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Resumo

Quando este trabalho foi iniciado ndo era possieskenvolver de forma pratica e
direta softwarescom agentes inteligentes onde suas crencas podeea probabilidades
relacionadas com seu ambiente, visto que as déésiformais das linguagens disponiveis
nao previam tal possibilidade. Quando essa ne@elsigrecisava ser levada em conta e
implementada, devia-se lancar mao de técnicas asdaage programacao onde deveria haver
a integracao de ambientes de desenvolvimentogeggens, a fim de tornar a implementacao
factivel.

Este trabalho teve como objetivo o desenvolvimetgouma nova linguagem de
programacao orientada a agentes denominada Ageki®he, baseada em AgentSpeak(L),
com o intuito de agregar o conceito de crencas giitibticas através do uso de Redes
Bayesianas sendo implementada através de uma &atelas ferramenta de programacao
Jason.

Palavras Chave: Programacédo Orientada a Agentes, AgentSpeak, ,Jasgica
Probabilistica, Redes Bayesianas.



Abstract

When this work was started it was not possible &vetbp so practical and
straightforward software with intelligent agentses their beliefs could likely be related to
their environment, as the settings formal languagelable did not foresee such a possibility.
When this necessity had to be taken into accoudtimplemented, one should resort of
advanced programming techniques where there shbaldintegration of development
environments and languages in order to make theemgntation feasible.

This study aimed to develop a new language ageehted programming called
AgentSpeak (PL), based on AgentSpeak (L) with titention of creating the concept of
probabilistic beliefs through the use of Bayesiatworks being implemented through an
extension Jason's programming tool.

Keywords: Agent Oriented Programming, AgentSpeak, Jasorhabibistic Logical,
Bayesians Networks.
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1 Introducgéo

1.1 Definicdo do Problema e Objetivos

O uso de sistemas baseados em agentes tem cre&cidwmneira rapida. Muitos
problemas de dificil resolucdo que com paradigneagrdgramacao antigos seriam resolvidos
com certo trabalho e dispéndio de tempo, com argnogcdo orientada a agentes podem ser
construidos mais facilmente [BORDINI; et al., 2Q0X]crescente complexidade das solucdes
gue sao necessarias para satisfazer os problemmasigem faz com que o uso de agentes se
popularize cada vez mais [BORDINI; et al., 2007].

Segundo [SHOHAM, 1994], um agente € uma entidadsafivare que funciona
continuamente e de maneira autbnoma em um amb@nteparticular, frequentemente
habitado por outros agentes e processos. O cordeitgente descreve a sua capacidade de
atuar de forma autbnoma no ambiente onde elerestédo.

A abstracao de detalhes ld@rdware desoftwaree de padrées de comunicagéo de tal
maneira que haja uma interacao direta atravésteldaoes entre agentes € um grande desafio
a ser alcancado quando se trabalha com agentesS[RUSIORVIG, 2003].

Um modelo de agentes bastante conhecido e utiligduiseado na especificacdo das
crencas lfeliefg, desejos desire$ e intencgdes ifftentiong dos agentes (modelo BDI,
seguindo a terminologia adotada na literatura s&leO objetivo principal deste modelo &
permitir o projeto e desenvolvimento de agentdizatido no¢cées antropomorficas, tais como
estados mentais e acdes [BORDINI; et al., 200AaEB0¢Oes e suas propriedades também
podem ser estudadas e definidas através de lGoiodais que permitem analisar, especificar
e verificar as caracteristicas dos agentes racg¢B&IRDINI; et al., 2007].

Uma crenca no modelo BDI € definida como uma prgaoslogica: ou o agente
acredita que determinado crenca é verdadeira, mdite que ndo €. As ferramentas hoje
disponiveis para o desenvolvimento de agentes BI permitem que se trabalhe com o
conceito de crencas probabilisticas [GARCIA; et 2003], ou seja, ndo permitem ao agente
conhecer, representar ou inferir graus de crengagfaus de incerteza) a respeito de uma
dada proposicao. Um grau de crenca € definido eédrea probabilidade subjetiva atribuida a
uma dada crenga. O conceito de Redes BayesiéiRB3 [PEARL, 1993; CHAN;
DARWICHE, 2005] se enquadra neste cenario, perdotim modelagem de crencas
probabilisticas.

Como exemplo de uso de probabilidade na tomadaedesdbs na programacao
orientada a agentes, podemos imaginar um ambiemypasto por diversos agentes que
realizam mineracdo de dados na internet, a fimodet decisbes potencialmente corretas
sobre a compra e venda de acdes na bolsa de vdls®=ss agentes deftwarepossuiriam
em sua programacao crengas com eventos probaodisfue indicariam o grau de certeza de
determinada acdo. Poderiamos programar os agpatasminerar dados dos principais
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jornais on-line de um determinado pais. Caso auéecja de citagcdo da palavra “petroleo”

associada a “descoberta” e “dinheiro” fosse acim8@bbo, isso levaria 0s agentes a sugerir a
compra de acdes de empresas petroliferas, dadatass € noticias pesquisados. Caso a
mineracao resultasse na palavra "petroleo” assa@attiesastre” em um nivel acima de 50

%, levaria 0 agente a sugerir a venda imediatag@ss dessas mesmas empresas.

A integracdo entre as linguagens de agentes awiats conceito de crencas
probabilisticas pode ser abordada de diversas foaram diversos niveis de abstracdo. No
nivel mais abstrato a analise desta questdo dgragé@o é usualmente tratada através de
Légicas Probabilisticas (LP) [KORB; NICHOLSON, 2Q00&mbora, as LPs tenham
efetivamente a capacidade de representar ambofpas de modelos, existem notorios
problemas relacionados com a tratabilidade dos lomsdesultantes [HALPERN; MOSES,
1992].

Outra abordagem possivel, em um nivel muito maisipro da implementacao, é
formada pela juncdadhocde ambos os tipos de modelos no proprio codigoralgramacao
dos agentes. Tanto agentes BDI quanto agemdgssianosdependem de bibliotecas e
frameworks de desenvolvimento, com interfaces de programagéoaplicacdes (API)
padronizadas. Assim, um agente hibrido pode secetiaio e implementado combinando
chamadas em APIs de distintos modelos.

Em ambos os casos citados o conhecimento técnicmlvéso torna o
desenvolvimento dos agentes uma tarefa bastant@lexen muitas vezes inviabilizando
projetos de médio e grande porte.

Dessa forma, uma questdo importante de pesquisiaehda ao projeto e
implementacéo de agentes hibridos que combinemlowB®I e modelos probabilisticos, €
decidir o nivel de abstracdo apropriado para tafanjeto e implementacéo destes agentes.

Este trabalho se propbés a abordar esta questadvebda prépria linguagem de
programacao dos agentes, tendo como objetivo defina nova linguagem de programacao
de agentes, denominada AgentSpeak(Rge(tSpeak Probabilistic Languggé linguagem
AgentSpeak(PL) € baseada na linguagem AgentSpefBQRDINI; et al., 2004], mas sera
capaz de suportar a representacdo e inferéncia atelos probabilisticos de forma
completamente integrada ao modelo de crencas dueagke semantica de AgentSpeak(PL)
sera definida de forma a ser independentirateeworks ferramentas ou bibliotecas externa
de manipulacdo de modelos probabilisticos.

Os programas de computador sédo formulados a pdetiruma linguagem de
programacao através da especificacdo de seu c(gligaxe) e seu processo de computacao
(semantica). Apesar de importante, somente a dgp@éio da sintaxe e semantica de uma
linguagem néo é suficiente para se ter uma idéra @ respeito de suas capacidades e formas
de uso.

Computadores interpretam sequéncias de instrucgigscificas, mas ndo os textos
programados em uma determinada linguagem de praegéamPortanto, o texto do programa
deve ser traduzido em instrucbes adequadas antespossa ser processado por um
computador. A traducdo automatizada € realizadavédr de um programa chamado de
compilador ou interpretador, onde o texto do prnogra&am uma determinada linguagem de
programacdo sera traduzido (compilado ou interpogtgpara ser executado em um
determinado ambiente [WIRTH, 1997]. Com AgentSpehak(ndo é diferente. Para tornar
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possivel sua programacao foi criado em Java umeantebde desenvolvimento e execucédo de
agentes denominadlasonBayesque foi construido como uma extensao do ambitagen

que € o ambiente original de programacéo de Ageai&p) [JASON, 2011]. O ambiente
JasonBayes permitira que programas escritos em tBgeak(PL) sejam executados e
testados.

1.2 Metodologia e Organizacdo do Texto

A metodologia usada para desenvolver o trabalheisegseguinte sequencia:

 Estudo do referencial teorico e literatura relataas temas da presente
dissertacao;

» Especificacdo de uma nova linguagem de programag@&atada a agentes
baseada na linguagem AgentSpeak(L) através da madi sua semantica
formal e operacional, chamando-a de AgentSpeak(PL);

* Estudo da ferramenta Jason;

* Modificacdo da ferramenta Jason a fim de implemeatdinguagem de
programacao de agentes AgentSpeak(PL);

* Realizacdo de testes para validagio dos concetidsds;
» Disponibilizagéo da nova ferramenta na Web.
O presente trabalho esta organizado da seguintefor

Capitulo 2: sera detalhado todo o referencial ¢edéenvolvido no trabalho. A
explanacdo partirda do conceito de Agentes Sidtware passando pela linguagem de
programacdo de agentes AgentSpeak(L), depois pelanfenta Jason e por fim com a
conceituacao e aplicacdo de Redes Bayesianas;

Capitulo 3: nesse capitulo serdo abordados odhabeelacionados. Foram reunidos
trés trabalhos que contemplavam o mesmo tema desstartacdo. Uma breve resenha foi
desenvolvida a fim de contextualizar os assuntos d@mo uma tabela comparativa a fim de
elencar pontos positivos, negativos e os diferesicia

Capitulo 4: nesse item sera apresentada detalhatane especificacdo de
AgentSpeak(PL);

Capitulo 5: aqui sera abordado a implementacédmgdadgem AgentSpeak(PL);

Capitulo 6: aqui serdo abordados exemplos de gpksada programacdo em
AgentSpeak(PL).
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Por fim, teremos as conclusdes acerca do assynusséveis trabalhos futuros na area.
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2 Referencial Teorico

Nesse capitulo serdo abordados 0s conceitos at@seassuntos que estado diretamente
envolvidos com o presente trabalho. Inicialment& deita uma analise dos conceitos de
Agentes deSoftware posteriormente uma analise sobre a linguagemrdgrgmacao de
agentes AgentSpeak(L), em seguida uma abordagem adbrramenta Jason e por fim uma
explanacéo sobre Redes Bayesianas.

2.1 Agentes deSoftware

De forma geral pode-se definir os agentesal®warecomo programas que podem
criar e escolher caminhos de forma autbnoma. Ebelerp fazer muitas atividades, sendo
capazes de buscar informacdes na rede, admiragfesudas, negociar intencdes simples, etc.
Entretanto, seu desenvolvimento requer um alto geautonhecimento e sua programacao €é
complexa. Como eles agem de forma autdbnoma, podaentecorrer do seu ciclo de vida,
gerar acdes que devido a sua natureza podem ssifickdas como imprevisiveis.

A principal diferenca entreoftwaresdenominados convencionais e sudtwaresde
agentes esta na questdo da autonomia, pois umea@jemdpaz de comunicar-se com outros
agentes e com usuarios, e também reagir a mudaocasu ambiente, sempre buscando
atingir uma de suas metas.

Uma segunda diferenca importante [WOOLDRIGDE; JENGIE, 1996] € que os
agentes saeoftwaressituados (ou localizados) em um meio ambientecfsp® capazes de
interagir continuamente com este meio atraves depedes e acoes.

Percepcbes sdo as entradas do agente a respejtee dventos estdo ocorrendo do
ambiente, e acOes séo as saidas do agente quteteam modificacbes no meio ambiente.
O diferencial aqui € que nem todas as aplicacdesofterare precisam estar situadas em
algum meio para operar, mas 0S agentes tem estmsidade. Esta € uma propriedade
definidora do conceito de agentesidtware

Dentro da programacao de agentes, existem alguadigaas. Um dos paradigmas
mais utilizado pelos pesquisadores da area é olm8dd — Beliefs, Desires and Intentions
Model. Segundo tal modelo, um agente possui crencasjodesdntencdes. Baseado neste
escopo ele interage com seu ambiente a fim de iatsyps metas. Inspecionando e
interagindo com seu ambiente por tentativas delagdio de suas regras. Tudo se passa como
se 0 agente, ao encontrar uma mudanca, passeeditacrque algo € verdade e, em reacao a
essa mudanca, passe a “desejar” fazer algo segumddintencdo” projetada. Do ponto de
vista fisico, um agente é um programa de computagkmrito em uma linguagem, e que
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possui uma colecdo de regras a verificar e a¢c@yean tomadas segundo uma logica de
execucao.

Como ponto principal nesse paradigma de programagii®mos salientar a ideia da
autonomia de decisdo do agente. Com um conjuntorelecas, desejos e intencdes ele
interage com seu ambiente de execucdo e escolh@wmeis acbes compativeis com suas
regras e crencas a fim de atingir seus objetivos.

Podemos definir um agente como serstiand-alonequando é executado e opera
sozinho, ou entdo como pertencendo a um sistentéagarite, quando faz parte de um grupo
de agentes situado em um determinado ambiente mtguagem entre si. A possibilidade de
um agente interagir com varios outros agentes itoimsto um sistema multiagente, € uma
terceira propriedade definidora a respeito do quenéagente deoftware.Nesse contexto
uma aplicacdo dsoftware pode ser concebida como sendo formada por ummsistie
agentes.

Também podemos identificar a diferenca entre ageeitn agentes dsoftwaree
agentes inteligentes. No contexto da Ciéncia dapbitegdo agente dmftwareé apenas uma
aplicacdo desoftwareque possui as caracteristicas de autonomia,s&tado em ambiente e
interagir com outros agentes. Os agentes intekgesdio um dos tipos possiveis de agentes de
software dispondo de algum grau de inteligéncia para stecugdo, sendo capaz de
raciocinar sobre os elementos percebidos e escalhelhor forma de agéo de acordo com
seus conhecimentos a respeito das circunstanatasegencontra.

As definicbes para agentes stgftwaresdo inidmeras e costumam gerar controvérsias
na comunidade cientifica, mas pode-se entenderoguggentes derivam da aplicacdo das
técnicas da IA no auxilio da realizacdo de umdaaspecifica [GARCIA; et al., 2003].

Segundo [RUSSEL; NORVIG, 2003], um agente podecsaro qualquer coisa que
seja capaz de perceber o seu ambiente atravésusensores e agir sobre 0 mesmo com 0s
meios que lIhes foram dispostos. O mesmo estudoémandaracteriza um agente racional
CcOmo um agente que consegue executar uma tareédacoente.

2.1.1 Classificacdo dos Agentes

Existem varios tipos de classificacdo dos divet§mss possiveis de agentes. Uma
taxonomia de agentes foi proposta por [RUSSEL; N@R\2003] com o intuito de mostrar
as diferentes funcdes e complexidades que um agedeassumir. S&o elas:

» Agentes de reflexo simplesum sistema de regras do tipo condicdo-acéo é a
base da tomada de decisdo. Os sensores perceberhient® e escolhem a
acdo mais adequada para realizar uma determinesfa. tAtuam em locais
pouco abrangentes e s0 realizam acfes quandoiggd@solher a acéo certa,
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baseado na simples percepcdo do ambiente. Tem gonuipal caracteristica
a reatividade.

* Agentes que rastreiam o mundoeste modelo requer uma representagao do
ambiente em possiveis estados. Requer uma abstiat@dibada do ambiente
em que se encontram onde as mudancas sejam pasEvetrem finitamente
representadas. Tem a funcionalidade de preverasstamksiveis de alcancar.
Com base nesta arquitetura o agente constréi usrgaracerca de qual a
melhor acéo a efetuar.

* Agentes baseados em metatem como caracteristica o uso a IA para alcancar
metas através da busca e o planejamento. Requeestnudura que divide o
processo de perceber os ambientes em duas fagg®c€sso de raciocinio
implementa a capacidade de perceber como o0 amlzeal@ e da capacidade
de avaliar o que as acdes do agente podem infarema evolucdo. A
percepcdo se da observando como estd o ambienta egoomo ficara o
ambiente se 0 agente executar uma determinada acéo.

» Agentes baseados na utilidadeseleciona a melhor acdo quando esta diante
de metas em conflito, segundo [RUSSEL; NORVIG, 206%onstituido por
quatro etapas:

o ldentificar como o0 ambiente esta agora;
o Como o ambiente evoluira se for executada umardetada acao;

o0 O quanto de sucesso se pode admitir se for esoolimddeterminado
estado do ambiente;

0 Que acéo o agente pode executar agora.

Segundo o estudo de [HYACINTH, 1996], estabele@ursa classificacdo definindo
guatro tipos de agentes baseados nas suas habdliddel cooperar, aprender e agir
autonomamente. Eles sdo denominados por “agerges@s agentes colaborativos, agentes
de aprendizado colaborativo e agentes de interff@t¢ACINTH, 1996]. A Figura 1 mostra
como esses quatro tipos utilizam as capacidadesitéssacima.
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Agentes
Espertos Agentes
o~ de aprendizado

\‘x’/7\ colaboratvo

11"
Cooperar Aprendcr)
Agentes b \394
Colaborativos perar .‘fhgt"n?:es de
\é_utonomam&nt Interface
T

FIGURA 1. Tipologia de Agentes. Adaptacdo de [HYACINTH, 1996]

As caracteristicas desses tipos de agentes s&guastes:

» Agentes colaborativos: enfatizam autonomia e cooperagdo para realizar
tarefas por comunicacdo e possivelmente por negiiriaom outros agentes
possivelmente para atender a mutuo acordo. Esssgeagsao usados para
problemas distribuidos onde um Unico agente seriapticacdo praticamente
impossivel (por exemplo, controle de trafego aéréa)rucial para essa classe
de agente a existéncia de uma linguagem de congdwideem definida.

* Agentes de interface:sdao autbnomos e usam aprendizado na realizacdo de
tarefas para seus usuarios. Essa classe de ageuosezgla para implementar
assistentes, guias, auxiliares de memorizacatresfilcasar e orientar acdes ou
comprar e vender em conforme o interesse do usuario

» Agentes de aprendizado colaborativosdo processos computacionais capazes
de navegar numa rede interagindo com entidadesrnastecolhendo
informacdes para auxilio do usuério e a ele retedosguando uma tarefa de
sua responsabilidade € concluida.

