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ABSTRACT

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

Achieving faithful representation of knowledge is a historic and still unreached goal
in the area of Artificial Intelligence. Problems are solved and decisions are made taking
into consideration different kinds of knowledge, from which many are biased, inaccurate,
ambiguous or still incomplete.

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

Within this context, this paper proposes an experiment thatutilizes two distinct ways
of representing knowledge: symbolic, BDI in this case, and probabilistic, Bayesian Net-
works in this case.

In order to develop a proof of concept of this propose of knowledge representation,
examples that will be built through agent oriented programming technology will be used.
For that, implementation of a MultiAgent System was developed, extending theJason
framework through the implementation of a plugin calledCOPA. For the representation
of probabilistic knowledge, a Bayesian Network building tool, also adapted to this system,
was used.

The case studies showed improvement in the management of uncertain knowledge in
relation to the building approaches of classic BDI agents, i.e., that do not use probabilistic
knowledge.

Keywords: agents, bayesian networks, BDI, multiagent systems, probabilistic knowl-
edge.



RESUMO

A representação do conhecimento de maneira mais fiel possível à realidade é uma
meta histórica e não resolvida até o momento na área da Inteligência Artificial. Problemas
são resolvidos e decisões são tomadas levando-se em conta diversos tipos de conhecimen-
tos, os quais muitos são tendenciosos, inexatos, ambíguos ou ainda incompletos.

A fim de tentar emular a capacidade de representação do conhecimento humano,
levando-se em conta as diversas dificuldades inerentes, tem-se construído sistemas com-
putacionais que armazenam o conhecimento das mais diversasformas.

Dentro deste contexto, este trabalho propõe um experimentoque utiliza duas formas
distintas de representação do conhecimento: a simbólica, neste caso BDI, e a probabilís-
tica, neste caso Redes Bayesianas.

Para desenvolvermos uma prova de conceito desta proposta derepresentação do co-
nhecimento estamos utilizando exemplos que serão construídos através da tecnologia de
programação voltada para agentes. Para tal, foi desenvolvida uma implementação de um
Sistema MultiAgente, estendendo oframework Jasonatravés da implementação de um
plugin chamadoCOPA. Para a representação do conhecimento probabilístico, utilizamos
uma ferramenta de construção de Redes Bayesianas, também adaptada a este sistema.

Os estudos de caso mostraram melhorias no gerenciamento do conhecimento incerto
em relação às abordagens de construções de agentes BDI clássicos, ou seja, que não
utilizam conhecimento probabilístico.

Palavras-chave:Agentes, BDI, conhecimento probabilístico, sistemas multiagentes, re-
des bayesianas, bayesian networks, BDI, agents, Jason, probabilistic knowledge.
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1 INTRODUÇÃO

A representação de conhecimento continua sendo um grande desafio para a comuni-
dade de Inteligência Artificial (IA). No entanto, segundo PATEL-SCHNEIDER (1985),
a natureza exata do papel desta área é indefinida. Sistemas derepresentação do conhe-
cimento podem variar de pacotes para manipular estruturas de dados até sistemas de IA
completos que planejam ou fazem gestão de recursos.

A principal dificuldade na representação do conhecimento fiel à realidade ocorre pelo
fato de o conhecimento ser uma propriedade humana muito difícil de ser representada
de maneira formal, a fim de ser interpretado por sistemas computacionais em geral. O
enorme número de variáveis existentes num ambiente e a alta complexidade de possíveis
relações entre estas dificultam a formalização do conhecimento.

Frequentemente temos de lidar com conhecimento probabilístico, em que nos base-
amos em informações incompletas, inexatas, imparciais ou até mesmo ambíguas para
raciocinar e tomar decisões. Dadas informações técnicas e também sobre experiências
passadas, podemos, por exemplo, fazer a seguinte afirmação:“Hoje, a probabilidade de
chuva é de 80%”. Devido a essa incerteza, é improvável que tenhamos a capacidade de
afirmar categoricamente algumas informações, acoplando uma probabilidade a elas.

Nesta dissertação de Mestrado, apresentamos estudos de caso preliminares que bus-
cam integrar conhecimento simbólico e probabilístico na seleção de planos para os agen-
tes artificiais. Oframeworkescolhido para a construção destes agentes foi oJason. Sua
arquitetura de sistema é baseada em BDI (Belief-Desire-Intetion), tecnologia para a re-
presentação do conhecimento, e é voltado para a programaçãode Sistemas MultiAgentes.

Para facilitar a inclusão do conhecimento no sistema pelo usuário especialista, utiliza-
mos uma rede probabilística, mais especificamente, uma RedeBayesiana (RB), que é um
modelo gráfico probabilístico que representa um conjunto devariáveis discretas e suas
dependências condicionais através de um grafo acíclico direcionado. Através deste mo-
delo de representação, o conhecimento passa a ter um número probabilístico, ou seja, não
será mais admitido somente como falso ou verdadeiro, mas simcom um grau de certeza.
A ferramenta de construção de RBs utilizada aqui foi oJAmplia.

A implementação deste trabalho foi realizada com o desenvolvimento de umplugin
chamadoCOPA (COnhecimentoProbabilístico emAgentes BDI). Nele, estendemos o
Jasonatravés da reimplementação do algoritmo de seleção de planos e da adição de novas
funcionalidades noJAmpliapara a comunicação destas duas ferramentas.

1.1 Objetivos

O principal objetivo deste trabalho é acrescentar conhecimento probabilístico às cren-
ças do sistema BDI, utilizando Redes Bayesianas para modelar as informações do am-
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biente. Esta alteração possibilita que um sistema de agentes, por exemplo, desenvolvido
através de BDI utilize revisão de crenças probabilísticas em vez de heurísticas para a es-
colha dos seus planos. Desta maneira, espera-se facilitar aconstrução de agentes que, de
alguma forma, trabalhem com informações incertas.

Outro objetivo é a união de duas áreas de pesquisa da Inteligência Artificial. Redes
Bayesianas e sistemas BDI passam a contribuir para a construção de um sistema que
gerencia tanto o conhecimento incerto (oriundo da RB) quanto o conhecimento simbólico
(originado do sistema BDI), resultando em um melhor gerenciamento do conhecimento
em geral.

Para verificarmos as possibilidades desta proposta, construímos uma prova de conceito
desenvolvida com a tecnologia de Sistemas MultiAgentes. Estudos de caso também foram
desenvolvidos para exemplificar a utilização da proposta deste trabalho.

1.2 Trabalhos Relacionados

A representação de conhecimento probabilístico integra duas áreas bem estabelecidas:
agentes BDI e Redes Bayesianas. Muitos trabalhos significativos a respeito destas áreas
têm sido desenvolvidos desde os anos oitenta. Nesta seção, serão apresentados cinco tra-
balhos que de alguma forma estão relacionados ao aqui proposto. Estes foram escolhidos
por serem os trabalhos de relevância nacional e internacional que mais se assemelham ao
COPA.

1.2.1 Agentes Graduados

Um modelo para agentes BDI graduados foi descrito em CASALI;GODO; SIERRA
(2005) o qual permite a representação explícita da incerteza em crenças, desejos e inten-
ções. A arquitetura proposta é baseada em sistemas multicontextos para modelar crenças
(BC - Beliefs Context), desejos (DC - Desires Context), intenções (IC - Intentions Con-
text), planos (PC - Plan Context) e comunicações (CC - Communication Context) gradua-
dos, isto é, onde a graduação corresponde à probabilidade deo agente acreditar na crença.
A especificação do sistema multicontexto de um agente contémtrês componentes básicos:
contextos, lógicas e regras de ligação, que possibilitam a propagação das conseqüências
entre as teorias.

O PCcomputa o custo associado a cada plano e procura planos para alterar o ambiente
atual em outro onde algum objetivo é satisfeito. OCCé responsável pela comunicação do
agente com o mundo, recebendo e enviando mensagens. O modelode agente BDI neste
trabalho pode ser definido como:Ag = ({BC,DC, IC, PC,CC},∆br), onde∆br são as
regras de inferência com premissas e conclusões em diferentes contextos. As crenças são
atreladas às probabilidades da formaBϕ, sendo interpretada como “ϕ é provável”, onde
ϕ indica a probabilidade desta crença ser verdadeira.

CASALI; GODO; SIERRA (2005) distinguem o que é positivamente desejável do
que não é rejeitado através de dois operadores:D+ϕ (ϕ é positivamente desejável) e
D−ϕ (ϕ é negativamente desejável). As preferências do agente são expressas por uma
teoria contendo expressões quantitativas com preferências positivas e negativas, como
(D+ϕ, α) ou (D−ϕ, α), e também expressões qualitativas comoD+ψ →L D+ϕ (ou
D−ψ →L D

−ϕ), expressando queϕ é menos preferível (ou rejeitado, respectivamente) à
ψ.

Assim como nos estados mentais abordados anteriormente, intenções também têm
associação com graduações. Pode-se construir uma teoriaT contendo a fórmulaIψ →L
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Iϕ, indicando que o agente deve tentar executarϕ antes deψ e não deve tentar executar
φ se(Iφ, δ) é uma fórmula emT e δ < Threshold. Isto pode significar que o lucro em
atingirφ é baixo ou seu custo é alto.

1.2.2 Raciocínio Prático em Incerteza

Em AMGOUD; PRADE (2007), é apresentado umframeworkformal para o raciocí-
nio prático (BRATMAN; ISRAEL; POLLACK, 1988) baseado em umamáquina abstrata
argumentativa, dividido em três passos:

1. É computado um conjunto de desejos atingíveis, dado o estado atual;

2. É computado um conjunto de planos (extensões) compatíveis entre si, isto é, que
são atingíveis juntos;

3. O resultado dos dois passos anteriores é combinado para encontrar a melhor ex-
tensão, podendo levar em consideração o número e/ou a importância de atingir tal
desejo por extensão e o número de planos por desejo na extensão.

Segundo AMGOUD; PRADE (2007), há uma grande dificuldade na área em definir
exatamente a natureza do raciocínio prático. Enquanto alguns pesquisadores a consi-
deram um problema de inferência, outros a definem como um problema de tomada de
decisão. Assim, este foi o primeiro trabalho a envolver ambas abordagens, dividindo em
dois passos de inferência e um de tomada de decisão.

Um dos pontos fracos desta abordagem é a incapacidade de, caso o agente acredite
em¬c, desejarc. Por exemplo, se o agente acreditar na crença¬temCarro, será incapaz
de desejar atingir o estado do ambiente onde a crençatemCarro seja verdadeira, pois o
fechamento dedutivo consistente não distingue literais dedesejos e literais de crenças.

1.2.3 Bayes Jason

Desenvolvida por CALCIN (2007), esta ferramenta estende a gramática de AgentS-
peak(L), criando uma linguagem adaptada para a modelagem deRedes Bayesianas junta-
mente com as crenças de um agente.

Bayes Jason não implementa interface gráfica do usuário (Graphic User Interface,
GUI), inclusive sendo citado como trabalho futuro. Como a RB é inteiramente modelada
dentro do agente, exige do usuário conhecimento prévio de RBs, podendo dificultar a
programação do mesmo, visto que as probabilidades são determinadas pela posição em
uma lista para cada variável da rede.

Para ilustrar como um agente poderia ser modelado com essa ferramenta, utilizaremos
um exemplo apresentado no próprio trabalho citado anteriormente. O alarme de uma re-
sidência é acionado quando nota algum movimento suspeito. Entretanto, esse movimento
pode ter sido causado por um ladrão ou por um terremoto. No primeiro caso, a ação reco-
mendada seria chamar a polícia, enquanto que no segundo, seria simplesmente parar de
soar o alarme. A RB correspondente a este exemplo é apresentada na figura 1.1.

O agente poderá escolher qual plano executar conforme o valor de certeza da variável
assalto. O plano 2 será ativado se o valor da crençaassalto(verdadeiro) for maior ou
igual a 0.8, chamando a polícia. Caso este valor estiver dentro do intervalo [0.5, 0.8),
podemos acreditar que não existem evidências suficientes para que uma medida drástica
seja tomada, porém seria adequado ligar para o vizinho (plano 3). Se 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 não adotar qualquer ação, ignorando
as evidências (plano 4).

Segundo CALCIN (2007), essa ferramenta melhorou consideravelmente o tratamento
de incertezas que oJasonutiliza atualmente. Por exemplo, deparando-se com a evidência
alarme(ativado), o agente certamente adotaria o segundo plano, pois não há forma alguma
de avaliar o grau de certeza da crençaassalto(verdadeiro).

O código abaixo apresenta o código-fonte do agente, contendo suas crenças, junta-
mente com a RB e seus planos. A rede bayesiana é modelada na base de crenças do
agente, da linha 2 até a linha 9. O objetivorealizarAcoes é adicionado na linha 16, obri-
gando o agente escolher um plano a ser executado entre os trêsrelevantes (linhas 17, 19
e 21). O plano a ser executado será aquele que tiver seu contexto analisado como verda-
deiro. Caso mais de um plano estiver nesta condição, será dada preferência para aquele
que estiver em primeiro lugar na lista de planos, isto é, o primeiro definido no código-
fonte do agente. Analisaremos os tipos de planos e como é realizada a escolha do plano
para execução na seção 2.2.3.

1 / / D e f i n i ç ã o dos nós e e s t a d o s da rede
2 a s s a l t o ( v e r d a d e i r o ) < a s s a l t o : v e r d a d e i r o , f a l s o > . ( c r en ç a 1)
3 t r e m o r T e r r a ( v e r d a d e i r o ) < t r e m o r T e r r a : v e r d a d e i r o , f a ls o > . ( c r e n ç a 2)
4 a la rme ( a t i v a d o ) <a la rme : a t i v o , d e s a t i v a d o > . ( c r e n ç a 3)
5
6 / / D e f i n i ç ã o das t a b e l a s de p r o b a b i l i d a d e s
7 a s s a l t o : <0 .001 ,0 .999 > . ( t a b e l a 1)
8 t r e m o r T e r r a : <0 .002 ,0 .998 > . ( t a b e l a 2)
9 a la rme : < 0 . 9 5 0 , 0 . 9 5 0 , 0 . 2 9 0 , 0 . 0 0 1 , 0 . 0 5 , 0 . 0 5 , 0 . 7 1 , 0 . 99 9 > . ( t a b e l a 3)

10
11 / / P lanos do agen te
12 + i n i c i o ( agenteA ) : t rue ( p lano 1)
13 <− . p r i n t ( " I n i c i a n d o a g e n t e " ) ;
14 . s e t E v i d e n c e ( a larme , a t i v a d o ) ;
15 . u p d a t e B e l i e f ( a s s a l t o ) ;
16 ! r e a l i z a r A c o e s ( agenteA ) .
17 +! r e a l i z a r A c o e s ( a g e n t e ) : . compValueBe l ie f ( a s s a l t o (v e r d a d e i r o ) , g t , 0 . 8 )
18 <− . p r i n t ( " L i g a r pa ra a p o l i c i a " ) . ( p lano 2)
19 +! r e a l i z a r A c o e s ( a g e n t e ) : . compValueBe l ie f ( a s s a l t o (v e r d a d e i r o ) , g t , 0 . 5 )
20 <− . p r i n t ( " L i g a r pa ra o v i z i n h o e p e r g u n t a r " ) . ( p lano 3)
21 +! r e a l i z a r A c o e s ( a g e n t e ) : . compValueBe l ie f ( a s s a l t o (v e r d a d e i r o ) , g t , 0 )
22 <− . p r i n t ( " Nada a c o n t e c e u " ) . ( p lano 4)

Para a comparação de valores de probabilidade no contexto dos planos (linhas 17, 19
e 21) utilizou-se o operadorgt (greater than, oumaior queem tradução livre), implemen-
tado juntamente com a função de comparação de valorescompV alueBelief .

Até o presente momento, o Bayes Jason ainda não teve sua implementação concluída,
não tendo previsão para término. Também não foi possível localizar seu código-fonte.
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1.2.4 Agentes Baseados em Personalidade

O trabalho de PEREIRA et al. (2008) descreve uma abordagem para a autorregula-
gem de processos de trocas sociais baseados em personalidade em Sistemas MultiAgen-
tes. Visto que os agentes não necessariamente têm acesso aosestados internos dos outros
agentes, o processo de decisão deve ser feito em um modoparcialmente observado. Por-
tanto, a decisão sobre a melhor troca que um agente deve propor a outro para atingir
o equilíbrio social é modelado como um Processo de Decisão deMarkov Parcialmente
Observável (Partially Observable Markov Decision Process, POMDP) global para cada
traço de personalidade que o agente possa assumir:

Egoísta: o agente está interessado em trocas que o beneficiem;

Altruísta: o agente busca o benefício do outro;

Fanático pelo equilíbrio: o agente tem uma alta probabilidade de aceitar trocas que con-
duzam o sistema para um estado de equilíbrio;

Tolerante: a probabilidade que o agente aceite qualquer tipo de troca é alta.

O mecanismo de controle social é realizado por um supervisorde equilíbrio cen-
tralizado. Baseado nas personalidades citadas, este supervisor decide quais ações deve
recomendar aos agentes para que o sistema atinja o equilíbrio através de um intervalo
qualitativo totalmente observável MDP (Qualitative Interval Markov Decision Process,
QI-MDP).

O processo de decisão da melhor troca que o agenteα deve propor ao agenteβ é
modelado como POMDPαβ. Para cada par do modelo de personalidades, o agenteα tem
a lista completa de todas as possibilidades de valores dos ganhos deα (Eα, conhecido por
α) eβ (Eβ, não-observável porα). Assim, para cada modelo de personalidade queβ possa
assumir, o POMDPαβ é decomposto em três sub-POMDPs, um para cada estado interno
atual deα, quandoα está sendo favorecido (POMDP+

αβ), em equilíbrio (POMDP0αβ) e
desfavorecido (POMDP−αβ).

Baseado nas políticas de controle social e no trabalho desenvolvido em (SIMARI;
PARSONS, 2006 apud PEREIRA et al., 2008) foi desenvolvido o algoritmo policyToB-
DIplanspara extrair planos BDI dos grafos de políticas POMDP∗

αβ. As simulações reali-
zadas, em AgentSpeak utilizandoJason, apresentaram que a abordagem proposta é viável
e pode ser uma boa solução em aplicações baseadas na teoria detrocas sociais.

1.2.5 Jason com Lógica Fuzzy

Em FARIAS (2009), foi proposta uma implementação na plataformaJasonde um mo-
delo de agente BDI-Fuzzy, possibilitando um agente ter um grau de certeza em suas cren-
ças, desejos e planos. Assim, o agente dessa arquitetura deverá ser dotado de mecanismos
que levem em consideração os graus fuzzy em crenças, desejose planos. Atualmente este
trabalho ainda encontra-se em fase de implementação. Sua previsão de término é para
2011.

1.2.6 Considerações

Apesar de todos os trabalhos apresentados gerenciarem informações probabilísticas de
alguma forma, somente CALCIN (2007) prevê a utilização de Redes Bayesianas. Bayes-
Jason faz o caminho oposto doCOPA. Isto é, as crenças probabilísticas são construídas
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pelo programador na base de crenças do agente e podem ser transformadas em uma rede
bayesiana, enquanto que noCOPAas crenças dos agentes são montadas na rede bayesiana
e transportadas para a base de crenças dos agentes.

No COPA, o programador tem a possibilidade de modelar o conhecimento do especi-
alista de forma intuitiva, aproveitando todas as vantagensda utilização de uma ferramenta
para construção de redes bayesianas. Além disso, o desenvolvedor do sistema pode im-
plementar os agentes artificiais de modo a levarem em consideração as probabilidades das
crenças definidas na RB, em vez de utilizá-las de forma estática e definidas antes do início
da execução do sistema.

A utilização de redes bayesianas dentro da base de crenças doagente apresenta diver-
sas dificuldades, tais como:

• Dificuldade no posicionamento das probabilidades para cadaestado de cada variá-
vel;

• Ausência de relação entre as variáveis, impossibilitando ocálculo de inferência;

• Manutenção extremamente custosa;

• Necessidade de alterar a linguagem AgentSpeak(XL);

• Utilização de limiares no contexto dos planos;

• Necessidade da definição dos nós, estados e suas respectivastabelas de proba-
bilidade no código-fonte do agente, resultando em um códigoconsideravelmente
grande.

Embora integre redes bayesianas e o modelo BDI, BayesJason utiliza RBs no contexto
de seleção de intenções, ou seja, nos planos da linguagem AgentSpeak(L), mais especi-
ficamente no disparador (trigger) dos planos. Assim, o programador ainda deve definir
limiares para as probabilidades das crenças no contexto dosplanos, tornando-os gran-
des, dificultando suas construções e comprometendo a exploração de comportamentos
diferenciados. OCOPAfaz o trabalho de análise de probabilidades para o programador.
BayesJason não utiliza a representação do conhecimento para verificar a compatibilidade
entre estados mentais, nem recuperar estados do ambiente emque desejos possam ser
atingidos.

