5 Estudos de Caso

Nesta secdo, mostraremos dois exemplos praticos ondertegaesta presente e 0s
agentes devem trabalhar com ela. Primeiramente, apres@isio problema, produzire-
mos uma possivel solucéo e finalmente discutiremos suaageand e desvantagens.

3.5.1 Futebol ou Cinema

Este exemplo € 0 mesmo apresentado na secéo 2.2.7, agoradadagara trabalhar
com crencas probabilisticas. O agente deve escolher quehanopcéo para o momento:
ficar em casa, jogar futebol ou ir ao cinema. O cédigo-fontagknte segue abaixo.

lregisterDF.
latividade .

+!registerDF

<~ ms.ia.register ("JAmpliaBN", "JADE—Agent").

+!'kgml_received (Sender, Performative, Belief,
<—~ ms.ia.addBelief(Belief);

latividade .
+latividade
< .print("Em casa.").

+latividade[source(self)]
clima(ensolarado) & jogadores(sim)
< .print("Futebol").
+latividade[source(self)]
clima(chuvoso) & jogadores(nao)
< .print("Cinema").

Msgld)

O primeiro objetivo do agente (linha 1) é executar o plesygster DF, que registra o
agente na plataforma do JADE através da acédo intempater, detalhada anteriormente



na secao 3.3.2. Na linha 2, o segundo objetimaufdade) € adicionado. Este objetivo
tem trés planos relevantes (linhas 9, 11 e 14). Como inieiatma base de crengas
esta vazia, o agente nao tem qualquer informacao a respaitorencasiima e tempo.
Portanto, somente o plano da linha 9 é aplicavel. Quandor@@gecebe uma mensagem
via JADE em sua caixa de correio, o objetiupn!_received é adicionado, fazendo com
gue o plano da linha 6 seja executado.

Neste exemplo, podemos observar o agente escolhendo oqulariem a maior pro-
babilidade entre suas crencas do seu contexto. E intetesgaar que ndo ha necessidade
de colocarmos probabilidade alguma no cédigo-fonte dotag€hCOPAfica responséa-
vel por recuperar as probabilidades de cada crenca dossplapds a primeira mensagem
que o JAmplia mandar para os agentes do Jason, estes ja seti@s planos presentes
na lista de planos aplicaveis. Como o plano da linha 9 simpege ndo tem contexto,
€ atribuido a ele o valor dEhreshold. Ele s6 ndo sera escolhido para execucdo caso a
multiplicacdo entre as probabilidades das cremtasa(chuvoso) e jogadores(nao) ou
clima(ensolarado) e jogadores(sim) sejam menores do quelthreshold.

3.5.2 Agente Investidor na Bolsa de Valores

A érea da economia esta repleta de informacfes parciammpletas e ambiguas.
Existem diversos jornais, revistas, artigos, entre odtnaes de informacao que, muitas
vezes, discorrem sobre uma mesma noticia, porém com pawistd conflitantes. Além
disso, nem sempre € possivel confirmar a veracidade da ia¢dorapresentada. Com
tantas informagdes incertas a avaliar, e pelo fato de muiteedto estar “em jogo”, por
vezes o0s investidores acabam tomando decisGes baseando-semente na razao, mas
também com a emocédo. Quando levamos em consideracao oeesgios, nem sempre
conseguimos analisar com clareza este tipo de situacda| asguer raciocinio pratico,
l6gico e calculista. Assim, caso conseguissemos constmuggente artificial contendo
todo nosso conhecimento sobre a area, ele certamente $amelhores decisdes, pois
nao consideraria qualquer emocao, maximizando os ganhos.

A area de computacao afetiva (PICARD, 1997) estuda a impeegédas emocdes
na tomada de decisGes de agentes, fator extremamententeleaarea de economia.
Diferentes perfis de agentes podem levar a diferentes @sciafierando seus ganhos.
Entretanto, n&o se estudou como esta linha de pesquisagadgiliar neste estudo de
caso, pois seu objetivo € apenas exemplificar a utilizacdoQieA

Este estudo de caso € baseado no modelo apresentado em QLORY éXKIELING
(2008). Originalmente foi desenvolvido para exemplifiaamo o conhecimento proba-
bilistico poderia ser inserido na linguagem AgentSpeal(¥kfinindo novos operadores
na linguagem Prolog, dando origem a linguagem AgentSpéeakiieste estudo de caso,
nao definiremos novos operadores, tampouco criaremos uw@alinguagem, mas es-
tenderemos este modelo de exemplo através da insercaoiéeciana rede bayesiana,
representando algumas caracteristicas do agente irmestiodo somente caracteristicas
do ambiente econémico. Embora simples, este exemplo podeilssdo por qualquer
pessoa interessada em investir na bolsa de valores.