» Agentes espertostem como caracteristicas a busca, analise e negimede
grandes quantidades de informacéo. Sao ferramguéajudam a administrar
informacgdes disponiveis em redes como a InternelE[GNG, 1996]. Eles
acessam a rede e procuram tipos particulares dematodes, filtrando-as e
retornando o0s resultados a seus usuarios. Saotguoge para aliviar a
sobrecarga de informagdo causada pela disponididde uma grande
guantidade de informacdes pobremente catalogadas.

» Sistemas agentes heterogéneose referem a cole¢cbes de dois ou mais
agentes com diferentes arquiteturas de agenteg€des irdo se comunicar e
cooperar entre si. O requisito chave para esseag#e é uma linguagem de
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comunicacao que permita que agentes de diferaptssgossam se comunicar
uns com 0s outros.

2.1.2 Agentes Inteligentes

Um agente deoftwareé visto como uma construcdo autbnoma que é caparudr
sem intervengdo do usuario possuindo a capacidadge domunicar com outras entidades e
de monitorar e perceber o ambiente em que estddas&Em suma, podemos elencar as
seguintes afirmacdes para uma definicho mais sgngheecucdo autdbnoma; comunicagao
com outros agentes e/ou com o usuario e; monitormmdo estado do seu ambiente de
execucao [HAYES, 1995].

Um agente inteligente deoftwarepossui algumas caracteristicas adicionais que sao
mostradas na Figura 2, tais como: capacidade déoraxpconhecimento de dominio;
tolerancia a entrada de dados errada, inesperaé@sat@mnha; uso de simbolos e abstracdes;
capacidade de comportamento adaptativo e orieqagouma meta; habilidade de aprender
com o ambiente; operacdo em tempo real; capacidadee comunicar usando linguagem
natural.

Para [HAYES, 1995] os agentes inteligentes devem capazes de realizar as
seguintes funcdes: perceber condicbes dinamicasenoambiente; tomar atitudes para
modificar condicbes no seu ambiente; raciocinara peuterpretar percepcdes, resolver
problemas, tracar inferéncias e determinar acoes.

Para outros pesquisadores, agentes inteligentes “satidades desoftware que
executam um conjunto de operacfes em beneficiod@swério com alguma autonomia e
empregam ou o0 conhecimento ou representacfes das meesejos do usuario” [CONTE;
GILBERT, 1995].

Executa autonomamente

Agente Comunica-se com outros agentes ou Com ¢ USUATIO
Momnitora o estado do seu ambiente de execugio
Capaz de usar simbolos e abstragdes
Agente Inteligente Capaz de explorar quantidades significativas de
conhecimento do dominio

Capaz de exibir comportamento adaptativo e orientado para
metas

Capaz de aprender com o ambiente

Agente Tolerante a entradas erradas. inesperadas ou completamente

Verdadeiramente Inteligente | fora de contexto.
Capaz de comunicar usando linguagem natral

FIGURA 2. Atributos de um agente inteligente. Adaptacdo d&YHS, 1995].
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Para [WOOLDRIGDE; JENNINGS, 1996] ndo é apenas idmigautonomia,
percepcdo e reatividade como também a definicda peiluir pro-atividade, que torna
necessario que o agente seja capaz de exibir ctanparto dirigido por metas tomando
iniciativas.

Como conclusdo, podemos definir que agentes iet#hy devem possuir as
caracteristicas de um agente deftware (autonomia, comunicabilidade e percepc¢éao)
adicionadas as caracteristicas de um agente nédig (habilidade de manipular
conhecimento e tolerar erros, raciocinar com sinf)y@prender e raciocinar em tempo real e
comunicar numa linguagem apropriada).

2.1.3 A Arquitetura BDI

As mais importantes arquiteturas de agentes ieteles deliberativos sédo baseadas em
um modelo de cognicdo fundamentado em trés priiscigiitudes mentais: as crencas, 0S
desejos, e as intengbes. A fundamentacao filospfita esta concepgdo de agentes vem do
trabalho de [DENNET, 1989] sobre sistemas interaiore de [BRATMAN, 1987] sobre
raciocinio pratico.

De forma esquematica, a arquitetura BDI genérida apresentada na Figura 3,
conforme proposto em [WOOLDRIGDE, 1999].

Sensor : —— Gera
—= FRC . -
Entrada Crencas Opgdes

ot
oo

— Acdo
Filto |—— : i—. Acio  ——&
? [ Intencies w0 Saida

e

FIGURA 3. Arquitetura BDI genérica [WOOLDRIGDE, 1999].
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Esta arquitetura de agente esta estruturada damsefprma:

Crencas: representam aquilo que o agente sabe sobre o ettagimbiente e
dos agentes naquele ambiente (inclusive sobresnoe

Desejos:representam estados do mundo que o agente qugir.aim tese,
desejos podem ser contraditorios.

IntengBes: representam sequéncias de acgbes especificas quegeme se
compromete a executar para atingir determinadasiobs.

FRC: recebe a informacao dos sensores do ambient&syltando as crencas
anteriores do agente, atualiza essas crencas paralgs reflitam o novo
estado do ambiente.

Gera Opcodes: verifica quais as novas alternativas de estadosrams
atingidos, que sao relevantes para os interessesupares daquele agente. A
atualizacdo dos objetivos se da de duas formasbservacdes do ambiente
possivelmente determinam novos objetivos do ageatea execucdo de
intencbes de mais alto nivel pode gerar a neceksida que objetivos mais
especificos sejam atingidos.

Filtro: decidir qual curso de acdes especifico sera upad® alcancar os
objetivos atuais do agente e atualizar o conjuetantencdes do agente, com
base nas crencas e desejos atualizados e nasOmdeji existentes. Esse
processo realizado pela funcao Filtro é normalmeiméenado deeliberacao

Acdo: com o conjunto de intencdes ja atualizado, a bacde qual acéo
especifica, entre aquelas pretendidas, sera anpadxiser realizada pelo agente
no ambiente. Nos casos em que ndo é necessarizggéo entre multiplas
intencdes, a escolha pode ser simples. Entretaoins agentes podem
precisar usar escolha de intengfes baseadas @mosritnais complexos para
garantir que certas intencdes sejam priorizadasrelagdo a outras em
determinadas circunstancias.

2.2 Linguagem AgentSpeak(L)

A linguagem AgentSpeak(L) foi projetada para a paotacédo de agentes BDI na
forma de sistemas de planejamento reativosacfive planning systems Ela foi
primeiramente apresentada em [ANAND, 1996] e € artansdo natural de programacdo em
l6gica para a arquitetura de agentes BDI, que septa um modelo abstrato para a
programacao de agentes e tem sido a abordagenmprashte na implementacao de agentes
inteligentes [WOOLDRIGDE, 1999]. Um agente Agent&f{k) corresponde a especificacdo



23

de um conjunto de crencgas que formardo a baseedeay inicial e um conjunto de planos
[BORDINI; et al., 2004].

AgentSpeak(L) distingue dois tipos de objetivaigietivos de realizacaachievement
goalyg e objetivos de test@est goaly Objetivos de realizacdo e teste sdo predicadds,
COmo crengas e expressam que 0 agente quer alcamcastado no ambiente onde o
predicado associado ao objetivo é verdadeiro. Upetiob de teste retorna a unificacdo do
predicado de teste com uma crenca do agente, loa ¢also ndo seja possivel a unificacdo
com nenhuma crenc¢a do agente.

+oconcert (A,V) : likes (L)
+— !book tickets(A,V).

+!book tickets(A,V) : —busy (phone)
+— call (V) ;

lchoose_seats (A,V).

FIGURA 4. Exemplos de planos AgentSpeak(L) [BORDINI; et2004].

A Figura 4 apresenta exemplos de planos AgentSpedR(primeiro plano especifica
gue ao anuncio de um concerto a ser realizadogrékia A no local V (do Inglégenus,
correspondendo a adicdo de uma crenca concert@Mmp consequéncia da percepcédo do
ambiente. Se for 0 caso de o agente gostar doaaftjsntdo o agente terd como objetivo a
reserva dos ingressos para esse concerto. O seplamtoespecifica que ao adotar o objetivo
de reservar ingressos, se for o caso de a linbteta ndo estar ocupada, entdo o agente
pode executar o plano que consiste de: execuigialasica de fazer contato telefénico com
o local do concerto V, seguido de um determinadtopplo de reserva de ingressos (indicado
por ‘...’), € que termina com a execucao de um lsmgppara a escolha de acentos em eventos
desse tipo naquele local.

2.2.1 Sintaxe Abstrata

A especificacdo de um agerdg em AgentSpeak(L) deve ser feita de acordo com a
gramatica apresentada na Figura 5. Em AgentSpealdth)agente é especificado por um
conjunto de crencalss (beliefg correspondendo a base de crencas inicial do egenim
conjunto de planogsque forma a biblioteca de planos do agente.
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ag = hs ps

bs = bi...b (n>=0)
at = Dltpi....t,) (n>0)
P58 i=  Pl...Pn (n>1)
p u= fte;ct—h

te = +at —at | +g —g

et = af -at | ef A cf T

h = a q | h:h

i == A1, ..., tn) (n = 0)
q = lat Tat

i = at —at

FIGURA 5. Gramatica do AgentSpeak(L) [MOREIRA; BORDINI, 2004]

As férmulas atbmicasat da linguagem séo predicados onde P é um simbolo
predicativo €, ... I, sdo termos padrao da légica de primeira ordem. @irars decrenca
uma férmula atdmicat sem variaveis & é meta-variavel para crencas. O conjunto inicial de
crencas de um programa AgentSpeak(L) € uma seguéadrencalss

Um plano em AgentSpeak(L) é dado pacima, ondée (triggering eventé o evento
ativador,ct € o contexto do plano (uma conjuncéo de literaisrdaca) eh € uma sequéncia
de acdes, objetivos ou atualizagcfes de crencagngtracade : ct € dita acabecgado plano, e
h o corpo do plano. O conjunto de planos de um agente é gdadps como uma lista de
planos.

Um evento ativadadie corresponde a adigcdo/remocédo de crengas da basengas do
agente (&t e -at, respectivamente), ou a adicdo/remocdo de obgtity e -g,
respectivamente). O agente possui um conjunexdes basicaque utiliza para atuar sobre o
ambiente. Acdes séo referidas por predicados usoaisa excecao de que um simbolo de
acdo A é usado no lugar do simbolo predicativo.etds g podem ser objetivos de
realizacdo @t) ou de teste @&). Finalmente, &t e -at (no corpo de um plano) representam
operagles de atualizacaampflatd da base de crengag através da adicdo ou remocao de
crengas respectivamente.

Note que uma férmully no corpo de um plano gera um evento cujo eventadir é
+!g. Portanto, planos escritos pelo programador quigatem evento ativador que possa ser
unificado com+!g representam alternativas de planos que devem swideoados no
tratamento de tal evento. Planos com evento ativddotipo +at e -at sdo utilizados no
tratamento de eventos que sao gerados quando srefigaadicionadas ou removidas (tanto
como consequéncia da percepcdo do ambiente, comidoda alteracdes de crencas
explicitamente requisitadas no corpo de um plaBegntos ativadores do tiptg sdo usados
para o tratamento de falhas de planos, e evenieadates do tipo +¥ e -?g ndo sao
utilizados na implementacéo atual da linguagem.
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2.2.2 Semantica Informal

Um interpretador abstrato para a linguagem Agerai§he precisa ter acesso a base
de crencas e a biblioteca de planos, e gerenciacamunto deeventose um conjunto de
intencdes Seu funcionamento requer tfémcdes de selecda funcédo de selecdo de eventos
(SB seleciona um unico evento do conjunto de evertosa funcdo $AP seleciona uma
“‘opcdo” (um plano aplicavel) entre o conjunto deangls aplicaveis para um evento
selecionado; e a terceira fungasl) (seleciona uma intencdo do conjunto de intencAss.
funcbes de selecdo sdo especificas para cada agamdo responsaveis por parte
significativa do comportamento do agente.

Duas estruturas importantes para o interpretadsiraib sédo o conjunto de eventos e o
conjunto de intengcbettencbessao cursos de agcbes com 0s quais um agente seocoeter
para tratar certos eventos. Cada intencao € uima g planos parcialmente instanciados.

Eventoscausam o inicio da execugdo de planos que temasvativadores relevantes.
Eventos podem seexternos quando originados da percepcdo do ambiente @dich
remocao de crencas resultantes do processo ddéigedtes crengas); ointernos quando
gerados pela execucdo de planos do agente (umjstibolem um plano gera um evento do
tipo “adicdo de objetivo de realizagdo”). No Ultiraso, o0 evento é acompanhado da intencdo
gue o gerou (o plano escolhido para aquele evamtolocado no topo daquela intencéo).
Eventos externos criam novas intencdes represemtiifetentes focos de atencéo na atuacao
do agente no ambiente.

Na Figura 6 podemos ver o fluxo de funcionamento wa interpretador
AgentSpeak(L), onde conjuntos de crencas, eveplasgs e intencdes sédo representados por
retangulos. Losangos representam a selecdo de emmerto de um conjunto. Circulos
representam alguns dos processos envolvidos maret@cao de programas AgentSpeak(L).

A cada ciclo de interpretacdo de um programa Agmdl(L), a lista de eventos é
atualizada com o resultado do processo de revis&@ahcas. Assume-se que as crencas sao
atualizadas pela percepgéo e que sempre que howndancas na base de crengas do agente,
isso implica na insercdo de um evento no conjuelteventos. Essa funcdo de revisado de
crencas ndo é parte de um interpretador AgentSpeaRkés € um componente que deve estar
presente na arquitetura geral do agente (implemm@esade interpretadores AgentSpeak(L)
tipicamente fornecem uma funcéo de revisao de asesigples utilizada conuefaul).



26

AgentSpealyL) Agent

Beliefs Belief
Base
,v'
f/f
A Belefs -
71 N 3\ Plan
. L i 1 r '
_Pﬂc@mn: ERF .{_;/ Events 5 Library
\ ! i L
\». F_)’ \‘\ __-""J-, . L o
T Estemal Events B rd
Events i i Py
| - Selected o
Exvent -
Internal i
Events 3 \ ,/ Plans
Unife
. Evemr | Behefs
Relevant "-\\ _/"
Mk Belief:

e - . —— s
AN A\ B\ skt 5
f Twife Y £ o \\ c Intertion | Exacure |\ Acmon |
Il'x Comtext /! ‘Applicabls Lt " Tntendad \‘\\ U" Interiion .-"I
o~ Plams . Means N N

Intentions Push . el Hew
S,1.1|:>;:|13.1'_‘-'.L

i
| Update
| Intention

H
i 1
7 H

r———;‘:——'
4

FIGURA 6. Ciclo de interpretacdo de um programa AgentSped{CHADO; BORDINI, 2002].

Depois deSE selecionar um evento, o interpretador AgentSpealdir) que unificar
aguele evento com eventos ativadores nos planesmies na biblioteca de planos. Isso gera
um conjunto de todos gslanos relevantepara o evento escolhido. Pela verificacdo dos
contextos de planos que seguem logicamente das;asredo agente, AgentSpeak(L)
determina o conjunto delanos aplicaveis(planos que podem ser usados, na situacao
presente, para tratar o evento selecionado naqictdg.

Entre os planos do conjunto de planos aplicaveis,nico plano aplicavel que se
torna omeio pretendidgara o tratamento daquele evento, e coloca o plartopo de uma
intencdo existente (se o evento for interno), da ama nova intencdo no conjunto de
intencdes (se o evento for externo, gerado porepeém do ambiente), definindo um novo
“foco de atencdo” do agente. Nesse estagio, rpstaaa a selecdo de uma Unica intencao para
ser executada no ciclo. A func&d seleciona uma intencdo do agente (uma das pilhas de
planos parcialmente instanciados que se enconteatnoddo conjunto de intencdes, cada uma
representando um dos focos de atengdo do agentejopd dessa intengdo existe uma
instancia de um plano da biblioteca de planos,f@&raula no inicio do corpo do plano é
executada. Isso implica em uma acdo béasica a akrawa pelo agente no ambiente, na
geracdo de um evento interno (se a formula seladefor um objetivo de realizacdo) ou na
execucdo de um objetivo de teste (através do aeéebase de crencgas). Caso a férmula seja
um objetivo de realizacéo, simplesmente um eveatipod “adicdo de objetivo de realizagéo”

é adicionado ao conjunto de eventos, acompanhadotefacdo que gerou o evento. Essa
intencdo tem que ser removida do conjunto de iBEscpois ela fica suspensa até que o
evento interno seja escolhido pela fun@® Quando uma instancia de plano for escolhida
como meio pretendido para tratar este evento, moptacolocado no topo da pilha de planos
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daquela intencdo, e ela é retornada para o conpimtmtencdes (podendo novamente ser
selecionada pdsl).

Se a formula a ser executada é a realizacdo deag@wabdasica ou a execucdo de um
objetivo de teste, a férmula deve ser removidaatpada instancia de plano que se encontra
no topo da intencdo selecionada. No caso da exedgaim objetivo de teste, a base de
crencas sera inspecionada para encontrar um atero@dca que unifica com o predicado de
teste. Se uma unificacdo for possivel, instancmgi variaveis podem ocorrer no plano
parcialmente instanciado; apos isto, 0 objetivatedte pode ser removido do conjunto de
intencdes, pois ja foi realizado. No caso de und® &@sica a ser executada, o interpretador
simplesmente informa ao componente da arquiteti@génte que € responsavel pela atuacéo
sobre 0 ambiente qual acdo é requerida, podendoétamnemover a acdo do conjunto de
intencdes. Quando todas as formulas no corpo delano forem removidas (tiverem sido
executadas), o plano é removido da intencdo, tabco objetivo de realizacdo que o gerou,
se esse for o caso, € removido do inicio do cogoplaho abaixo daquele na pilha de planos
daquele foco de atencdo. O ciclo de execuc¢do targcom a execucdo de uma formula do
corpo de um plano pretendido, e AgentSpeak(L) canseg novo ciclo, com a verificacao do
estado do ambiente apds a acdo do agente sobra gacdo dos eventos adequados, e
continuando a execucao de um ciclo de raciociniagémte como descrito acima.