CASALI; GODO; SIERRA (2005) utilizam conhecimento incertoem agentes BDI de
forma mais geral do que noCOPA. Diferentemente do trabalho aqui apresentado, pro-
babilidades (graduações) estão presentes em todas as partes do sistema, desde crenças,
desejos e intenções até planos e comunicações.

Os trabalhos de AMGOUD; PRADE (2007), PEREIRA et al. (2007) eFARIAS
(2007) não desenvolveram novas técnicas para representação de conhecimento incerto.
O primeiro estuda o raciocínio prático, levando em consideração o fator de incerteza ao
deliberar ações a serem executadas pelo agente. O segundo desenvolveu uma técnica para
trocas sociais de agentes baseados em personalidades. Visto que o estado dos outros agen-
tes é não-observável pelo que está propondo uma troca, este deve levar em consideração
os diversos estados possíveis dos outros agentes, gerando aincerteza no seu processo de
raciocínio. O terceiro estudo analisado difere doCOPApor estar baseado em outra lógica
(Fuzzy) para seus agentes. O modo de inserção do conhecimento não foi alterado, mas
sim como oJasonmanipula-o, passando a utilizar graus fuzzy em suas crenças, desejos e
planos. Entretanto, como ainda está em fase de implementação, deverá ser estudado mais
a fundo quando concluído, para que seja possível tirar conclusões mais definitivas.
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1.3 Estrutura do Texto

Além da introdução, onde foram apresentados os trabalhos relacionados, este traba-
lho é divido em mais três partes. No capítulo 2, as principaisferramentas utilizadas são
apresentadas em detalhe, afim de que o leitor familiarize-secom tais tecnologias e tenha
o conhecimento necessário para entender o funcionamento daferramenta aqui desenvol-
vida.

A principal contribuição deste trabalho é apresentada no capítulo 3, onde também
são detalhadas todas as alterações realizadas nas ferramentas utilizadas, analisados dois
estudos de caso e discutidas as contribuições deste trabalho, além das vantagens e des-
vantagens em relação à abordagem clássica.

Por fim, no capítulo 4 são feitas as considerações finais e levantamento de trabalhos
futuros.
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2 REFERENCIAL BIBLIOGRÁFICO

Neste capítulo serão apresentados os principais conceitose tecnologias utilizadas
neste trabalho. Primeiro é explicado o conceito de SistemasMultiAgentes, seus diversos
tipos e arquiteturas, além das características de agentes em geral. Tal estudo é impor-
tante pois fundamenta as escolhas da arquitetura e linguagens adotadas para implementar
as extensões aqui propostas. Em seguida é apresentado oframework Jason, detalhando
sua arquitetura, funcionamento e sua atual capacidade no tratamento do conhecimento
incerto.

Na seção 2.3 são estudados os principais conceitos sobre redes probabilísticas, conhe-
cimento incerto e redes bayesianas, além de serem apresentadas alternativas para repre-
sentação da incerteza. É dado enfoque especial à tecnologiade redes bayesianas, pois é
deste modelo de representação do conhecimento que obtemos as informações de probabi-
lidades utilizadas na implementação deste trabalho.

No final deste capítulo são apresentadas as considerações a respeito dos estudos reali-
zados.

2.1 Sistemas MultiAgentes

Os Sistemas MultiAgentes (SMAs) compõe uma área de pesquisacontida na Inteli-
gência Artificial Distribuída, que compreende questões relativas à computação distribuída
em sistemas de inteligência artificial. Seu estudo baseia-se em uma sociedade como um
todo, não em um único indivíduo. Assim, o maior foco desta área é a comunicação e inte-
ração entre as entidades do ambiente. Segundo BORDINI; VIEIRA; MOREIRA (2001),
outro grande desafio é a especificação interna de um agente, emque tipicamente deseja-
se uma representação simbólica daquilo que o agente sabe sobre o ambiente (e sobre os
outros agentes naquele ambiente), bem como daquilo que o agente pretende atingir.

Para LESSER (1999), um SMA é um sistema computacional em que dois ou mais
agentes interagem ou trabalham em conjunto de forma a desempenhar determinadas tare-
fas ou satisfazer um conjunto de objetivos. A investigação científica e a implementação
prática de SMA estão focadas na construção de padrões, princípios e modelos que permi-
tam a criação de pequenas e grandes sociedades de agentes semi-autônomos, capazes de
interagir convenientemente de forma a atingirem seus objetivos.

O estudo de SMA envolve diversas áreas do conhecimento, comopsicologia, ciên-
cia cognitiva, sociologia, entomologia, economia, teoriadas organizações, entre outras.
Talvez a área que mais tenha contribuído para o avanço de sistemas de inteligência arti-
ficial tradicionais (monolíticos) para Sistemas MultiAgentes seja a sociologia. Este fato
é explicado pela presença da corrente filosófica denominada pragmatismo filosófico, que
está em todo o trabalho contemporâneo das ciências sociais,e que concebe toda atividade



19

humana, inclusive a cognição, como uma prática social, o quesomente ocorre em um pro-
cesso de interação entre indivíduos (LAVE, 1988 apud BORDINI; VIEIRA; MOREIRA,
2001).

2.1.1 Agentes

O termoagentepossui diversas definições na literatura computacional. Entre as mais
aceitas estão as de WOOLDRIDGE; JENNINGS (1995) e RUSSELL; NORVIG (2009).
Para WOOLDRIDGE; JENNINGS (1995), agentes são sistemas queapresentam um com-
portamento determinado por um processo de raciocínio baseado na representação de suas
atitudes, tais como crenças, comprometimentos e desejos. Eles afirmam que um sistema
pode ser visto como um agente se possuir as seguintes propriedades:

Autonomia: capacidade de o agente poder funcionar sem intervenção humana, baseando
suas ações em seu conhecimento armazenado sobre o ambiente;

Habilidade Social: capacidade de interação com outros agentes através de uma lingua-
gem comum;

Reatividade: habilidade de notar mudanças em seu ambiente e atuar de acordo com estas
mudanças;

Pró-Atividade: o agente não deve atuar apenas por percepção, mas sim procurar alcançar
uma meta, apresentando iniciativa.

Ainda segundo WOOLDRIDGE; JENNINGS (1995), o fato de pesquisadores da área
não chegarem a um consenso não representa um problema, pois se muitas pesquisas da
área de SMA são bem sucedidas, fica evidente a falta de necessidade na definição da
terminologia. Entretanto, abre a possibilidade do uso inadequado do termo. Para resolver
este impasse, os autores propuseram duas noções de agentes:uma fraca e uma forte.

A noção fraca é relativamente livre de problemas, sendo a forma mais comum na qual
o termo é utilizado. É utilizada para caracterizar um sistema de hardware ou software
dotado das propriedades de autonomia, habilidade social, reatividade e pró-atividade. Já
a noção forte caracteriza entidades que além das propriedades acima, possuem caracterís-
ticas ou conceitos aplicados usualmente em seres humanos, tais como crenças, conheci-
mento, intenção, emoção e uma interface que representa visualmente o estado do agente.

A figura 2.1 apresenta uma visão geral do modelo de agente proposto em WOOL-
DRIDGE; JENNINGS (1995), apresentando de forma simplificada todos os aspectos de
agentes. Nela, podemos ver de uma forma geral a execução interna de um agente. Através
de suas percepções, o próximo estado do ambiente observado pelo agente é atualizado e,
logo após, uma ação é escolhida para execução. Em seguida, este ciclo é reiniciado.

O termoagentetornou-se muito popular na área de Ciência da Computação após a se-
gunda metade da década de 90. Nesta perspectiva, o termoagentes de software(GENE-
SERETH; KETCHPEL, 1994 apud BORDINI; VIEIRA; MOREIRA, 2001) foi criado,
definindo praticamente qualquer processo comunicante comoum agente. Em RUSSELL;
NORVIG (2009), o termoagenteé definido como algo com capacidade de atuar através
de sua percepção em um dado ambiente. Para RUSSELL; NORVIG (2009), a inteligência
está altamente ligada a ações racionais. Agir de forma racional significa agir para alcançar
as metas definidas por alguém, dadas as crenças deste.
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Figura 2.1: Modelo geral de agente (traduzido).

Já para MAES (1995), agentes são sistemas computacionais residentes em ambientes
dinâmicos complexos, os quais percebem e atuam autonomamente, realizando um con-
junto de objetivos ou tarefas para os quais foram designados.

DEMAZEAU (1995) denomina agente como cada uma das entidadesativas em um
dado ambiente, formando uma sociedade. Um agente recebe informações e raciocina
sobre o ambiente, sobre outros agentes e decide quais ações deve realizar e quais objeti-
vos deve seguir. Um agente também é capaz de controlar suas ações, diferentemente de
noções estáticas como módulos, conjunto de regras e bases deconhecimentos.

2.1.2 Tipos de SMA

Existem dois principais tipos de Sistemas MultiAgentes: osreativos (FERBER, 1999
apud BORDINI; VIEIRA; MOREIRA, 2001) e os cognitivos. Em um SMA reativo, a
ideia de inteligência não está no agente, mas na interação entre um grande número de
agentes. Os integrantes deste SMA são muito simples e não possuem nenhuma represen-
tação do estado do ambiente onde estão atuando, nem dos outros agentes e tampouco de
ações passadas. Seu comportamento pode ser descrito como umautômato finito simples,
baseando-se em um esquema estímulo-resposta, como em uma colônia de insetos, por
exemplo.

Um SMA cognitivo possui relativamente poucos agentes, os quais são sistemas com-
plexos, podendo possuir algumas das seguintes características:

Percepção: o agente tem de ser capaz de perceber mudanças no ambiente, muitas vezes
geradas por ações de outros agentes;

Ação: um agente age constantemente com o intuito de modificar o estado atual do ambi-
ente em outro estado onde acredite que seu objetivo é satisfeito;

Comunicação: uma das possíveis ações dos agentes cognitivos é comunicar-se com ou-
tros presentes no mesmo ambiente, o que pode ser essencial para atingir a coorde-
nação entre os mesmos;

Representação:o agente possui uma visão do que acredita ser verdade sobre o ambiente
e sobre os outros agentes que compartilham o mesmo ambiente;
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Motivação: para o agente agir por iniciativa própria, é necessário existir, além da repre-
sentação do conhecimento do agente, uma representação de aspectos motivacionais,
como desejos ou objetivos, ou seja, uma representação de estados do ambiente que
o agente deseja atingir;

Deliberação: o agente deve ser capaz de decidir (deliberar) quais estadosdo ambiente em
que este se encontra serão os objetivos a serem seguidos, dentre aqueles possíveis
de ocorrerem no futuro, dada uma motivação e uma representação do estado atual;

Raciocínio e Aprendizagem:pode-se aumentar o desempenho e complexidade dos agen-
tes através da extensão de técnicas de inteligência artificial clássica para, por exem-
plo, raciocínio e aprendizagem para múltiplos agentes.

2.1.3 Arquitetura BDI

Diversas arquiteturas de agentes deliberativos são baseadas na utilização de três prin-
cipais estados mentais: crenças, desejos e intenções, abreviados por BDI, do inglêsbeli-
efs, desirese intentions, respectivamente. Crenças são visões que o agente possui sobre o
ambiente em que ele situa-se. É o conhecimento do ambiente deforma explícita, podendo
ser incompleto ou até mesmo incorreto (BRATMAN; ISRAEL; POLLACK, 1988). Em
GIRAFFA; VICARI (1998), o termodesejoé definido como uma noção abstrata, que es-
pecifica as preferências do agente em relação aos estados futuros do mundo ou o curso
das ações que o agente, possivelmente, quer que se verifiquem. Objetivo é um subcon-
junto dos desejos que são compatíveis entre si. Para MÓRA et al. (1999), uma intenção é
como um compromisso que o agente assume para atingir um determinado objetivo, pois
ao contrário dos desejos, não se pode ter intenções conflitantes, devendo buscar suporte
nas crenças do agente, isto é, o agente não pode intencionar oque não acredita.

A arquitetura BDI genérica pode ser apresentada de forma esquemática como na figura
2.2. Nela, podemos ver que o agente executa quatro principais ações, descritas a seguir.

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

1. Função de Revisão de Crenças (FRC): percebe alterações noambiente e atualiza
sua base de crenças para que reflitam o novo estado agente; assim, novas opções de
estados a serem atingidos podem vir a ser disponíveis;
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2. Gera Opções: dadas as intenções com as quais o agente já está comprometido,
verifica quais as novas alternativas de opções a serem realizadas, deliberando com
qual entre estas novas opções o agente se comprometerá e atualizando seus desejos.
Agora é preciso definir qual curso de ações será seguido para atingir os objetivos
atuais do agente, levando-se em consideração os outros cursos de ação com que o
agente já se comprometeu, a fim de evitar incoerências;

3. Filtro: atualiza o conjunto de intenções do agente, com base nas crenças e desejos
já atualizados e nas intenções existentes;

4. Ação: o agente escolhe qual ação específica deve ser executada.

O modelo BDI é especialmente interessante, pois combina três componentes distintos
(WOOLDRIDGE, 2000):

Componente Filosófico:a fundamentação filosófica para o modelo BDI vem do trabalho
de DENNETT (1987) sobre sistemas intencionais e de BRATMAN (1987) sobre
raciocínio prático;

Componente de Arquitetura de Software: o modelo BDI não exige uma implementa-
ção específica, podendo ser estendido de diversas maneiras diferentes;

Componente Lógico: um grupo de lógicas captura os aspectos chaves do modelo BDI
como um conjunto de axiomas lógicos.

2.1.4 Linguagens para desenvolvimento de agentes

Entende-se que linguagens para desenvolvimento de agentessão ferramentas que per-
mitem a alguém programar um sistema de hardware ou software em termos de algumas
concepções desenvolvidas por uma teoria de agentes. Neste trabalho, abordaremos duas
das principais linguagens utilizadas por grande parte das ferramentas atualmente desen-
volvidas: AgentSpeak(L) e 3APL.

2.1.4.1 AgentSpeak(L)

Esta linguagem estende Prolog para suportar a programação baseada em agentes. In-
troduzida em RAO (1996), AgentSpeak(L) disponibiliza vários complementos utilizados
na construção de agentes, tais como satisfação de predicados, diferentes tipos de desejos;
distinção entre objetivos normais e especiais relevantes para o modelo BDI e altera o me-
canismo de resolução, formando e abandonando planos em função das reações internas
do agente chamados eventos geradores.

BORDINI et al. (2002) ainda estenderam esta linguagem, adicionando ainda mais
poder para a programação de agentes. A nova linguagem criadacom esta extensão foi
batizada deAgentSpeak(XL) (eXtended Language). Mais detalhes sobre AgentSpeak(XL)
constam na seção 2.2.4.

2.1.4.2 3APL

3APL (An Abstract Agent Programming Language) é uma linguagem de programação
para implementar agentes cognitivos que oferece meios paraconstrução de crenças, ob-
jetivos, capacidades básicas (tais como atualização de crenças, ações externas, ou ações
de comunicação) de agentes e um conjunto de regras de raciocínio prático através do qual
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os objetivos do agente podem ser atualizados ou revistos. Rodando em uma plataforma
própria, um programa em 3APL é executado por meio de um interpretador que delibera
sobre as atitudes cognitivas dos agentes (DASTANI; RIEMSDIJK; MEYER, 2005).

Segundo os autores deste trabalho, 3APL possibilitabacktrackinge facilita a aplica-
ção dos diversos aspectos cognitivos de agentes. Um ambiente compartilhado pode ser
implementado na linguagem de programação Java, construídocomo uma classe. Seus
métodos corresponderão às ações que um agente pode executarno ambiente. Além de
interagir com o ambiente, os agentes podem interagir entre si, através das especificações
propostas pela FIPA.

Ainda segundo DASTANI; RIEMSDIJK; MEYER (2005), a plataforma 3APL tem
uma interface visual para o monitoramento e depuração dos agentes que estão sendo exe-
cutados e um editor de sintaxe para a coloração de edição de código-fonte. Lançado como
um software baseado em Java, contém algumas interfaces que podem ser usadas para de-
senvolverpluginse bibliotecas. Uma plataforma 3APL também pode conectar-secomo
cliente ou servidor para outras plataformas 3APL em uma rede, permitindo a comunica-
ção entre os agentes 3APL em cada plataforma.

2.1.5 Comunicação em Sistemas MultiAgentes

A comunicação entre agentes em uma sociedade é muito importante, em geral. Quando
os indivíduos devem realizar ações de coordenação, cooperação ou competição (negoci-
ação), a comunicação ganha extrema importância. Quanto mais eficiente o processo de
comunicação, mais rapidamente os agentes poderão atingir seus objetivos.

2.1.5.1 Atos de Fala

Os estudos da comunicação em SMA são baseados em trabalhos dafilosofia da lin-
guagem, especialmente na teoria dos atos de fala, desenvolvida em contraposição aos
trabalhos de semântica lógica, os quais se preocupam apenascom questões relacionadas
aos valores e condições de verdade da linguagem.

A teoria dos atos de fala afirma que nem todas as sentenças podem ser analisadas em
termos de condição de verdade. Não faz sentido algum atribuir um valor de verdade à
sentença “Abra a porta”, por exemplo. Poderíamos afirmar quea sentença é válida e que
foi pronunciada de maneira apropriada. Uma pessoa com o desejo de a porta ser aberta
está realizando uma ação imperativa. Caso não exista porta alguma, a sentença perde
o sentido. Esta ideia também vale para outras sentenças, como promessas, perguntas,
asserções, requisições, sugestões e respostas. Assim, estas sentenças que não podem ser
interpretadas simplesmente como verdadeiras ou falsas sãodenominadasperformativas.

Quando um agente expressa um conteúdo semântico através da preposiçãoabrir(porta),
as seguintes sentenças podem ser pretendidas:

• Asserção: a porta foi aberta;

• Pergunta: a porta foi aberta?;

• Ordem: abra a porta;

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

• Expressão hipotética de intenção: Se a porta for aberta, eu realizarei minha missão.
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A diferença no uso doconteúdo proposicional(no exemplo,abrir(porta)), é deter-
minada pelaforça ilocucionáriaem cada sentença (SEARLE, 1969 apud BORDINI; VI-
EIRA; MOREIRA, 2001). A teoria dos atos de fala ainda propõe algumas outras pro-
priedades.Locuçãoé o enunciado emitido pelo falante através de algum meio físico,
por exemplo, fala ou escrita.Ilocuçãoé a intenção associada ao enunciado do falante.
Perlocuçãoé a ação resultante ou efeito da locução.

Na comunicação entre agentes, a força ilocucionária faz-sepresente de forma mais
explícita do que na comunicação humana, definindo claramente a intenção do agente
emissor. Assim, o receptor da mensagem não tem dúvidas de como tratá-la. Esta cla-
reza simplifica o processo de construção de agentes comunicantes, sendo utilizada como
base para implementação de protocolos de comunicação entreagentes.

2.1.6 Linguagens de Comunicação entre Agentes

As Linguagens de Comunicação de Agentes (Agent Communication Language - ACL)
foram concebidas para padronizar a interação entre agentes, permitindo a interoperabili-
dade entre sistemas de vários agentes. Existem três principais esforços visando a padro-
nização de sistemas baseados em agentes: MASIF (não abordado neste trabalho pois é
menos utilizado), KQML e FIPA.

KQML (Knowledge Query Manipulation Language) (FININ et al., 1994) foi uma das
primeiras linguagens baseadas na teoria dos atos de fala a especificar um suporte à inte-
ração social entre agentes em um SMA. Mesmo sendo uma das ACL mais importantes,
não é considerada um padrãode facto, uma vez que não existe consenso na comunidade
em uma especificação única. Assim, surgiram diversas variações da KQML, comprome-
tendo a interoperabilidade entre SMAs que utilizem diferentes dialetos. A linguagem é
formada por um conjunto deperformativasque determinam o objetivo do agente reme-
tente da mensagem, referindo àsforças ilocucionárias. Por exemplo, uma afirmação tem
a performativatell e objetiva alterar ascrençasdo agente destinatário.

O formato básico de uma mensagem KQML é conforme segue abaixo:

(performativa :sender <word>
:receiver <word>
:language <word>
:ontology <word>
:content <expression>)

A linguagem de comunicação entre agentes proposta pela FIPA(Foundation for Intel-
ligent Physical Agents) (FIPA, 2003) é baseada em KQML para permitir a migração de
sistemas que já utilizavam esta ACL. A FIPA é uma organizaçãosem fins lucrativos es-
tabelecida na cidade de Geneva, Suíça, em 1996. Seu grande mérito é ter sido a primeira
linguagem de fato implementada e utilizada em diversos sistemas, tendo uma abordagem
própria para comunicação entre agentes, baseada na teoria dos atos de fala. Além disso,
as especificações da FIPA vêm sendo constantemente atualizadas e melhoradas.