3.5.2.1 Defini¢ao do Estudo de Caso

Suponhamos que um agelmgestidorpossua uma quantia em dinheiro previamente
definida disponivel no banco, ele deve decidir se vale maeana pvestir parte do seu
capital na bolsa de valores, retirar o dinheiro que ja hada mvestido ou ainda néao
realizar qualquer transacdo. O agesdgetor recebe as informagdes sobre o estado atual



da economia, calcula a cotacéo das acdes negociadas dabdisee repassa esta infor-
macao ao investidor. Com base em todas estas variaveisgestte decide qual o plano
mais adequado para 0 momento: investir, resgatar ou fadar na

O investidor {nvestor) somente toma uma decisdo quando recebe a informagéo de
nova variagao da bolsa de valores do correiosier). Por sua vez, o corretor somente
calcula a variacdo do dia quando recebe novas informacOesddabayesiana. Estas
informac@es sdo enviadas quando a RB € compilada, acdaada@xclusivamente pelo
usuario.

A Unica possibilidade de investimento do agente é aqueldaglo indice de uma
bolsa de valores ficticia. Neste estudo de caso, o lucro duegaliretamente proporci-
onal & variagéo deste indice, ou seja, quanto maior este&is,lucro o agente tera.

O modelo de investimento proposto é simplificado, objetieaservir de exemplo
basico para a demonstracdo de uma possibilidade de refarg@ere modelos proba-
bilisticos e possibilidade de escolha entre diversos glaassiveis pelplugin COPA
Para facilitar o entendimento deste estudo de caso, somendgente investidor foi adi-
cionado no sistema. Entretantoagentes deste tipo podem coexistir, tomando decistes
independentemente uns dos outros.

3.5.2.2 Modelagem do Estudo de Caso
Este estudo de caso apresenta um modelo para aplicacaedenmento em bolsa de
valores, sendo basicamente constituido de duas partegna detalhadas adiante:
1. Rede bayesiana: um agente investidor foi modelado artitia a ferramentdAm-
plia;
2. Agentes: investidor e corretor, construidos no Jason.
Para a construcao da rede bayesiana, foram levados emem@gsid tanto caracteris-

ticas do mercado de a¢Bes quanto de personalidade dosdovest A rede bayesiana
desenvolvida € apresentada na figura 3.3, construiffameworkJAmplia.

BayesianMetwork Editor o [w] |

Caracteristica

File Edit Tools

Properties: Investimento
|[ Edit | State | cPT |

Hame: Type:

|Investimento || |v|

Description:
Cuantia sugerida para in\testiment0|

Projecan

e
o)

Figura 3.3: RB para o estudo de caso do Agente Investidor fsnBle Valores

Probabilidades séo definidas para a tendéncia futura deeiddicrescimento de uma
bolsa de valores hipotética. Embora a realidade apresefiniéas estados, este indice
é classificado em apenas dois estados possibers:ou ruim. A tendéncia atual deste
indice é representada pela variavel de evidéAtiml A variavel Noticiasrepresenta a
presenca ou ndo de novas noticias importantes (quase seomgideradas mas noticias



Tabela 3.1: Modelo quantitativo da varidwevestimento
| Capital | Projecao | Investimento | P(Investimento) |

muito bom alto 0,9
muito bom medio 0,1
muito bom baixo 0
muito ruim alto 0,2
muito ruim medio 0,4
muito ruim baixo 0,4
pouco bom alto 0,4
pouco bom medio 0,5
pouco bom baixo 0,1
pouco ruim alto 0,1
pouco ruim medio 0,25
pouco ruim baixo 0,65

no contexto de investimentos) que possam alterar o indic&riAvelProjecaoestima a
nova tendéncia de crescimento do indice da bolsa, com bas¢uaie Noticias

Ja para as caracteristicas dos agentes investidores, @S s nodos também séo
muito intuitivos em seu significado. A variaveladeindica a faixa etaria do investidor.
Como é inviavel representar todas as idades possiveis [@meaos um grande nimero
de intervalos), somente dois estados foram abordadosmjevadulto. O nod&arac-
teristicarepresenta como o investidor normalmente encara a podai® de novos in-
vestimentos. Existem dois possiveis perispjado e conservadorBaseado nos valores
destas duas variaveis, temos Gapital uma indicacdo de quanto o agente esta disposto
a investir:muitoou poucq com relagéo ao total do dinheiro disponivel em caixa. Caso o
estado sej@oucq pode indicar que o0 agente esta disposto a retirar partentieidd, em
vez de investir ainda mais.

Baseando-se elrojecaoe Capital, a varidvellnvestimentastima a tendéncia geral
de investimento dos agentes econdmicos na bolsa de valbxetem apenas trés clas-
sificacdes de como a tendéncia de porte de investimento eosesge classificadaito,
medioe baixo.