2.3 Jason

Jason [BORDINI; et al., 2007] € uma plataforma @seshvolvimento de sistemas
multiagentes baseada em um interpretador para uensdo estendida da linguagem
AgentSpeak(L) e também oferece uma série de exsnglie sdo necessarias para o
desenvolvimento de tais sistemas.

Ele € implementado em Java e esta disponivel emgaédberto. Sua primeira versao
operacional foi liberada 2004. A Figura 7 mosttala principal dsoftware
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FIGURA 7. Tela principal do Jason.

A plataforma, genericamente, contém as seguintesteaisticas [BORDINI; et al.,
2004]:

» Distribuicdo: a plataforma torna facil a definicdo dos agengs participam
do sistema e também determinar em quais maquirks wa vai rodar, se a
distribuicdo for necesséria. Atualmente, dois tighes infraestrutura estéo
disponiveis: um que executa todos 0s agentes naan@sqguina, e outra que
permitem a distribuicdo usando SACI.

* Ambientes sistemas multiagentes normalmente serdo implastath algum
ambiente do mundo real. Fornece suporte para delsanento de ambientes,
gue sao programados em Java ao invés de uma lemudg agentes.

» Customizacgdo os programadores podem customizar as funcdoesldeds,
funcdes de confiangca e arquitetura geral do agénttuindo percepcoes,
acoOes, revisdo de crencas e comunicacao entreeajjent

» Extensibilidade da linguagem e cédigo legada extensdo do AgentSpeak
disponibilizada com o Jason tem uma construcao atariacdes internas”.
Permite a extensibilidade da linguagem diretamergtas acdes internas
definidas pelo usuério, que também é uma maneitgles de invocar cédigo
legado dentro do alto nivel de raciocinio do agelgeuma forma elegante.
Além de acdes definidas pelo usuério, Jason vem wuom biblioteca interna
de ac¢bes de nivel fundamental.
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* IDE (Integrated Development EnvironmentJason € distribuido com uma
IDE que oferece uma interface gréfica para o gémerento de projetos
(sistemas multiagentes), com edicdo do cddigo-fads agentes, e o
funcionamento do sistema. Outra ferramenta for@ecomo parte do IDE
permite ao usuario inspecionar os estados dos egygnando o sistema esti
em execucao.

2.4 Redes Bayesianas

Os estudos em inteligéncia artificial podem seindiilos em duas grandes areas: o
desenvolvimento de sistemas que agem como humamaggenvolvimento de sistemas que
agem racionalmente.

Dentro do contexto dos sistemas que agem raciongéme@uas abordagens principais
podem ser utilizadas: raciocinio légico e raciaximirobabilistico. O raciocinio l6gico
pondera sobre o conhecimento prévio a respeito rdblgma e, sobre esta base de
conhecimento retira suas conclusdes. Esta abordpgdenndo ser util em situagfes onde nédo
se conhece previamente todo o escopo do problemi@ estes casos, 0 raciocinio
probabilistico surge como uma boa opc¢éao.

Um sistema que possa atuar em situacdes de ingelt®e ser capaz de atribuir niveis
de confiabilidade para todas as sentencas em sgadeaconhecimento, e ainda, estabelecer
relacdes entre as sentencas. As Redes BayesidBaRI[P1993] oferecem uma abordagem
para o raciocinio probabilistico que engloba tedgagrafos, para o estabelecimento das
relacbes entre sentencas e ainda, teoria de plioladles, para a atribuicdo de niveis de
confiabilidade.

2.4.1 Raciocinando Sob Incertezas

“A principal vantagem de raciocinio probabilistisobre raciocinio I6gico é fato de
gue agentes podem tomar decisdes racionais mesanda@unao existe informacédo suficiente
para se provar que uma ac¢ao funcionard” [CHARNIA891].

Alguns fatores podem condicionar a falta de infagima em uma base de
conhecimento, os principais sao:
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* Impossibilidade: Em alguns casos, o trabalho exigido para a iasede todos
0s antecedentes ou consequentes que configurenbaseade conhecimento
onde quaisquer inferéncias a respeito do dominigpmblema podem ser
efetuadas, pode ser muito oneroso.

* Ignoréncia Teérica: Em alguns casos ndo se possui o conhecimentodde t
dominio do problema.

Lidar com falta de informacdo significa lidar comcertezas. Nestes ambientes é
necessario utilizar conectivos que manipulem nivais certeza e nao apenas valores
booleanos, verdadeiro (1) e falso (0). Assim, s@ussivel, por exemplo, tratar uma
expressao do tipo: “Eu tenho probabilidade 0.8 aleerf um bom trabalho de IA” ou “A
probabilidade de um trabalho de IA ser bom € 0b*A probabilidade de um bom trabalho
de IA tirar A € 0.9”. Com isto, uma possivel quesséria: “Quais sdo as minhas chances de
tirar A?”. Para responder a questao € necessaaetabelecer uma regra que combine as trés
probabilidades. Em outras palavras, é necessarafuntdo que retorne um valor dadas as
probabilidades, 0.8, 0.5 e 0.9. Comparativamentieipamos dizer que ldgica probabilistica
estende légica proposicional, no sentido que, fniidade 1 representa verdadeiro e
probabilidade 0 representa falso.

2.4.2 A Regra de Bayes

Antes de definirmos o que é a Regra de Bayes eglizacio, precisamos definir
probabilidades condicionais e incondicionais.

O conceito de probabilidade condicional envolvesanientos, A (com P(A) > 0) e B
em uma situacdo em que se sabe que o evento Aocbogo, a probabilidade condicional é
definida como a analise da ocorréncia de um ev@rtado a ocorréncia de um evento A. Na
probabilidade incondicional ndo ha dependéncia atéweis, ou seja, deve ser analisada a
probabilidade de um evento A ocorrer, sem levacensideracao qualquer outro evento.

A Regra de Bayes ou Teorema de Bayes € obtidadisgtte da aplicacdo da regra do
produto na algebra da teoria de probabilidadesisemostrado na Figura 8, em variaveis
aplicaveis para o caso em estudo [ALMEIDA; VALE99%

f(ﬁgblx) — f(xlsrb}fﬂfsrh}
| £xis,b) fo(s, b)dsad

FIGURA 8. Teorema de Bayes [ALMEIDA; VALE, 1999].

Para aplicacdo da Regra de Bayes precisamos ddetréss: uma probabilidade
condicional e duas incondicionais. Vamos considararexemplo de diagnostico médico:
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“um médico sabe que a meningite causa torcicolo56fb dos casos. Porém, o médico
também conhece algumas probabilidades incondigomie dizem que, um caso de
meningite atinge 1/50000 pessoas e, a probabilidaddguém ter torcicolo é de 1/20.”.

Considere T e M, respectivamente, como a probaliédincondicional de um
paciente ter torcicolo e a probabilidade incondialale um paciente ter meningite. Assim:

P(T|M) = 0.5 (probabilidade de ter torcicolo terdeningite)
P(M) = 1/50000

P(T) = 1/20

Aplicando a Regra de Bayes:

P(M|T) = (P(T|M)P(M))/P(T) = (0.5 x 1/50000)/(1/26)0.0002

Ou seja, é esperado que apenas 1 em 5000 pacientetorcicolo tenha meningite.
Note que mesmo tendo torcicolo uma alta probaliédaos casos de meningite (0.5),
probabilidade de um paciente ter meningite contipeguena, devido ao fato de a
probabilidade incondicional de torcicolo ser muitaior que a probabilidade de meningite.

Q

Uma argumentacado valida surge do fato de que ocmédutideria também possuir a
probabilidade incondicional P(M|T), a partir de a&tnas de seu universo de pacientes, da
mesma forma que P(T|M), evitando o calculo reabizadteriormente. Porém, imagine que
um surto de meningite aflija o universo de paciemte médico em questdo, aumentando o
valor de P(M). Caso P(M|T) tenha sido calculadatesicamente a partir de observacées em
seus pacientes, o médico nao terd nenhuma ide@nde este valor sera atualizado (visto que
P(M) aumentou). Entretanto, caso tenha realizadélaulo de P(M|T) em relagdo aos outros
trés valores (como demonstrado) o médico verifiga& P(M|T) crescera proporcionalmente
em relagao a P(M).

Considere agora que um paciente pode estar contepralile coluna C, dado que esta
com torcicolo: P(C|T) = (P(T|C)P(C))/P(T).

Utilizando P(M|T) podemos calcular a probabilidad&tiva de C em M dado T, ou,
em outras palavras, a marginalizagédo de M e C. i@eramdo que P(T|C) = 0.8 e P(C) =
1/1000. Entéo:

P(M|T)/P(C|T) = (P(TIM)P(M))/(P(T/C)P(C)) = (0.51¥50000)/(0.8 x 1/1000) = 1/80

Isto €, Problema de coluna C é 80 vezes mais comuen meningite M, dado
torcicolo.
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2.4.3 Redes Bayesianas

Matematicamente, uma Rede Bayesiana € uma repaedentompacta de uma tabela
de conjuncdo de probabilidades do universo do enodl [PEARL, 1993; RUSSEL,;
NORVIG, 2003]. Por outro lado, do ponto de vistawte especialista, Redes Bayesianas
constituem um modelo gréfico que representa ded@impless relacdes de causalidade das
variaveis de um sistema.

Uma Rede Bayesiana consiste do seguinte:
* Um conjunto de variaveis e um conjunto de arcalip as variaveis.
e Cada variavel possui um conjunto limitado de estadotuamente exclusivos.
* Asvariaveis e arcos formam um grafo dirigido séctos (DAG).

» Para cada variavel A que possui como pais.B B, existe uma tabela P(A|
By, ..., B).

Repare que, caso A ndo possua um pai, a tabel@blabiidades é reduzida para uma
probabilidade incondicional P(A). Uma vez definaléopologia da rede, basta especificar as
probabilidades dos nés que participam em depera€daietas, e utilizar estas para computar
as demais probabilidades que se deseje.

Conforme o exemplo mostrado em [RUSSEL; NORVIG,300onsidere o seguinte
dominio, relacionado a alarmes contra roubos: “Voa€sui um novo alarme contra ladrdes
em casa. Este alarme é muito confiavel na detedgedadrbes, entretanto, ele também pode
disparar caso ocorra um terremoto. Vocé tem domnhos, Jodo e Maria, 0s quais
prometeram telefonar-lhe no trabalho caso o alatisare. Jodo sempre liga quando ouve o
alarme, entretanto, algumas vezes confunde o alaomeo telefone e também liga nestes
casos. Maria, por outro lado, gosta de ouvir musitzae as vezes ndo escuta o alarme.” Este
dominio pode ser representado como apresenta mFigu

I/F Ladrio ::,. "Kﬂ Tememote --:}

- _\ /___

FIGURA 9. Rede Bayesiana para o dominio de alarmes contb® [RUSSEL; NORVIG, 2003].
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Repare que a rede ndo possui nés indicando que Kstd ouvindo masica, ou que o
telefone esta tocando e atrapalhando o entendintentindo. Estes fatos estdo implicitos,
associados a incerteza relacionada pelos #eome— Joaolige Alarme—Marialig, pois,
poderia ser muito dispendioso (ou até mesmo impelysse obter tais probabilidades, ou
ainda, tais informacdes poderiam ndo ser relevaAs=sm, as probabilidades devem resumir
as condi¢cdes em que o alarme pode falhar (faltmtigia, campainha estragada, etc.) e ainda,
as condicbes em que Joao e Maria podem falhargsi@va presente, ndo ouviu o alarme,
estava de mau-humor, etc.). Desta forma, o sisteod® lidar com uma vasta gama de
possibilidades, ao menos de forma aproximada.

Uma vez definida a topologia, € necessario se idddintabela de probabilidades
condicionais (CPT) para cada nd. Cada linha ndaatmntém a probabilidade condicional
para cada caso condicional dos nos pais. Um camboional € uma possivel combinagéo dos
valores para os nos pais. Para a variavel aleaditaimetemos a Tabela 2.

Ladrio Terremoto Pidlarme|Ladrdo, Terremaota)
Verdadeiro Falso
WVerdadeiro Verdadeiro 095 0.050
Verdadeiro Falso 095 0.050
Falso Verdadeiro 029 07
Falso Falso 0.001 0.999

TABELA 1. CPT Alarme adaptado de [RUSSEL; NORVI®Q3].

A Figura 10 apresenta a Rede Bayesiana para o aodgnalarmes contra roubos e
suas probabilidades condicionais.

L| P(L) o — — T|P(T)
v oot C\-\-._ Ladr3o } Q-‘_ Terremoto 5 v 002
\ / LT Pid)
— u— VIV 95
C Amme ) V[F_95
o — —-K FlVv 29
F|F 001
e » M POD \
{ — : —
o i VT b geomis T
T e Jaiclag __#__,, #l o - .Iana]’.lg___/
F| 05 - - - -
FIGURA 10. Rede Bayesiana e probabilidades para o dominitadmes contra roubos [RUSSEL;

NORVIG, 2003].
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2.4.4 Inferéncia em Redes Bayesianas

A tarefa basica de uma inferéncia probabilisticacognputar a distribuicdo de
probabilidades posterior para um conjunto de vargde consulta, dada uma variavel de
evidéncia. Para o exemplo mostrado na FiguraL&drdo constitui uma boa variavel de
consulta eJodoLig MarialLig seriam boas variaveis de evidéncia. Dado que teneogléncia
que Joao e Maria fizeram uma ligacao, qual a pibbatle de haver um ladrdo na casa e néo
ter acontecido um terremoto?

Neste caso queremos descobrir Pafirdo = Verdadeiro | JodoLig = Verdadeiro,
MariaLig = Verdadeiro), ou, P (L | .l M ). Entre a evidéncia e a variavel que queremos
descobrir temos ainda a variavel Alarme. Portaataas considerar a probabilidade que Joéo
fez uma ligacdo dado que o alarme tocou (P ( J)|Atambém que Maria fez uma ligacao
dado que o Alarme tocou (P ( M | A)). Também temos considerar a probabilidade de
Alarme ser verdadeiro quando a variavel Ladréoviadadeira e a varidvel Terremoto for
falsa, ouP (A|L~T).

Temos entdo:
P(L|IAM)=P(J|A).P(M|A).P(A|L-T).P(L).PET)
P(L|JAM)=0,9.0,7.0,95.0,001.0,998
P(L|JaM)=0,00059730% 0,0597 %

Através do resultado descobrimos que ha uma priatede de aproximadamente 0,06
% de haver um ladrdo na casa e néao ter aconteadtememoto, dado que Jodo e Maria
fizeram uma ligacao.
Vérias outras inferéncias podem ser realizadag$®bdes Bayesianas para:
» Diagnosticos Dos efeitos para as causas. DadaoLig P(Ladréo|JoaoLig

» Causas De causas para efeitos. Dddadréo, PJoaolig| Ladrag

 Inter causais Entre causas de um efeito comum. Daddarme
P(Ladréo|Alarmé e dadorerremoto P(Ladréo|Alarme, Terremojo
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FIGURA 11.  Tipos de inferéncias.

E, além de consultas a partir de evidéncias, RBdgssianas podem ser utilizadas
para:

» Tomar decisdes baseadas em probabilidades.

» Decidir quais evidéncias adicionais devem ser obsks a fim de se obter
informacdes Uteis do sistema.

* Analisar o sistema a fim de buscar os aspectosatielm que possuem maior
impacto sob as variaveis de consulta.

» Explicar os resultados de uma inferéncia probaigiéisao usuario.

2.4.5 BNJ - Bayesian Network tools in Java

Para montar, calcular e inferir as Redes Bayesiamaglvidas nos agentes
programados através da linguagem proposta portreftglho foi necessario a utilizacao de
ferramentas de apoio, que visaram aumentar o desdmomas modificagcdes implementadas
e diminuir o tempo de processamento dos agentdosi Uma das ferramentas utilizadas foi
o BNJ Bayesian Network tools in JavaAtraves dele foi possivel criar e inferir em Bgd
Bayesianas de forma prética e rapida, obtendotagtd satisfatorios.

BNJ é um software para modelagem grafica de Redes Bayesianas. Ele fo
desenvolvido em Java e éeam-source.O publico alvo do BNJ sdo pesquisadores e
desenvolvedores que necessitam desenvolver, testanferir modelos gréaficos de
probabilidade baseado em Redes Bayesianas [BNQ].201

Este softwaretambém permite a criacdo de Redes Bayesiatrasés de arquivos
textos, o que permite utiliza-lo em conjunto contrasl ferramentas e/ou integra-lo a outros
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softwaresa fim de possibilitar o uso das variaveis de uetarhinada rede probabilistica em
algum outro sistema de dados.

O BNJ oferece mais de dez opc¢des para algoritmosmfdegncia, o que da mais
flexibilidade ao desenvolver na hora de escolhanathor caminho a tomar e o melhor
resultado frente aos célculos realizados pelosmeete inferéncia.

Na Figura 12 é mostrada a tela principal do BNdleo#& possivel ter o controle para
criar, deletar e manipular os nés de uma deterraiRatie Bayesiana

= Bayesian Network tools in Java

File Edit View About
it Netviork. | run Network | visustizstion |
a T o Y
nl « ol o @ @ @ Q o o
Save | Add Hode (n) | Add Edge (e} | Delete Edge (d) | Delete Node (k) | Center Netwark tc) | Zoom2Fit () | Zoom In (g) | Zoom Out ta) | Zoom 100% (2) | Knot Cutset
99.0% Nonsmaker| S0.0%
Tuberculosis Cancer Bronchitis
Svisitazia | wisit Movisit Smoking | Smoker |MonSmoker Smoking | Smoker  [MonSmoker
Present | S5.0% 1.0% Prasent 10.0% 1.0% Present 60.0% 30.0%
shsent | 95.0% 99.0% shsent 90.0% 99.0% Ahsent 40.0% 70.0%
Thorca
Tuberculosis Present Absent
Cancer Present | Absent | Present [ Absent
True 100.0% | 100.0% | 100.0% 0.0%
False 0.0% 0.0% 0.0% 100.0%
ThOrca True False g Bronchitis Fresent Ahsent
Abnormal| 98.0% [ S5.0% Thorca True False True False
Mormal 2.0% 95.0% Present | 90.0% 70.0% 80.0% 10.0% i
shsent 10.0% | 30.0% | 20.0% | 90.0%
« M_‘

FIGURA 12.  Tela principal dsoftwareBNJ [BNJ, 2010].
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3 Trabalhos Relacionados

Neste capitulo sera realizada uma analise de hrabdk area de agentessoétwaree
redes probabilisticas frente a proposta destarthgé®. A ideia é fazer um levantamento
sobre o contexto cientifico atual na area de estuderificar o diferencial deste trabalho em
relacdo aos demais a fim de garantir que a proptestta dissertacao seja reconhecida como
uma contribuicéo cientifica pela comunidade acadé&mi

Os critérios para escolhas dos artigos foram baseads assuntos envolvidos com
este trabalho. Basicamente o filtro continha Agermte Softwares Redes Probabilisticas e
Linguagens e Ferramentas de Programacdo. Um reslanoada artigo é apresentado
juntamente com comentarios, contrapondo como #sié&postas por esta dissertacao.