2.1.7 JADE

JADE (Java Agent Development framework), descrito em BELLIFEMINE; CAIRE;
GREENWOOD (2007), é um ambienteopen sourcepara desenvolvimento de aplicações
baseada em agentes conforme as especificações da FIPA (Foundation for Intelligent Phy-
sical Agents) para interoperabilidade entre Sistemas MultiAgentes, totalmente implemen-
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tado em Java. Desenvolvido e suportado pelo CSELT (Centro Studi E Laboratori Teleco-
municazioni, ou Centro de Estudo e Laboratórios de Telecomunicações em tradução livre
para o português) da Universidade de Parma, seu principal objetivo é simplificar e facili-
tar o desenvolvimento de SMAs, garantindo um padrão de interoperabilidade através de
um abrangente conjunto de agentes de serviços de sistema, osquais tanto facilitam como
possibilitam a comunicação entre agentes, de acordo com as especificações da FIPA: ser-
viço de nomes (naming service) e páginas amarelas (yellow-page service), transporte de
mensagens, serviços de codificação e decodificação de mensagens e uma biblioteca de
protocolos de interação (padrão FIPA).

A complexidade do ciclo de vida dos agentes, além do transporte, codificação e in-
terpretação de mensagens são gerenciados pelo JADE, possibilitando que o programador
se preocupar somente com os aspectos do sistema em si. Assim,pode ser considerado
um middlewarede agentes que implementa umframeworkde desenvolvimento e uma
plataforma de agentes.

De acordo com BELLIFEMINE et al. (2005), JADE foi escrito em Java devido a
características particulares da linguagem particularmente pela programação orientada a
objeto em ambientes distribuídos heterogêneos. Foram desenvolvidos tanto pacotes Java
com funcionalidades prontas pra uso quanto interfaces abstratas para se adaptar de acordo
com a funcionalidade da aplicação de agentes.

JADE também permite o encapsulamento de diversos agentes emestruturas chamadas
de pacotes (containers), ilustrado na figura 2.3, sendo que um ou mais pacotes podem
estar dentro de uma plataforma (plataform). Esta organização pode ser importante neste
projeto, pois podemos estruturar agentes com diferentes objetivos em um pacote ou pla-
taforma.

Figura 2.3: Exemplo de uma arquitetura no JADE.

Ontologias podem ser utilizadas para identificar uma determinada mensagem. Assim,
somente os agentes aptos a tratarem mensagens com este tipo de ontologia irão efetiva-
mente recebê-la. A ontologia, neste caso, é do tipoString, não tendo qualquer padrão
nem obedecendo a regras formais.

Os agentes AMS (Agent Management System) e DF (Directory Facilitator) são res-
ponsáveis por diversos serviços oferecidos pelo JADE. Somente pode existir um agente
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de cada tipo no sistema. O AMS provê serviços de registro de agentes e ciclo de vida,
mantendo um diretório de identificadores de agentes e estadodo agentes. O DF fornece o
serviço de páginas amarelas.

As ações a serem executadas pelo agente dentro do SMA definem seu comportamento,
sendo fundamental para o cumprimento de seus objetivos. No JADE, o programador deve
obrigatoriamente herdar a classejade.core.Agent, implementar métodos específicos e
adicionar um ou mais comportamentos (classeBehaviour ou suas subclasses).

Para iniciar um agente, o seguinte comando deve ser executado:

java jade.Boot [options] [agentList]
[options]

-container
-host hostName
-port portNumber
-gui
...

[agentList]
agenteName:className

ondecontainer é o pacote em que o agente deve ser inserido,host se refere ao en-
dereço IP (ou nome) da máquina onde o agente deve hospedar-se(o padrão é máquina
local), port é a porta a ser utilizada (a padrão é 1099) egui (Graphic User Interface)
indica se a interface gráfica do JADE deve ser carregada ou não. agentList é a lista de
agentes que farão parte deste pacote, separados por espaço.Após a execução da linha
de comando acima, o agente deve cumprir uma série de etapas. Oinício da execução do
agente é compreendido de três principais passos:

1. O construtor do agente é executado;

2. Um identificador é atribuído ao agente, que é registrado noAMS, seguindo o se-
guinte padrão:agentName + “@” + hostName + “:” + portNumber + “/JADE”;

3. O métodosetup é executado. Nele, devem constar o registro do agente em um ou
mais domínios e a adição de um ou mais comportamentos.

2.1.8 Ferramentas

Entre as diversas ferramentas para o desenvolvimento de agentes cognitivos BDI,
neste trabalho serão abordadas quatro:dMARS, Jason, Jack e LORA. Estas ferramen-
tas foram selecionadas após uma revisão bibliográfica e aquidescritas por permitirem
o desenvolvimento de agentes e fornecerem uma plataforma deexecução distribuída ou
centralizada. Ainda existem muitas outras ferramentas nesta mesma área, como JADEX
e ZEUS, não abordadas aqui.

2.1.8.1 dMARS

dMARS (Distributed Multi-Agent Reasoning System) (D’INVERNO et al., 1998) é
um ambiente de implementação e desenvolvimento orientado aagente para construção
de sistemas complexos, distribuídos e de alto desempenho. Projetado para configuração
rápida e facilidade de integração, facilita a concepção, manutenção e re-engenharia do
sistema. Sua construção está baseada no Sistema de Raciocínio Procedural, ou em inglês,
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Procedural Reasoning System (PRS), desenvolvido pela SRI International, no qual foi
baseado na primeira implementação de um sistema BDI, o IRMA (Intelligent Resource-
bounded Machine Architecture) (BRATMAN; ISRAEL; POLLACK, 1988).

O PRS é um exemplo clássico de uma arquitetura de agente, na qual o mesmo é cons-
tituído por planos (programa) dentro de uma arquitetura. O programador desenvolve o
agente conforme ele quer que o agente se comporte, entretanto muitas ações não são defi-
nidas pelos seus planos, e sim pela arquitetura. Um exemplo éa base de crenças. Embora
o desenvolvedor possa customizá-la, não é necessário preocupar-se com sua programação.

O modelo BDI é estruturado em agentes dMARS através de planos. Cada agente
tem uma biblioteca de planos especificando o curso de ação quepode ser tomado pelo
agente para realizar suas intenções. Uma biblioteca de planos de um agente representa seu
conhecimento procedural ou seu conhecimento sobre como fazer. Segundo D’INVERNO
et al. (1998), cada plano contém vários componentes:

Trigger: rótulo (nome) do plano. Por exemplo, o plano “apresentar trabalho” pode ser
disparado pelo evento “apresentação”;

Contexto ou pré-condições:especifica as circunstâncias sob as quais a execução de um
plano pode iniciar. Por exemplo, o plano “apresentar trabalho” pode ter a pré-
condição “ter trabalho pronto”;

Condições de manutenção:um plano também pode ter condições de manutenção que
caracterizam as circunstâncias que devem permanecer verdadeiras enquanto o plano
é executado;

Corpo: Define um conjunto ordenado de ações a serem realizadas, paraatingir seus
objetivos (ou sub-objetivos). O plano “trabalho” pode ter ocorpo “definir área”;
“definir orientador”; “propor tema”, etc. Nesse sentido, “definir orientador” é um
sub-objetivo (passo prévio que deve ser realizado quando o processamento do plano
alcança este ponto).

Agentes dMARS modelam suas especialidades como um conjuntode planos sensí-
veis ao contexto. Esses planos podem mudar o ambiente e seguir os objetivos do agente,
permitindo que permaneçam direcionados a objetivos sem comprometer suas habilidades
de reação a novas situações. Os agentes podem modificar seus comportamentos para con-
servar o alinhamento das mudanças ocorridas no ambiente em tempo real. Concorrência
e cooperação são suportadas mesmo quando os agentes envolvidos são distribuídos pela
rede. Além de raciocinar sobre seu ambiente, agentes dMARS são capazes de raciocinar
sobre seu próprio estado mental, isto é, podem refletir sobresuas próprias crenças, metas
e intenções.

2.1.8.2 JACK

A plataforma JACK (BUSETTA et al., 2000) é umframeworkdesenvolvido em Java
para desenvolvimento de Sistemas MultiAgentes. Comercializada pela empresa australi-
anaAgent Oriented Software Pty. Ltd.(AOS), foi baseada nas experiências anteriores de
PRS e dMARS (seção 2.1.8.1), utiliza o modelo BDI e provê uma linguagem e interface
gráfica de planejamento próprias.

A linguagem fornecida por JACK permite a utilização de código Java dentro dos com-
ponentes, o que facilita a programação dos agentes, utilizando variáveis, cursores e estru-
turas de dados. Os cursores são particularmente úteis quando realizadas consultas à base
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de crenças do agente. A semântica para estas consultas assemelha-se às linguagens de
programação de lógica e SQL.

O núcleo da plataforma é um compilador multiagente em tempo de execução exten-
sível. Quando agentes, planos, eventos e recursos são especificados, o próprio JACK faz
o gerenciamento da execução do sistema, incluindo a passagem de mensagens, raciocí-
nio e meta-raciocínio. O objeto de comunicação utilizado pelo JACK é o JACOB (JACK
Object Modeller), onde objetos Java são serializados em formato ASCII, similar aos for-
matos YAML e XML.

2.1.8.3 LORA

LORA (Logic Of Rational Agents) (WOOLDRIDGE, 2000) é uma abordagem formal
para a especificação de sistemas baseados em agentes, que inclui um componente BDI
para a especificação da arquitetura de agentes, um componente temporal para especificar
o comportamento do sistema e uma ação para representar as ações dos agentes. Estefra-
meworknão é um modelo executável, nem existe uma maneira simples deautomatizá-lo.
Assim, não é possível utilizá-lo como um formalismo de representação de conhecimento
ou uma linguagem de programação.

LORA também pode ser utilizado para definir o modelo de resolução de problemas
de forma cooperativa, uma adaptação da teoria de cooperaçãointroduzida em WOOL-
DRIDGE; JENNINGS (1995). Este modelo trata a resolução de problemas cooperativa-
mente, dividindo em um processo de quatro etapas. Primeiramente, um agente identifica
a capacidade para cooperação em uma de suas ações; é feita umatentativa de solicitação
de auxilio a um grupo de agentes, o qual tenta chegar a um acordo para a execução de um
plano em conjunto para atingir este objetivo, que é então executado por todo o grupo.

2.1.8.4 Jason

A ferramenta de desenvolvimento de agentesJasonserá amplamente apresentada e
discutida na sessão 2.2. Sua escolha para o desenvolvimentodos agentes deste traba-
lho deu-se, principalmente pelo fato de ter código aberto, possibilitando sua extensão na
forma de umplugin.

Outros fatores que contribuíram para esta decisão foram tersido desenvolvido na
mesma linguagem das outras ferramentas utilizadas neste trabalho, ter ampla documenta-
ção disponível na internet e já ter sido testado e utilizado por diversos programadores ao
redor do mundo. Além disso,Jasonpermite comunicação entre agentes, possibilita o de-
senvolvimento e execução de uma plataforma de SMA, atendendo todas as necessidades
do trabalho aqui desenvolvido.

2.2 O Ambiente de Desenvolvimento Jason

Neste capítulo, apresentaremos o ambiente de desenvolvimento de agentes Jason (BOR-
DINI; HÜBNER; WOOLDRIDGE, 2007), abordando seus pontos fortes e fracos, alter-
nativas de manuseio do conhecimento incerto, sua arquitetura e principais aplicações.
Também discutiremos como a inserção do conhecimento probabilístico pode melhorar o
processo de escolha de planos, sempre executando aquele comas crenças de maior pro-
babilidade. A apresentação e discussão da implementação realizada serão amplamente
discutidas no capítulo 3.

Jason é um software livre e aberto, o qual pode ser redistribuído ou modificado sob
os termos da licença GNU Lesser General Public License. É distribuído na forma de um
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pluginsob a forma do IDE (Integrated Development Environment) Jedit1, sendo assim um
ambiente para a configuração, codificação e execução de um SMA.

O Jason2 (sigla do inglêsA Java-based AgentSpeak Interpreter Used with Saci For
Multi-Agent Distribution Over the Net) é umframeworkdesenvolvido na linguagem Java
para desenvolvimento de agentes escritos na linguagem AgentSpeak(XL). Um de seus
principais usos é no desenvolvimento de SMAs, podendo ser executado em diversos com-
putadores simultaneamente, utilizando arquiteturas comoSACI, JADE ou Moise+ (HÜB-
NER; SICHMAN; BOISSIER, 2004).

Existem três principais construtores a serem utilizados: crenças, objetivos e planos.
Existem vários outros construtores, portanto apresentaremos em detalhes somente os prin-
cipais, mostrando os outros em exemplos ao longo deste capítulo.

2.2.1 Crenças

Para armazenar todas as crenças do agente, o Jason possui umaestrutura chamada
“base de crenças” (belief base), que nada mais é que uma coleção de literais. Um literal
é um predicado sobre um estado do ambiente ou sua negação. Como em linguagens de
programação lógicas, informações são representadas na forma simbólica porpredicatos,
como em

ceu(azul).

representando que o agente acredita que o objetoceu tem a propriedade de serazul.
Também podemos definir uma relação entre dois ou mais objetos, como por exemplo

gosta(maria, flores)

indicando que o agente acredita que o objetomaria relaciona-se com o objetoflores
através da relaçãogosta.

As crenças de cada agente referem-se ao que o agente acreditaque seja verdade dentro
do ambiente. Como no exemplo mostrado acima, pode ser que a Maria não goste de flores,
apesar de o agente acreditar o contrário.

Para mais detalhes sobre expressões lógicas e suas utilizações no Jason, é acon-
selhado pesquisar na literatura já existente, como em BORDINI; HÜBNER; WOOL-
DRIDGE (2007), CLOCKSIN; MELLISH (1987), BRATKO (1986) e STERLING; SHA-
PIRO (1994).

2.2.1.1 Anotações

O Jason possibilita a utilização de um termo complexo que está fortemente associado
às crenças chamado deanotações. Ele pode ser utilizado para armazenar qualquer conhe-
cimento adicional correspondente àquela crença. Neste trabalho, somente adicionaremos
o conhecimento de probabilidade referente à crença, identificado pela anotaçãop. Essa
anotação sempre estará associada a um número entre 0 e 1, no qual corresponde a proba-
bilidade em que o agente acredita que a variável encontra-seno estado atual. Seu uso é
notado através de colchetes logo após a crença, como emchuva(sim)[p(0.9)], represen-
tando que o agente acredita que a probabilidade de chuva é de 90%.

No exemplo acima, a anotaçãop não tem significado para o interpretador do Jason.
Entretanto, existem algumas que apresentam significado importante, comoinformação de

1disponível emhttp://www.jedit.org
2disponível emhttp://jason.sourceforge.net
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percepção(quando o agente adquire o conhecimento sentindo o ambiente, simbolizado
porpercept), comunicação(ao comunicar-se com outros agentes, este precisa saber qual
agente forneceu tal informação) enotas mentais(utilizado para o agente lembrar-se de
ações ou informações úteis ocorridas no passado que serão utilizadas posteriormente).

A utilização de anotações não aumenta o poder de expressão dalinguagem. Podería-
mos representar esta mesma informação na formachuva(sim, 0.9). Entretanto, a utiliza-
ção de anotações apresenta duas principais vantagens:

1. Legibilidade do código: todos os detalhes referentes àquela crença são organizados
de tal forma que torna a base de crenças mais legível;

2. Gerenciamento da base de crenças: possivelmente reduz o número de crenças ne-
cessárias para representar informações sobre um mesmo objeto, além de explicita-
mente conectar os detalhes de um objeto com sua respectiva crença.

As anotações são armazenadas juntamente com as crenças. Portanto, ao se recuperar
uma crença, pode-se também recuperar todas as anotações associadas a ela. Caso se
queira substituir a probabilidade desta crença, pode-se fazê-lo atribuindo um novo valor a
ela, assim como feito da primeira vez. Caso se queira adicionar, ao mesmo tempo, outra
crença além da probabilística, a adicionamos dentro dos mesmos colchetes, separando as
duas anotações por vírgula.

2.2.1.2 Negação Forte

Existem duas abordagens para manipular negação em programação lógica:suposi-
ção de mundo fechadoe negação por falha. A primeira afirma que tudo aquilo que nem
é conhecido como verdade nem derivável de fatos conhecidos,é assumido como falso.
Esta suposição é muito simplista e forte para muitas aplicações, pois nem tudo que é des-
conhecido pelo agente é necessariamente falso. A segunda abordagem acontece quando
o interpretador falha ao derivar a fórmula utilizando os fatos e regras no programa. O
único operador que pode ser utilizado neste contexto é o “not”, retornando verdadeiro se
o interpretador falhar na derivação da fórmula.

Ainda existe outro tipo de negação, através da utilização dooperador “∼”, chamado
denegação forte. É utilizado quando o agente crê algo ser falso, como por exemplo, em
tempo(ensolarado) significa que ele acredita o tempo estar ensolarado, ao contrário de
∼ tempo(chuvoso), que indica o agente crer o temponãoestar chuvoso.

2.2.1.3 Regras

A noção deregrasem Prolog é muito parecida em AgentSpeak, onde podemos chegar
a conclusões a partir do conhecimento já existente. Utilizando-as na base de crenças,
tornamos o contexto de planos (apresentado na seção 2.2.3) mais sucinto. Por exemplo:

chuva(sim)[p(X)] :- umidade(alta)[p(Y)]
& pressao(alta)[p(Z)]
& X = Y*0.4 + Z*0.6 .

Neste exemplo, a probabilidade é definida em tempo real em função da probabilidade
das outras variáveis, acreditando que a probabilidade da variável chuva atingir o estado
sim varia conforme a probabilidade das crençasumidade e pressao, ambas no estado
alta. À esquerda do operador “: −” pode haver somente um literal, que é a conclusão
feita caso a condição à direita for satisfeita, de acordo coma base de crenças atual.



31

2.2.2 Objetivos

O conjunto de objetivos de um agente é uma das partes mais importantes em sua
construção, pois determina o que o agente fará. Enquanto as crenças expressam o que o
agente acredita ser verdade no momento, objetivos indicam estados do ambiente que ele
deseja atingir. Dado um objetivog, o agente compromete-se alterar o estado do ambiente
até atingir o estado em que acredita queg é verdadeiro. Este uso de objetivos é chamado
deobjetivo declarativo.

Em AgentSpeak, existem dois tipos de objetivo:objetivo de testee objetivo de rea-
lização. Existe uma pequena diferença entre um objetivo em Prolog e em AgentSpeak.
Em Prolog, um objetivo é basicamente uma “pergunta” que o agente faz à base de dados
a fim de recuperar alguma informação. Como o uso deste tipo de objetivo também é im-
portante em AgentSpeak, este tipo de objetivo foi chamado deobjetivo de teste, sendo
utilizado através do operador “?”. Caso a crençacontaBancaria(500) estivesse presente
na base de crenças do agente e tivéssemos o objetivo?contaBancaria(X) a variávelX
seria unificada com o valor500.

Objetivos de realização são denotados pelo uso do operador “!”. Ao utilizá-lo, o agente
se compromete a atingir um estado onde ele acredita que aquele objetivo seja verdadeiro.
Para que isso aconteça, o agente executa planos que ele acredita ser necessários para tal
objetivo ser alcançado.

2.2.3 Planos

Como o agente está constantemente observando seu ambiente,a cada ciclo de raciocí-
nio será escolhido um novo plano a ser executado, a fim de atingir seus objetivos, podendo
alterar seu ambiente. Os planos do agente estão armazenadosem umabiblioteca de pla-
nos, inicialmente formada pelos planos que o próprio programador escreveu em sintaxe
AgentSpeak.

Um plano tem basicamente três partes: evento de disparo (triggering_event), con-
texto (context) e seu corpo (body). As duas primeiras partes juntas são chamadas de
cabeçalho (head). Os marcadores “:” e “< −” são utilizados para identificá-los, como
mostra o exemplo abaixo:

triggering_event : context <- body

2.2.3.1 Eventos de Disparo (triggering_event)

Os eventos de disparo são utilizados pelo agente para pesquisar em sua base de planos
quais planos podem ser disparados dado certo evento. Detalharemos como esta pesquisa
é feita na seção 2.2.5. O plano que coincidir com um evento em particular é ditorelevante
para este. Em um ciclo, um ou mais planos podem ser relevantes. Caso não haja qualquer
plano relevante, um erro é gerado e a execução do agente interrompida.