A RB apresentada na Figura 3.3 forma seu modelo qualitatnae s&o descritas ape-
nas as relacdes condicionais entre as diversas variawdalglisticas. As informacdes
de probabilidades condicionais formam o modelo quantdata rede e definem a “forca”
(probabilidade) com que os nodos pais influenciam os nodwsfilentro da rede (GLUZ,
2008). A definicdo do modelo quantitativo para a varidmeéstiment@ apresentada na
tabela 3.1. Os modelos quantitativos para o restante das/&sr sdo apresentados no
anexo A. Os valores das probabilidades sao totalmentddggmao foram baseados em
nenhum estudo especifico, tampouco no conhecimento de weui@iia na area, mas
sim no conhecimento do autor deste trabalho.

A definicdo do ambiente no Jason foi feita no arqustockExchange.mas2jomo
pode ser visto na figura 3.4. A comunicacao entre todos ogegenambiente é feita
através da ferrament&ude, definido na linha 2. O ambiente do sisteraauironment,
linha 3), é onde foram implementados alguns métodos de a@scagentes investidor
(tnvestor) e corretor {roker) sdo definidos nas linhas subsequentes, definidos com a
classecopa.agent.COP AAgent. Os codigos-fonte destes agentes estao descritos em sua
totalidade no anexo B.



Hmas stockExchange |

2 infrastructure: Tade

enviromment: stock.env.ZEEnv

2 agents! investor agentClass copa.agent.COPAAgent;
8 broker agentClass copa.agent.COPAAgent;
o

Figura 3.4: Arquivo de configuracdo do estudo de caso do &dewmestidor na Bolsa de
Valores

Comecaremos apresentando o agente corretor. A Unica fdesé@agente é calcular
a cotacao da bolsa de valores em um dado momento, com basemgascenviadas pela
rede bayesiana. Além dos planos de apoio, como o de regstimbiente do JADE e o
de recebimento de mensagem, este agente tem mais cince,dathas batizados como
calcula, responsaveis pelo calculo da cotacao da bolsa. Cada @presenta um estado
da economia. Multiplicando-se o valor probabilistico ddacarenca para cada plano,
temos a probabilidade total do plano. O plano que tiver a nprababilidade total sera o
escolhido a ser executado. Os cinco estados modelados foram

1. Melhor situacdo: Atual (estadoruim), Projecao (estadobom) e Noticias (€s-
tadootimas), pois se espera que quando a economia esta em baixa, o aalor d
acOes também esteja baixo. Como as novas noticias sdo rasoelba projecéo
€ boa, a tendéncia € o valor das acdes subirem bastante, imandgm o lucro do
agente;

2. Pior situacaa Atual (estadobom), Projecao (estadoruim) e Noticias (estado
pessimas), POiS se espera que quando a economia esta em alta, o valacd@ies
também esteja alto. Como as novas noticias ndo sdo boas gedpré ruim, a
tendéncia € o valor das ac¢des cairem bastante, dando praequéagente;

3. Situagédo boa Atual (estadobom), Projecao (estadobom) e Noticias (estado
otimas), PoiS Se espera que a economia estando em alta, com boggurejboas
noticias, a cotacao tende a apresentar leve alta;

4. Situacao ruim: Atual (estada-uim), Projecao (estada-uim) e Noticias (estado
pessimas), Pois a economia estando em baixa, com projecdo ruim e mesaso
€ esperado que a cotacdo apresente leve queda;

5. Situacao indeterminada este plano somente seré escolhido para execucéo quando

nao houver informacdes suficientes para determinar o edeadoonomia, ou seja,
quando alguma das variaveis dos planos anteriores naergstesente na base de
crencas do agente, ou ainda quando o valor total de protiadbdide todos os planos
anteriores for menor do que o valor do limiar;

Dados os cinco planos do agente corretor, o plano a ser eszskmpre sera aquele
que tiver as maiores probabilidades no geral, conformeicagn na se¢édo 3.3.1. Na
melhor situagéo, por exemplo, as variaveis com probabiéidaais alta saétual (com
estadoruim), Projecao(com estaddom) e Noticias(com estadmtimag, pois assumi-
mMOosS que 0 agente tera ganhos mais altos quando o valor das estéebaixo, porém a
tendéncia é de forte crescimento. Assim, um numero aleagdtre O e 1 é calculado e
multiplicado por 2, a fim de ser um valor mais expressivo. @Qltado deste calculo sera
a variacdo da bolsa de valores. No pior caso modelado, oniieagdo atual é boa, a



projecdo é ruim e as noticias sdo péssimas, o0 mesmo calceitm égorém o resultado
seré negativo. A figura 3.5 mostra a implementac&o do plameattaor situacao.