Ao final deste capitulo sera apresentada uma taloeigoarativa, a fim de elencar as
principais diferencas entre o presente trabalhs artigos explanados onde o objetivo é
corroborar as ideias aqui propostas como senddvéate de extrema utilidade para a
comunidade de programacéao orientada a agentes.

Neste capitulo serdo mostrados de forma resuméattabalhos relacionados ao
assunto [FAGUNDES, 2007], [KERSTING; RAEDT, 2000][MILCH; KOLLER, 2000]
deste estudo que de alguma forma contribuem pdesenvolvimento do projeto.

3.1 Integrating BDI Model and Bayesian Networks

No trabalho [FAGUNDES, 2007] é dito que as linha&s mksquisa da Inteligéncia
Artificial tém proposto abordagens para a resolug@éanumeros problemas complexos do
mundo real, incluindo o paradigma orientado a a&geqtie prové agentes autbnomos, capazes
de perceber os seus ambientes, reagir de acordaliferantes circunstancias e estabelecer
interacdes sociais com outros agentesafevareou humanos. Também é afirmado que as
Redes Bayesianas fornecem uma maneira de repneggafecamente as distribuicbes de
probabilidades condicionais e permitem a realizafgoaciocinios probabilisticos baseados
em evidéncias. O objetivo deste trabalho € a iatggr do modelo de agentes BBEljef-
Desire-Intention e das Redes Bayesianas, utilizando uma abordageeada em ontologias
para representar o conhecimento incerto dos agentes

No trabalho foi desenvolvida uma ontologia parargspntar a estrutura das Redes
Bayesianas. Esta ontologia tinha como principadibla permitir a interoperabilidade ente os
agentes compativeis com a arquitetura propostambmto, a ontologia também facilitaria o
entendimento necessario para abstrair os estadugime processos cognitivos dos agentes
através de elementos das Redes Bayesianas. Un@onsizuida a ontologia, a mesma foi
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integrada com a arquitetura BDI. Através da intg§oado modelo BDI com as Redes
Bayesianas foi obtida uma arquitetura cognitivagientes capaz de deliberar sob incertezas.

A integracdo € composta da abstracdo dos estadusisatravés de elementos das
Redes Bayesianas, seguida da especificacdo do spooageliberativo. Finalmente, foi
desenvolvido um estudo de caso, que consistiu li@efo da arquitetura proposta no Agente
Social, um componente de um portal educacional iaggihte. A linguagem OWLWeb
Ontology Language[W3C, 2011] foi usada para codificar as ontolsgieemonstradas ao
longo do texto.

3.2 Bayesian Logic Programs

Para [KERSTING; RAEDT, 2000], uma Rede Bayesianeeeifica a distribuicdo de
probabilidade sobre um conjunto fixo de variaveiscttas aleatérias. Redes Bayesianas
provém uma extensdo probabilistica elegante da&dogioposicional. Entretanto, as Redes
Bayesianas herdam também as limitacbes da logicgospicional. Essas limitagbes
motivaram o desenvolvimento de mecanismos de repi@asao de conhecimento empregando
l6gica de primeira ordem, como logica de programagda linguagem Prolog. O trabalho
explora a teoria para construcdo de extensOesimeip ordem para Redes Bayesianas, tais
como: programas probabilisticos l6gicos, relacad®eddes Bayesianas e modelos relacionais
de probabilidade.

Programas de logidaayesianaconsistem em duas partes. A primeira parte éiadég
que consiste em um conjunto de clausbkgesianagjue capturam a estrutura qualitativa do
dominio e sua base. A segunda parte é a quarditgti® consiste na informacdo quantitativa
sobre o dominio e 0 emprego de noc¢des da tabghsotd@bilidade condicional e regras de
combinagao.

Cada programa de logitrmyesianaespecifica uma Rede Bayesiana proposicional que
pode ser adquirida através de um mecanismo deéimtfier de Rede Bayesiana. A estrutura da
Rede Bayesiana segue a semantica da logica deapragéio, onde aspectos quantitativos séo
manipulados nas tabelas de regras de probabilidaekcionais e regras combinacionais.

O estudo introduziu os modelos de programacao dégih Redes Bayesianas e
também algunframeworks Cadaframeworkfoi descrito e visto ponto a ponto, de forma a
permitir que uma analise minuciosa fosse realizaala efeitos comparativos de cunho
tedrico.
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3.3 Probabilistic Models for Agent’s Beliefs and Deamsis

Segundo [MILCH; KOLLER, 2000], quando um sistemteligente interage com um
agente, ele frequentemente precisa saber as créegsess agentes, bem como seus processos
de tomada de deciséo. O problema central em mddgnios é a predicéo, isto &€, descobrir
0 que 0s agentes irdo ou poderdo fazer no futueed® que um agente tome suas decisdes
baseadas em suas crencas e suas preferénciadyroleseo estado mental € essencial para
fazer algumas predicoes.

O autor supde, por exemplo, que esta desenvolvemdsistema para ajudar analistas
e policiais a descobrir crises internacionais. Bm axemplo de cenério, tem que o Iraque
adquiriu Antrax e comecou a desenvolver misseiazeEgpde levar o Antrax até o Oriente
Médio. Ha uma vacina que os EUA esta administramsuas tropas. Mas por razdes éticas,
os EUA ainda nao terminaram os estudos controlddafetividade da vacina. O Iraque, por
outro lado, esta tentando alguns testes de suaasnawmas. O propdésito do Iraque é
desenvolver um missil equipado com Antrax paramtontra a forca aérea americana na
Turquia e na Arabia Saudita. Entretanto, para quieadesenvolver tal arma, ele precisara
utilizar fabricas de armamentos antigas, que posgenvistas pelos satélites americanos. O
autor quer o sistema inteligente saiba respondse@sintes perguntas: “Se nés observamos
que o Iraque adquiriu Antrax, qual é a probabilea vacina ser efetiva?” e “O Iraque
acredita que se eles comecaram a desenvolver usil pasa levar o Antraz, os EUA irdo
saber que eles adquiriram Antrax?”.

Segundo [MILCH; KOLLER, 2000], a féormula epistémickissica dos agentes, néo
permite que eles quantifiguem uma determinada ftapau eles sabem ou ndo sabem. A
|6gica probabilistica das crencas retira essadigaib. Entretanto, um agente com uma base de
crencas probabilisticas requer a analise de todogstados possiveis das variaveis do
dominio. Essa andlise é exponencial e computaciamde infinita de se obter. A proposta é
utilizar inferéncia epistémica probabilistica, pa&@o utilizar a enumeracédo exponencial do
namero de estados do agente.

Em muitos dominios os agentes ndo sO observanvpassite 0 mundo a sua volta e
constroem crencas, eles também tomam decis6e®s. &@ muitos sistemas de descobertas
probabilisticas existentes, especialistas definemonadicdes de distribuicdo de probabilidade
que descrevem o0s passos de cada possivel acdoedte,adada uma lista de variaveis
relevantes para o processo de tomada de decis@e$sa técnica torna necessario que o0s
especialistas entendam como o0s agentes tomam etiaéeab e iSSo € um processo complexo.
Para contornar isto a ideia € modelar o processdedsédo de um agente através de um
diagrama de influencia e converte-lo em uma Redge8ana. Isso permite descobrir 0
modelo de tomada de decisdo sobre o curso das, aEGesar essas acdes para alcancar
conclus@es sobre aspectos ndo observados no mundo.

Na logica epistémica probabilistica (PEL) propodgta, assumida que o0s agentes
possuem uma prioridade de distribuicdo de prolo#ulé comum sobre os estados do mundo,
e a distribuicdo de probabilidade local de um deiteeido estado € igual a distribuicdo global
condicionada no conjunto de estados que 0 agengidava possivel.
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As Redes Bayesianas provém uma representacao cantigacm espaco complexo de
probabilidades. Podem-se fazer representacfesesirdplmodelos de classes PEL com essas
redes. A Figura 13 mostra o exemplo da crise, citaderiormente.

U.S. Casualties

Anthrax Vaccine
Effective (V)

()

[raq Develops
Anthrax—Equipped
Missile (M)

[raq Begins
Missile  (B)
Development

[raq Attacks ULS.
Air Base (A}

Iraq Purchases

Anthrax  (P)

Fire at
Weapons Plant
()

FIGURA 13. Rede Bayesiana basica para o problema da criseMiIIKOLLER, 2000].

3.4 Andlise dos Trabalhos Relacionados

No artigo [FAGUNDES, 2007] é apresentado o usordgnamas l6gicos baseados em
Redes Bayesianas, onde variaveis sdo calculada® smliras variaveis, encadeando
probabilidades e obtendo estimativas sobre os dabBiodo isso em uma estrutura de
ontologias implementada e integrada através deanfemtas de programacao existentes. O
artigo [KERSTING; RAEDT, 2000] mostra uma légicaobabilistica aplicada a agentes,
onde as crencas e decisdes de cada agente podéomseias levando em consideragcdo o
resultado de um célculo probabilistico. Por ultinmoartigo [MILCH; KOLLER, 2000]
apresenta um estudo de caso de uma linguagem stz existente, mostrando exemplos
e comprovando-os de forma tedrica.

Os trés estudos se relacionam com os assuntodasat@ presente trabalho. A partir
desses assuntos foi elaborada uma Tabela CompaBt& fim de visualizar as diferencas
entre os trabalhos e a presente pesquisa. Na Uliifina sdo apresentadas as principais
caracteristicas da presente dissertacdo em redagédemais trabalhos.
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. Ambiente
Trabalho Suporte ao modelo| Uso de'Redes Uso de Linguagem ge integrado de
BDI Bayesianas frameworks | programagéo x

programacao

Integrating BDI Model and Bayesian X X X
Networks
Bayesian Logic Programs X X
Probabilistic Models for Agent's
. g X X
Beliefs and Decisions
Proposta de AgentSpeak(PL) X X X X X

TABELA 2. Tabela comparativa de trabalhos.

Os trés trabalhos estdo claramente ligados aosmtasstratados na dissertacao,
podendo aprimorar o processo de pesquisa, indicaadonhos a serem percorridos para
atingir um método pratico e bem fundamentado dgrproacéo orientada a agentes baseados
em crencas probabilisticas.

Na primeira coluna da tabela apresentada € focadsuporte ao modelo BDI para
projeto e implementagdo de agentesaéware Podemos observar que, exceto o trabalho de
[KERSTING; RAEDT, 2000] focado nas questbes de momcao em logica, todos os
demais trabalhos incluindo a presente dissertaggortam os conceitos do modelo BDI e
programacao baseada em agentes. Todos os tralvathbém suportam a representacéo de
modelos probabilisticos através de Redes Bayesiammas/ergindo com a proposta de
trabalho atual. Em se tratando de usdrdmeworks os trabalhos 1 e 2 usam algum tipo de
ferramentas para fazer a integracdo entre a preg@mde agentes e 0 uso das crengas
probabilisticas juntamente com as Redes Bayesianas.

O principal diferencial da presente dissertacdoepsel observado nas ultimas duas
colunas. Nenhum dos trabalhos estudados propdenomaalinguagem de programacdo que
integre todos os conceitos (programacédo de ag&mée modelos probabilisticos) em uma
s6 ferramenta. Tampouco fornecem um ambiente mdegde programacédo para facilitar o
desenvolvimento de agentessidtwarecom base de crengas probabilisticas.

A auséncia destas caracteristicas nos trabalhaglaelsts foi um dos fatores
motivadores do presente trabalho, pois ao mesmpaem que os trabalhos relacionados
ajudam a corroborar a teoria da proposta, tambégama o desafio de criar uma linguagem,
bem como um ambiente de desenvolvimento, capaangéementar e testar agentes de
softwarescom crencas probabilisticas e Redes Bayesianas.
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4  Proposta de Trabalho

Na programacdao orientada a agentes, cada agemsié poa base de crencas, desejos e
intencdes. Cada crenca dentro do banco de dadusaaipossui somente N estados que nédo
podem alterar seus valores. Isso impossibilita sagbaseadas em probabilidades, que
poderiam permitir um comportamento mais flexivelapdeterminado agente, de forma a ele
atingir seus objetivos de forma mais rapida e agil.

O presente trabalho teve como objetivo desenvolvea forma de permitir ao
programador, conceber um banco de dados de crdraggesado em probabilidades. Ao
concluir este estudo e implementacao, tornou-ssiyesatravés de uma nova linguagem de
programacao criar redes probabilisticas, posshiib que agentes possam tomar decisdes
baseadas em variaveis com probabilidades que est@émuamente mudando conforme o
ambiente em que se encontram. Esta nova linguagerpragramacdo foi chamada de
AgentSpeak(PL), oAgentSpeak Probability Language

As redes probabilisticas que serdo usadas na basentas do agente estdo baseadas
nas Redes Bayesianas, que formam redes classipagbddilidades de variaveis. O suporte a
Diagramas de Influéncia [RUSSEL; NORVIG, 2003], quqegmitem a inclusdo de variaveis
de decisdo e funcBes de utiidade a uma Rede Bawgsiambém estd previsto em
AgentSpeak(PL)

Inicialmente sera apresentado um resumo das cdstices de AgentSpeak(L) que é a
linguagem BDI em que AgentSpeak(PL) esta baseada.

Logo apds, serd mostrado o estudo e a implementizcBioguagem AgentSpeak (PL),
incluindo sua sintaxe e semantica.

No segundo momento sera mostrada a semantica faomee as novas funcgdes
acrescidas a linguagem de programacéo de agensésnéx AgentSpeak(L). Posteriormente,
serd mostrada a implementacdo da seméantica atavissguagem de programacdo Java, a
fim de permitir a integracdo na ferramenta de dedgimento de sistemas multiagentes
Jason.

No final do trabalho, foi obtida uma ferramenta aaple interpretar codigos de
sistemas multiagentes com crencgas puramente adsofutramente probabilisticas ou entdo
mistas. Isso abriu um novo horizonte na programag&otada a agentes.
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4.1 Introducado a AgentSpeak(PL)

A representacdo de Redes Bayesianas em AgentSpeag(Feita por meio do
operador funcional ‘%’ que permite associar proliddule subjetivalfayesianasas crencas
de um agente. Informalmente este operador equigaleoperadorP() da Teoria das
Probabilidades. Tanto em AgentSpeak(L) quanto emenf&peak(PL), crengcas sao
representadas por predicados completamente inatlscigrounded. Assim expressoes

utilizadas dentro do operador ‘%’ devem ser congmapenas de predicados completamente
instanciados.

O método de representacdo de Redes Bayesianas emiSpgak(PL) assume que
todas as variaveibayesianasde uma dada Rede Bayesiana sejam representadas por

predicados unarios degentSpeak(PL)Os estados relacionados a variavel sao definidos p
termos literais da linguagem.

No caso do exemplo da Figura 11, as varidvadrao, Terremotg Alarme JodoLige
MariaLig, seriam representadas, respectivamente, pelocpdediadr(x), tmot(x), alrm(x),

jlig(x) e mlig(x), com x={yes,nd. As probabilidades prévias deadrdo e Terremotosao
definidas de acordo com a Figura 14.

% ladr(yes) =0.001.

% ladr(no) =0.999.
% tmot(yes) =0.002.
% tmot(no) =0.998.

FIGURA 14. Probabilidades Prévias em AgentSpeak(PL).

Probabilidades condicionais s&o definidas usandooperador ‘[. Assim as
probabilidades condicionais par&(Alarme|LadragTerremotd, P(JodoLig|Alarm¢ e
P(MariaLig|Alarme) s&o representadas em AgentSpeak(PL), conformeusaFld.

% alrm(yes) | ladr(yes) &tmot(yes) = 0.95.
% alrm(no) | ladr(yes) & tmot(yes) = 0.05.
% alrm(yes) | ladr(yes) & tmot(no) = 0.95.
% alrm(no) | ladr(yes) & tmot(no) = 0.05.
% alrm(yes) | ladr(no) & tmot(yes) = 0.29.
% alrm(no) | ladr(no) & tmot(yes) = 0.71.
% alrm(yes) | ladr(no) & tmot(no) = 0.001.
% alrm(no) | ladr(no) & tmot(no) = 0.999.

% jlig(yes) | alrm(yes) =0.9.

% jlig(yes) | alrm(no) =0.1.
% jlig(no) | alrm(yes) =0.05.
% jlig(no) | alrm(no) =0.95.
% mlig(yes) | alrm(yes) =0.7.
% mlig(yes) | alrm(no) =0.3.
% mlig(no) | alrm(yes) =0.01.
% mlig(no) | alrm(no) =0.99.

FIGURA 15. Probabilidades Prévias em AgentSpeak(PL).
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Antes de o agente entrar em execucdo todos asalgdas na secdo de crencgas que
comecam com o operador probabilistiddh(’ sdo agrupadas num conjunto Unico de
declarac6es, denominado denjunto de crencas probabilistica® agente, que € analisado
para verificar se corresponde a uma Rede Bayes@netamente construida.

Se o conjunto de crencgas probabilisticas realmemstituir uma Rede Bayesiana,
entdo é feita a uma busca no conjunto restanteatheas do agente de possiveis evidéncias
(prévias) para o modelo probabilistico. De maneajeal evidéncias sdo crengas nao
probabilisticas que correspondem a possiveis est@ao variaveis da Rede Bayesiana. Caso
alguma evidéncia seja encontrada entdo a probatdiddlo estado correspondente sera
definida como 1.0.

Considerando que os estados correspondentes paraadavebayesianadevem ser
mutuamente exclusivos, € de responsabilidade doeladar do sistema evitar a
inconsisténcia do conjunto de evidéncias prévias, declarando duas (ou mais) evidéncias
contraditorias. Caso isto ocorra uma delas seralleda nao-deterministicamente como
evidéncia inicial.