Um agente pode ter dois tipos de atitudes mentais: crenças e objetivos, no qual se
divide em objetivos de teste e de realização. Eventos podem fazer modificações tanto
de remoção quanto de adição. Eventos de adição e remoção de crenças ocorrem quando
um agente atualiza sua base de crenças, por exemplo. Eventosde adição de objetivos
acontecem, na maior parte das vezes em consequência da execução de outros planos, ou
pela comunicação com outro agente.
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2.2.3.2 Contexto (context)

O contexto do plano é utilizado para avaliar a situação atualdo ambiente, a fim de
analisar se a execução do plano é possível no momento ou não. Caso a análise do contexto
indiquetrue, o plano é ditoaplicável, sendo um candidato para execução.

Um contexto é uma combinação deliterais padrãoe expressões relacionais, as quais
são muito parecidas com a sintaxe de Prolog. Um literal padrão é um literal que pode
utilizar o operadornot para negação, conhecido comonegação padrão. Portando, existem
quatro tipos de literais possíveis em um contexto: “&”, “ |”, “ not” e “∼”. O contexto pode
ser formado por expressões lógicas combinando estes literais através dos operadoresand
(conjunção) denotado por “&”, or (disjunção), por “|” ou ainda a negação como operador
de falhanot. Esta mesma sintaxe pode ser utilizada nas regras presentesna base de
crenças.

É importante ressaltar que não acreditar quel é falso (isto é,not ∼ l) é diferente de
acreditar quel é verdadeiro, pois o agente pode simplesmente ser ignorantea respeito
de l, ou seja, ele não tem qualquer informação sobrel. O exemplo abaixo ressalta esta
diferença.

+!jogar(Futebol)
: (not ~tempo(ensolarado)) & jogadores(J) & (J >= 11)
<- !marcarJogo.

Quando o agente tiver o objetivo de jogar futebol, um novo evento será criado, pois
existe um novo objetivo a ser atingido. Caso o agente acredite que tempo está ensolarado
(ou não tenha qualquer informação a respeito) e o número de jogadores é maior ou igual
a onze, este plano poderá ser executado para manipular tal evento, adicionando o objetivo
marcarJogo ao seu conjunto de objetivos. Note que o valor da crençajogadores na base
de crenças foi associado à variávelJ , assim foi possível realizar o teste para verificar se
existia o número de jogadores.

2.2.3.3 Corpo (body)

O corpo do plano é uma sequência de fórmulas, separadas por ponto-e-vírgula (“;”),
que determinam as ações a serem executadas para que o agente atinja o objetivo pro-
posto pelo plano em que este corpo está. Existem seis tipos defórmulas que podem ser
utilizadas aqui:ações(funções nativas do Jason),objetivos de realização, objetivos de
teste, notas mentais, ações internas(definidas pelo usuário) eexpressões(X ≥ Y + 1,
por exemplo). Outros objetivos podem aparecer dentro do corpo, sendo chamados de
subobjetivos.

Ações internas são funções que o usuário pode construir e utilizar no código do agente.
Obrigatoriamente devem implementar a interfaceInternalAction, porém é aconselhado
utilizar a classeDefaultInternalAction, que facilita sua criação. Ações internas devem
sobrescrever o métodoexecute, a ser executado pelo interpretador do Jason quando esta
ação é invocada. O primeiro parâmetro deste método contém todas informações sobre o
estado atual do agente. O segundo é do tipoUnifier, que pode ser utilizado para unificar
o valor de retorno deste método com uma variável passada comoparâmetro. O terceiro
parâmetro é uma lista de termos que contém os argumentos passados pelo programador
desta ação interna.
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2.2.4 AgentSpeak(XL)

Como já descrito na seção 2.1.4.1, a linguagem AgentSpeak(L) foi introduzida em
RAO (1996), com o objetivo de possibilitar a construção de agentes na arquitetura BDI
através da especificação de um conjunto de crenças e um conjunto de planos. Segundo
HÜBNER; BORDINI; VIEIRA (2004), as informações dos desejos, assim como as alter-
nativas disponíveis do agente para ativar as intenções estão implicitamente representadas
nos planos.

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

2.2.5 O Interpretador do Jason

Até agora foram detalhadas todas as características e propriedades dos agentes de-
senvolvidos em AgentSpeak. Nesta seção, é explicado como o Jason coloca os agentes
em execução. Um agente opera segundo umciclo de raciocínio, o qual pode ser divi-
dido em dez etapas. A figura 2.4 apresenta uma visão geral da arquitetura de um agente
programado em Jason.

Figura 2.4: Ciclo de raciocínio do Jason.

Nesta figura, as caixas arredondadas, os losangos e os círculos identificam funções
do ciclo de raciocínio. Os dois primeiros componentes podemser customizados pelo
programador, diferentemente dos círculos, por serem partes essenciais do interpretador.
Os retângulos são os principais componentes da arquitetura, pois identificam o estado
atual do agente (base de crenças, conjunto de eventos, biblioteca de planos e conjunto de
intenções).
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O ciclo de raciocínio do Jason é bem definido através de dez passos, identificados nas
figuras em números presentes em alguns elementos. No passo 1 (Perceber do ambiente)
o interpretador verifica as modificações ocorridas no estadodo ambiente através de sen-
sores em sua arquitetura. As alterações são armazenadas de forma simbólica em uma lista
de literais, onde cada item é umapercepção(percept), representando simbolicamente uma
propriedade do estado atual do ambiente.

O segundo passo (Atualizar crenças) já é mais complexo. Dadop o conjunto das
atuais percepções feitas no passo 1 eb o conjunto dos literais na base de crenças do
agente, o interpretador atualiza a base de crenças adicionando todo literall ausente emb
mas presente emp e removendo todo literall presente emb mas ausente emp.

Toda alteração na base de crenças realizada neste passo geraum evento externo, re-
presentado como um par. O primeiro componente é a alteração realizada e o segundo é a
intenção causadora da geração deste evento. Visto que eventos externos não são gerados
por uma intenção, eles são acoplados a umaintenção vazia.

Por exemplo, se o agente perceber como está o tempo pela primeira vez, irá adquirir
a crençatempo(ensolarado)[source(percept)], possibilitando que um plano relevante
com o evento de disparotempo(ensolarado) possa ser executado.

A recepção de mensagens enviadas de outros agentes é realizada no passo 3 (Receber
mensagens de outros agentes). O interpretador verifica se novas mensagens foram en-
tregues ao agente verificando sua “caixa de correio”, que nada mais é que uma lista das
mensagens endereçada ao agente. Como somente uma mensagem pode ser processada a
cada ciclo, o interpretador do Jason escolhe sempre a primeira desta lista.

O passo 4 (Selecionar mensagens “socialmente aceitáveis”) consiste na verificação
se a mensagem escolhida para processamento no passo 3 é aceitável ou não pelo agente.
Atualmente, todas as mensagens de todos os agentes são aceitas.

Uma das características dos agentes BDI práticos é de constantemente estarem ma-
nipulando eventos, que podem representar alterações de percepções no ambiente ou al-
terações nos objetivos do agente. O quinto passo (Seleção de um evento) seleciona um
evento a partir de uma lista de eventos pendentes. Assim comoa lista de mensagens
do passo 2, esta lista é uma fila, onde o primeiro elemento inserido é o primeiro a ser
executado. Caso esta lista esteja vazia, o interpretador segue diretamente para o passo 9.

Agora que a base de crenças já foi atualizada e um evento escolhido para ser exe-
cutado, devemos escolher um plano que manipule este evento.No passo 6 (Recuperar
todos os planos relevantes), é feita uma pesquisa na biblioteca de planos (Plan Library
na figura 2.4) por todos os planos que tiverem o evento de disparo que pode ser unificado
com o do evento em questão, assim formando uma lista de planosrelevantes.

O sétimo passo (Determinar os planos aplicáveis) consiste na verificação de quais
podem ser ditosaplicáveisno momento. Para cada elemento desta lista, seu contexto é
recuperado e analisado, verificando quais planos são relevantes, isto é, dada a base de
crenças do agente, têm chance de sucesso. Os planos que tiveram seu contexto creditado
como verdadeiro, são adicionados em uma lista de planos aplicáveis.

Caso o agente escolha qualquer um desses planos, espera-se que a execução deste seja
realizada com sucesso e seu objetivo atingido, mesmo não tendo nenhuma informação
sobre a possibilidade de falha ou probabilidade de sucesso.

A seleção do plano a ser executado é realizada no passo 8 (Selecionar um plano apli-
cável), através de uma função customizável pelo programador. O losango que representa
este passo, no centro da figura 2.4, está destacado em verde, pois é o algoritmo deste passo
que será alterado. Conforme a implementação padrão, a escolha do plano é realizada com
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base na ordem em que os planos aparecem na biblioteca de planos, que é determinada pela
ordem em que foram escritas no código-fonte do agente. Outraforma de adicionarmos
um plano à biblioteca é o recebermos de outro agente através de uma mensagem, sendo
adicionado ao final da lista de planos

Atualmente, o Jason escolhe o primeiro plano desta lista. A alteração mais importante
deste trabalho no Jason será neste ponto, pois o agente não mais escolherá o primeiro
plano da lista, e sim o plano com maior probabilidade de tornar-se realidade. Discutiremos
como essa alteração será feita mais adiante, no capítulo 3.

Comprometer-se a executar um plano significa que o agente tema intenção de seguir
o curso de ações presentes no plano, certamente sendo adicionada mais tarde no Conjunto
de Intenções (Set of Intentions, na figura 2.4). O plano escolhido é chamado demeios
intencionados, pois o corpo do plano será o meio que o agente intenciona.

Antes de realizar qualquer ação, o agente deve escolher uma intenção entre aquelas
prontas para execução. Esta escolha é feita no passo 9 (Selecionar uma intenção para
posterior execução), fazendo esta escolha através do algoritmoround-robin, no qual cada
elemento da lista é selecionado conforme sua posição na lista. Portanto, todas as intenções
são escolhidas um mesmo número de vezes.

No passo 10 (Executar um passo da intenção), agora que já sabemos qual intenção
executar, o agente iniciará o curso de sua execução. Existemseis tipos de ações possíveis
de ser executadas neste ponto, podendo ou não alterar o ambiente: ação de ambiente,
objetivo de realização, objetivo de teste, notas mentais, ações internas e expressões.

Antes de iniciar um novo ciclo de raciocínio, é necessário atualizar as variáveis utili-
zadas. Intenções suspensas, que estavam esperando algum tipo de resposta, podem agora
trocar de status caso a resposta esteja disponível. As intenções que foram executadas por
completo são retiradas do conjunto de intenções. Os planos que terminaram a execução
também são removidos do conjunto de planos. Agora o interpretador está pronto para
iniciar um novo ciclo.

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

Para exemplificar a programação de um agente no Jason, utilizaremos um exemplo
apresentado em CAMPBELL; DINVERNO (1990) apud HÜBNER; BORDINI; VIEIRA
(2004). Também serão apresentadas dificuldades que os agentes deste sistema possam
encontrar no tratamento de incertezas e suas possíveis soluções.

O cenário utilizado aqui trata de dois robôs coletores de lixo no planeta Marte. O robô
r1 procura por lixo e ao encontrar, o pega, se dirige até o robôr2, deixa o lixo em uma
posição próxima dele e retorna para sua última posição. Enquanto isso, o robôr2 situa-se
próximo ao incinerador, onde todo lixo encontrado deve ser queimado. Ao detectar que o
robôr1 deixou lixo para ser incinerado, este agente pega o lixo e coloca-o no incinerador.
O ambiente foi divido em uma matriz de posições com sete linhas e sete colunas. Os
autores deste exemplo modelaram o ambiente utilizando a ferramenta Prometheus (WI-
NIKOFF; PADGHAM, 2004), apresentado na figura 2.5.
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Figura 2.5: Modelagem do sistema para o exemplo de robôs coletores de lixo em Marte

Conforme HÜBNER; BORDINI; VIEIRA (2004), um Sistema MultiAgente deve ser
configurado em um arquivo texto com extensão.mas2j para ser executado no Jason,
onde se pode definir todas as configurações do ambiente e os agentes que farão parte do
sistema. Cada agente é definido por seu nome simbólico que, por padrão, será o mesmo
nome do arquivo, de extensão.asl, com o código AgentSpeak deste agente.

A estrutura do sistema é descrita no arquivomars.mas2j, apresentado abaixo. Nele
são definidos os parâmetros de infra-estrutura (Centralised, linha 2), indicando que to-
dos os agentes serão cadastrados na mesma plataforma; ambiente (MarsEnv, linha 3),
discutido a seguir; agentes (r1 e r2, linha 4).

1 MAS mars {
2 i n f r a s t r u c t u r e : C e n t r a l i s e d
3 env i r onment : MarsEnv
4 a g e n t s : r1 ; r2 ;
5 }

A classe que implementa o ambiente, codificada em Java, contém métodos auxiliares
utilizados pelos agentes e algumas regras que o ambiente deve obedecer. Este exemplo
ainda contém uma interface gráfica, apresentada nas figuras 2.6 e 2.7, onde podemos
visualizar a posição de cada agente no ciclo atual, as posições com lixo e o caminho
percorrido porr1.

Na figura 2.7, podemos observar que o lixo da posição anterior, presente na figura
2.6, já foi recolhido. Também podemos notar que o agenter1 continuou sua busca por
mais unidades de lixo a partir da posição seguinte, encontrando mais uma unidade e já
carregando-a até o agenter2.
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Figura 2.6: Interface gráfica do exemplo Robôs Coletores de Lixo em Marte no momento
em que o agenter1 está prestes a encontrar uma unidade de lixo
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Figura 2.7: Momento em que o agenter1 carrega outra unidade de lixo, após já ter reco-
lhido uma em posição anterior

O código-fonte do agenter1 que segue abaixo foi fortemente baseado no exemplo
contido na própria pasta de instalação do Jason. Nas linhas 6e 17, em vez de utilizar o
operador “!” para a adição de um novo objetivo, foi utilizado “!!”. Este operador permite
o agente prosseguir sua execução antes mesmo que este objetivo tenha sido atingido. Esta
alteração embora sutil, é fundamental para o bom funcionamento do agente.

1 a t ( P ) :− pos (P ,X,Y) & pos ( r1 ,X,Y) .
2
3 ! check ( s l o t s ) .
4 +! check ( s l o t s ) : no t ga rbage ( r1 ) ( p1 )
5 <− nex t ( s l o t ) ;
6 ! ! check ( s l o t s ) .
7 +! check ( s l o t s ) . ( p2 )
8
9 + ga rbage ( r1 ) : no t . d e s i r e ( c a r r y _ t o ( r2 ) ) ( p3 )

10 <− ! c a r r y _ t o ( r2 ) .
11
12 +! c a r r y _ t o (R) ( p4 )
13 <− ? pos ( r1 ,X,Y) ;
14 −+pos ( l a s t ,X,Y) ;
15 ! t a k e ( garb ,R) ;
16 ! a t ( l a s t ) ;
17 ! ! check ( s l o t s ) .
18
19 +! t a k e ( S , L ) : t rue ( p5 )
20 <− ! e n s u r e _ p i c k ( S ) ;
21 ! a t ( L ) ;
22 drop ( S ) .
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23
24 +! e n s u r e _ p i c k ( S ) : ga rbage ( r1 ) ( p6 )
25 <− p ick ( garb ) ;
26 ! e n s u r e _ p i c k ( S ) .
27 +! e n s u r e _ p i c k ( _ ) . ( p7 )
28
29 +! a t (L ) : a t (L ) . ( p8 )
30 +! a t (L ) ( p9 )
31 <− ? pos (L ,X,Y) ;
32 move_towards (X,Y) ;
33 ! a t ( L ) .

A base de crenças do agenter1 contém somente a regra da linha 1, indicando suas co-
ordenadasX eY no mapa. O objetivo (desejo) inicial deste agente é!check(slots), o qual
o faz analisar sua posição atual em busca de lixo. Assim, teremos dois planos relevantes
(p1 e p2). Durante sua procura, caso o agenter1 encontre lixo na superfície marciana,
será informado pelo ambiente através da percepçãogarbage(r1), sendo adicionada à base
de crenças do agente. Enquanto esta percepção não ocorrer, somentep1 será executado,
pois apesar de ambos serem aplicáveis, este é o primeiro da lista de planos aplicáveis. Ao
passar por uma posição com lixo,p1 deixa a lista de planos relevantes, que agora contém
os planosp2 ep3.

A ação interna nativa do Jasondesire indica se o agente possui o desejo passado
como parâmetro, ou seja, neste caso, se o agente já está carregando lixo até o agente
r2. Em caso negativo, este desejo é adicionado como um objetivo, fazendo com quep4
torne-se um plano relevante e, por consequência, também aplicável, pois seu contexto
é vazio. Este plano contém cinco subobjetivos necessários para o agenter1 executar a
tarefa de limpar aquele espaço: (i) recuperar sua posição nomapa; (ii) atualizá-la; (iii)
pegar o lixo presente nesta posição, levando-o até o agenter2; (iv) voltar para a posição
onde inicialmente encontrou o lixo; (v) continuar a procurapor novas posições com lixo
na superfície marciana. O item (iii) é realizado através de três passos (planop5). O
primeiro (p6) garante que o agente pegará o lixoS desta posição. Já o segundo (p8 e
p9), redirecionar1 atér2, posicionado emL. Finalmente, o terceiro passo (drop(S), uma
ação do ambiente) largaS nesta posição.

O objetivoensure_pick(S) (linha 19) realiza a ação de pegar o lixo até que este seja
efetivamente pego. Uma função implementada na classe que estende o ambiente diz, de
forma randômica, se nas primeiras duas tentativas o agente teve sucesso em pegar o lixo
ou não. Na terceira tentativa, o agente sempre tem sucesso.

Este cenário somente dispõe de informações completas, não exigindo dos agentes
envolvidos um processo de raciocínio muito complexo nem maiores dificuldades. Entre-
tanto, pensemos nas seguintes possibilidades:

1. Se o sistema de detecção de lixo do agenter1 não fosse totalmente confiável? O
agente pode acreditar que em uma posição há lixo, tentando pegá-lo, onde na ver-
dade não há lixo algum. O agente pode ainda acreditar que possui lixo, quando na
realidade está descarregado, executando o processo de ir até o incinerador, desper-
diçando tempo e recursos;

2. Se o sistema de detecção de lixo dos agentes também apresentasse defeito? Ao acre-
ditar, equivocadamente, na existência de lixo a ser incinerado, os agentes novamente
desperdiçarão tempo e recursos, ou ainda caso acredite, também equivocadamente,



40

que uma posição esteja limpa, o ambiente continuará sujo semo conhecimento dos
agentes;

3. Se o sistema de localização de ambos os agentes não fosse totalmente confiável?
O sistema que informa as coordenadas atuais dos agentes apresentando defeito,
diversos problemas de deslocamento dos agentes podem ocorrer, como o acúmulo
de lixo em setores do ambiente, já que o agenter1 pode largar o lixo em locais não
apropriados our2 não perceber a presença de lixo em um local;

4. Se existisse um limitante de tempo para o agenter1 limpar a área? Caso a área
tivesse de ser limpa em um determinado período de tempo, talvez o agenter1 ob-
tivesse um melhor desempenho não procurando lixo perto de posições em que já
tivesse sido encontrado, deixando para investigá-las quando acreditasse que toda a
área já estivesse limpa;

5. Se a existência de lixo fosse mais provável em um determinado local? Se o agente
r1 acreditar, por exemplo, que é mais provável encontrar lixo longe do incinerador,
pode investigar primeiro estas áreas, deixando locais próximos ao incinerador por
último;

6. Se fosse mais importante coletar lixo em um determinado local? Assim como no
exemplo acima,r1 pode dar preferência a estes locais, deixando a investigação das
outras áreas por último;

7. Se o agenter1, podendo carregar mais de uma unidade de lixo (e estes tenham
diferentes tamanhos), deve seguir procurando lixo ou levaro que já possui até o
incinerador? Casor1 tenha uma mochila ou carrinho, onde possa armazenar lixo
de diferentes tamanhos, carregando-o enquanto continua sua procura, este pode
decidir entre descarregá-lo no incinerador ou procurar pormais unidades de lixo.
Ao encontrar, pode também decidir largar uma unidade de lixopara coletar outra,
dependendo do seu tamanho e prioridade.

2.2.7 Como o Jason Trata Incertezas

Como veremos em mais detalhes na sessão 2.3, o conhecimento incerto está presente
em todos ambientes, inclusive nos BDI. Muitas vezes o agenteadquire suas crenças, ou
faz percepções, de fontes não totalmente confiáveis, ou por vezes adquirindo informações
parciais, incompletas ou ambíguas. Para poder representareste conhecimento, o agente
vê-se obrigando a fazer suposições ou a trabalhar com graus de verdade, assumindo que
um dado conhecimento é verdadeiro ou falso, sem meio termo.