25
2Bl +lzalrula

2n : atual (ruim) & projecaoc(boa) & noticias (otimas)
28 <- .random(R);

22 -+vgriacao (R * 2);

@0 copa.ia.getBelief (variacao(_j, Vi;

e .print ("Hoje teve wvariacao POSITIVA ", V);

o .send (investor, tell, V).

Figura 3.5: Implementacdo do agente corretor na melhaaggtu possivel para investi-
mento

Ja o agente investidor comeca sua execu¢ao com algumaasieiogais, como o va-
lor presente em caixa e o valor investido no momento. Estetag@mbém recebe todas
as atualiza¢cBes das crencas da rede bayesiana, porémestonesmtlguma decisao sobre
investimento ao receber a mensagem proveniente do corcetttendo a cotacao atua-
lizada da bolsa de valores. Ao finalmente receber esta iafghm o investidor decidira
qgual o plano mais adequado para o momento. Existem cincabpimesies de acédo, a
saber:

1. Investir bastante: caso o agente acredite ser uma excelente oportunidadéspara
altos ganhos, investindo 25% do total presente em caixa;

2. Retirar bastante: caso o agente acredite na queda da cotacdo da bolsa desyalore
retirando 25% do total presente no investimento;

3. Investir um pouco: o investidor pode acreditar que existe uma boa perspetziva
crescimento, mas nao estar certo sobre isso. Portantatindveomente 10% do
total presente em caixa;

4. Retirar um pouco: o investidor pode acreditar ser mais provavel que a cotdgao
bolsa tenha uma queda, mas ndo estar certo sobre isso. tBortdinara somente
10% do total presente no investimento;

5. Fazer nada o investidor também pode acreditar que a decisdo mais éatd@
fazer qualquer uma das a¢des acima.

3.5.2.3 Executando o Estudo de caso

Agora vamos colocar os agentes para funcionar e analisaresagdes e decisdes. Pri-
meiramente, executamos o projeto desenvolvido no Jascandb no bota&®kun MASla
interface. Duas janelas ser&o criadas: o console do sigfgua 3.6), onde s&o impres-
sas todas as informac0es geradas pelos agentes; e a mtefeantrole do JADE, na qual
podemos gerenciar e visualizar todos 0s agentes cadastraqataforma. Na figura 3.7,
podemos ver que além dos proprios agentes do JARNEA ams df e j_environmen),
0s agentes deste estudo de caso também estdo cadastraéssore broker, prontos
para receber as crencas probabilisticas a serem futuram@rindas pelo agente da rede
bayesiana.
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[broker] starting broker

[investor] starting investar

[broker] Olah! Sou corretor e calculo a cotacao do dia na bolsa.
[investor] Clah! Sou um investidor,

[investar] O melhar mesmao eh ficar na minha

[investor] Caixa: $2000; Investido: $0

| /+ Clean || ! Stop || [ Pause H 'uadrﬂ Management Agent H 3JADE Sniffer ‘

Figura 3.6: Console do sistema ao executar o estudo de caso

mRMnljilkielingpc:1099,.-"JADE - JADE Remote Agent Management GUIL - IEllil
File Actions Tools Remote Platforms Help

% 22 B8 86 i@ d.d

8] A.0jentPlatforms :|__name | addresses | state | owner

¢ B2 "kielingpe: 10994ADE" :
¢ B3 Main-Container

RMAGKElingpc: 1099/04DE

@ ams@kielingpe: 1099/JADE |

@ broker@kielingpc: 1099/JADE |

dg@kielingpe: 1099/JADE ;

@ investor@kielingpc: 1099%ADE

@ |_ervironment@kiglingpe: 1098 -

4] il [ Tvl

Figura 3.7: Interface de gerenciamento do JADE para estd@se caso

Para iniciar aJAmpliae cadastrar um agente na plataforma JADE, a seguinte linha de
comando deve ser executada, conforme visto na se¢éo 2.1.7:

java jade.Boot — container server : graph.bayes.Belie f Sender Agent

Assim, o agente intituladeerver é registrado na plataforma JADE e uma nova janela
é criada: o editor de redes bayesiaddmplia Agora, podemos abrir a RB modelada na
figura 3.3 para dar sequéncia ao estudo de caso. Para conesgéaraas crencas proba-
bilisticas aos agentes cadastrados na plataforma JADEqbesvselecionar a opcdools
do menu e em seguidaistribute EvidenceEste comando executa as seguintes acdes so-
bre a rede bayesiana: moralizacéo, triangularizagactiidagao de cliques e construcéo
da arvore de juncéo, resultando a arvore a esquerda da figuraA3direita, podemos
visualizar o calculo probabilistico para cada variaveapgaestado atual do ambiente.