Também é possivel adicionar evidéncias probalodisticorrespondentes a atribuicdes
de valores de probabilidade para varidveis da Realgesiana. Isso é feito através de
comandos na format%b(s)=r’, onde b identifica um variavel da Rede Bayesiana em
estado desta variavel, ao qual é a atribuida aapiidader. No exemplo que vem sendo
utilizado para ilustrar AgentSpeak(PL), o agentégpia registrar a informacéo que houve um
grande aumento na probabilidade prévia de ocormrbas, usando o comando
‘+%ladr(yes)=0.1.

A estrutura formada pelo conjunto de crencas piiibtas, adicionada do conjunto
de evidéncias, formara modelo probabilisticalo agente. O estado inicial deste modelo é
definido pelo conjunto de crencas probabilisticate eevidéncias encontradas na base inicial
de crencas. Na inicializacdo do agente, este estadpassado ao modulo responsavel pelo
processo de inferéncia probabilistico.

O estado do modelo probabilistico sera alterada vad que o conjunto de evidéncias
sofrer alguma modificacdo, ou seja, cada vez qua nava crenga correspondente a um
evento basico da RB seja adicionada ou excluidaada de crencas do agente. Quando isto
ocorrer, o0 motor de inferéncimyesiancexecutard um processo de propagacao de evidéncias
que recalculara as probabilidades das variaveis. va@®res recalculados para as
probabilidades de cada evento basico sdo armazepada futuras consultas, continuando a
ser validos até que ocorra alguma outra alteragdcomjunto de evidéncias. O conjunto
destes valores forma o terceiro elemento da estrgiue representa o estado atual do modelo
probabilistico do agente.

Quanto o agente estd em execucdo pode-se usaradoperobabilistico%(b(s))’
para consultar o valor atual de probabilidade dadess da variavelb. Assim, no exemplo
gque estd sendo usado para ilustrar AgentSpeakfBdg-se consultar a probabilidade
P(Alarme=\) de ocorréncia de um alarme, usando a expresgabri¥yeg)'. Estas consultas
podem ocorrer tanto na condicdo de aplicacdo quaat@roprio corpo de um plano do
agente.

Variaveis de decisdo e funcbes de utilidade tamipgdem ser utilizadas em
AgentSpeak(PL), estendendo o modelo probabilistccagente com um modelo de deciséo e
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um modelo de utilidade. As variaveis de decisdagknte sdo representadas por equacdes na
forma %pb = ?!, adicionadas ao final da definicdo da Rede BayesiAs funcbes de
utilidade sdo definidas em AgentSpeak(PL) atrav@sperador ‘$’ que permite associar
utilidades aos estados das variaveis da Rede Bayesi

4.2 Sintaxe e Caracteristicas de AgentSpeak(PL)

A linguagem AgentSpeak(PL) é uma extensao da lgguaAgentSpeak(L) definida
em [BORDINI; et al., 2007]. A gramatica abstrata liaguagem AgentSpeak(PL) é
apresentada na Figura 16.

ag ::= bs bn dm um pvs ps
bs ::= by...b, (n=0)

bn ::= bng,,...,bng, (n=0)
bng ::= %pb = r|%pb " pbi...Apb, = r (n=>0)
dm ::= dg,,...,dg, (n=0)

dg = %pb = ?

um = ufg,,...,ufg, (n=0)
ufg = Suf=r (n=0)

pvs == pvqy...pvg, (n=0)
pvg ::= % pb =r

ps = p...p, (n=0)

p == teict+h

te ::= +at|—at|+pat|—pat|+g|—g

et := et | T

ct, ::= at | —at | pat | - pat | ct;Acty

h o= h,T|T

hy m=alg|u|hh

at ::= P(t,...,t,) (n=0) |P(t,,....1,)|50,...,5,] (n=0,m=0)
pat = pat, | paty|s,...,s,| (m=0)

pat; ::= %P(t)=x | %P(t)=r | %P(t)=r |

%P(t)<r | %P(t)<r | %P(t)=r | %P(t)=r
percept | self | id
Alty,....t,) (n=0)
lat | ?at | ! pat | ? pat
+b | —at | +pvg | —pat

5
a
g .
]

FIGURA 16. Gramatica da linguagem AgentSpeak(PL).

Na gramatica acima os simbolos P,tAge b sdo os elementos Iéxicos originais de
AgentSpeak(L), representando, respectivamente, redigados, acbes, termos logicos e
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crencas literais da linguagem. Os elemeptgsuf, r e x sdo 0s novos elementos Iéxicos de
AgentSpeak(PL), representando, respectivamentecaseprobabilisticas literais, funcdes de
utilidade, valores numéricos (constantes) rea@réveis reais.

As principais modificac6es na gramatica de Agena&flg sao as seguintes:

- Possibilidade de inclusdo de um modelo de crengasapilisticason, composto
da especificacdo de uma Rede BayegBRUSSEL; NORVIG, 2003].

« Possibilidade de inclusdo de um modelo de dectbéice de um modelo de
utilidade um que permitem a expressao degramas de InfluéncidRUSSEL,
NORVIG, 2003].

- Possibilidade de inclusdo de uma base de evidépmasbilisticapvs composto
de uma lista de atribuicbes de probabilidades parecrencas probabilisticas
literais.

- Possibilidade de utilizacdo de eventodrigger +pat e -pat baseados em crencgas
probabilisticas atdmicas (ou literais).

« Possibilidade de utilizacdo de objetivos de atimgita @chievement goaldpat e
de teste pat também baseados em crengas probabilisticas amica

- Possibilidade de utilizacdo de acbesva e pvg de atualizacdo da base de
estimativas de crencas probabilisticas.

Com essas modificagbes 0 agente passa a poder,cangeia base de crencgas, de uma
Rede Bayesianlan que representa modelo de crencas probabilisticasu(apenasnodelo
probabilistico)do agente. A Rede Bayesiana é definida atravésmdeonjunto de equacdes
probabilisticasbnq, ..., bng, que especificam as tabelas de probabilidade prégpass as
variaveis (n6s da rede) sem paispfe&= r), ou de probabilidade condicionada para as
variaveis que possuem paisfpa Y%pb, .. %pb, =r1).

Na sua forma mais elementar, uma crenca probaalistpb atribui uma
probabilidade para um estado possivel de uma \wri@da Rede Bayesiana. Em
AgentSpeak(PL) as variaveis da Rede Bayesiana eyfresentadas através de predicados
unarios Pf). O nome do predicado define o nome da variavefuanto que o termo
identifica os possiveis estados que a variavel psdamir. Assim os term@gpb sempre tem
a forma%P(t), onde o predicado unari® define o nome da variavelayesianae o termo
literal t identifica o estado desta variavel.

Note que estes estados sdo mutuamente exclusivodefioicdo, ou seja, ndo é
possivel que uma variavel assuma ao mesmo tempeasi@dos distintos. Assim, uma crenca
probabilistica literal%pb sempre identifica um estado Unico de uma vari@lzlRede
Bayesiana.

O modelo probabilistico do agente também pode camtea base de evidéncias
probabilisticagovs que é formada por uma lista de estimativas (d@tiies) de valores de
probabilidade previamente conhecidos determinadstades das variaveis da Rede
Bayesiana. A basevs € um componente opcional do modelo probabilistiooagente.
Quando definida, ela atribui, através de equac@e$oma%pb = r, valores prévios de
probabilidade para determinados estados de vasideeRede Bayesiana.
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Além do modelo probabilistico, AgentSpeak(PL) tambpermite a utilizacdo de
variaveis de decisdo e funcdes de utilidade pagaogagente possa tomar decisdes com base
na utilidade (ou custo) das suas crencas probiidaks

Para tanto, € possivel adicionar um modelo de @edim e ummodelo de utilidade
um que transformam a Rede Bayesiana do agente eBiagnama de Influéncia [RUSSEL;
NORVIG, 2003]. O modelo de decisd@ion contém uma lista das variaveis de decisdo do
agente. Essa lista é formada por equactes na fdgpbha= 2 Cada uma das equac®épb =
? indica que a probabilidade (prévia) atribuida adados estado de uma variavel (crenca)
probabilistica ainda ndo esta definida (decididggsas variaveis de decisdo podem ser
vinculadas ao modelo probabilistico do agente, penas ao modelo de utilidade. Para
vincular ao modelo probabilistico, basta utilizarvariaveis de decisdo como pais de outras
variaveis da Rede Bayesianau seja, condicionar variaveis da Rede Bayesianariaveis
de deciséo. A vinculacdo ao modelo de utilidadeit& fpela atribuicdo de utilidades para os
estados da varidvel de deciséo.

A escolha de um patrticular estado de uma varideelecisdo depende do modelo de
utilidade do agente. O mecanismo de inferénciagimtilstico é capaz de decidir, com base no
modelo probabilistico e no modelo de utilidade glmd estados da variavel de decisdo que
maximiza a utilidade. Nesse caso, serda atribuipielaabilidade total (1.0) para o estado que
maximizar a utilidade e probabilidade nula (0.0)pp@s demais estados desta variavel.

O modelo de utilidadenu de AgentSpeak(PL) é formado por um conjunto de
definicbes de funcdes de utilidade. Uma funcéo tleddade € definida através de uma
equacadkuf = r, onder € um valor real que atribui uma utilidade (se {pa®) ou custo (se
negativo) para uma determinada combinacédo de estimlanodelo probabilistico. O termo
%uf identifica a funcdo de utilidade e a combinacadi@pdar de estados das variaveis da
Rede Bayesiana. Esses termos tem o ford@ti{pbl, ..., pbn)ondeid é o identificador
(nome) da funcéo de utilidadepbl, ...,pbné uma lista de crencas probabilisticas literaes qu
define uma combinacgéo possivel de estados de e&iprobabilisticas da Rede Bayesiana.

4.3 Estruturas da Semantica de AgentSpeak(PL)

A semantica formal da linguagem original AgentSifepkoi definida através de uma
semantica operacional baseada em regras para temaisle transicdo de configuracoes.
Neste trabalho foi utilizada a mesma técnica engaot@gem AgentSpeak(L), sendo definida
uma extensdo da semantica operacional capaz de dest novas construgdes linguisticas de
AgentSpeak(PL).

Uma semantica operacional é apenas um conjuntegias que define as transi¢des
que podem ocorrer entre eanfiguracbesle um dado agente. A configuracdo de um agente é
uma estrutura que contém todas as informagOesardky para a operacdo do agente.
Formalmente essa configuracdo € uma quintupla auastra Figura 17.
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(ag,C,M,T,s)

FIGURA 17. Configuragdo basica de um agente em AgentSpeak(PL).

O componenteag € um programa em AgentSpeak(PL) composto de tados
elementos previstos na gramatica de AgentSpeak(RPlssim, ag € dividido nos
subcomponentesig,s, adn, atis, adim aGvs € &ps que contém, respectivamente, as crencas
nao probabilisticas do agente, modelo probabitifiRede Bayesiana), variaveis de deciséo
da rede, modelo de utilidade, a base de evidépec@mbilisticas e o conjunto de planos do
agente.

O component& indica acircunstanciado agente, possuindo a estrutlQraE,A, P>,

ondeC={i, i, ...} define o conjunto de intencbes do ageBts{(te, i), (te, i), . . . }define
0 conjunto de eventos do agerte& o evento de triggeriesua intencdo associad&), é o
conjunto de acbes do agent€gé o conjunto de crencas probabilisticas derivadaRede
Bayesiana do agente.

Os subcomponentds;, Ce e Ca, sdo utilizados na definicdo da semantica openatio
original de AgentSpeak(L), detalhes sobre suasctaiaticas e utilizacdo podem ser
encontrados em [BORDINI; et al., 2004].

O subcomponent€p, foi definido apenas para AgentSpeak(PL). Esbe@mponente
contém a atribuicdo (estimativa) de probabilidadeapcada uma das crenca probabilisticas
previstas na Rede Bayesiana, e € sempre mantidbzatio de acordo com a estrutura da
rede e com as evidéncias disponiveis até o mom&domesma forma que a base de
evidéncias probabilisticasy,s 0 subcomponent€p € formado por uma lista de atribuicdes
de probabilidad@/oPl(tll) =TIy, %Pl(tlz) =T ..., %F%(tnl) = Inlyeees %F%(tnrpb = I'nm, ONde
todos os termog; devem ser termos literais, correspondentes aasaspossiveis de cada
variavel P;. Porém, diferente dag,s 0 subcomponent€p atribui uma probabilidade para
cada estado possivel de cada variavel da Rede iBagesefinindo a atribuicdo corrente de
probabilidades do agente.

O subcomponent€p deve ser atualizado quando novas evidéncias s&gaatas ou
excluidas da base de crencas do agente. Isso podieer em duas possibilidades: quando
uma nova crenca literal ndo probabilisticé adicionada+p) ou excluida -at) da base de
crencas nao probabilisticas do agente, ou quamiopaia base de evidéncias probabilisticas
agus € alterada diretamente atraves de agfieeq e -patNos dois casos a base é atualizada
de acordo, e logo ap6s o subcomponente é atualigalio recalculo da distribuicdo de
probabilidades da Rede Bayesiana executado pelar m@tinferéncia.

No caso de uma crenca nao probabilistica ser adid® b) a base de crencas do
agente, se ela for formada por um predicado urfbr®(t)) que tenha exatamente 0 mesmo
formato (que possa ser unificada) com um estadmdevariavel da Rede Bayesiana, entéo,
ags € atualizado de forma que a probabilidade atribb@i@(t) seja 1 ¢P(t)=1), e que a
probabilidade atribuida aos demais estados davehfaseja 0. Se a crenca estiver sendo
retirada da based{t), entdo qualquer atribuicdo feita a variavayesianacorrespondente na
baseag,s € excluida desta base.
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Outra possibilidade é a atualizag¢do direta da bgsg através de agdepvq e -pat
Caso seja uma adicdo de estimativav()) entdo deve ser fornecida a sequéncia completa:
+%P(t1)=r1; +%P(t2)=r; ...; +%P(t,))=r,, de atribuicdo de probabilidades para todos os
estados possivetg t, ..., t da variavelP. Para as exclusdes de evidéncias, tanto no caso de
crengas nédo-probabilisticas quanto probabilistieatio sé@o eliminadas da basg,s atual
todas as estimativas correntes de probabilidadesgssas crencas, sendo substituidas pelas
probabilidades prévias que podem ser inferidasatitente da Rede Bayesiana.

Em termos de programacao dos planos do agentegrasas probabilisticas podem ser
utilizadas tanto como eventos de trigger associaass planos, quanto nas condicdes de
contexto dos planos. Em ambos 0s casos € possiiarwsar expressdes corfaP(t)<r ou
%P(t)>r, para testar o valor de probabilidade atribuidibR(t). Também se pode utilizar
variaveis ldgicas nos termos que representam adastlas variaveis da Rede Bayesiana, ou
variaveis numéricas em expressoes céai(t)=x , para recuperar o valor da probabilidade
atribuido &oP(t).

Objetivos de atingimento (achievement goals) 'matgm ser usados nos planos dos
agentes, tendo exatamente a mesma semantica qgasmale AgentSpeak(L). Os objetivos
de teste?pat, por sua vez, sdo testados exatamente como aasnerobabilisticas usados nas
condicbes de contexto dos planos.

O componenteM, definido como (In,Out Sl), armazena as informacdes do

processamento de comunicacao do agente, pdeontém as mensagens de entrddta, as
mensagens de saiddvi, guarda as inten¢des que estdo suspensas devjfoassamento
de alguma mensagem.

O componentd, com estruture{R, Ap,/, &, ,0), contém as informacgdes temporarias do

agenteTr € um conjunto que armazena os planos relevantesetto sendo processada,
€ 0 conjunto de planos aplicaveis para este evemguanto que os demais componentes
armazenam, respectivamente, a intencao, eventme péndo processados.

Os component® e T e seus respectivos subcomponentes ndo sofreraracélés na
definicdo de AgentSpeak(PL), possuindo as mesmastesisticas definidas para a semantica
operacional de AgentSpeak(L) Mais detalhes sobies edlementos podem ser obtidos em
[BORDINI; et al., 2004].

Por fim o componentsindica o passo atual no ciclo de raciocinio donggeO ciclo
de raciocinio é formado por uma série de pass@x@eucdo que comecam a ser executados
quando o agente € inicializado e € processadont@mtiente até o agente ter seu processo de
raciocinio interrompido. A Figura 18 mostra os [pesis passos dentro do ciclo de raciocinio,
bem como quais sdo as transi¢cdes possiveis degsuo para outro.
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Cirint

Execlint ]4—[ Selint

FIGURA 18. Passos na execucdo de um agente.

Os passos marcados foram alterados em relacdo antsesn operacional de
AgentSpeak(L). O pass&xecAddProbint € novo, sendo necessario para especificar a
semantica da inclusédo de crengas probabilisti¢esieds. A seguir é apresentada uma breve
descricédo das funcdes executadas em cada passo:

« ProcMsg: processa mensagem direcionada ao agente;

« SelEv. seleciona um evento do conjunto de eventos;

+ RelPI: retorna todos os planos relevantes;

« ApplPI: verifica quais planos séo aplicaveis;

« SelAppl: seleciona um plano em particular;

« AddIM : adiciona uma nova inten¢édo ao conjunto de intesicd

« Selint: seleciona uma intencao;

- ExecInt: executa a intencéo selecionada;

« Clrint : limpa a intencéo que pode ter sido concluidaass anterior.

- ExecAddProbint: passo que garante que a adicdo de uma crencabjisiica
seja feita de forma atémica.

Foi necesséria a inclusdo do novo pagsa@cAddProbint porque as crencas
probabilisticas a respeito do estado de uma vardweRede Bayesiana sao formadas por
varias equacOes de atribuicdo de probabilidade, arta@sepvs somente assume um estado
consistente apos todas as equacdes de atribuigdnaldada variavel terem sido adicionadas,
este passo extra garante que essas adi¢Oes sefmméeforma atdmica.
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4.4 Arquitetura e Ciclo de Execucéo

O processo de raciocinio do agente é definido pw serie de regras de transicao de
configuracdes, que definem como o agente pode mpdssam passo do ciclo a outro. Essas
regras de transicdo dependem de um conjunto dédangdicionais, capazes de executar
operacdes como a buferizacdo das crencas (furgodcesso de revisdo de crengas (funcéo
BRPF), a selecdo de eventos (fun¢@p, planos (funcd&o) e intencdes (funcadg) do agente.

A Figura 19 mostra a arquitetura geral do ciclo edecucao, identificando como os
componentes da configuracdo se relacionam comngdds de transicdo. Na figura ja estao
indicadas as principais modificacoes devidas a r&meak(PL). Para maiores detalhes sobre
a arquitetura definida na Figura 19, consulte [BAMDPet al., 2007].