Para mostrarmos como o Jason lida com o conhecimento incerto, utilizaremos um
exemplo baseados em FAGUNDES; VICARI; COELHO (2007). Este exemplo simples
modela as crenças sobre a escolha que o agente deve fazer: ir ao Cinema (Movies) ou jo-
gar Futebol (Soccer). A escolha é baseada em dois aspectos: Clima (Weather) e Jogadores
(Players). Caso o clima esteja chuvoso, o agente acredita que jogar futebol não é um bom
programa, dando preferência ao cinema. O agente também acredita que dias ensolara-
dos são perfeitos para jogar futebol, sendo um desperdício ir ao cinema. Por fim, nosso
agente acredita que uma partida de futebol requer jogadoressuficientes para formar dois
times. A figura 2.8 representa a rede bayesiana construída para modelar estas crenças. As
tabelas associadas a cada nodo representam suas respectivas Tabelas 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 dificuldade encontrada é, obvi-
amente, como modelar o conhecimento probabilístico, ou seja, como abstrair as proba-
bilidades, fazendo o agente trabalhar somente com certezas. Analisando a CPT do nodo
Soccer, vemos que a probabilidade de o agente jogar futebol é alta somente quando o
clima está ensolarado e há jogadores suficientes. Visto que não temos qualquer infor-
mação sobre o estado das variáveisfutebole cinema, devemos fazer a decisão somente
com base nas crençasclimae jogadores. Portanto, podemos modelar o agente da seguinte
forma:

1 / / O b j e t i v o s I n i c i a i s
2 ! a t i v i d a d e .
3
4 / / P lanos
5 +! a t i v i d a d e [ s o u r c e ( s e l f ) ]
6 : ( c l ima ( e n s o l a r a d o ) [ p ( C1 ) ] & (C1 > 0 . 7 ) & j o g a d o r e s ( sim )[ p ( J1 ) ] & ( J1

> 0 . 5 ) )
7 | ( c l ima ( chuvoso ) [ p ( C2 ) ] & (C2 < 0 . 2 ) & j o g a d o r e s ( sim ) [ p (J2 ) ] & ( J2

>0 .99 ) )
8 | ( c l ima ( e n s o l a r a d o ) [ p ( C3 ) ] & ( C3 < 0 . 9 ) & j o g a d o r e s ( nao )[ p ( J3 ) ] & (

J3 > 0 . 4 ) )
9 <− . p r i n t ( " F u t e b o l " ) .

10 +! a t i v i d a d e [ s o u r c e ( s e l f ) ]
11 : t rue
12 <− . p r i n t ( " Cinema " ) .

Como este exemplo é meramente didático, o corpo dos planos doagente se resume
simplesmente a um comando de escrita na tela (print), nas linhas 9 e 12. Caso o agente
acredite que a probabilidade do clima estar ensolarado é alta (maior que 70%) e prova-
velmente existem jogadores suficientes (probabilidade maior que 50%), ele achará que
são condições ideais para jogar futebol (plano da linha 5). Oagente ainda pode escolher
jogar futebol se não está certo sobre o clima chuvoso (menor que 20%) e está certo que
há jogadores (maior que 99%) ou não tem informação precisa sobre o tempo ensolarado
(menor que 90%) e vê a possibilidade de haver jogadores suficiente (maior que 40%).
Caso contrário, escolherá ir ao cinema (plano da linha 10), não importando as condições
do clima. Este modelo é bastante simplista e abstrai grande parte da realidade, pois a
única chance de o agente jogar futebol é quando ele acreditarque o clima está ensolarado
e que provavelmente existem jogadores suficientes. Não há a possibilidade, por exem-
plo, de o agente escolher jogar futebol mesmo com o clima chuvoso ou com jogadores
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insuficientes, como proposto na rede bayesiana da figura 2.8.
Esta implementação apresenta deficiências, como o fato de o programador ter de

definir estaticamente o limiar da probabilidade considerada. No exemplo apresentado,
utilizou-se 0.7, 0.2 e 0.99 como limiares para a crençaclima e 0.5, 0.99 e 0.3 parajoga-
dores. Além disso, devemos utilizar uma expressão lógica extremamente grande (linhas
6 a 8) para verificar em quais condições o agente enquadrará umplano como aplicável ou
não. No contexto do plano foram inseridas somente as condições mais favoráveis para o
agente jogar futebol (ver tabela de probabilidades na figura2.8).

A dificuldade do Jason em ambientes onde a incerteza está presente fica evidente neste
exemplo. Mesmo sendo possível simular um raciocínio probabilístico, outros obstáculos
foram notados, como o uso de limiares e construção de contextos muito longos.

2.3 Redes Probabilísticas

A representação do conhecimento probabilístico em redes probabilísticas permite ma-
nipular a incerteza com base em princípios matemáticos fundamentados, modelando o
conhecimento do especialista do domínio de uma forma intuitiva. Outra grande vanta-
gem frente a outras estruturas de representação de conhecimento é a redução do cálculo
de inferência a vários cálculos locais, utilizando somentevariáveis obtidas de um nó e
seus vizinhos em uma estrutura de grafo. Assim, não é necessário realizar o cálculo da
distribuição de probabilidade conjunta global. Segundo JENSEN; OLSEN; ANDERSEN
(1988), sua representação gráfica explicita relações de dependência entre as variáveis do
modelo, sendo uma poderosa ferramenta para modelagem do sistema e aquisição de co-
nhecimento.

Um modelo probabilístico contém dois tipos de informações:a qualitativa, que são
as relações de dependências, e a quantitativa, na qual representa os estados das variáveis
e suas distribuições de probabilidade. As principais redesprobabilísticas avaliadas neste
trabalho são Redes Bayesianas e Diagrama de Influências, detalhados ao longo deste ca-
pítulo.

2.3.1 Conhecimento Incerto

Construir um agente autônomo com o objetivo de tomar decisões em um ambiente
real, onde as informações são imprecisas, parciais, incompletas e até mesmo ambíguas
é um grande desafio. O conhecimento deve ser modelado de uma forma computacional-
mente compreensível, sendo muitas vezes necessário omitirparte da informação fazendo
simplificações (ignorância teórica), não informando (ignorância prática) ou resumindo de
forma superficial (devido ao esforço exigido para detalhá-los). Por exemplo, um médico
pode diagnosticar certa doença com base nas informações disponíveis no momento. No
entanto, este diagnóstico é uma hipótese, podendo ou não estar correta. As simplificações
adotadas podem ter origem em conhecimento médico incompleto sobre a patologia em
questão (ignorância teórica), sintomas determinantes da patologia não detectados, devido
a fase de evolução da doença (ignorância prática) ou não realização de exames com-
plementares (dados sintomáticos grosseiramente resumidos) (LADEIRA; VICARI; CO-
ELHO, 1999). Assim, o médico raciocina utilizando conhecimento incerto, atribuindo
graus de certeza às crenças obtidas para construir hipóteses.

Uma das áreas do conhecimento que mais incentivou o aparecimento de modelos para
tratamento da incerteza foi a médica. Isto talvez possa ser explicado pelo fato de neste
campo todos os tipos de incerteza estarem presentes. Algunsexemplos são descritos
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abaixo:

• Informação incompleta: muitas vezes, não há registro de maiores informações sobre
um paciente ou ele é incapaz de passá-las ao especialista, seja por esquecimento ou
falta de interesse;

• Informação errada: mesmo que o paciente passe as informações ao médico, pode
descrevê-los de forma equivocada, intencionalmente ou não. Além disso, os exames
podem ter sido realizados de forma inadequada, apresentando um resultado errado.
Assim, é importante o médico não confiar cegamente nas informações disponíveis;

• Informação imprecisa: Muitos sintomas são difíceis de quantificar, como febre, dor,
falta de apetite ou náusea;

• Mundo real não-determinístico: nenhum ser humano é igual aooutro. Assim, dois
pacientes podem apresentar os mesmo sintomas, mas reagir deformas completa-
mente distintas ao tratamento de certa doença;

• Modelo incompleto; além de muitos fenômenos médicos serem atualmente desco-
nhecidos, é frequente a falta de consenso entre especialistas frente a um determi-
nado assunto. Além disso, o ser humano é tão complexo, que existem infinitas
informações podendo influenciar no diagnóstico de uma doença;

• Modelo inexato: para ser possível quantificar a incerteza deforma ótima, devería-
mos inserir um grande número de parâmetros, porém muitas vezes estas informa-
ções estão indisponíveis. Assim, é desejável que o sistema leve em consideração a
inexatidão do modelo.

O conhecimento incerto também é uma área de estudo da Linguagem Natural, onde
existem diversos trabalhos utilizando técnicas para sua representação, como em ZADEH
(2006), ZADEH (1996) e ZADEH (2004).

Em ZADEH (2004), é descrito um sistema chamadoPrecisiated Natural Language
(PNL, ouLinguagem Natural Precisaem tradução livre), que é um conceito que fornece
base para computação e raciocínio com informação baseada empercepção, utilizando
lógica fuzzy. Segundo o autor, muitas das informações que temos são baseadas em per-
cepções. Caso tenha de estimar a idade de Rose, por exemplo, ea informação que tenho
é: “(a) Rose é uns 10 anos mais velha que Beti; e (b) Beti tem dois filhos: um de 20 e
poucos e um de 30 e poucos”. Dada a questão “Quanto anos Rose tem?”, adicionaria “uns
10 anos” à idade estimada de Beti. Mas como poderia estimar a idade de Beti? Humanos
têm a habilidade de processar informações considerando outras informações que lógicas
baseadas em bivalência não têm. Outra importante questão é arelevância dos itens (a) e
(b) para chegar à idade de Rose.

A proposta do autor para resolver este problema é traduzir a linguagem natural em uma
Linguagem de Restrição Generalizada (Generalized Constraint Language). Utilizando um
dicionário, é transformada em Protoform Language e finalmente traduzir para linguagem
humana novamente, utilizando uma Base de Dados de Conhecimento do Mundo (World
Knowledge Database), no qual utiliza uma Base de Dados de Dedução (Deduction Data-
base) multiagente modular.

ZADEH (2004) defende o abandono da bivalência e adoção de novas ferramentas,
como PNL, para tratar este tipo de informação. Uma das muitaspossíveis aplicações
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do PNL é seu uso em sistemas de busca. Os buscadores atuais têmmuitas capacidades
apreciáveis, porém não têm a capacidade de dedução, isto é, acapacidade de responder
uma questão sintetizando diversas informações presentes na base de conhecimento.

2.3.1.1 “A Priori” x “A Posteriori”

A expressão “a priori” vem do latim, partindo daquilo que vemantes, designando
um tipo de conhecimento que independe de experiência, por exemplo “Toda mulher é
do sexo feminino”. O conhecimento “a posteriori”, do latim,partindo daquilo que vem
depois, depende de experiência ou evidências, como em “O inverno gaúcho é chuvoso”.

Quando repetimos certo eventon vezes, sendon um número tendendo ao infinito,
podemos observar certa regularidade estatística que nos permite definir as probabilidades
de cada estado deste evento. Por exemplo, ao jogarmos um dadonão-viciado numerado
de 1 a 6 porn vezes, sendon um número muito grande, o número que cada face do dado
apareceu para cima será muito próximo de1

6
cada um. Esta regularidade é evidenciada

quando a frequência relativafA estabiliza-se em torno de um valor dentro do intervalo
[0, 1] para todaA ⊆ S associado ao evento, a medida quen tende ao infinito, dado
queA simboliza o evento em questão eS o espaço amostral. Segundo este ponto de
vista objetivista, as probabilidades são aspectos reais douniverso (tendência dos atores
comportarem-se de certa maneira), e não descrições do grau de certeza do especialista.
Neste caso, os cálculos frequentistas são tentativas de observar o valor real de um estado
do evento.

No modelo frequentista para a teoria da probabilidade, considera-se que uma distribui-
ção de probabilidades para os eventosA do espaço amostralS pode ser obtida tomando-se
P (A) como o limite das frequências relativasfA, isto é,

P (A) = lim
n→+∞

fA = lim
n→+∞

nA

n
(2.1)

dado quenA representa a quantidade de vezes que o eventoA acontece em meio a
todos os possíveis (n).

Formalmente, no contexto frequentista, só se pode falar de probabilidade para eventos
associados a experimentos possíveis de serem repetidos. Doponto de vista matemático,
essa definição de probabilidade apresenta fraquezas, pois um número limite real pode não
existir. Assim, a formalização da definição não obedece rigorosamente à teoria mate-
mática de limite. Isto traz como consequência a dificuldade em demonstrar os teoremas
de probabilidade, muito embora esta definição seja bastanteintuitiva. A denominação “a
posteriori” resulta do fato de se ter de repetir a experiência várias vezes para que o cálculo
da probabilidade seja ao menos confiável.

Dado um conhecimento aleatório uniforme definido em um espaço de amostragemS,
a probabilidade de ocorrer um dado eventoA (contido emS) onde este conhecimento
seja verdadeiro é calculado dividindo-se o número de elementos do eventoA, nA, pelo
número de elementos do espaço amostralS, nS, isto é,

P (A) =
nA

nS

(2.2)

Este cálculo de probabilidade não depende da experiência, originando o nome “a pri-
ori”. Apesar de muito simples, esta definição apresenta sérias limitações:

• Muitas vezes não é possível identificar e enumerar todos os casos possíveis, por
exemplo em situações onde os resultados tenham caráter qualitativo e/ou não se
pode efetuar contagens;
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• Não faz sentido falar em espaço amostral (nS) quando o ambiente possui infinitas
situações;

• Inexiste um critério para casos igualmente possíveis de ocorrer.

Ao contrário da frequentista, esta definição estabelece um modelo matemático ade-
quado à interpretação de um certo tipo de fenômeno (não todos), e considera-se o seu
comportamento ideal em condições ideais.

2.3.2 Representação da Incerteza

A representação do conhecimento em geral é um tema que vem sendo tratado, com
grande importância, há muitos anos pela comunidade de Inteligência Artificial (IA). No
entanto, segundo PATEL-SCHNEIDER (1985), a natureza exatado papel desta área é
indefinida. Sistemas de representação do conhecimento podem variar de pacotes para
manipular estruturas de dados até sistemas de IA completos que planejam ou fazem gestão
de recursos.

Para representarmos o conhecimento incerto, devemos adotar uma entre três técnicas:
simbólica, numéricaou fuzzy. A abordagem simbólica é eficiente para o tratamento de
informações incompletas, onde algumas respostas a importantes questões são desconhe-
cidas, porém inadequada para informações imprecisas, ondeas respostas são conhecidas,
porém aproximadas face à baixa confiabilidade ou inerente imprecisão da linguagem de
representação do conhecimento utilizada, pois é impossível quantificar essa incerteza.

A abordagem numérica discretiza o intervalo de valores possíveis a serem utilizados
através de valoresfuzzy. A variável febre, por exemplo, poderia ter quatro estados: au-
sente ((-∞, 37.5]), baixa ((37.5, 38]), moderada ((38, 39]) e forte ((39, ∞)). Assim, é
possível definir um cálculo para combinar e propagar as incertezas durante o processo de
raciocínio. As técnicas fuzzy, que utilizam tanto a técnicasimbólica quanto a numérica,
são adequadas para representar conceitos vagos inerentes atermos lingüísticos, tais como:

• Imprecisão linguística de predicados como “alto”, “maior”, “próximo”, “jovem”,
etc;

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

• Quantificadores imprecisos do tipo “muitos”, “alguns”, “a maioria”, etc. (FLORES,
2003).

2.3.3 Teorema de Bayes

Dada diversas informações probabilísticas, como podemos calcular a probabilidade
de certa crença ser verdadeira ou falsa? O Teorema de Bayes constitui uma das primeiras
tentativas para se lidar com essa incerteza numérica, calculando a probabilidade condici-
onal de um evento a partir das evidências disponíveis no ambiente.

O cálculo básico da estatística Bayesiana é a probabilidadecondicionalP (H|E) da
hipóteseH, dada a evidênciaE observada. Também é necessário levar em conta a proba-
bilidadea priori deH, sem qualquer evidência. Portando, temos:

• P (Hi|E): probabilidade da i-ésima hipótese ser verdadeira, dado a evidênciaE;

• P (E|Hi): probabilidade da evidênciaE ser observada, sendo a i-ésima hipótese
verdadeira;



46

• P (Hi): probabilidade “a priori” da i-ésima hipótese ser verdadeira, na ausência de
qualquer evidência específica;

• m: número de hipóteses possíveis.

Logo, o Teorema de Bayes afirma

P (Hi|E) =
P (E|Hi).P (Hi)

Σm
k=1P (E|Hk).P (Hk)

(2.3)

Redes Bayesianas utilizam esta fórmula para a atualização de crenças, face a ocor-
rência deE, ou seja, ela estabelece que a crença que atribuímos à hipóteseHk, após
obtermos a evidênciaE, pode ser calculada multiplicando nossa crença préviaP (Hk),
pela verossimilhançaP (E|Hk) queE irá ocorrer se a hipóteseHk for verdadeira.

Caso exista mais de uma evidência, é preciso levá-las em conta no cálculo de atuali-
zação das crenças, ficando:

P (Hi|E1, ..., En) = P (E1, ..., En|Hi).P (Hi) =
P (E1, ..., En|Hi).P (Hi)

Σm
k=1P (E1, ..., En|Hk).P (Hk)

(2.4)

O Teorema de Bayes fornece uma fórmula matemática para o cálculo da distribuição
de probabilidades conjuntas dado o relacionamento probabilístico e condicional presente
nas redes bayesianas e diagramas de influência. Assim, formaliza as questões qualitativa
e quantitativa das redes probabilísticas (FLORES, 2002).

2.3.4 Redes Bayesianas

Uma Rede Bayesiana (RB), também chamada de rede de crenças, rede de opinião ou
rede causal, é um modelo gráfico probabilístico que representa um conjunto de variáveis
randômicas e suas dependências condicionais através de um grafo acíclico direcionado
(PEARL, 1986). Varáveis podem ser quantidades observáveis, parâmetros desconheci-
dos, hipóteses ou variáveis latentes, enquanto que arestasrepresentam dependências con-
dicionais entre as variáveis.

Em RUSSELL; NORVIG (2009), RBs são definidas formalmente como uma tripla
(N,E, P ), ondeN = X1, ..., Xn é o conjunto de nodos (variáveis com os estados possí-
veis de cadaXi representado pelo conjunto mutuamente exclusivoXi),E é o conjunto de
arcos orientados tal queD = (N,E) é um grafo orientado acíclico eP é a distribuição
de probabilidades

P (xi, ..., xn) =
∏

i

P (xi|pa(Xi)) (2.5)

ondepa(Xi) é o conjunto de nodos que tem um arco incidindo emXi (os pais deXi).
Os arcos representam uma dependência direta entre as variáveis, mensurada por tabelas
de distribuição de probabilidades condicionaisp(Xi|pa(Xi)). Sepa(Xi) não existir, a
tabela deXi é reduzida à distribuição de probabilidades dos estadosxi deXi.

A figura 2.9 ilustra uma RB que descreve a relação causal entreas estações do ano (S),
a ocorrência de chuvas durante a estação (C), a utilização doirrigador durante a estação
(I), a umidade do pavimento (U), e o fato de o pavimento estar escorregadio (E). Neste
exemplo são apresentadas somente variáveis naturais.
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Figura 2.9: Uma RB representando influências causais entre cinco variáveis.

Em Redes Bayesianas, uma evidência em uma variável é uma preposição sobre a
certeza de seus estados, os quais afetam as probabilidades de outras variáveis. Pode ser
específicacaso tenhamos certeza sobre o estado exato, ouvirtual se mais de um estado
pode ser verdade. Dada algumas evidências, é possível inferir sentenças com certo grau
de certeza.

Existem diversosframeworkspara o desenvolvimento de Redes Bayesianas. Entre-
tanto, nem todos são adequados para a integração desejada neste trabalho. Oframework
procurado deve ter código aberto ou possuir uma API que possibilite sua extensão para
a rede bayesiana poder comunicar-se com os agentes do Jason.Outra funcionalidade
necessária é a entrada de novas evidências para simularmos ocomportamento dos agen-
tes frente a informações com probabilidade máxima. Váriosframeworksforam testados,
sendo seus prós e contras detalhados a seguir.

2.3.4.1 BNJ

O primeiro a ser testado foi o BNJ (Bayesian Network tools in Java). Descrito em
PERRY; STILSON (2002) é um software livre que gera um arquivodo tipo XML, no
qual representa a Rede Bayesiana, facilitando a interpretação por um algoritmo. Porém,
não correspondeu às expectativas pela incapacidade de manipular novas evidências em
tempo real.

2.3.4.2 Hugin

O frameworkHugin (ANDERSEN et al., 1989) também gera um arquivo do tipo XML
e é capaz de gerenciar novas evidências. Contudo, as novas probabilidades geradas pela
chegada da evidência não são disponibilizas de algum modo que possibilite sua interpre-
tação por um outro software. A única alternativa possível seria alterar o código-fonte
do programa, sendo impossível pelo fato deste não ter códigoaberto. Este é um dos
principaisframeworkspara construção de RB utilizados atualmente, sendo utilizado em
universidades e inclusive em projetos comerciais. A figura 2.10 apresenta uma tela com
uma RB de exemplo.
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Figura 2.10: Uma RB construída noframeworkHugin.