BABayesianNetwork Editor 1O =]
File Edit Tools

{ 1 Betiets
Caracteristica ij
¢ Atual
[y born: 49.85056%
[Ty ruirn: 50.14945%
¢ [ Moticias
[Ty ofimas: 30.101425%
[y pessimas: 63.69858%
¢ 3 Frojecan
[Ty borm: 50.699966%
[Ty ruir: 48.300037%
¢ Idade
[Ty menor 61.028045%
[Ty maior 38.970943%
¢ [ Caracteristica
[Ty arrojaco: 36.458431%
D conservador 6350568 %
¢ 3 Capital
[y muito: 59.122776%
[y pouco: 40.877213%
Investimerto ? [ Investimenta
[y atto: 51.149113%
[y medio: 24.92356%
[y baixo: 23.92733%

e — | Inform || Compile |
‘ §;§;| Properties ”

Figura 3.8: Rede bayesiana em execuc¢éo no JAmplia

Cada vez que o bota@ompileda janelaBeliefsé clicado, o agentecrver agrupa
todas as crencas da rede em uma lista e as envia para todosndssaga plataforma,
No caso somente 0s ageniesestor e broker. Ao receber esta lista, o agenteestor
adiciona todas as crencas a sua base, enquanto que o agéntecalcula a cotacdo da
bolsa de valores neste estado do ambiente. Ao finalizar&stéa, o corretor envia ao(s)
investidor(es) o valor da cotacdo. De posse desta novamafgio recebida, agora um
agenteinvestor pode atualizar seus ganhos (caso tenha algum valor inegstidecidir
por realizar alguma ag¢ao sobre seu investimento. Fazendcanalogia com o mundo
real, € como se o investidor pudesse realizar transacfesng®mo comeco ou ao final
do dia, pois o0 agente s6 decide qual acdo realizar quandoereceotacdo da bolsa de
valores do dia.

Um exemplo de mensagem trocada entre 0s ageatesr e investor € apresentada
a sequir.

(INFORM
:sender( agent-identifier :name server@kielingpc:1099/JADE
-addresses (sequence http://kielingpc:7778/acc))

:receiver (set ( agent-identifier

:name broker@kielingpc:1099/JADE

:addresses (sequence http://kielingpc:7778/acc)) (tadentifier

‘name investor@kielingpc:1099/JADE

-addresses (sequence http://kielingpc:7778/acc)) )

:content "atual(bom)[p(0.4985056)],atual(ruim)[p(0.50149447)
noticias(otimas)[p(0.30101424)],noticias(pessimz§)989858)],
projecao(bom)[p(0.5069997)],projecao(ruim)[p(0.4939)],
idade(menor)[p(0.61029047)],idade(maior)[p(0.383%D)J
caracteristica(arrojado)[p(0.3649431)],caracteragtionservador)[p(0.6350568)],



capital(muito)[p(0.59122777)],capital(pouco)[p(08ZG21)],
investimento(alto)[p(0.5114911)],investimento(megfp¢0.2492356)],
investimento(baixo)[p(0.2392733)]"

)

As palavras em negrito sdo os principais marcadores da gemsd /N FORM in-
dica que a mensagem € do tipo informatis@jder identifica 0 agente que esta enviando
a mensagemieceiver contém os dados necessarios para o JADE identificar na plata-
forma o conjunto de agentes que receberdo a mensagetant armazena a informacéao
transmitida na mensagem.

Caso nao haja nenhuma evidéncia sobre o estado da econgiainp@ue representa
uma pequena variacdegativasera o escolhido para calcular a cotacdo da bolsa de va-
lores. Conforme a rede é recompilada, ou surgem novas e@eras probabilidades
séo recalculadas. Como estes valores sdo muitas vezeslaigoutro plano pode vir a
ser o0 escolhido. Neste caso, apds algumas compilacdesh@ quli@ representa cotacao
positiva passa a ser o0 escolhido.

Como nas primeiras compilacdes o agente investidor ndo vamimente propicio
para novos investimentos e o total de investimentos esadageo plano escolhido € aquele
no qual o agente nao realiza qualquer transacdo. Caso sogeas evidéncias ou as
probabilidades sejam levemente alteradas, € possiveltéopravavel que outro plano
venha a ser escolhido para execucéo.

Realizar testes com todos os valores reais € possivel, poréta trabalhoso, pois
teriamos de inserir informagBes completas do estado daetarde todos os dias em
um determinado periodo de tempo. E importante ressaltaa gtiézacdo dadCOPAem
ambientes reais é possivel. Entretanto, um sistema daa®dhformacdes teria de ser
implementado para simular e validar o comportamentos dastag neste estudo de caso.
Este sistema ndo foi implementado neste trabalho, por&amstagerido como trabalho
futuro.