Pemepts L l
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New Flan 4

FIGURA 19. Ciclo de execucao de um agente.

O objetivo de AgentSpeak(PL) é ser uma extensaagdmtSpeak(L). Assim foram
mantidos o0s principais componentes e elementosqigtetura dos agentes AgenteSpeak(L).
As novas bases séo itens adicionais a arquitefuexigtente, ou seja, a base de crencgas

l6gicas (ou ndo probabilisticas) continuara exiktime forma normal e independente das
outras bases.

Os principais elementos adicionados para suportar fencionalidades de
AgentSpeak(PL) foram os novos modelos e basesrdeecmnentos probabilisticos previstos
pela gramatica desta linguagem. As bases de conéetm Bayesian Network Model
Probabilistic Belief Basee Decision and Utility Model representam, respectivamente o
modelo de Rede Bayesiama@,,, a base de evidéncias probabilistieas,s do agente e a
combinacdo do modelo de decisagym com o modelo de utilidadag,n, do agente. O
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componente Probabilistic Belief Basetambém incorpora a distribuicdo corrente de
probabilidadesCr do modelo probabilistico do agente. Também saotradss as
dependéncias que existem entre essas novas hasegmais componentes da arquitetura.

O tratamento das novas crencas probabilisticasatizlmbayesiancsera feito através
de novas regras de transicdo de configuracdo eadificac6es de algumas regras que ja
foram definidas para AgentSpeak(L).

Os passos que necessitam de alteracdo, incluerasvéegras de transicdo de
configuracdo. A seguir sao apresentas as regrasayupdem cada um desses passos, e Sao
indicadas quais regras foram modificadas ou inakuid

(1) Pass®\pplPI:

- Regras que foram alteradas na semantica de Ageait@L):
« Appll": identifica quais planos séo aplicaveis para um daknto,
testando se a condicdo de contexto do plano é deirda foi

modificada para permitir que crencas probabilistitambém sejam
testadas na condicéo de contexto.

« Appl2'" trata o caso em que nao ha planos aplicaveis, oadi pela
mesma razao déppll'.

(2) Passdxecint:

- Regras que néao foram alteradas pela semantidgel@Speak(PL):
« Action: executa uma acéo explicita no corpo do plancgeaote;
« AchvGl: registra um novo objetivo de atingimento inteamcagente;
- TestGIL testa se um objetivo de teste ja foi alcancado;
- TestGI2 gera uma evento interno para testar o objetivieste;
« Clrintl, ClrIint2 , ClrInt2 : finalizam a execucédo de uma intencao;

- Regras que foram alteradas na semantica de Agesit@L):
- AddBel: adiciona uma nova crenca nao-probabilistica a lmbse

crencas do agente, foi modificada porque a credpaprobabilistica

pode estar relacionada a uma variavel da Rede Bages

- DelBel" exclui uma nova crenca ndo-probabilistica a baserelecas
do agente, foi modificada pela mesma razaAdtBel'.

- Novas regras da semantica de AgentSpeak(PL):

« TestProbGll: equivale a TestGl1, apenas que para objetivos ste te
relacionados a crencas probabilisticas.
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+ TestProbGI2: mesmo caso de TestGI2, aplicado a teste de crencas
probabilisticas.

« AddProbBell: inicia o processo de adicdo de uma crenca
probabilistica atbmica na bazgys

- DelProbBel: exclui uma crenga probabilistica da baggs
(3) Passd=xecAddProbint:
- Novas regras da semantica de AgentSpeak(PL):

« AddProbBel2: executa a adicdo de mais uma equacao de atribdéc&do
probabilidade a bas®yys

- AddProbBel3: finaliza o processo de adicdo das equacdes queedefi
a crenca probabilistica e efetua o processo delctdgada Rede
Bayesianag, e atualizacdo da distribuicdo corrente de proiokoies
Cp.

4.5 Novas Relac¢des e Fungoes

Essas novas regras necessitaram de novas defiri¢drgdes para sua especificacao.
Em particular, foi necessario definir a relacdo abmsequéncia légica entre a base de
evidéncias probabilisticaag,s ou da baseCp que contém a distribuicdo corrente de
probabilidades e as férmulas atobmicas probabiistigat; definidas na graméatica de
AgentSpeak(PL).

Esta definicdo é similar a definicdo da relagdocdesequéncia logica entre uma
férmula atbmica ndo probabilistica de AgentSpeak(bB)base de crencag,s que é repetida
aqui para conveniéncia do leitor:

Definicdo 1 Uma formula atdmica ndo probabilistiaa, com anotacdess|;, Si», ..., Sir] €
uma consequéncia logica de um conjurips de férmulas nado-probabilisticas literais,
denotado poag,s = atifsi1, Si2, .-, Si], S€ € somente se existir uma formata[s1, S, ..,
S € agstal que (i)at6 = at,0, para um unificador mais gefak (i) {s11, S12, ..., Sin} € {S1,
S22, vy S

A relacdo de consequéncia légica para crencas lpiitsti@as € definida como segue:

Definicdo 2 Uma férmula atdmica probabilistipat, com anotacbes, Si2, ..., Sif] € uma
consequéncia légica de um conjuiptes de estimativas de crencgas probabilisticas, deaotad
por pvsk= pat[si1, Si2, --., Sinl, S€ € Somente se, para o termo probabilistipft)&pat; existir
uma equacao pb=ry[S1, $2 ..., Sm€pvstal que, para um dado um unificador mais geyal
séo satisfeitas as seguintes condicdes:
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(a) %p(t)6 = Yapho,
(b) {s11; S12, ---,S1n} € {21, 2, --+5 Sy
(c) sepat; € da forma 9(t) = x, entdork = x0, e

(d) sepat; é da forma 9b(t) =r, %p(t) #r, %p(t) <r, Y%p(t) <r, %p(t) >r, ou ¥p(t) >
r entdo, respectivament®,=r, rgAr, N <r, rg<r,rg>r, ourg>r.

Além dessa definicdo as novas regras de transigéio fdas seguintes funcdes
diretamente vinculadas ao processo de inferénolaapilistico e a avaliacdo dos modelos de
utilidade e deciséo:

* A funcdoAddProbEvds(b, ag, agyy atualiza a base de evidéncem.s caso a
crenca nao-probabilistich sendo adicionada a base de crencas do agente,
corresponder a um dos estadake alguma variavd? da Rede Bayesiaray,, do
agente. Nesse caso, conforme definido anteriormagie € atualizado de forma
gue a probabilidade atribuida R(t) seja 1 %P(t)=1), e que a probabilidade
atribuida aos demais estados da variBvatja 0.

* A funcéo DelProbEvds(b, ag, agyy) € similar aAddProbEvds(b, ag, agws.
tambéem fazendo a atualizacdo da base de evidéagjas mas nesse caso se a
crenca nao-probabilistidaestiver sendo excluida da base de crengas doea@mt
o predicadoP de b corresponder alguma variavelda Rede Bayesiaragy,, do
agente, entdo qualquer atribuicédo feita para emiawel bayesianaé excluida de
AGovs

» A funcédoRecalcProbModel(ag, atim adm agws faz o recalculo da distribui¢éo
de probabilidades do modelo probabilistiag,, em funcdo das evidéncias
coletadas até 0 momerag,,s Esse processo de recélculo leva em conta se exist
um modelo de utilidadeg,m e decisdcagim associados a Rede Bayesiana do
agente, ou seja, na pratica ele deve ser implech@mar um motor de inferéncia
capaz de lidar com Diagramas de Influéncia e n&nagp Redes Bayesianas.
Apesar disso ndo existem restricbes quanto aoitgoespecifico utilizado no
processo de recalculo.

4.6 Novas Regras de Transicao

As novas regras sao apresentadas a seguir:

Appll': essa regra identifica quais planos séo aplicapai® um dado evento,
testando se a condi¢do de contexto do plano éderdaVerifica crencas absolutas e crencas
probabilisticas.
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AppPlan(ag, ,T,) U AppPlan(C,, T,) # {|

{ag,C,M,T,ApplPl)—{ag,C,M,T", SelAppl;

where: T, = AppPlan(ag;,T) U AppPlan(Cp, Tg)

A condicédo deAppll' foi estendida de forma a permitir que expressdeisabilisticas
como '%b(a))=r' possam ser usadas nas condicdes de contextdathos passim é necessario
verificar tambémAppPlan(G, Tg) que testa as condigdes de contexto probabilistieds na
distribuicao corrente de probabilidadas

Appl2': trata o caso em que ndo h& planos aplicaveis pamt crencas probabilisticas
quanto para crencgas nao probabilisticas.

AppPlan(ag, ,T.) U AppPlan(C,,T,) = {|
{ag,C,M,T,ApplPl)—{ag,C,M,T,Sellnt

A condicdoAppl2' foi modificada a fim de atender quando ndo haqdaaplicaveis,
sejam eles probabilisticos ou ndo. Dessa formantagassa diretamente ao paSsbhintem
seu ciclo de execucéo.

TestProbGl1: testa se um objetivo de teste relacionado a wereca probabilistica foi
alcancado.

T{:flhead —?pat;h|  Test| Cp, pat) # ||
lag,C,M ,T, Execint)—{ag, C', M, T, Clrint

where: T' = i[(head «h)6]
6€cTest(C,, pat)
(c\{ThulT,}

o

A regraTestProbGl1 foi adicionada e através da fun¢Best(G, pat) verifica se nas
condicbes de contexto do plano um determinado igbjgtat foi atingido dentro de uma
distribuicdo de probabilidad€.

TestProbGIl2 gera um evento interno para testar o objetivted relacionado a uma
crenca probabilistica.

T =ilhead —? pat;h|  Test(C,, pat) = |}
{ag,C,M,T, Execint)—{ag, C",M,T,Clrint,

Ul(+?pat,T )]

[y PR ~if _
where C'p =

CE
c', = C\

A regraTestProbGI2 tem a funcdo de gerar um evento de testgat, para verificar
um determinado objetivo relacionado a uma crengbgiilisticapat. O resultado sera
atribuido aC’e.

AddBel': adiciona uma crenca néo probabilistica a baseeteas do agente.
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T ,=i|head —+b,h|
{ag,C,M,T,ExecInt)—{ag’,C’', M, T’ ,Clrint

where: ag', = agh—kb:.se{f]
ag' s = AddProbEvds (b, ag,,, ag ,,)
Cp = RecalcProbModel[agEm,agdm,agwn,ag’m]
C'z = Cpul(+b[self ], T)}
T, = i[head— h]
C', = (CN[THUlT, ']

A regra AddBel' foi modificada em relacdo a regra origifadidBel de forma a
permitir primeiro a atualizacdo da base de evi@g@ngrobabilisticas através da funcao
AddProbEvds(b, ag, agy9 que verifica se a nova crenacorresponde a algum estado de
variavel da redeag,,. Posteriormente a regraddBel' efetua o recélculo (essencialmente
aplica o processo de propagacao de evidéncias)sttébuicdo de probabilidades atual da
Rede Bayesiana (e dos modelos de utilidade e decs& eles existirem). A funcéo
RecalcProbModel(ag, adim adim adn adpvs € responsavel por esse recalculo. O resultado
dessa funcgéo é atribuiddC4 que contera a nova distribuicdo de probabilidades.

AddProbBell: inicia o processo de adicdo de uma crenca priddiada atdmica a
base de crencas do agente.

T ,=ilhead —+ pvq; h
(ag,C,M,T, Execint)—(ag’,C’',M, T, ExecAddProbint,

where ag’ . = ag}n3+;n'q|.se£f|
C'y = CpUl(+ pbeglself |, T)|
T, = i| head — h|
', = (C\THu T,

Na regraAddProbBell o ciclo de execugcao do agente comeca a inclusdmdenova
crenca probabilisticavg a sua base de cren@$,s ESsa nova crenga pode conter mais de
uma atribuicdo de probabilidade definida pireq dado o nimero de evidéncias de uma
determinada variavel.

AddProbBel2: executa a adicdo de mais uma equacgéo de atmbde@robabilidade
relacionado a crenca a ser adicionada a base migasrdo agente.

T =ilhead —+ pvq, h|
{ag,C,M T, ExecAddProbint)— (ag’,C’, M, T’ ,ExecAddProblint

where: ag' = ag, + pvg | self ]
C'y = Cpul(+pyglself ], T)}
T, = i[head — h]

C', = (C\[T,HulT, |

L

Na sequencia a regfaddProbBel2 trata as atribuicdes intrinsecas a uma determinada
crenggpvg A cada atribuicdo uma probabilidade é adiciorstlase de crengag’pys
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AddProbBel3: finaliza o processo de adicdo das equacgles (fiigente a crenca
probabilistica e efetua o processo de recalculRelde Bayesiana do agente atualizando a

distribuicdo de probabilidades.

T #i|head —+ pvq ; h|

{ag,C,M, T, ExecAddProbint) —{ag,C',M ,T,Clrint

where: C'p, = RecalcProbModel(ag,,, ag,,, . ag,,,, ag ,,.)

Por fim com a regraAddProbBel3, ap0s as crencas probabilisticas terem sido

adicionadas, a funcaRecalcProbModel(ag, atim adm atn agvy € executada, a fim de
recalcular as probabilidades da Rede Bayesianastasinovas evidencias.

DelBel": exclui uma crenca ndo-probabilistica da baseelecas do agente.

Ti:flf'sead ——b,h|
{ag,C,M,T,Execint)—{ag’,C', M, T’ ,Clrint

where: ag', = agaj—b:.se@"]
ag’ ., = DeIProbEVdS[b,agéwagm]

C’', = RecalcProbModel(ag,,, ag ;. ag .. ag’m}

C', = Cyul(=b[self],T)|
T', = ilhead « h]

C, = (CNTHuiT, ]

A regraDelBel’ foi modificada para remover as evidencias reladasacom a crencga

excluida atraves da funcdDelProbEvds(b, ag, ag.y e realizar o recalculo da Rede
Bayesiana atraves da fungdecalcProbModel(ag, agim adim, atn, ag’pvs-

DelProbBel: exclui uma crenca probabilistica da base de esedg agente.

Tt:ilf'seade—paf ;|

{ag,C,M, T, ExecInt) —{ag’,C", M, T",Clrint,

where : ag’m_s = ag .~ pat|self]

C', = RecalcProbModel(ag,, , ag ;. ag,,,. a8

Crg = Cglu‘::":j_paf:-se‘iﬂ’-r. ]
T, = {ilhead — h]|
c, = (cN\ThulT, '}

r
F

ps)

A regra DelProbBel foi adicionada para remover as crencas probabdispat do
agente e realizar o recalculo da Rede Bayesianaéatrda funcd®ecalcProbModel(ag,

aGdm aim aGhn, agpvs-

Tell': mensagem recebida de outros agentes a fim deraicrencas probabilisticas
e nao probabilisticas na base do agente receldeaiocaso de crencas probabilisticas a Rede

Bayesiana € recalculada.
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S (M) = (mid ,id,Tell, Bs,
(mid , i)& M ¢, (for any intention i)
SocAcc (id , Teil , Bs)

{ag,C,M ,T,ProcMsg; —{ag’,C’,M',T,SelEv

where: M', =M  \|{(mid ,id, Tell, Bs)|
and for each b€ Bs:
ag’,, = ag, +blid]
ag' . = AddProbEvds(b,ag,,, ag )

C’E = CE'U{+bEd]JT}

C'p = RecalcProbModel(ag,,, a8 4, AL > A" s

J

A regraTell' foi modificada de forma a permitir primeiro a dizacdo da base de
evidéncias probabilisticas através da funéd@iolProbEvds(b, ag, agyy que verifica se a
nova crencab corresponde a algum estado de variavel da seaglg Posteriormente €
recalculada a distribuicdo de probabilidades atlealRede Bayesiana através da funcéo
RecalcProbModel(ag, agim adim atn, adpvy. Sua execucao esta associada a comunicagao e
troca de mensagens entre agentes.

TellRepl': resposta enviada ao agente que fez o pedidoopdévinclusdo da crenca
probabilistica ou ndo probabilistica.

Untell':

Sy (M 5,)=(mid ,id , Tell , Bs,
(mid , i)€ M g (for any intention i)
SocAcc (id , Tell , Bs)
{ag,C,M ,T,ProcMsg)—{ag',C’',M", T, SelEv,

where: M, =M , \|(mid ,id, Tell, Bs)|
M G=My\|(mid ,id) |
¢ =c,uli
and for each bEBs:
ag',, = ag, +blid]
ag',, = AddProbEvds(b,ag,, . ag )

C'p = RecaIcPr?bModel[ ag > O g> AL > O
C'y = Cpul(+b[id],T)}

R N

pvs!

mensagem recebida de outros agentes a fim de veemorencas
probabilisticas e n&o probabilisticas na base dmtagrecebedor. Em caso de crencas
probabilisticas a Rede Bayesiana é recalculada.



Sy (M) = (mid,id, Untell , ATs )
(mid , i)& M g (for any intention i)

SocAcc (id , Untell , ATs)

r
ag'y,

{ag,C,M,T,ProcMsg) —{ag’,C',M',T,SelEv)

where: M' =M Ir_.\{ (mid ,id , Untell , ATs )|
and for each be|ar 6|6 cTest (ag, )Aate ATs |

]

= ag, —blid]

ag’ ., = DelProbEvds[b,agh,agm}
C', = RecalcProbModel(ag,, . ag ;. ag . €' ,..)
C', = C ul(~blid],T)}

s/
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A modificacdo da regréntell’ visa permitir a remocdo de crencas probabilisticas
atraves da funcadelProbEvds(b, ag, ag.) da base de crengas de uma agente.
Posteriormente é recalculada a distribuicdo degitidades atual da Rede Bayesiana através
da funcdoRecalcProbModel(ag, agim adim a%n agdpy. Sua execucdo esta associada a
comunicacao e troca de mensagens entre agentes.

UntellRepl': resposta enviada ao agente que fez o pedidoopdéviemocédo da crenga

probabilistica ou ndo probabil

istica.