2.3.4.3 Java Bayes

Outro software testado foi o JavaBayes (COZMAN, 2000), em que se implementou
um novo algoritmo de eliminação de variáveis para redes bayesianas, também apresentado
no trabalho citado. A eliminação de variáveis computa a probabilidade marginal de um
determinado conjunto de variáveis em uma rede.

2.3.4.4 UnBBayes

Também se cogitou utilizar o construtor de Redes BayesianasUnBBayes (UNBBAYES:
MODELING UNCERTAINTY FOR PLAUSIBLE REASONING IN THE SEMANTIC
WEB, 2010), pois é umframeworkcom diversas funcionalidades e de código aberto.
Caso este fosse escolhido para dar andamento ao projeto, nãoseria recomendável a alte-
ração de seu código, mas sim a utilização de um paradigma de programação diferente do
utilizado para a construção deste e de todos osframeworksanalisados aqui. O paradigma
chamado de Programação Orientada a Aspectos (POA) possibilita a inserção de novas
linhas de código sem alterá-lo. Essa necessidade deve-se aofato de esteframeworkser
muito complexo, dificultando a implementação da nova funcionalidade pretendida neste
trabalho.

A Programação Orientada a Aspectos (POA) baseia-se na ideiade construir um pro-
grama de forma clara, envolvendo tais aspectos, incluindo propriedades como isolamento,
composição e reuso de código (KICZALES et al., 1997). Assim,possibilita ao progra-
mador a separação clara de componentes e aspectos. Este paradigma provê mecanismos
de linguagem que capturam estruturas presentes em diversospontos do código, possibili-
tando programar interesses transversais de forma modular,atingindo benefícios usuais de
melhorias de modularidade, tais como código mais simples, fácil de desenvolver e manter,
possuindo grande potencial de reuso.
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A utilização desta ferramenta foi descartada, pois a programação do trabalho preten-
dido seria de alta complexidade, tanto pela mudança na formade programação (orientada
a aspectos) quanto pela complexidade já existente do próprio frameworkdesenvolvido
até o momento. Também foi cogitada a utilização de uma API do UnBBayes, que po-
deria facilitar a implementação deste trabalho. Entretanto, essa possibilidade foi pensada
somente após a implementação deste já ter sido concluída.

2.3.4.5 JAmplia

Esteframeworkde RB está dentro do projeto AMPLIA (FLORES; VICARI, 2005).
Este projeto teve a colaboração de diversos alunos para sua construção, inclusive uma
primeira versão de umframeworkde RB, utilizando a linguagem de programaçãoDelphi.
Em MACHADO (2006), esteframeworkfoi reimplementado, utilizando a linguagem
Java, criando, então, o JAmplia.

Este construtor de RB é menos complexo que o UnBBayes, possibilitando sua edição
de forma usual, isto é, utilizando o mesmo paradigma (Orientado a Objetos) utilizado
em sua construção. Além disso, o AMPLIA é um projeto do mesmo grupo de pesquisa.
Estes foram os principais fatos que contribuíram para a escolha desteframeworkpara
ser utilizado neste trabalho. Maiores detalhes de como seráfeita a implementação serão
discutidos no capítulo 3. A figura 2.11 mostra uma tela rodando uma RB simples como
exemplo.

Figura 2.11: Ásia: clínica do torax, noframeworkJAmplia.

Proposto por LAURITZEN; SPIEGELHALTER (1990), este exemplo é conhecido
comoÁsia, formulado da seguinte forma: “Dificuldade de respirar (dispnéia) pode ser
devida a tuberculose, câncer de pulmão, bronquite, mais de uma dessas doenças ou ne-
nhuma delas. Uma visita recente a Ásia aumenta o risco de tuberculose enquanto fumar
é conhecido ser um fator de risco para câncer de pulmão e bronquite. O resultado de um
único raio X não permite distinguir entre câncer de pulmão e tuberculose, assim como
também não permitir distinguir entre ambos, a presença ou ausência de dispnéia”.

À direita da imagem, o retângulo branco apresenta as informações do nodo selecio-
nado no momento. Ali, podemos editar todas suas informações, como nome, possíveis
estados e a tabela de probabilidades condicionais.

2.3.5 Diagramas de Influência

A utilização de conjuntos de variáveis aleatórias, arcos e probabilidades pode não ser a
forma mais adequada para representar um agente probabilístico. Seria difícil representar,
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por exemplo, um valor inteiro a uma determinada decisão tomada pelo agente. Assim,
diagramas de influência são utilizados para este tipo de representação, pois implemen-
tam estas funcionalidades estendendo as redes bayesianas,tornando-se muito importantes
num processo de tomada de decisão com incerteza.

Introduzido em SHACHTER (1986), um diagrama de influência consiste de um grafo
orientado acíclicoG = (N,E), ondeN é o conjuntos dos nodos, formado porP

⋃
D

⋃
Ψ

eE o conjuntos dos arcos, sendo:

• P : conjunto dos nodos de probabilidade (elipses). Cada nodo tem uma tabela de
probabilidades condicionais associada, dada por

φA = P (A|pa(A)) (2.6)

ondepa(A) é o conjunto dos nodos pais deA, podendo estes serem outros nodos
de probabilidade ou de decisão. Se este conjunto for vazio (não possuir pai), a
TPC é substituída pelas probabilidadesa priori da variável em questão, sendo esta
considerada uma variável de evidência;

• D: conjunto dos nodos de decisão (retângulos). Indica qual decisão deve ser tomada
pelo agente, dados os estados das variáveis pais. Seus pais podem ser outros nodos
de decisão ou nodos de probabilidade;

• Ψ: conjunto dos nodos de utilidade (losangos). O nodo deste tipo possui uma tabela
contendo a descrição da utilidade como funções das variáveis associadas aos seus
pais. Podem ter como pais nodos de decisão ou nodos de probabilidade.

Segundo FLORES (2005), as arestas condicionais incidem em nodos probabilísticos
ou de utilidade e representam dependência probabilística.Caso o estado de uma variável
não dependa do estado de outra variável, estas são ditas independentes entre si. Um nodo
de decisão é pai de um nodo de probabilidade se o seu valor influencia a distribuição da
variável aleatória. As arestas incidindo em nodos de decisão são arestas de informação,
representando a precedência temporal e a disponibilidade da informação na hora de tomar
a decisão. Um nodo de probabilidade é pai de um nodo de decisãose o valor da variável
aleatória for conhecido na hora da decisão e puder influenciá-la. Um nodo de decisão
é pai de outro nodo de decisão se a primeira decisão for realizada antes da segunda e
a influenciar. Um nodo de utilidade representa o valor esperado da utilidade, dados os
valores de seus pais. Seus nodos pais são todas as variáveis descrevendo as decisões e
variáveis aleatórias que afetam diretamente o cálculo da utilidade.

2.3.6 Por que Utilizar Redes Bayesianas?

Existem diversas vantagens na utilização de redes bayesianas, ressaltando muitas de
suas principais características:

• Permitem expressar assertivas de independência de forma visual e fácil de perceber;

• Representam e armazenam uma distribuição conjunta de formaeconômica, explo-
rando a esparcidade do relacionamento entre as variáveis;

• Tornam o processo de inferência eficiente computacionalmente;
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• Permitem analisar grandes quantidades de dados, para, por exemplo, extrairmos
conhecimentos úteis em tomada de decisões;

• Podem ser utilizadas em vários domínios: saúde (diagnóstico de doenças), indústria
(controle de autômatos ou de robôs), computação e redes de comunicação (agentes
inteligentes), marketing (mineração de dados, gestão da relação com os clientes),
bancos e finanças (análise financeira, bolsa de valores); gestão (tomada de decisões,
gestão de conhecimento e risco), etc.

Além destas vantagens, o uso de redes bayesianas é preferidofrente a outros modelos
pois apresenta algumas facilidades, como:

Aquisição de conhecimentos:é possível agrupar conhecimentos de diversas naturezas
num mesmo modelo: dados históricos ou empíricos, observações e experiências
(expressas na forma de regras lógicas, equações, estatísticas ou probabilidades sub-
jetivas);

Representação de conhecimento:sua representação é explícita, intuitiva e compreensí-
vel para qualquer pessoa envolvida com o sistema, facilitando sua validação, even-
tuais modificações e utilização, pois a pessoa que a utilizará confia mais no modelo
que ela tem o domínio do que o sistema tipo “caixa preta”.

Multifuncionalidade: podemos utilizar o mesmo modelo para avaliar, prever, diagnos-
ticar, ou otimizar as decisões, contribuindo para o reaproveitamento do sistema em
outras funções;

Qualidade da oferta com relação aos programas:atualmente a pesquisa em redes baye-
sianas está em grande expansão. Diversas ferramentas estãopresentes no mer-
cado com funcionalidades relativamente evoluídas: aprendizagem de probabilida-
des, aprendizagem da estrutura da rede, possibilidade de integrar variáveis contí-
nuas, etc.

2.4 Considerações

Neste capítulo foram estudadas as principais tecnologias utilizadas neste trabalho.
Dentre os ambientes para programação de Sistemas MultiAgentes, optou-se pela utili-
zação do Jason em conjunto da ferramenta de comunicação de agente Jade. Entre as
ferramentas de desenvolvimento de redes bayesianas estudadas, JAmplia foi a escolhida.

As ferramentas utilizadas aqui foram escolhidas por serem facilmente extensíveis,
facilitando a programação da proposta deste trabalho e o desenvolvimento de estudos de
caso.
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3 DESENVOLVENDO O PLUGIN COPA

A extensão proposta neste trabalho está disponível sob a forma de umplugin, denomi-
nadoCOPA(COnhecimentoProbabilístico emAgentes BDI). Todo o código-fonte e um
guia de uso estão disponíveis à comunidade científica emhttp://www.inf.ufrgs.
br/~glkieling/copa.zip. Esteplugin contém a classe que os agentes do Jason
devem utilizar e também a extensão da ferramenta de construção de Redes Bayesianas
JAmplia.

Como descrito em capítulos anteriores, para alterar o modo que o Jason seleciona um
plano para execução, teremos de cumprir três passos principais:

1. Implementar uma nova funcionalidade no JAmplia para o envio de mensagens via
JADE a todos os agentes cadastrados na plataforma, para que estesrecebam os
valores de probabilidades das crenças da rede bayesiana;

2. Criar uma função na forma de ação interna no Jason para que oagente possa adici-
onar as novas crenças recebidas pelo JAmplia;

3. Construir um agente que estenda a classe de agente padrão utilizada no Jason para
sobrescrever o método de seleção de planos.

Neste capítulo serão descritas como estas três modificaçõesserão realizadas, expli-
cando detalhadamente cada passo, as ferramentas utilizadas e limitações ainda presentes.
Ao final deste capítulo, serão apresentados dois estudos de caso para exemplificar a utili-
zação das novas funcionalidades.

3.1 JADE

A seção 2.1.7 descreve oframeworkJADE, apresentando as principais funcionalida-
des utilizadas neste trabalho.

JADE foi escolhido para a comunicação entre os agentes do COPA pois já é uma
ferramenta consolidada na área de IA, sendo inclusive utilizada em diversos projetos em
que o JAmplia está enquadrado. Além disso, apresenta importantes funcionalidades para
o desenvolvimento deste trabalho, como interface gráfica, biblioteca de protocolos FIPA,
transporte de mensagens e possibilidade de integração com diversos sistemas.

3.2 A Ferramenta JAmplia

Como dito na seção 2.3.4.5, o JAmplia é um ambiente onde podemos criar, editar e
compilar redes bayesianas. Ao criar uma nova RB, o usuário pode executar diversas fun-
ções próprias de redes bayesianas, como moralização, triangularização, identificação de
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cliques, criação de árvore de junção, entrada de evidências, entre outras. Neste trabalho,
estas funções não serão abordadas, exceto a entrada de evidências, que passa executar
uma nova ação: enviar uma mensagem a todos os agentes cadastrados na plataforma
JADE contendo o valor de probabilidade das crenças da rede bayesiana.

A entrada de novas evidências pode ser feita selecionando a opção do menuTools
-> Distribute Evidence, opção também utilizada para manter a consistência da árvore de
junção. Uma janela intituladaBeliefsaparecerá, apresentando todas as variáveis com
seus respectivos estados. Clicando no estado em que se deseja acrescentar a evidência
e clicando no botãoInform, esta evidência será criada, zerando as probabilidades dos
outros estados. Para que as TPCs de todas as outras variáveisda rede sejam recalculadas,
devemos clicar no botãoCompile. Assim, a RB é recompilada e as novas probabilidades
são apresentadas na tela.

Na figura 3.1 foi utilizado o exemplo apresentado na seção 2.3.4.5. Foi inserida a
evidência que o paciente esteve na Ásia, indicado pelo estadoTrue na variávelAsia com
o valor de 100%. Assim, todas as probabilidades das outras variáveis que tenham algum
tipo de relação com esta são recalculadas.

Figura 3.1: Gerando novas evidências no JAmplia

3.2.1 Modificando o JAmplia

Ao recompilar a RB, o métododistributeEvidence, localizado na classeJunctionTree,
executa todos os passos necessários para a recompilação da rede. Portanto, a função
sendBeliefs foi invocada neste ponto, recebendo como parâmetro a lista de variáveis da
RB. Este método contém basicamente quatro passos:

1. Verifica se os nomes do nodo e seus estados são compostos porcaracteres válidos.
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Somente são aceitas letras de “a” até “Z” (minúsculas e maiúsculas), dígitos de 0 a
9 e sublinhado (_). O tamanho mínimo é 1 e o máximo 50 caracteres;

2. Recupera a probabilidade associada a esta variável;

3. Agrupa o nome da variável, seu estado e sua probabilidade no formato de uma
crença na linguagem AgentSpeak;

4. Chama o métodobroadcastBelief , responsável pelo envio das mensagens.

O JAmplia não mais se comportará como um programa isolado, mas sim como um
agente do tipo JADE, pois assim poderá enviar mensagens contendo a probabilidade de
cada crença aos agentes construídos no Jason. A classeBeliefSenderAgent, detalhada
adiante, foi construída para abrigar toda a lógica de comunicação do JAmplia no JADE.

Mesmo com todas estas modificações, o usuário do JAmplia ainda pode utilizá-lo
como antes, executando a classegraph.bayes.editor2.BNEditor. Para rodar o JAmplia
como um agente, a classejade.Boot deve ser executada. Entretanto, como o único meio
de iniciar um agente é executando esta classe, o agente deve ser iniciado primeiro, in-
vocando o construtor do JAmplia ao final do métodosetup. Os parâmetros definirão a
localização do agente, a classe que o implementa, entre outras configurações. Os parâme-
tros a serem passados para que o sistema seja executado corretamente mudam conforme
a ordem de execução dos agentes. Se o JAmplia é executado primeiro, os parâmetros
devem ser diferentes de se for executado após os agentes desenvolvidos no Jason, pois o
primeiro agente executado deve sempre iniciar ocontainerprincipal, no qual os outros
agentes serão registrados. Abaixo, seguem os parâmetros que devem ser utilizados caso o
JAmplia seja o segundo a ser executado.

• container: indica que o JAmplia será inserido no pacote principal do JADE (main),
onde estão cadastrados os agentesams, df, RMAe j_environment(padrões do JADE),
além daqueles construídos no Jason;

• bn : graph.bayes.BeliefSenderAgent: o nome do agente serábn e a classe a ser
executada que o implementa éBeliefSenderAgent.

Caso o JAmplia seja o primeiro a ser registrado na plataformado JADE e o ambiente
do Jason o segundo, o primeiro item deve ser excluído. Além disso, este mesmo item
deve ser adicionado como parâmetro do JADE na execução do Jason.

Além do métodosetup, a classeBeliefSenderAgent ainda contém os métodos
takeDown e broadcastBelief . Este é invocado ao final do ciclo de vida do agente,
desregistrando-o da plataforma; aquele adiciona ao agenteum comportamento (behaviour)
do tipoOneShotBehaviour, sendo executado somente uma vez. Todo comportamento
deste tipo deve conter o métodoaction, o qual contém as ações a serem executadas por
este comportamento.

Ainda foi implementado outro comportamento, que é executado paralelamente aos
outros. Este comportamento estende a classeT ickerBehaviour e é executado a cada 15
segundos. Seu objetivo é pesquisar quais agentes estão cadastrados na plataforma com a
mesma ontologia do agente JAmplia no momento. Como agentes não são adicionados ou
removidos muitas vezes durante a execução do sistema, acredita-se que este tempo seja
adequado para pesquisa de novos agentes. Os agentes que corresponderem à pesquisa são
adicionados em uma lista (knownAgents) para ser utilizada no envio das mensagens.
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Quando o usuário seleciona a opção de distribuição de evidências, o métodobroadcastBelief
é chamado, recebendo como parâmetro a mensagem a ser enviada. O conteúdo desta men-
sagem será uma lista com todas as crenças, separadas por vírgula, anexadas as suas res-
pectivas anotações de probabilidade, já na sintaxe AgentSpeak. Todos os agentes da lista
knownAgents são adicionados como destinatários. O formato do conteúdo da mensagem
é como apresentado abaixo:

crenca_1(estado_1)[p(x)],...,crenca_1(estado_j)[p(x)],
...,crenca_n(estado_m)[p(z)]

No exemplo da figura 3.1, a seguinte mensagem foi enviada aos agentes cadastrados
na plataforma Jade: “ asia(true)[p(1.0)],asia(false)[p(0.0)],dispneia(true)[p(0.7503006)],
dispneia(false)[p(0.24969944)],raioxpos(true)[p(0.98)],raioxpos(false)[p(0.01999998)],
tuberc(true)[p(1.0)], tuberc(false)[p(2.8780527E-9)],fumante(true)[p(0.40437517)],
fumante(false)[p(0.5956249)],cancerpulm(true)[p(1.0)],
cancerpulm(false)[p(3.6390517E-8)],bronquite(true)[p(0.20606232)],
bronquite(false)[p(0.7939378)],t_ou_c(true)[p(0.99999994)],
t_ou_c(false)[p(7.814712E-30)]”

3.3 Implementações no Agente do Jason

Para utilizar as novas funcionalidades propostas neste trabalho, é necessário criar uma
classe de agente que estenda a classejason.asSemantics.Agent, a ser utilizado pelo
agente implementado no Jason. Este agente abrigará a funçãoselectOption, detalhada a
seguir. Exemplos de como estes agentes podem ser criados serão vistos na seção 3.5.

3.3.1 Modificando a Seleção de Planos

Como já visto na seção 2.2.5 e na figura 2.4, o passo 8 é responsável pela seleção do
plano a ser executado pelo agente. Portanto, o ciclo de raciocínio do Jason não sofrerá
alteração, mas sim o algoritmo do passo 8. Mais especificamente o métodoselectOption
da classejason.asSemantics.Agent. Este método recebe como parâmetro a lista de
planos aplicáveis, ou seja, a lista de todos os planos que o agente acredita serem atingíveis,
retornando o plano a ser executado em um ciclo de execução do Jason. Assim como
diversos outros, este método foi inicialmente implementado de maneira que o usuário
possa sobrescrevê-lo, inserindo trechos de código a serem executados em detrimento da
implementação original. Abaixo, é descrita sua implementação:

1 Opt ion s e l e c t O p t i o n ( L i s t a o p t i o n s ) {
2 Se o p t i o n s tem somente um elemento Então
3 r e t o r n a o p r i m e i r o ;
4 Para cada c r e n ç a na BB
5 Se o l i t e r a l t i v e r uma ano tação " p " Então
6 Assoc ia e s t e l i t e r a l com p na l i s t a b b B e l i e f s ;
7 Para cada p lano a p l i c á v e l
8 Se c o n t e x t o v a z i o Então
9 p r o b T o t a l := Th resho ld ;

10 Para cada c r e n ç ado p lano
11 Para cada c r e n ç a na BB
12 Se c r e n ç ado p lano = c r e n ç a da BB Então
13 p r o b T o t a l := p r o b T o t a l∗ p r o b B e l i e f ;
14 Se p r o b T o t a l > p r o b G r e a t e r Então
15 p r o b G r e a t e r := p r o b T o t a l ;
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16 b e s t O p t i o n := i ;
17 r e t o r n a o p t i o n s [ b e s t O p t i o n ] ;

Apesar de ter sido construído em Java, este algoritmo foi descrito em português estru-
tural para melhor entendimento do leitor. A implementação real é bem mais complexa e
abrange diversos detalhes aqui suprimidos. Caso a lista recebida como parâmetro tenha
somente um elemento, não há outra alternativa além de escolhê-lo (linhas 2 e 3). A se-
guir, a listabbBeliefs é preenchida com todas os literais da base de crenças do agente
que tenham a anotaçãop, a 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 plano é analisado. Caso seu con-
texto for vazio (aplicável em qualquer situação), a probabilidade dada a ele será o valor
deThreshold (limiar). Este valor representa que, se nenhum plano tiver um valor maior
que o limiar, este plano será o escolhido. O valor desta variável não obedece a qualquer
heurística, sendo atribuído atualmente a 0.25, pois se acredita ser um valor médio para
as probabilidades totais dos planos a serem analisados. Naslinhas 10 a 13 é recuperado
o valor de probabilidade para cada crença do contexto do plano em questão, multipli-
cando tais valores e seu valor final armazenado emprobTotal. Em seguida (linhas 14 a
16), é analisado se o plano do momento detém a maior probabilidade total. Ao final do
algoritmo, é retornado o plano com maior probabilidade total (linha 17).