3.6 Comparativo

Antes de perguntarmo-nos como seria a implementacéo dassie caso sem a uti-
lizacdo de crencas probabilisticas, cabe questionar abdidade. Teriamos de utilizar
probabilidades no contexto de selecao de intencdes, assloeas ao trigger dos planos,
assim como em CALCIN (2007). Isto obriga o programador a defexfforma antecipada
em quais situacfes cada plano sera executado, comprometéndca de comportamen-
tos diferenciados.

Para tentar emular a mesma capacidad€@®Ano Jason com seu algoritmo atual
de selecéo de planos, reimplementamos o estudo de caso dteAgeestidor na Bolsa
de Valores. Anotacdes foram utilizadas para definir um vaioimo que a probabilidade
associada a cada crenca deve ter para tornar-se um placévapliA figura 3.9 apresenta
como o plano de melhor situacao possivel para o agentator pode ser implementado.
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+lacao[source (gelf) ]

capital (muito) [p(PC)] & [PC > 0.7) & projecaoc(bom) [p(FP)] & (PP > 0.7)
& caixal(C) & (C = 30)

Pinvestido(I);

—toaixall ¥ 374);

—+investido (I + (¢ * 1/41);

limprimivalores.

Figura 3.9: Plano que representa a melhor situacao parastidgr sem crengas proba-

bilisticas

Note que este plano somente seré aplicavel se a probakiledsdciada aos estados
muito € borm das variaveisapital € projecao, respectivamente, for acima de 70%. Este
fato restringe bastante a possibilidade deste plano seu&d®, visto que as probabili-
dades iniciais raramente sdo acima desta percentagem.did@saissemos este limiar,
provavelmente este plano seria aplicavel em um nuimero rgtarade de situacdes, ndo
dando chance de execucao aos outros planos (caso estejameisas posi¢cdes), mesmo
sendo aplicaveis.



4 CONSIDERACOES FINAIS

A representacédo de conhecimento € um dos desafios da ardeldghcia Artificial,
pois esta é uma propriedade humana muito dificil de serseptada de maneira formal,
a fim de ser interpretado por maquinas. A utilizacdo do canfesto incerto para racio-
cinar e tomar decisdes por vezes inviabiliza a afirmacagéata de algumas sentencas.
Muitas vezes, acoplamos um valor probabilistico a elas pathor explicitar o grau de
verdade que temos sobre estas. Sendo assim, é importansteucéo de modelos de
representacdo do conhecimento que incorporem formas diggi@m o grau de certeza
das informacdes obtidas do ambiente.

Por outro lado, também s&o necessarias ferramentas paservdyimento de agen-
tes artificiais capazes de tratarem estas informacfes koabd@ ndo simbdlicas, por
exemplo, no processo de tomada de decisdo autbnoma.

Dentro deste escopo apresentamos neste trabgdhmim COPA, que visa apresentar
um exercicio de representacdo do conhecimento probatuli{zara crencas do modelo
BDI. Os estudos de caso desenvolvidos utilizaram agentdsnBidelados em Redes
Bayesianas. Para tanto, o algoritmo de selecdo de planasydoses desenvolvidos no
Jason foi alterado, passando a utilizar revisdo de cremoaalpilisticas ao invés de heu-
risticas para a escolha dos planos a serem executados geltssa

Neste trabalho foram estudados alguns conceitos fundameh IA, como Siste-
mas MultiAgentes, representacdo do conhecimento inceties probabilisticas, além
de diversas ferramentas de construcdo de agentes. Tambsim dstudados trabalhos
relacionados, que trataram de ideias similares as prapoet@OPA Consideracdes fo-
ram feitas sobre suas diferencas, vantagens e desvantagemslacéo ao trabalho aqui
desenvolvido.

Através dos estudos de casos feitos, notou-se maior faddida implementacéo de
agentes, em particular no desenvolvimento de seus plapisa@invés de 0 agente esco-
Iher sempre o primeiro plano aplicavel de sua lista, passanalisar todas as possibilida-
des, retornando aquele com maior probabilidade de atiegiobjetivo mais rapidamente.
Testes com informacdes reais ainda devem ser realizad®s@apararmos os resultados
obtidos doCOPAfrente a abordagem sem crencas probabilisticas.

Sistemas MultiAgentes e Redes Bayesianas ja desenvolpatiesn ser unidos atra-
vés desteplugin, necessitando apenas alterar a classe do agente a sexdotipara a
desenvolvida n@€OPAe utilizar a BN no JAmplia. Esta funcionalidade, j4 desevidal
em trabalhos como em CALCIN (2007), é importante na area @idéncia Artificial,
pois une duas areas de pesquisa, possibilitando o desengate de novos softwares
nestas areas.