Sy (My) = (mid,id, Untell, ATs )

(mid , i)€ M g (for any intention i)
SocAcc (id , Untell , ATs)

o] - AT
where: M,
r —
C =

r
ag',

C'p
C'y

and for each b&{ar 0|0 €Test(ag, ) Aat€ ATs |

{ag,C,M ,T,ProcMsg)—{ag’,C',M',T,SelEv;

=M \|(mid ,id , Untell , ATs ) |

M g=M\|(mid ,id)}

c,ulil
]

= ag, —blid]

ag’ = DelProbEvds[b,agén,agw_,}

RecalcProbModel(ag ;,,, ag s> € > A8 o)
C Ul (-blid],T)}
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5 Implementacao da Linguagem AgentSpeak(PL)

AgentSpeak(PL) foi implementada como uma extensaiemamentaason[JASON,
2011], resultando em uma nova versao desta fertam@éenominadalasonBayes A
ferramentalasonoriginal foi desenvolvida em Java e permite desky agentes utilizando
a linguagem AgentSpeak(L). A diretriz principal ohaplementacéo foi realizar alteracdes
pontuais no cédigo fonte existente a fim de deiderramenta compativel com ambas as
linguagens.

O primeiro passo foi analisar a estrutura de di@tddo codigo fonte do aplicativo, e
verificar a funcdo de cada arquivo. A Figura 20 treoa estrutura de arquivos dason

4 || jason
g applications
= 18 bin
[~ 8 demos
* il doc
» g examples
kG lib
4 |1 srC
i asl
i images
B jason
& jeditPlugin
o templates
& test
woxml

FIGURA 20. Estrutura de diretérios diason

O diretdriosrc é o que contém os arquivos em Java, que apos @ilag@o permitem
que a ferramenta seja executada. Uma caracteristézassante € queJasonfoi concebido
como uma extensdo da ferramedtedit, utilizando grande parte de seu codigo a fim de
permitir a edicdo e manipulacdo de arquivos dostageenvolvidos no projeto.

Dentro do diretorisrc existe outra estrutura de diretorios. O mais intgyde deles € o
diretério jason que contém todos os arquivos fontes em Javargagram oJasoncom 0O
JEdit e implementam a linguagem AgentSpeak(PL). A Figitamostra a estrutura dessa
pasta.
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FIGURA 21. Estrutura de diretérios da pagiaon

O diretodriojasonfoi fundamental para o desenvolvimento de Agera&(.), porque
contém os fontes que foram alterados para supessar linguagem.

Seguindo a estratégia usual de desenvolviment@mgiadores e interpretadores de
linguagens de programacéao o processo de implendentig AgentSpeak(PL) foi dividido na
andlise Iéxica, sintatica e semantica das novastemdes da linguagem, seguido do processo
de interpretacéo e execucao destas novas consrucoe

5.1 Andlise Léxica, Sintatica e Semaéantica

A primeira tarefa no processo de transformacaoedarhentalasonna JasonBayes
foi fazer com que dasonaceitasse e reconhecesse a sintaxe de atribiecambabilidades
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as variaveis e seus eventos. Para isso foi neaegsgmtificar em quais arquivos era realizada
a analise léxica. Na implementacdo da ferraméaton o diretdrio asSyntaxcontém os
arquivos que correspondentes ao analisadores )é&iitético e semantico de AgentSpeak(L).
O subdiretorigparser é responsavel pelos os arquivos que realizam ls@méxica. Tanto o
analisador léxico quanto o analisador sintaticddentSpeak(L) foram desenvolvidos com o
auxilio da ferramentdavaCC Essa ferramenta gera cddigos fontes em Java teomio
entrada arquivos estruturados como mostrado nad-fl

Arquivo JavaCC

Especificagdo do Analisador Léxico

Especificagdo do Analisador Sintatico

Especificagdo da Geragao e Execugéo

(interpretacao) de codigos

FIGURA 22. Estrutura de um arquivo edavaCC

O arquivoAS2JavaParser.jccontém a especificacdo da analise Iéxica e iatald
Jasonpara AgentSpeak(L). Nesse arquivo estdo idendifisgodos os literais e estruturas de
comandos que a linguagem AgentSpeak(L) aceitatiitesa geral da sintaxe de um cdodigo
de agente AgentSpeak(L) tem uma organizacéo tab coostrada na Figura 23.

Agent

beliefs

initial goals

FIGURA 23. Estrutura de um agente em AgentSpeak(L).

Para suportar as novas constru¢cdes de AgentSpga(&iguivoAS2JavaParser.jcc
foi modificado de forma a permitir que na estrutpaalrdao de um agente, sejam incluidos os
itens beliefsprobe utils, que tem o objetivo de definir, respectivamengedaclaracbes que
formam a Rede Bayesiana do agente e as declarqgéesspecificam funcdes de utilidade e
variaveis de decisdo associadas a essa rede, menfoostra a Figura 24.
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Agent
beliefsprob

beliefs

initial goals

plans

FIGURA 24, Estrutura de um agente em AgentSpeak(PL).

Abaixo destes itens foi implementado o codigo #amaCC que aceita osokense
estruturas sintaticas que permitem as declaragaeRede Bayesiana e das funcbes de
utilidade, tal como definido no capitulo 4 (ver mgetica de AgentSpeak(PL) definida na
Figura 16).

Durante o processo de interpretacdo do codigo fdetem agentdason todas as
construcbes de AgentSpeak(L) sdo executadas atiavisicdes puramente implementadas
em Java. Esta mesma diretriz foi adotada na impieagédo de AgentSpeak(PL) no novo
ambienteJasonBayesAssim, as funcdes correspondentes as construgddgentSpeak(PL)
foram implementadas em duas classes chamadds.jva (para as variaveis e eventos
probabilisticos da Rede Bayesianaltgava (para as funcdes de utilidade), incluidas na
estrutura de diretorios diason a fim de serem compiladas juntamente com a fexméam
conforme mostra a Figura 25.

4 [ jason
- architecture
4 asSemantics
bl asSyntax
| bb

1 - u:rntru:ll
= B envircnment
J functions
[ ju. infra
4 jeditplugin
B Wl mas?

L runtime
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FIGURA 25. Diretérios das novas classes inseridagasnn

A classebn.java implementa funcdes que traduzem o cddigo fonterd$peak(PL)
de uma Rede Bayesiana em um arquivo XML que rept@sessa rede em um formato
compativel com diversos motores de inferéncia deeReBayesianas, como o Hugin
[HUGIN, 2011], oJavaBayedJAVABAYES, 2011] e o BNJ [BNJ, 2010], que estade
usado na implementacdo do protétipo de AgentSpeakfRa medida em que o analisador
sintatico e léxico é executado, as fun¢bes da elbegava sdo chamadas de forma a
acrescentar as variaveis probabilisticas da reudyindo seus estados e valores em um
arquivo XML que sera posteriormente utilizado coemrada para o motor de inferéncia de
Redes Bayesianas.

A classe ut.java contém funcdes que trabalham de forma similabrejavg
transformando as construcdes correspondentes @definle utilidade e variaveis de decisao
em estruturas XML incorporadas no mesmo arquivo Xjde contém a Rede Bayesiana.

No final do processo de andlise Iéxica e sintaéckeita a analise semantica da Rede
Bayesiana, das fun¢fes de utilidade e das variéleetkecisdo. Nesta andlise, o arquivo XML
€ submetido ao motor de inferéncia para uma vagfio se ndo existe nenhum tipo de erro
semantico na Rede Bayesiana ou nas fun¢cOes d#adgli Sdo identificados nesta fase, erros
como, a criacdo de um laco nas probabilidades cmmdiis da rede, a falta de alguma
varidvel da Rede Bayesiana, a falta de definicAg@rdaabilidade de algum evento, ou a
definicdo de uma funcéo de utilidade sobre umavaliinexistente na Rede Bayesiana.

Caso algum erro seja detectado, esse erro € inflorraa usuario e o processo de
analise e interpretacdo do codigo fonte € intertrdmpComo resultado do processo de analise
inicial da Rede Bayesiana pelo motor de inferéteniabém € obtida a distribuicdo marginal
de probabilidades para todas as variaveis da mgdando nenhuma evidéncia ainda é
conhecida.

5.2 Interpretacdo e Execucéo do Cddigo

A analise Iéxica, sintatica e semantica das basegahcas do agente, que inclui, no
caso de AgentSpeak(PL), a Rede Bayesiana e aselidgdutilidade do agente, € executada
uma etapa antes da execucdo (interpretacdo) dantesio codigo fonte, que contém os
planos do agente. Durante essa fase inicial édpgmas a conferéncia de sintaxe e semantica,
resultando no armazenamento temporario dessasmiafdes que serdo posteriormente
usadas para que o agente possa tomar decisdesi€plawos.

Apds o término das andlises iniciais, o Jason passgecutar o ciclo de vida dos
agentes conforme mostrado na Figura 19 do capftubentro do ciclo de vida de um agente
podem ocorrer varias etapas, conforme o que estfigmnado em seu codigo fonte. Dentro
dessas etapas, duas novas funcbes necessitaranm@ementadas para suportar as
construcées da linguagem AgentSpeak(PL). A primewmaresponde funcdo “%()” que
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executa a consulta de probabilidade marginal dae Bayesiana. A segunda corresponde a
funcdo “$” para consultar uma funcgéo utilidade @mente definida.

Essas funcdes foram implementadas na forma de dungiva doJason tal qual
funcdes matematicas comorath.pj que retorna o valor de Pl. Essas fun¢des nativas
armazenadas dentro do diretdiactions conforme mostra a Figura 26.

4 4 osre
L asl
L images
4 & jason
. architecture
W assemantics
4 |8 asSyntax
L directives
) parser
| patterns
8 bb
b bn

L control

W jeditplugin

P mas2j
W runtime
W stdlib
Loutil

W jeditPlugin

L templates

W test

W oxml

FIGURA 26. Diretdrios das funcbes nativas dason

A funcédo “%” foi implementada em uma classe Javanddapb.java onde seus
métodos seriam invocados a fim de consultar eaalerestrutura da rede probabilistica. Da
mesma forma a fungéo “$” foi implementada em uraasg chamadzb.java e seus métodos
manipulariam as funcdes de utilidades baseadasaras/eis e seus eventos declaradas no
topo do cddigo dos agentes.

Para que ambas novas funcdes fossem aceitasciss@ia a inclusdo dos caracteres
“%" e “$” como tokensdentro do analisador Iéxico e sintatico. Espeaifiente dentro da
subfuncaqored que define os predicados aceitos pela linguagefimida. Como as funcodes
foram implementadas de forma nativa, nenhuma @ligeacédo na estrutura do analisador foi
necessaria.

Mesmo a descricdo da Rede Bayesiana e sua post@gogncia sendo processos
distintos e ocorrerem respectivamente na analidealésemantica e sintatica e no ciclo de
vida de um agente, também € possivel realizaiagfies nas redes probabilisticas ao longo do
ciclo de vida de um agente deftware Essas alteracdes sao feitas diretamente nos/asqui
XML que armazenam as variaveis e suas evidénciasitpelo que as probabilidades sejam
atualizadas e alteradas a critério do préprio &geatse seu programador.
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A cada alteragdo implementada, o codigo do Jasaedompilado e testado, a fim de
validar as mudancas e verificar a compatibilidaden AgentSpeak(L). Por fim foi obtido
uma versdo estavel da nova versdoJdson rebatizada comdasonBayesque permite a

programacao e o desenvolvimento de projetos detegyeanto em AgentSpeak(L) quanto em
AgentSpeak(PL).
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6 AplicacOes de AgentSpeak(PL)

ApoOs concluir a definicdo formal da nova linguagende implementa-la através do
JasonBayes foram escolhidos alguma cenérios de aplicacdo odetas probabilisticos
retirados de textos introdutérios classicos a riespm assunto, em particular [RUSSEL;
NORVIG, 2003].

Estes exemplos serdo apresentados e posteriorm@nbgramados em
AgentSpeak(PL), a fim de validar a nova linguagemua ferramenta de programacao.
Visando mostrar a gama de opc¢des que a linguagesnt8geak(PL) pode oferecer, varios
casos de estudo foram escolhidos: um modelo prigdtédm relativamente simples a respeito
de diagnostico médico, um modelo probabilisticodeeiséo representado atraves de um
Diagrama de Influéncia [RUSSEL; NORVIG, 2003], gcembina Rede Bayesiam&om
funcdes de utilidade e variaveis de decisédo eipoufm modelo do comportamento dinamico
de um sistema, representado através de uma Redsi&ay dindmica. Ao final é apresentado
um caso de estudo sobre uma aplicacéo pratica deagelo de sincronizacédo de semaforos.

6.1 Caso de Estudo: Modelo de Diagndéstico Médico

Na Figura 27, é mostrado um exemplo classico dee R@mlyesiana sobre como
diagnosticar tuberculose, cancer, bronquite e dmencom base em evidéncias de que o
paciente tenha viajado para a Asia, fuma ou estdssado [RUSSEL; NORVIG, 2003].

smoker
cnsmcker
Ve stressed
/ { yes
[

visit
no_visit

/ no

R4

present
absent

! :
g / e ’//

/

3 dyspnea
| present
‘\\ absent
v
normal
abnormal

FIGURA 27. Rede Bayesiana classica adaptada de [RUSSEL; NORIGS].

present
absent

present
absent




68

Através da Figura 28, podemos ver a programacdagimte desoftware que
implementa a Rede Bayesiana mostrada na figura@mte

/I Probabilistc Beliefs

/I Standard Syntax for probabilistic beliefs

%visitasia(visit) =0.01.
%visitasia(no_visit) =0.99.
%smoking(smoker) =0.5.
%smoking(nonsmoker) =0.5.
%stressed(yes) =0.8.
%stressed(no) =0.2.
%tuberculosis(present) | visitasia(visit) =0.05 .
%tuberculosis(present) | visitasia(no_visit) =0. 01.
%tuberculosis(absent) | visitasia(visit) =0.95 .
%tuberculosis(absent) | visitasia(no_visit) =0. 99.

/I Compact Notation (partial)

%cancer(present) | smoking =[0.1, 0.01].

%cancer(absent) | smoking =10.9, 0.99].

%Dbronchitis(present) | stressed =[0.6, 0.3].

%bronchitis(absent) | stressed =1[0.4, 0.7].

%tborca(yes) | tuberculosis & cancer =[1.0,1.0 , 1.0, 0.0].
%tborca(no) | tuberculosis & cancer =[0.0, 0.0 , 0.0, 1.0].

/I Compact Notation (full)

%xray(abnormal, normal) | tborca =[0.98, 0.05, 0.02, 0.95].
%dyspnea(present, absent) tborca & bronchitis = [0.9,0.7,0.8,0.1,0.1,0.3,0.2,0.9].
/I Initial Belief

planl.

/I Plans

+planl: true <-
math.randon(pvisitasia);
math.randon(psmoke);
+%yvisitasia(visit) = pvisitasia;
+%visitasia(no_visit) = 1 - pvisitasia;
+%smoking(smoker) = psmoke;
+%smoking(nonsmoker) = 1 - psmoke.

/I Plans activated by probabilistic beliefs

+%cancer(present) > 0.9: true <-.println ("Cance r present!”).
+%bronchitis(present) > 0.9: true <- .println ("Br onchitis present!").
+%tuberculosis(present) > 0.9: true <- .println (" Tuberculosis present!").

FIGURA 28. Rede Bayesiana classica adaptada de [RUSSEL; NORIG3] programada em
AgentSpeak(PL) utilizando a ferramedasonBayes

A implementacao de AgentSpeak (PL)JasonBayesuporta uma notacdo compacta,
o que permite definir um modelo de Rede Bayesiama em cddigo-fonte muito menor do
que a sintaxe padréo definida na Figura 28, mas pethpre ser formalmente expandida para
essa sintaxe padrdo. No exemplo, € utilizada ineate a sintaxe padrdo para definir a
distribuicdo de probabilidade das variawastasia smoking stressece tuberculosis Depois,
é utilizada a notacdo compacta parcial para defimilaveis decancer bronchitis e tborca

Finalmente, a notacdo compacta completa € utilipada definir as demais variaveis.

Depois do modelo probabilistico, é definigdanl, que € a Unica crenca néo-
probabilistica do agente. Essa crenca nao-probttélipermite executar o plano inicial do
agente, que gera probabilidades aleatérias, as ge&dio atribuidas as variaveisitasiae
smoking Note que a funca@math.randonira gerar um namero aleatério entre 0 e 1 e a soma
dos eventos de uma variavel deve ser igual a 1008&mo os valores sdo gerados
aleatoriamente, em algum momento a probabilidadevdatopresentda variavekancersera
maior que 0,9, ou 90%. Neste momento, o plano &sfm@ este evento dessa variavel ira
apresentar uma mensagem informando que o canéepresiente. A mesma condicdo pode
ser testada para as variaveienchitise tuberculosis
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Este é um exemplo que tem como objetivo mostrannalgaspectos praticos da
Programacdo em AgentSpeak (PL). Naturalmente, glexidade do agente dsoftware
pode ser aumentado, bem como com o seu dominiplidakilidade. Por exemplo, no caso
de sistemas multiagentes € possivel alterar amastas de probabilidades através da
comunicacao de evidéncias ocorridas entre agentes.

6.2 Caso de Estudo: Diagrama de Influéncia

Como segundo caso de estudo, temos um diagramaldéncia que combina uma
Rede Bayesiana com variaveis de decisdo (nos rdtang) e funcdes de utilidade (nos
losango). As variaveis de decisdo representam ssigis acdes a serem tomadas por um
agente dadas as circunstancias das variaveis @osvenvolvidos. A funcdo de utilidade
define os ganhos (se a utilidade for positiva) endas (se a utilidade for negativa) que
poderdo ocorrer em funcdo de possiveis decisbeanmétn de eventuais variaveis
probabilisticas. A Figura 29 mostra um exemplo &atép de [RUSSEL; NORVIG, 2003]
onde a decisao a ser tomada definira o local ms&lado um aeroporto.

yes
no

low_cost l D
norma
expensive

aw
normal
high

FIGURA 29. Rede Bayesiana com diagrama de influéncia e fungéaade. Adaptada de [RUSSEL,;
NORVIG, 2003].