Note que o símbolo de comparação para troca do plano com maiorprobabilidade no
momento (linha 14) é> (maior). Portanto, caso dois planos tenham a mesma probabili-
dade ao final, o plano a ser escolhido é aquele mais próximo do início da lista, ou seja,
aquele que aparecer primeiro no código-fonte do agente.

Também é importante ressaltar que atualmente é assumido queo contexto do plano
será composto somente por conectores “&” (conjunção), utilizando, por consequência, a
multiplicação entre suas variáveis (linha 13). Obviamente, este fato foge da realidade,
pois seguidamente são utilizados outros conectores, como “|” (disjunção) e “∼” (nega-
ção). Assim, deveriam ser utilizados os seguinte cálculos:p(A|B) = p(A) + p(B) −
p(A) ∗ p(B) para calcular-se a probabilidade de ocorrência do eventoA, dada a evidência
B, e∼ P (A) = 1−P (A) para calcular-se a probabilidade da não ocorrência do eventoA,
respectivamente. Entretanto, a complexidade do algoritmoaumentaria bastante, pois exis-
tiria mais de um tipo de operador, gerando uma árvore de conectores, assim dificultando
a análise do contexto dos planos por um algoritmo. Portanto,optou-se por implemen-
tar somente a lógica do operador de conjunção, deixando a implementação dos outros
operadores como trabalho futuro.

3.3.1.1 Compatibilidade com Código Legado

Caso nenhum plano tenha qualquer crença probabilística, oCOPAretorna o mesmo
resultado do algoritmo original do Jason. Como consequência, é mantida a compatibili-
dade com agentes que não foram inicialmente programados como plugin COPA.

Essa é uma característica muito importante, pois não é em todos os casos em que o uso
desteplugin é necessário ou até mesmo aconselhável, visto que nem sempreé possível
modelar o ambiente com crenças probabilísticas. Até mesmo nos estudos de caso (apre-
sentados na seção 3.5), vários planos foram implementados sem crenças probabilísticas
em seus contextos. Caso a compatibilidade não tivesse sido mantida, certamente haveria
consequências desastrosas ou até mesmo não-determinísticas na manipulação de planos
sem crenças probabilísticas em agentes que foram construídos utilizando a abordagem
original de seleção de planos.
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3.3.1.2 Complexidade

A complexidade do algoritmo de seleção de planos atual é O(1), pois sempre retorna o
primeiro plano da lista. A complexidade do algoritmo do COPAé calculada pela seguinte
fórmula:

p× b× (Σp
c=1 c) (3.1)

ondep é o número de planos aplicáveis analisados,b é a quantidade de crenças pre-
sentes na base de crenças do agente, ec é a contagem de crenças presentes no contexto
de cada plano. Portanto, caso tenhamos um grande número de planos aplicáveis, muitas
crenças na base e planos com vários literais em seu contexto,este algoritmo pode vir a
demorar um tempo considerável para responder. Esta demora talvez seja crucial na utili-
zação desteplugin, pois espera-se que o agente tome decisões muito rapidamente. Como
os agentes são simulações de agentes humanos, os agentes devem ter uma velocidade
muito parecida com a de nosso raciocínio, não lhes dando o direito de demorar muito
tempo para agir, podendo ser a diferença entre o sucesso ou falha do objetivo principal.

3.3.2 Criação de Ações Internas

Felizmente, algumas das ações internas necessárias já tinham sido implementadas
pelos desenvolvedores do Jason em exemplos de sistemas que são baixados juntamente
com o programa do próprio Jason. As ações são implementadas como classes, como visto
na seção 2.2.3.3.

As ações internas criadas foramregister e addBelief . A primeira foi baseada no
exemplobook − trading1, que apresenta como dois ou mais agentes (vendedores e com-
pradores) podem negociar a compra de livros via JADE. Esta ação cadastra o agente na
plataforma, associando-o a um determinado serviço (classeServiceDescription). Os
dois parâmetros são o nome e tipo de serviço que este agente quer associar-se na plata-
forma. Este serviço deve ser do mesmo tipo utilizado pelo agente do JAmplia em sua pes-
quisa, descrita na seção 3.2.1. A segunda ação interna foi baseada no exemplotell−rule2,
onde dois agentes trocam mensagens via JADE, contendo regras presentes em suas bases
de crenças. Em vez de regras, a açãoaddBelief adiciona crenças, as quais são recebidas
através do planokqml_received, como visto na seção 2.1.7.

3.4 Visão Geral

Como já mencionado no começo deste capítulo, e como podemos agora ver na figura
3.2, a implementação doCOPAfoi dividida em três módulos: (a) modificação do JAmplia,
(b) criação de ações internas no Jason e (c) alteração do algoritmo de seleção de planos
do Jason.

Nesta figura, observamos que as classesregister, addBelief e getBelief , presen-
tes no pacotecopa.ia, estendem a classeDefaultInternalAction, a fim de implemen-
tar novas funcionalidades para os agentes do Jason (a). A classe a ser utilizada pelos
agentes desenvolvidos éCOPAAgent, que estende a classeAgent do Jason. A classe
ProbabilisticLiteral é utilizada pelaCOPAAgent para armazenar as crenças probabi-
lísticas do sistema (b). Finalmente, a classeBeliefSenderAgent, que estende a classe

1diponível emhttp://jason.sourceforge.net/mini-tutorial/jason-jade
2disponível em jason/demos/tell-rule
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Agent do JADE, possibilita o JAmplia enviar mensagens aos agentesdo Jason através da
plataforma de comunicação de agentes JADE (c).

Figura 3.2: Diagrama das classes doCOPA

3.5 Estudos de Caso

Nesta seção, mostraremos dois exemplos práticos onde a incerteza está presente e os
agentes devem trabalhar com ela. Primeiramente, apresentaremos o problema, produzire-
mos uma possível solução e finalmente discutiremos suas vantagens e desvantagens.

3.5.1 Futebol ou Cinema

Este exemplo é o mesmo apresentado na seção 2.2.7, agora adaptado para trabalhar
com crenças probabilísticas. O agente deve escolher qual a melhor opção para o momento:
ficar em casa, jogar futebol ou ir ao cinema. O código-fonte doagente segue abaixo.

1 ! r e g i s t e r D F .
2 ! a t i v i d a d e .
3
4 +! r e g i s t e r D F
5 <− ms . i a . r e g i s t e r ( " JAmplia−BN" , "JADE−Agent " ) .
6 +! kqm l_ rece i ved ( Sender , P e r f o r m a t i v e , B e l i e f , MsgId )
7 <− ms . i a . a d d B e l i e f ( B e l i e f ) ;
8 ! a t i v i d a d e .
9 +! a t i v i d a d e

10 <− . p r i n t ( "Em casa . " ) .
11 +! a t i v i d a d e [ s o u r c e ( s e l f ) ]
12 : c l ima ( e n s o l a r a d o ) & j o g a d o r e s ( sim )
13 <− . p r i n t ( " F u t e b o l " ) .
14 +! a t i v i d a d e [ s o u r c e ( s e l f ) ]
15 : c l ima ( chuvoso ) & j o g a d o r e s ( nao )
16 <− . p r i n t ( " Cinema " ) .

O primeiro objetivo do agente (linha 1) é executar o planoregisterDF , que registra o
agente na plataforma do JADE através da ação internaregister, detalhada anteriormente
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na seção 3.3.2. Na linha 2, o segundo objetivo (atividade) é adicionado. Este objetivo
tem três planos relevantes (linhas 9, 11 e 14). Como inicialmente a base de crenças
está vazia, o agente não tem qualquer informação a respeito das crençasclima e tempo.
Portanto, somente o plano da linha 9 é aplicável. Quando o agente recebe uma mensagem
via JADE em sua caixa de correio, o objetivokqml_received é adicionado, fazendo com
que o plano da linha 6 seja executado.

Neste exemplo, podemos observar o agente escolhendo o planoque tem a maior pro-
babilidade entre suas crenças do seu contexto. É interessante notar que não há necessidade
de colocarmos probabilidade alguma no código-fonte do agente. OCOPAfica responsá-
vel por recuperar as probabilidades de cada crença dos planos. Após a primeira mensagem
que o JAmplia mandar para os agentes do Jason, estes já terão os três planos presentes
na lista de planos aplicáveis. Como o plano da linha 9 simplesmente não tem contexto,
é atribuído a ele o valor deThreshold. Ele só não será escolhido para execução caso a
multiplicação entre as probabilidades das crençasclima(chuvoso) e jogadores(nao) ou
clima(ensolarado) e jogadores(sim) sejam menores do que oThreshold.

3.5.2 Agente Investidor na Bolsa de Valores

A área da economia está repleta de informações parciais, incompletas e ambíguas.
Existem diversos jornais, revistas, artigos, entre outrasfontes de informação que, muitas
vezes, discorrem sobre uma mesma notícia, porém com pontos de vista conflitantes. Além
disso, nem sempre é possível confirmar a veracidade da informação apresentada. Com
tantas informações incertas a avaliar, e pelo fato de muito dinheiro estar “em jogo”, por
vezes os investidores acabam tomando decisões baseando-senão somente na razão, mas
também com a emoção. Quando levamos em consideração os sentimentos, nem sempre
conseguimos analisar com clareza este tipo de situação, a qual requer raciocínio prático,
lógico e calculista. Assim, caso conseguíssemos construirum agente artificial contendo
todo nosso conhecimento sobre a área, ele certamente faria as melhores decisões, pois
não consideraria qualquer emoção, maximizando os ganhos.

A área de computação afetiva (PICARD, 1997) estuda a importância das emoções
na tomada de decisões de agentes, fator extremamente relevante na área de economia.
Diferentes perfis de agentes podem levar a diferentes decisões, alterando seus ganhos.
Entretanto, não se estudou como esta linha de pesquisa poderia auxiliar neste estudo de
caso, pois seu objetivo é apenas exemplificar a utilização doCOPA.

Este estudo de caso é baseado no modelo apresentado em GLUZ (2008) e KIELING
(2008). Originalmente foi desenvolvido para exemplificar como o conhecimento proba-
bilístico poderia ser inserido na linguagem AgentSpeak(XL), definindo novos operadores
na linguagem Prolog, dando origem à linguagem AgentSpeak(PL). Neste estudo de caso,
não definiremos novos operadores, tampouco criaremos uma nova linguagem, mas es-
tenderemos este modelo de exemplo através da inserção de variáveis na rede bayesiana,
representando algumas características do agente investidor, e não somente características
do ambiente econômico. Embora simples, este exemplo pode ser utilizado por qualquer
pessoa interessada em investir na bolsa de valores.

3.5.2.1 Definição do Estudo de Caso

Suponhamos que um agenteinvestidorpossua uma quantia em dinheiro previamente
definida disponível no banco, ele deve decidir se vale mais a pena investir parte do seu
capital na bolsa de valores, retirar o dinheiro que já havia sido investido ou ainda não
realizar qualquer transação. O agentecorretor recebe as informações sobre o estado atual
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da economia, calcula a cotação das ações negociadas da bolsano dia e repassa esta infor-
mação ao investidor. Com base em todas estas variáveis, esteagente decide qual o plano
mais adequado para o momento: investir, resgatar ou fazer nada.

O investidor (investor) somente toma uma decisão quando recebe a informação de
nova variação da bolsa de valores do corretor (broker). Por sua vez, o corretor somente
calcula a variação do dia quando recebe novas informações darede bayesiana. Estas
informações são enviadas quando a RB é compilada, ação executada exclusivamente pelo
usuário.

A única possibilidade de investimento do agente é aquele regido pelo índice de uma
bolsa de valores fictícia. Neste estudo de caso, o lucro do agente é diretamente proporci-
onal à variação deste índice, ou seja, quanto maior este for,mais lucro o agente terá.

O modelo de investimento proposto é simplificado, objetivando servir de exemplo
básico para a demonstração de uma possibilidade de representação de modelos proba-
bilísticos e possibilidade de escolha entre diversos planos possíveis peloplugin COPA.
Para facilitar o entendimento deste estudo de caso, somenteum agente investidor foi adi-
cionado no sistema. Entretanto,n agentes deste tipo podem coexistir, tomando decisões
independentemente uns dos outros.

3.5.2.2 Modelagem do Estudo de Caso

Este estudo de caso apresenta um modelo para aplicação de investimento em bolsa de
valores, sendo basicamente constituído de duas partes, a serem detalhadas adiante:

1. Rede bayesiana: um agente investidor foi modelado utilizando a ferramentaJAm-
plia;

2. Agentes: investidor e corretor, construídos no Jason.

Para a construção da rede bayesiana, foram levados em consideração tanto caracterís-
ticas do mercado de ações quanto de personalidade dos investidores. A rede bayesiana
desenvolvida é apresentada na figura 3.3, construída noframeworkJAmplia.

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

Probabilidades são definidas para a tendência futura do índice de crescimento de uma
bolsa de valores hipotética. Embora a realidade apresente infinitos estados, este índice
é classificado em apenas dois estados possíveis:bomou ruim. A tendência atual deste
índice é representada pela variável de evidênciaAtual. A variávelNoticiasrepresenta a
presença ou não de novas notícias importantes (quase sempreconsideradas más notícias
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Tabela 3.1: Modelo quantitativo da variávelInvestimento
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 índice. AvariávelProjecaoestima a
nova tendência de crescimento do índice da bolsa, com base emAtualeNoticias.

Já para as características dos agentes investidores, os nomes dos nodos também são
muito intuitivos em seu significado. A variávelIdadeindica a faixa etária do investidor.
Como é inviável representar todas as idades possíveis (ou pelo menos um grande número
de intervalos), somente dois estados foram abordados: jovem e adulto. O nodoCarac-
teristica representa como o investidor normalmente encara a possibilidade de novos in-
vestimentos. Existem dois possíveis perfis:arrojadoeconservador. Baseado nos valores
destas duas variáveis, temos emCapital uma indicação de quanto o agente está disposto
a investir:muitoou pouco, com relação ao total do dinheiro disponível em caixa. Caso o
estado sejapouco, pode indicar que o agente esta disposto a retirar parte do dinheiro, em
vez de investir ainda mais.

Baseando-se emProjecaoe Capital, a variávelInvestimentoestima a tendência geral
de investimento dos agentes econômicos na bolsa de valores.Existem apenas três clas-
sificações de como a tendência de porte de investimento dos agentes é classificada:alto,
medioebaixo.

A RB apresentada na Figura 3.3 forma seu modelo qualitativo,onde são descritas ape-
nas as relações condicionais entre as diversas variáveis probabilísticas. As informações
de probabilidades condicionais formam o modelo quantitativo da rede e definem a “força”
(probabilidade) com que os nodos pais influenciam os nodos filhos dentro da rede (GLUZ,
2008). A definição do modelo quantitativo para a variávelInvestimentoé apresentada na
tabela 3.1. Os modelos quantitativos para o restante das variáveis são apresentados no
anexo A. Os valores das probabilidades são totalmente fictícios e não foram baseados em
nenhum estudo específico, tampouco no conhecimento de um especialista na área, mas
sim no conhecimento do autor deste trabalho.

A definição do ambiente no Jason foi feita no arquivostockExchange.mas2j, como
pode ser visto na figura 3.4. A comunicação entre todos os agente do ambiente é feita
através da ferramentaJade, definido na linha 2. O ambiente do sistema (environment,
linha 3), é onde foram implementados alguns métodos de apoio. Os agentes investidor
(investor) e corretor (broker) são definidos nas linhas subsequentes, definidos com a
classecopa.agent.COPAAgent. Os códigos-fonte destes agentes estão descritos em sua
totalidade no anexo B.
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Figura 3.4: Arquivo de configuração do estudo de caso do Agente Investidor na Bolsa de
Valores

Começaremos apresentando o agente corretor. A única funçãodeste agente é calcular
a cotação da bolsa de valores em um dado momento, com base nas crenças enviadas pela
rede bayesiana. Além dos planos de apoio, como o de registro no ambiente do JADE e o
de recebimento de mensagem, este agente tem mais cinco planos, todos batizados como
calcula, responsáveis pelo cálculo da cotação da bolsa. Cada plano representa um estado
da economia. Multiplicando-se o valor probabilístico de cada crença para cada plano,
temos a probabilidade total do plano. O plano que tiver a maior probabilidade total será o
escolhido a ser executado. Os cinco estados modelados foram:

1. Melhor situação: Atual (estadoruim), Projecao (estadobom) eNoticias (es-
tadootimas), pois se espera que quando a economia está em baixa, o valor das
ações também esteja baixo. Como as novas notícias são muito boas e a projeção
é boa, a tendência é o valor das ações subirem bastante, maximizando o lucro do
agente;

2. Pior situação: Atual (estadobom), Projecao (estadoruim) eNoticias (estado
pessimas), pois se espera que quando a economia está em alta, o valor das ações
também esteja alto. Como as novas notícias não são boas e a projeção é ruim, a
tendência é o valor das ações caírem bastante, dando prejuízo ao agente;

3. Situação boa: Atual (estadobom), Projecao (estadobom) e Noticias (estado
otimas), pois se espera que a economia estando em alta, com boa projeção e boas
notícias, a cotação tende a apresentar leve alta;

4. Situação ruim: Atual (estadoruim), Projecao (estadoruim) eNoticias (estado
pessimas), pois a economia estando em baixa, com projeção ruim e más notícias,
é esperado que a cotação apresente leve queda;

5. Situação indeterminada: este plano somente será escolhido para execução quando
não houver informações suficientes para determinar o estadoda economia, ou seja,
quando alguma das variáveis dos planos anteriores não estiver presente na base de
crenças do agente, ou ainda quando o valor total de probabilidade de todos os planos
anteriores for menor do que o valor do limiar;

Dados os cinco planos do agente corretor, o plano a ser escolhido sempre será aquele
que tiver as maiores probabilidades no geral, conforme explicado na seção 3.3.1. Na
melhor situação, por exemplo, as variáveis com probabilidade mais alta sãoAtual (com
estadoruim), Projecao(com estadobom) e Noticias(com estadootimas), pois assumi-
mos que o agente terá ganhos mais altos quando o valor das ações está baixo, porém a
tendência é de forte crescimento. Assim, um número aleatório entre 0 e 1 é calculado e
multiplicado por 2, a fim de ser um valor mais expressivo. O resultado deste cálculo será
a variação da bolsa de valores. No pior caso modelado, onde a situação atual é boa, a
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projeção é ruim e as notícias são péssimas, o mesmo cálculo é feito, porém o resultado
será negativo. A figura 3.5 mostra a implementação do plano namelhor situação.