O processo de inclusdo de valores probabilisticos, obtidoRede Bayesiana, nas
crencas BDI e a alteracéo no algoritmo de selecéo de plamoagréga poder de repre-



sentacdo do conhecimento incerto em Sistemas MultiAgemas € Util pois facilita o
desenvolvimento de agentes probabilisticos através deickgule desenvolvida de mani-
pular tal tipo de conhecimento.

Uma desvantagem desta nova abordagem de sele¢éo de plapossiel falta de
controle que o programador do agente terd sobre o comportardeste. Por vezes é
dificil saber em que momento o agente escolhera um detedmiiano, dificultando sua
construgao.

Na secéo 2.2.7 ficou clara a dificuldade encontrada por unrgr@glor do Jason ao
tratar informacdes incertas. Nos estudos de caso aprdssptaram mostradas duas si-
tuacdes em que o uso gtugin COPA melhorou significativamente a programacao dos
agentes. Embora os estudos de caso sejam suficientes pgreocanesta melhoria, o
plugindesenvolvido ainda deve ser exaustivamente testado arprdeyossiveis melho-
rias e erros de implementacgéao.

Como trabalhos futuros, podem ser propostas algumas nedlaw trabalho até aqui
desenvolvido. Quando o usuario recompila a Rede Bayesiapanbabilidade de todas
as crencas € enviada aos agentes cadastrados. Provaealmmenalteracao neste ponto
sera feita para a rede bayesiana enviar somente a prolaeildths crencas que foram
modificadas, diminuindo o nimero de dados trafegados na rede

Como ja mencionado na sec¢do 3.3.1, o célculo de probaldlittadl dos planos de-
vera ser aprimorado, para que os operaddies“~" também possam ser utilizados e as
probabilidades das crencas envolvidas sejam adequadanaciladas.

O algoritmo implementado no métodelectOption também devera ser refinado,
pois atualmente sua complexidade esta relativamentecaltdgrme apresentado na se-
cd0 3.3.1.2. E possivel que a verificacéo de todas as creadsmssd do agente ndo seja
obrigatéria, diminuindo o nimero de comparacdes a sereinadas.

Além de atrelar probabilidade as crencas, poderemos tarat@ionar probabilida-
des aos desejos do agente. Caso um desejo seja escolhids wazés nao tendo resul-
tado satisfatério, o agente poderia diminuir sua proladule, dando chance para que os
outros desejos também sejam executados.

Outra nova funcionalidade interessante seria possibdite o proprio agente altere
as probabilidades de suas crencas, enviando este novaavadde bayesiana. Assim, o
usuario da RB pode ter visdo em tempo real das condi¢cdes demmionde o agente
situa-se.
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APENDICE A MODELO QUANTITATIVO PARA AS VA-
RIAVEIS DO ESTUDO DE CASO DO AGENTE INVESTI-

DOR

Tabela A.1: Modelo quantitativo da variavsiual

| Atual | P(Atual) |
bom 0,4
ruim 0,6

Tabela A.2: Modelo quantitativo da variaugbticias
| Noticias | P(Noticias) |

Tabela A.3: Modelo g

otimas

0,2

pessimas 0,8

uantitativo da variavetojecao

| Atual | Noticias | Projecao | P(Projecao) |
bom | otimas bom 0,65
bom | otimas ruim 0,35
bom | pessimas bom 0,2
bom | pessimas ruim 0,8
ruim | otimas bom 0,95
ruim | otimas ruim 0,05
ruim | pessimas bom 0,4
ruim | pessimas ruim 0,6




/o

Tabela A.4: Modelo quantitativo da variaudbde
| Idade | P(Idade) |

menor 0,6

maior 0,4

Tabela A.5: Modelo quantitativo da variav@aracteristica
| Caracteristica | P(Caracteristica) |

arrojado 0,35

conservador 0,65

Tabela A.6: Modelo quantitativo da variav@apital
| Caracteristica | |dade | Capital | P(Capital) |

arrojado menor| muito 0,9
arrojado menor| pouco 0,1
arrojado maior | muito 0,4
arrojado maior | pouco 0,6
conservador | menor| muito 0,75
conservador | menor| pouco 0,75
conservador | maior | muito 0,2
conservador | maior | pouco 0,8

Tabela A.7: Modelo quantitativo da variav@apital
| Caracteristica | Idade | Capital | P(Capital) |

arrojado menor| muito 0,9
arrojado menor| pouco 0,1
arrojado maior | muito 0,4
arrojado maior | pouco 0,6
conservador | menor| muito 0,75
conservador | menor| pouco 0,75
conservador | maior | muito 0,2
conservador | maior | pouco 0,8
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APENDICEB CODIGO-FONTE DOS AGENTES INVESTOR

E BROKER DO ESTUDO DE CASO DO AGENTE INVES-
TIDOR

Agenteinvestor:

/[« Initial beliefs x/
caixa(2000).
investido (0) .
cotacao(0).

I+ Initial goals x/
lregisterDF.
lacao.

I+ Plans x/
+lregisterDF
< .print("Olah! Sou um investidor.");
copa.ia.register ("JAmplieBN", "JADE-Agent").

+lkgml_received(server, tell , Belief, )
< .print("Msg recebida do SERVER; contendo: '", Belief, "'%)
copa.ia.addBelief(Belief).
+'kgml_received(broker, tell , Belief, )
< .print("Msg recebida do BROKER; contendo: '", Belief, "'"%)

copa.ia.addBelief(Belief);
latualizaGanhos;
lacao.

/!l Atualiza o investimento com a cotacao atual
+latualizaGanhos
< ?cotacao(Co);
?investido (1);
—+investido (I + ((I = Co) / 100)).

/I O investidor pode...
/1l ficar parado somente se nao tem informacoes para decidir
+lacao[source(self)]
© true
< .print("O melhor mesmo eh ficar na minha");
limprimiValores .

/!l investir 1/10
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+lacao[source(self)]
investimento (medio) & caracteristica(arrojado) & &ai(C) & (C >
20)

< ?investido (1);

—+caixa(C=x* 9/10);
—+investido (I + (Cx 1/10));
.print("Aplicando um pouco");
limprimiValores .

/1 retirar 1/10

+lacao[source(self)]
investimento (medio) & caracteristica(conservador) i&vestido (1) &

(I > 5)
< ?caixa(C);

—+caixa(C + (1 x 1/10));
—+investido (I x 9/10);
.print("Retirando um pouco");
limprimiValores .

/I investir 1/4 caso tenha mais de $50 em caixa
+lacao[source(self)]
investimento(alto) & atual (ruim) & projecao(bom) & cea (C) & (C >
50)
< ?investido (I);
—+caixa (Cx 3/4);
—+investido (I + (Cx 1/4));
.print("Vamos investir um monte!");
limprimiValores .

/1 retirar 1/4 retirar caso tenha algo investido
+lacao[source(self)]
investimento (baixo) & atual (bom) & projecao(ruim) & vestido(l) &
(I > 5)
< ?caixa(C);
—+caixa(C + (1 = 1/4));
—+investido (I x 3/4);
.print("Acho que vai cair ... Melhor retirar bastante");
limprimiValores .

[/l Plano auxiliar para imprimir valores atuais
+limprimiValores
< ?caixa(C);
?investido (1);
.print("Caixa: $", C, "; Investido: $", 1).

Agentebroker:

/[« Initial beliefs x/
cotacao (0).

/[« Initial goals =/
lregisterDF.

I« Plans x/
+!registerDF
<~ .print("Olah! Sou corretor.");
copa.ia.register ("JAmplicBN", "JADE-Agent").
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+lkgml_received(server, tell , Belief, )
< copa.ia.addBelief(Belief);
Icalcula.

/I O corretor deve calcular a cotacao da bolsa no dia.
/l Nao precisa calcular se nao tem informacoes basicas
+!calcula
not atual (bom) & not atual (ruim)
< .print("Nao sei!").

/!l Melhor situacao

+!calcula

atual (ruim) & projecao(bom) & noticias (otimas)
< .random(R);

—+cotacao (Rx 2);
copa.ia.getBelief(cotacao(_), Co);
.print("Hoje teve cotacao POSITIVA: ", Co);
.send(investor, tell, Co).

[/l Pior situacao

+!calcula

atual (bom) & projecao(ruim) & noticias (pessimas)
< .random(R);

—+cotacao ((R— 1) % 2);
copa.ia.getBelief(cotacao(_), Co);
.print("Hoje teve cotacao NEGATIVA: ", Co);
.send(investor, tell, Co).

/Il Situa¢cbes com pequena variacao

+!calcula
atual (bom) & projecao(bom) & noticias (otimas)
< .random(R);
—+cotacao (R / 2);
copa.ia.getBelief(cotacao(_), Co);
.print("Hoje teve pequena cotacao POSITIVA: ", Co);
.send(investor, tell, Co).
+!calcula
atual (ruim) & projecao(ruim) & noticias(pessimas)
< .random(R);
—+cotacao ((R— 1) / 2);
copa.ia.getBelief(cotacao(_), Co);
.print("Hoje teve pequena cotacao NEGATIVA: ", Co);
.send(investor, tell, Co).
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