Figura 3.5: Implementação do agente corretor na melhor situação possível para investi-
mento

Já o agente investidor começa sua execução com algumas crenças iniciais, como o va-
lor presente em caixa e o valor investido no momento. Este agente também recebe todas
as atualizações das crenças da rede bayesiana, porém somente toma alguma decisão sobre
investimento ao receber a mensagem proveniente do corretor, contendo a cotação atua-
lizada da bolsa de valores. Ao finalmente receber esta informação, o investidor decidirá
qual o plano mais adequado para o momento. Existem cinco possibilidades de ação, a
saber:

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

2. Retirar bastante: caso o agente acredite na queda da cotação da bolsa de valores,
retirando 25% do total presente no investimento;

3. Investir um pouco: o investidor pode acreditar que existe uma boa perspectivade
crescimento, mas não estar certo sobre isso. Portanto, investirá somente 10% do
total presente em caixa;

4. Retirar um pouco: o investidor pode acreditar ser mais provável que a cotaçãoda
bolsa tenha uma queda, mas não estar certo sobre isso. Portanto, retirará somente
10% do total presente no investimento;

5. Fazer nada: o investidor também pode acreditar que a decisão mais sábiaé não
fazer qualquer uma das ações acima.

3.5.2.3 Executando o Estudo de caso

Agora vamos colocar os agentes para funcionar e analisar suas reações e decisões. Pri-
meiramente, executamos o projeto desenvolvido no Jason, clicando no botãoRun MASda
interface. Duas janelas serão criadas: o console do sistema(figura 3.6), onde são impres-
sas todas as informações geradas pelos agentes; e a interface de controle do JADE, na qual
podemos gerenciar e visualizar todos os agentes cadastrados na plataforma. Na figura 3.7,
podemos ver que além dos próprios agentes do JADE (RMA, ams, df e j_environment),
os agentes deste estudo de caso também estão cadastrados:investore broker, prontos
para receber as crenças probabilísticas a serem futuramente enviadas pelo agente da rede
bayesiana.
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Figura 3.6: Console do sistema ao executar o estudo de caso

Figura 3.7: Interface de gerenciamento do JADE para este estudo de caso

Para iniciar oJAmpliae cadastrar um agente na plataforma JADE, a seguinte linha de
comando deve ser executada, conforme visto na seção 2.1.7:

java jade.Boot − container server : graph.bayes.BeliefSenderAgent
Assim, o agente intituladoserver é registrado na plataforma JADE e uma nova janela

é criada: o editor de redes bayesianasJAmplia. Agora, podemos abrir a RB modelada na
figura 3.3 para dar sequência ao estudo de caso. Para começar aenviar as crenças proba-
bilísticas aos agentes cadastrados na plataforma JADE, devemos selecionar a opçãoTools
do menu e em seguidaDistribute Evidence. Este comando executa as seguintes ações so-
bre a rede bayesiana: moralização, triangularização, identificação de cliques e construção
da árvore de junção, resultando a árvore à esquerda da figura 3.8. À direita, podemos
visualizar o cálculo probabilístico para cada variável para o estado atual do ambiente.
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Figura 3.8: Rede bayesiana em execução no JAmplia

Cada vez que o botãoCompileda janelaBeliefsé clicado, o agenteserver agrupa
todas as crenças da rede em uma lista e as envia para todos os agentes da plataforma,
no caso somente os agentesinvestor e broker. Ao receber esta lista, o agenteinvestor
adiciona todas as crenças à sua base, enquanto que o agentebroker calcula a cotação da
bolsa de valores neste estado do ambiente. Ao finalizar este cálculo, o corretor envia ao(s)
investidor(es) o valor da cotação. De posse desta nova informação recebida, agora um
agenteinvestor pode atualizar seus ganhos (caso tenha algum valor investido) e decidir
por realizar alguma ação sobre seu investimento. Fazendo uma analogia com o mundo
real, é como se o investidor pudesse realizar transações somente no começo ou ao final
do dia, pois o agente só decide qual ação realizar quando recebe a cotação da bolsa de
valores do dia.

Um exemplo de mensagem trocada entre os agentesserver e investor é apresentada
a seguir.

(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 )) ( agent-identifier
: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(pessimas)[p(0.6989858)],
projecao(bom)[p(0.5069997)],projecao(ruim)[p(0.4930004)],
idade(menor)[p(0.61029047)],idade(maior)[p(0.38970944)],
caracteristica(arrojado)[p(0.3649431)],caracteristica(conservador)[p(0.6350568)],



66

capital(muito)[p(0.59122777)],capital(pouco)[p(0.4087721)],
investimento(alto)[p(0.5114911)],investimento(medio)[p(0.2492356)],
investimento(baixo)[p(0.2392733)]"
)

As palavras em negrito são os principais marcadores da mensagem: INFORM in-
dica que a mensagem é do tipo informativa;sender identifica o agente que está enviando
a mensagem;receiver contém os dados necessários para o JADE identificar na plata-
forma o conjunto de agentes que receberão a mensagem;content armazena a informação
transmitida na mensagem.

Caso não haja nenhuma evidência sobre o estado da economia, oplano que representa
uma pequena variaçãonegativaserá o escolhido para calcular a cotação da bolsa de va-
lores. Conforme a rede é recompilada, ou surgem novas evidências, as probabilidades
são recalculadas. Como estes valores são muitas vezes alterados, outro plano pode vir a
ser o escolhido. Neste caso, após algumas compilações, o plano que representa cotação
positiva passa a ser o escolhido.

Como nas primeiras compilações o agente investidor não vê umambiente propício
para novos investimentos e o total de investimentos está zerado, o plano escolhido é aquele
no qual o agente não realiza qualquer transação. Caso surjamnovas evidências ou as
probabilidades sejam levemente alteradas, é possível, ou até provável que outro plano
venha a ser escolhido para execução.

Realizar testes com todos os valores reais é possível, porémmuito trabalhoso, pois
teríamos de inserir informações completas do estado da economia de todos os dias em
um determinado período de tempo. É importante ressaltar quea utilização doCOPAem
ambientes reais é possível. Entretanto, um sistema de coleta de informações teria de ser
implementado para simular e validar o comportamentos dos agentes neste estudo de caso.
Este sistema não foi implementado neste trabalho, portantoé sugerido como trabalho
futuro.

3.6 Comparativo

Antes de perguntarmo-nos como seria a implementação dos estudos de caso sem a uti-
lização de crenças probabilísticas, cabe questionar sua viabilidade. Teríamos de utilizar
probabilidades no contexto de seleção de intenções, associando-as ao trigger dos planos,
assim como em CALCIN (2007). Isto obriga o programador a definir de forma antecipada
em quais situações cada plano será executado, comprometendo a busca de comportamen-
tos diferenciados.

Para tentar emular a mesma capacidade doCOPAno Jason com seu algoritmo atual
de seleção de planos, reimplementamos o estudo de caso do Agente Investidor na Bolsa
de Valores. Anotações foram utilizadas para definir um valormínimo que a probabilidade
associada a cada crença deve ter para tornar-se um plano aplicável. A figura 3.9 apresenta
como o plano de melhor situação possível para o agenteinvestor pode ser implementado.
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Figura 3.9: Plano que representa a melhor situação para o investidor sem crenças proba-
bilísticas

Note que este plano somente será aplicável se a probabilidade associada aos estados
muito e bom das variáveiscapital eprojecao, respectivamente, for acima de 70%. Este
fato restringe bastante a possibilidade deste plano ser executado, visto que as probabili-
dades iniciais raramente são acima desta percentagem. Casodiminuíssemos este limiar,
provavelmente este plano seria aplicável em um número muitogrande de situações, não
dando chance de execução aos outros planos (caso esteja nas primeiras posições), mesmo
sendo aplicáveis.
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4 CONSIDERAÇÕES FINAIS

A representação de conhecimento é um dos desafios da área de Inteligência Artificial,
pois esta é uma propriedade humana muito difícil de ser representada de maneira formal,
a fim de ser interpretado por máquinas. A utilização do conhecimento incerto para racio-
cinar e tomar decisões por vezes inviabiliza a afirmação categórica de algumas sentenças.
Muitas vezes, acoplamos um valor probabilístico a elas paramelhor explicitar o grau de
verdade que temos sobre estas. Sendo assim, é importante a construção de modelos de
representação do conhecimento que incorporem formas que indiquem o grau de certeza
das informações obtidas do ambiente.

Por outro lado, também são necessárias ferramentas para o desenvolvimento de agen-
tes artificiais capazes de tratarem estas informações simbólicas e não simbólicas, por
exemplo, no processo de tomada de decisão autônoma.

Dentro deste escopo apresentamos neste trabalho opluginCOPA, que visa apresentar
um exercício de representação do conhecimento probabilístico para crenças do modelo
BDI. Os estudos de caso desenvolvidos utilizaram agentes BDI modelados em Redes
Bayesianas. Para tanto, o algoritmo de seleção de planos dosagentes desenvolvidos no
Jason foi alterado, passando a utilizar revisão de crenças probabilísticas ao invés de heu-
rísticas para a escolha dos planos a serem executados pelos agentes.

Neste trabalho foram estudados alguns conceitos fundamentais em IA, como Siste-
mas MultiAgentes, representação do conhecimento incerto,redes probabilísticas, além
de diversas ferramentas de construção de agentes. Também foram estudados trabalhos
relacionados, que trataram de ideias similares às propostas noCOPA. Considerações fo-
ram feitas sobre suas diferenças, vantagens e desvantagenscom relação ao trabalho aqui
desenvolvido.

Através dos estudos de casos feitos, notou-se maior facilidade na implementação de
agentes, em particular no desenvolvimento de seus planos, pois ao invés de o agente esco-
lher sempre o primeiro plano aplicável de sua lista, passaráa analisar todas as possibilida-
des, retornando aquele com maior probabilidade de atingir seu objetivo mais rapidamente.
Testes com informações reais ainda devem ser realizados para compararmos os resultados
obtidos doCOPAfrente à abordagem sem crenças probabilísticas.

Sistemas MultiAgentes e Redes Bayesianas já desenvolvidospodem ser unidos atra-
vés desteplugin, necessitando apenas alterar a classe do agente a ser utilizado para a
desenvolvida noCOPAe utilizar a BN no JAmplia. Esta funcionalidade, já desenvolvida
em trabalhos como em CALCIN (2007), é importante na área de Inteligência Artificial,
pois une duas áreas de pesquisa, possibilitando o desenvolvimento de novos softwares
nestas áreas.

O processo de inclusão de valores probabilísticos, obtidosda Rede Bayesiana, nas
crenças BDI e a alteração no algoritmo de seleção de planos não agrega poder de repre-
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sentação do conhecimento incerto em Sistemas MultiAgentes, mas é útil pois facilita o
desenvolvimento de agentes probabilísticos através da capacidade desenvolvida de mani-
pular tal tipo de conhecimento.

Uma desvantagem desta nova abordagem de seleção de planos é apossível falta de
controle que o programador do agente terá sobre o comportamento deste. Por vezes é
difícil saber em que momento o agente escolherá um determinado plano, dificultando sua
construção.

Na seção 2.2.7 ficou clara a dificuldade encontrada por um programador do Jason ao
tratar informações incertas. Nos estudos de caso apresentados, foram mostradas duas si-
tuações em que o uso doplugin COPA melhorou significativamente a programação dos
agentes. Embora os estudos de caso sejam suficientes para comprovar esta melhoria, o
plugindesenvolvido ainda deve ser exaustivamente testado a procura de possíveis melho-
rias e erros de implementação.

Como trabalhos futuros, podem ser propostas algumas melhorias ao trabalho até aqui
desenvolvido. Quando o usuário recompila a Rede Bayesiana,a probabilidade de todas
as crenças é enviada aos agentes cadastrados. Provavelmente uma alteração neste ponto
será feita para a rede bayesiana enviar somente a probabilidade das crenças que foram
modificadas, diminuindo o número de dados trafegados na rede.

Como já mencionado na seção 3.3.1, o cálculo de probabilidade total dos planos de-
verá ser aprimorado, para que os operadores “|” e “∼” também possam ser utilizados e as
probabilidades das crenças envolvidas sejam adequadamente calculadas.

O algoritmo implementado no métodoselectOption também deverá ser refinado,
pois atualmente sua complexidade está relativamente alta,conforme apresentado na se-
ção 3.3.1.2. É possível que a verificação de todas as crenças da base do agente não seja
obrigatória, diminuindo o número de comparações a serem realizadas.

Além de atrelar probabilidade às crenças, poderemos tambémadicionar probabilida-
des aos desejos do agente. Caso um desejo seja escolhido muitas vezes não tendo resul-
tado satisfatório, o agente poderia diminuir sua probabilidade, dando chance para que os
outros desejos também sejam executados.

Outra nova funcionalidade interessante seria possibilitar que o próprio agente altere
as probabilidades de suas crenças, enviando este novo valorà rede bayesiana. Assim, o
usuário da RB pode ter visão em tempo real das condições do ambiente onde o agente
situa-se.
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APÊNDICE A MODELO QUANTITATIVO PARA AS VA-
RIÁVEIS DO ESTUDO DE CASO DO AGENTE INVESTI-
DOR

Tabela A.1: Modelo quantitativo da variávelAtual
Atual P(Atual)
bom 0,4
ruim 0,6

Tabela A.2: Modelo quantitativo da variávelNoticias
Noticias P(Noticias)
otimas 0,2

pessimas 0,8

Tabela A.3: Modelo quantitativo da variávelProjecao
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
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Tabela A.4: Modelo quantitativo da variávelIdade
Idade P(Idade)
menor 0,6
maior 0,4

Tabela A.5: Modelo quantitativo da variávelCaracteristica
Caracteristica P(Caracteristica)

arrojado 0,35
conservador 0,65

Tabela A.6: Modelo quantitativo da variávelCapital
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

Tabela A.7: Modelo quantitativo da variávelCapital
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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APÊNDICE B CÓDIGO-FONTE DOS AGENTES INV ESTOR
E BROKER DO ESTUDO DE CASO DO AGENTE INVES-
TIDOR

Agenteinvestor:

1 /∗ I n i t i a l b e l i e f s ∗ /
2 c a i x a (2000 ) .
3 i n v e s t i d o ( 0 ) .
4 c o t a c a o ( 0 ) .
5
6 /∗ I n i t i a l g o a l s ∗ /
7 ! r e g i s t e r D F .
8 ! acao .
9

10 /∗ Plans ∗ /
11 +! r e g i s t e r D F
12 <− . p r i n t ( " Olah ! Sou um i n v e s t i d o r . " ) ;
13 copa . i a . r e g i s t e r ( " JAmplia−BN" , "JADE−Agent " ) .
14
15 +! kqm l_ rece i ved ( s e r v e r , t e l l , B e l i e f , _ )
16 <− . p r i n t ( "Msg r e c e b i d a do SERVER ; con tendo : ’ " , B e l i e f , " ’ " );
17 copa . i a . a d d B e l i e f ( B e l i e f ) .
18
19 +! kqm l_ rece i ved ( b roker , t e l l , B e l i e f , _ )
20 <− . p r i n t ( "Msg r e c e b i d a do BROKER; con tendo : ’ " , B e l i e f , " ’ " );
21 copa . i a . a d d B e l i e f ( B e l i e f ) ;
22 ! a t u a l i z a G a n h o s ;
23 ! acao .
24
25 / / A t u a l i z a o i n v e s t i m e n t o com a co tacao a t u a l
26 +! a t u a l i z a G a n h o s
27 <− ? c o t a c a o ( Co ) ;
28 ? i n v e s t i d o ( I ) ;
29 −+ i n v e s t i d o ( I + ( ( I ∗ Co ) / 100) ) .
30
31
32 / / O i n v e s t i d o r pode . . .
33 / / f i c a r parado somente se nao tem in fo rmacoes para d e c i d i r
34 +! acao [ s o u r c e ( s e l f ) ]
35 : t rue
36 <− . p r i n t ( "O melhor mesmo eh f i c a r na minha " ) ;
37 ! imp r im iVa lo res .
38
39 / / i n v e s t i r 1 /10
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40 +! acao [ s o u r c e ( s e l f ) ]
41 : i n v e s t i m e n t o ( medio ) & c a r a c t e r i s t i c a ( a r r o j a d o ) & c a ix a (C) & (C >

20)
42 <− ? i n v e s t i d o ( I ) ;
43 −+c a i x a (C ∗ 9 / 1 0 ) ;
44 −+ i n v e s t i d o ( I + (C ∗ 1 / 1 0 ) ) ;
45 . p r i n t ( " Ap l icando um pouco " ) ;
46 ! imp r im iVa lo res .
47
48 / / r e t i r a r 1 /10
49 +! acao [ s o u r c e ( s e l f ) ]
50 : i n v e s t i m e n t o ( medio ) & c a r a c t e r i s t i c a ( c o n s e r v a d o r ) &i n v e s t i d o ( I ) &

( I > 5)
51 <− ? c a i x a (C) ;
52 −+c a i x a (C + ( I ∗ 1 / 1 0 ) ) ;
53 −+ i n v e s t i d o ( I ∗ 9 / 1 0 ) ;
54 . p r i n t ( " R e t i r a n d o um pouco " ) ;
55 ! imp r im iVa lo res .
56
57 / / i n v e s t i r 1 /4 caso tenha mais de $50 em c a i x a
58 +! acao [ s o u r c e ( s e l f ) ]
59 : i n v e s t i m e n t o ( a l t o ) & a t u a l ( ru im ) & p r o j e c a o (bom) & c a ix a (C) & (C >

50)
60 <− ? i n v e s t i d o ( I ) ;
61 −+c a i x a (C ∗ 3 / 4 ) ;
62 −+ i n v e s t i d o ( I + (C ∗ 1 / 4 ) ) ;
63 . p r i n t ( "Vamos i n v e s t i r um monte ! " ) ;
64 ! imp r im iVa lo res .
65
66 / / r e t i r a r 1 /4 r e t i r a r caso tenha a lgo i n v e s t i d o
67 +! acao [ s o u r c e ( s e l f ) ]
68 : i n v e s t i m e n t o ( ba i xo ) & a t u a l ( bom) & p r o j e c a o ( ruim ) & i nv e s t i d o ( I ) &

( I > 5)
69 <− ? c a i x a (C) ;
70 −+c a i x a (C + ( I ∗ 1 / 4 ) ) ;
71 −+ i n v e s t i d o ( I ∗ 3 / 4 ) ;
72 . p r i n t ( "Acho que v a i c a i r . . . Melhor r e t i r a r b a s t a n t e " ) ;
73 ! imp r im iVa lo res .
74
75
76 / / Plano a u x i l i a r para imp r im i r v a l o r e s a t u a i s
77 +! imp r im iVa lo res
78 <− ? c a i x a (C) ;
79 ? i n v e s t i d o ( I ) ;
80 . p r i n t ( " Caixa : $ " , C , " ; I n v e s t i d o : $ " , I ) .

Agentebroker:

1 /∗ I n i t i a l b e l i e f s ∗ /
2 c o t a c a o ( 0 ) .
3
4 /∗ I n i t i a l g o a l s ∗ /
5 ! r e g i s t e r D F .
6
7 /∗ Plans ∗ /
8 +! r e g i s t e r D F
9 <− . p r i n t ( " Olah ! Sou c o r r e t o r . " ) ;

10 copa . i a . r e g i s t e r ( " JAmplia−BN" , "JADE−Agent " ) .
11
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12 +! kqm l_ rece i ved ( s e r v e r , t e l l , B e l i e f , _ )
13 <− copa . i a . a d d B e l i e f ( B e l i e f ) ;
14 ! c a l c u l a .
15
16 / / O c o r r e t o r deve c a l c u l a r a co tacao da b o l s a no d ia .
17 / / Nao p r e c i s a c a l c u l a r se nao tem in fo rmacoes b a s i c a s
18 +! c a l c u l a
19 : no t a t u a l ( bom) & no t a t u a l ( ru im )
20 <− . p r i n t ( "Nao s e i ! " ) .
21
22 / / Melhor s i t u a c a o
23 +! c a l c u l a
24 : a t u a l ( ru im ) & p r o j e c a o (bom) & n o t i c i a s ( o t imas )
25 <− . random (R) ;
26 −+c o t a c a o (R∗ 2) ;
27 copa . i a . g e t B e l i e f ( c o t a c a o ( _ ) , Co ) ;
28 . p r i n t ( " Hoje t e v e c o t a c a o POSITIVA : " , Co ) ;
29 . send ( i n v e s t o r , t e l l , Co ) .
30
31 / / P io r s i t u a c a o
32 +! c a l c u l a
33 : a t u a l ( bom) & p r o j e c a o ( ruim ) & n o t i c i a s ( pess imas )
34 <− . random (R) ;
35 −+c o t a c a o ( ( R− 1) ∗ 2) ;
36 copa . i a . g e t B e l i e f ( c o t a c a o ( _ ) , Co ) ;
37 . p r i n t ( " Hoje t e v e c o t a c a o NEGATIVA: " , Co ) ;
38 . send ( i n v e s t o r , t e l l , Co ) .
39
40 / / S i t u a ç õ e s com pequena va r iação
41 +! c a l c u l a
42 : a t u a l ( bom) & p r o j e c a o (bom) & n o t i c i a s ( o t imas )
43 <− . random (R) ;
44 −+c o t a c a o (R / 2 ) ;
45 copa . i a . g e t B e l i e f ( c o t a c a o ( _ ) , Co ) ;
46 . p r i n t ( " Hoje t e v e pequena c o t a c a o POSITIVA : " , Co ) ;
47 . send ( i n v e s t o r , t e l l , Co ) .
48
49 +! c a l c u l a
50 : a t u a l ( ru im ) & p r o j e c a o ( ruim ) & n o t i c i a s ( pess imas )
51 <− . random (R) ;
52 −+c o t a c a o ( ( R− 1) / 2 ) ;
53 copa . i a . g e t B e l i e f ( c o t a c a o ( _ ) , Co ) ;
54 . p r i n t ( " Hoje t e v e pequena c o t a c a o NEGATIVA: " , Co ) ;
55 . send ( i n v e s t o r , t e l l , Co ) .
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