Nesse diagrama 0s nds ovais representam as varigrahabilisticas. O diagrama
modela um processo de decisdo a respeito de ostmEamum aeroporto. Podem existir
davidas sobre o custo de construcd&onétruction, o nivel de trafego aéreailtraffic) e o
potencial para ocorréncia de processos judicidigation) a respeito de uma localizacdo em
particular. Cada n6 desse tipo tem associado aumle distribuicdo condicional que é
indexada pelo estado do né pai. Os retangulos sept@m pontos de decisdo onde ha uma
possibilidade de ac&o. Neste caso, a aggmrtsite pode assumir um valor diferente para
cada local em consideracdo. Por fim o losango septa a funcdo de utilidadétem como
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pais todas as variaveis que descrevem o resultadoafgtam diretamente a utilidade. A
Tabela 4 mostra os valores da funcéo utiliddde

airportsite ‘ litigation  construction airtraffic U(Ulairportsite)
good yes low_cost low -20
good yes low_cost normal -34
good yes low_cost high 3
good yes normal low 4
good yes normal normal 70
good yes normal high 30
good yes expensive low 10
good yes expensive normal 1000
good yes expensive high 230
good no low_cost low -23
good no low_cost normal 45
good no low_cost high 100
good no normal low 2000
good no normal normal -450
good no normal high -79
good no expensive low 34
good no expensive normal 78
good no expensive high 67
bad yes low_cost low 50
bad yes low_cost normal 489
bad yes low_cost high -62
bad yes normal low 34
bad yes normal normal -20
bad yes normal high -233
bad yes expensive low 333
bad yes expensive normal 400
bad yes expensive high 32
bad no low cost low 3095
bad no low_cost normal -398
bad no low cost high 2096
bad no normal low 2965
bad no normal normal -948
bad no normal high -323
bad no expensive low 494
bad no expensive normal 982
bad no expensive high 9

TABELA 3. Tabela de funcéo utilidade.
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Com os valores definidos pode-se entdo programeddigo em AgentSpeak(PL)
conforme mostra a Figura 30.

/I Utility Function

/I Probabilistic beliefs

% litigation(yes) =05.
% litigation(yes) =05.
% construction(low_cost) =0.1.
% construction(normal) =0.7.
% construction(expensive) =0.2.
% aitraffic(low) =0.6.
% aitraffic(normal) =0.3.
% aitraffic(high) =0.1.
/I Standard Syntax for utility function
$ U (airportsite(good) , litigation(yes) , constru ction(low_cost) , airtraffic(low) ) =-20.
$ U (airportsite(good) , litigation(yes) , constru ction(low_cost) , airtraffic(normal) ) =-34.
$ U (airportsite(good) , litigation(yes) , constru ction(low_cost) , airtraffic(high) ) =-3.
$ U (airportsite(good) , litigation(yes) , constru ction(normal) , airtraffic(low) ) =4.
$ U (airportsite(good) , litigation(yes) , constru ction(normal) , airtraffic(normal) ) =70.
$ U (airportsite(good) , litigation(yes) , constru ction(normal) , airtraffic(high) ) =30.
$ U (airportsite(good) , litigation(yes) , constru ction(expensive) , airtraffic(low) ) =10.
$ U (airportsite(good) , litigation(yes) , constru ction(expensive) , airtraffic(normal) ) = 1000 .
$ U (airportsite(good) , litigation(yes) , constru ction(expensive) , airtraffic(high) ) =230.
$ U (airportsite(good) , litigation(no) , construc tion(low_cost) , airtraffic(low) ) =-23.
$ U (airportsite(good) , litigation(no) , construc tion(low_cost) , airtraffic(normal) ) =45.
$ U (airportsite(good) , litigation(no) , construc tion(low_cost) , airtraffic(high) ) =100.
$ U (airportsite(good) , litigation(no) , construc tion(normal) , airtraffic(low) ) =2000 .
$ U (airportsite(good) , litigation(no) , construc tion(normal) , airtraffic(normal) ) =-450.
$ U (airportsite(good) , litigation(no) , construc tion(normal) , airtraffic(high) ) =-79.
$ U (airportsite(good) , litigation(no) , construc tion(expensive) , airtraffic(low) ) =34.
$ U (airportsite(good) , litigation(no) , construc tion(expensive) , airtraffic(normal) ) =78
$ U (airportsite(good) , litigation(no) , construc tion(expensive) , airtraffic(high) ) =67.
$ U (airportsite(bad) , litigation(yes) , construc tion(low_cost) , airtraffic(low) ) =50.
$ U (airportsite(bad) , litigation(yes) , construc tion(low_cost) , airtraffic(normal) ) =489 .
$ U (airportsite(bad) , litigation(yes) , construc tion(low_cost) , airtraffic(high) ) =-62.
$ U (airportsite(bad) , litigation(yes) , construc tion(normal) , airtraffic(low) ) =34.
$ U (airportsite(bad) , litigation(yes) , construc tion(normal) , airtraffic(normal) ) =-20.
$ U (airportsite(bad) , litigation(yes) , construc tion(normal) , airtraffic(high) ) =-233.
$ U (airportsite(bad) , litigation(yes) , construc tion(expensive) , airtraffic(low) ) =333.
$ U (airportsite(bad) , litigation(yes) , construc tion(expensive) , airtraffic(normal) ) = 400 .
$ U (airportsite(bad) , litigation(yes) , construc tion(expensive) , airtraffic(high)) =32.
$ U (airportsite(bad) , litigation(no) , construct ion(low_cost) , airtraffic(low) ) =3095.
$ U (airportsite(bad) , litigation(no) , construct ion(low_cost) , airtraffic(normal)) =-398.
$ U (airportsite(bad) , litigation(no) , construct ion(low_cost) , airtraffic(high) ) =2096 .
$ U (airportsite(bad) , litigation(no) , construct ion(normal) , airtraffic(low) ) =2965 .
$ U (airportsite(bad) , litigation(no) , construct ion(normal) , airtraffic(normal) ) =-948 .
$ U (airportsite(bad) , litigation(no) , construct ion(normal) , airtraffic(high) ) =-323.
$ U (airportsite(bad) , litigation(no) , construct ion(expensive) , airtraffic(low) ) =494 .
$ U (airportsite(bad) , litigation(no) , construct ion(expensive) , airtraffic(normal) ) =982 .
$ U (airportsite(bad) , litigation(no) , construct ion(expensive) , airtraffic(high) ) =9.
/I Initial Belief
planl.
/I Plans activated by probabilistic beliefs and uti lity function
+airportsite(good): $U(airportsite(good)) > 2000

<- .println ("Excellent location to construct one a irport!").
+airportsite(bad): $U(airportsite(bad)) < -340

<- .println ("Find another location to construct y our airport!").

FIGURA 30. Implementacdo em AgentSpeak(PL) de uma Rede Bages@n diagrama de influéncia
e funcao utilidade.

ApoOs a definicdo dos valores probabilisticos euwegdio utilidade temos uma crenca
inicial chamadalanl Essa crenca serve para iniciar o ciclo de vidagknte. Dois planos
foram definidos. O primeiro sera ativado quandeaal do aeroporto for considerado bom,
baseado nos valores definidos previamente e nagdie dos valores das variaveis. Quando
este plano for ativado, significa que frente aoaceninstantaneo, o local escolhido para
construcdo do aeroporto € bom. J4 no outro plamotece ao contrario, e é ativado quando o
cenario é desfavoravel, aconselhando a escolheo tadal para construgdo. Considera-se
para a tomada de decisdes, neste caso, ndo saasemtebabilidades, mas também um peso
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atribuido a cada uma delas que representa o diagdemdecisdo e funcdo utilidade. Dada
uma determinada distribuicdo probabilistica doswsepertencentes as variaveis do agente,
o calculo da distribuicdo de probabilidades reséiltam um valor absoluto que sera

comparado com outro valor pré-determinado, restdtaam um tomada de deciséo.

6.3 Caso de Estudo: Rede Bayesiana Dinamica

No terceiro exemplo € mostrado a implementacédontie Rede Bayesiana Dinamica
(RBD), que se expande ao longo do tempo dado ujurtmis de variaveis e estados. Essa
expansao ocorre com 0O objetivo de prever uma pelssigdo de determinado agente,
alterando os valores futuros dos eventos e venificas resultados das fungdes de utilidades.

Uma RBD é uma Rede Bayesiana que representa umlandée probabilidade
temporal. Em geral, cada fatia de tempo de uma B&i2 ter qualquer nimero de variaveis
de estados. Para simplificar, podemos assumir gjuaréaveis e suas ligacdes sao exatamente
replicadas fatia a fatia de tempo e que a RBD sgmta uma cadeia de Markov de primeira
ordem, onde cada variavel pode ter s6 os pais agsipria fatia de tempo ou na fatia
imediatamente anterior [RUSSEL; NORVIG, 2003].

Cada modelo oculto de Markov pode ser represertaci® uma RBD com uma Unica
variavel de estado e uma Unica variavel de eviddnd?todemos dizer que cada cadeia de
Markov pode ser uma RBD e cada RBD pode ser trdduzin uma cadeia de Markov. A
diferenca entre elas € que, pela decomposicéotddecege um sistema complexo em suas
variaveis, a RBD é capaz de tirar proveito de eszs10 modelo de probabilidades
temporais. Supondo, por exemplo, que uma RBD t@fhaariaveis de estados booleanos,
cada qual tendo trés pais da fatia de tempo ant€@imodelo de transicdo RBD tera 20 x 23
= 160 probabilidades, enquanto que a cadeia de dvarérrespondente tera 220 estados e,
portanto, 240, ou cerca de um trilhdo de probaddés na matriz de transicdo [RUSSEL;
NORVIG, 2003].

Para ilustrar as caracteristicas das RBDs serzagkil 0 seguinte exemplo, retirado de
[RUSSEL; NORVIG, 2003]: suponha que vocé € o gudslaeguranca em alguma instalacao
subterranea secreta. Vocé quer saber se esta dwolieje, mas seu Unico acesso ao mundo
exterior ocorre a cada manha, quando vocé vé todickegar com, ou sem um guarda-chuva.
Para cada dia, o conjuntoEt contém, assim, uma Unica variavel de evidémdtigse o
guarda-chuva aparece), e o conjuKtocontém uma Unica variavel de estdlo(se estiver
chovendo) .

O intervalo entre as fragbes de tempo também depelnd problema. Para o
monitoramento do diabetes, um intervalo de tempute@®r de uma hora ao invés de um dia.
Neste exemplo, consideramos um intervalo fixo dind que significa que os tempos podem
ser rotulados por numeros inteiros. Supondo quegaéncia do estado comece emt = 0; e
que a prova comeca a chegar em t = 1. O guardacluepresentado pelos estados das
variaveisR0, R1, R2e variaveis de evidéncial, U2,...
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A inferéncia em Redes Bayesiaimamicas ocorre da mesma forma que em Redes
Bayesianas normais. Dada uma sequéncia de obsesvagd uma fatia de tempo discreto e
finito, pode-se construir a representacdo comptidaRede Bayesiana de uma RBD,
replicando as fatias até que a rede seja granddi@este para acomodar as observacdes
desejadas. Essa técnica € chamadbmtelling. Uma vez que a técnica dirolling seja
aplicada em um&BD, pode-se usar qualquer algoritmo de inferédsponivel [RUSSEL;
NORVIG, 2003].

Conforme mostra a Figura 31, observamos a RedesiBangeem sua forma original.

yes
no

yes
no

FIGURA 31. Rede Bayesiana original. Adaptada de [RUSSEL; NGR\2003].

Como a rede é tratada de forma dinamica, podensamhza-la na forma temporal
como mostra a Figura 32.

FIGURA 32. Rede Bayesiana Dindmica em cinco fatias de temgaptada de [RUSSEL; NORVIG,
2003].

A programacao em AgentSpeak(PL) de RBDs com umrthméxo, como a RBD do
exemplo da Figura 32 com 5 fatias de tempo, € maite igual aos exemplos vistos
anteriormente.

Entretanto, para permitir o tratamento de RBDs dajmanho seja determinado
durante o tempo de execucdo do agente, esta presfist AgentSpeak(PL) o suporte a
comandos de atualizacéo da estrutura da Rede Bagesm tempo de execucao.

Estes comandos ndo foram definidos na seméantiozafate AgentSpeak(PL), assim
aqui sera feita apenas uma introducéao informalcd@scidades destes comandos. A Rede
Bayesiana do agente podera ser alterada, atravégdés de na estrutura desta rede, que
podem ter as seguintes formas:
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(@) “+%%c(X)=p’
(b) “+%%c(x) | €x(y1)& ex(Y2)&... & Enlyn)=p’
(c) -%c(x)=p’
(d) ~%%c(X) | ex(y1)& ex(Y2)&...& En(Yn)=p'
(e) -+%%c(xX)=p’
(f) *-+%%c(x) | en(yr)&ex(y2)&...& en(yn)=p’
(9) “+%%’

As acdes nos formatos ‘+%%..." e -%%...", respetiente, adicionam ou eliminam
uma probabilidade prévia ou condicional, enquant® agdes no formato -+%%..." alteram o
valor uma probabilidade prévia ou condicional pristente.

A consisténcia do modelo probabilistico € garanteldtando-se que as acgbes de
alteracbes sejam aplicadas imediatamente. Uma agdter consistente do modelo
probabilistico ira requerer a execucdo de varidesacgle alteracdo, até que todas as novas
probabilidades prévias e condicionais estejam t@®rePara evitar problemas de
inconsisténcia e geracdo de eventos probabilisgspsirios, as a¢gfes de alteracdo que um
dado agente executa ndo séo aplicadas ao modalofatando pendentes até que uma acgao
de atualizacdo do modelo probabilistico, que teflorma ‘+-%%’ de uma acdo de alteracédo
“nula” € executada. A acdo de atualizacdo ‘+-%%icaptodas as acdes pendentes de
alteracdo de forma monolitica e de uma Unica &eies que alguma nova evidéncia seja
agregada a base ou que alguma acédo de consuledadesvde probabilidades seja efetuada.
Apos a execucdo de ‘+-%%’, a lista de alteracOesi@ates € limpa, podendo ser preenchida
atraveés de novas operacoes de alteracdo do madélabistico.

Note que ha uma diferenca importante entre a adigdama evidéncia ao modelo
probabilistico e a alteracdo da probabilidade préagsociada a esta evidéncia. Evidéncias
relacionadas ao modelo probabilistico podem sarfrizadas a base de crencas do agente
pelo préprio agente através de acOesb(x)’ em qualquer instante. Da mesma forma
evidéncias podem ser excluidas por meio de agbés). Supondo uma variavedi(x) com
eventos basicosll{ a,b}, entdo, embora a adicdo de uma evidéncta(a) tenha o0 mesmo
efeito, em se tratando de calculo de probabilidagieés a modificagdo do modelo quantitativo
desta variavel feita pelos comandos%%b(a)=1.0;+%%b(b)=0.0;+%%;, existe uma
diferenca importante em termos de efeitos colateraimodelo probabilistico do agente. No
caso da alteracdo de evidéncias, se posteriorrhenteer uma exclusdo da evidéncia(a)
entdo o modelo prévio atribuido a variabék) volta a valer, por outro lado, os comandos
‘+%%b(a)=1.0;+%%b(b)=0.0;+%%,; alteram efetivamente o modelo quantitativo ),
estes sdo agora aos valores prévios para a digétibde probabilidade d#x).

Usando os comandos de atualizacdo da Rede Bayesi@da a RBD da Figura 32
pode ser implementada em AgentSpeak(PL) de acomo mostrado na Figura 33.
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/I RB inicial da RBD

/I Define o modelo de sensores da RBD

/I Aqui sera usada apenas para referencia
/I de valor inicial de probabilidade

% rain([yes,no])=[0.5, 0.5].

% umbrella([yes,no]) | rain (yes)=[0.5, 0.5].
% umbrella([yes,no]) | rain (no) = [0.5, 0.5].

/I Initial Belief
planl.

/I Plans

+planl: true <-
/I Cria a RBD com 5 slices de tempo. Usa 0os coma ndos dinamicos de alteracao
/I da rede bayesiana do agente para gerar 0s tim eslices

/I RB do Timeslice 0
+%%rain_0(yes)= %rain(yes).
+%%rain_0(no)= %rain(no).

/I RB do Timeslice 1.

+%%rain_1([yes,no]) | rain(yes)= [0.5, 0.5].

+%%rain_1([yes,no]) | rain(no) = [0.5, 0.5].

+%% umbrella_1([yes,no)) | rain_1 (yes)=[0.5, 0 .5].
+%% umbrella_1([yes,no)) | rain_1 (no) = [0.5, 0 .5].

/I RB do Timeslice 2.

+%%rain_2([yes,no]) | rain_1(yes)= [0.5, 0.5].

+%%rain_2([yes,no]) | rain_1(no) = [0.5, 0.5].

+%% umbrella_2([yes,no]) | rain_2 (yes)=[0.5, 0 .5].
+%% umbrella_2([yes,no]) | rain_2 (no) =[0.5, 0 .5].

/I Gera os demais timeslices

/I Apos gerar o ultimo timeslice atualiza a RBD e
/I computa o proximo estado, no caso o timeslice 4:
+-%9%;

/I Nesse ponto a RBD esta' completa e pode ser u sada pelo agente

FIGURA 33. Rede Bayesiana Dindmica implementada em AgentSpepk(

6.4 Caso de Estudo Pratico

Inimeras outras aplicacbes podem ser simuladas pdermentadas através da
AgentSpeak(PL). Como exemplo préatico de uso podetse a solucdo dos problemas de
trafego de veiculos em uma determinada cidade.dwtexto urbano atual, a cada dia que
passa observarmos um incremento no nimero de ogiquk trafegam nas metrépoles, o que
acarreta um transito lento e aumento do tempo omuE® dos trajetos. Um fator agravante
para este cenario € o numero elevado de semaforasugzamentos, onde cada um deles age
de maneira independente e com temporizacdes nepreateais.
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Para solucionar esse problema, érgdos de traésitaitilizado sincronismos simples
entre semaforos, ou seja, com base em horas, mineitsegundos, cada um deles
permanecendo um determinado tempo verde ou vermélkee procedimento tem-se
mostrado eficiente até certo ponto, pois quaseanarittxo é constante em determinada hora,
minuto e segundo.

Para resolver essa situacdo de forma mais abrangent exemplo de aplicacdo da
linguagem AgentSpeak(PL) seria programar um sist@miéiagente que realize a gestao de
varios cruzamentos através de um conjunto de seosafoontribuindo assim para o aumento
da fluidez do transito. Desta forma, a aplicacAmrd@a em conta os semaforos de cada
cruzamento onde ha maior fluxo de veiculos bem cosnlocais onde existem sequéncias de
semaforos de maneira a garantir uma melhor fluibezansito.

O sistema seria constituido por agentes, em quee wadseria responsavel pela gestao
de um semaforo, com o objetivo de minimizar o tempidio de espera dos veiculos que
estariam diretamente dependentes dele.

O agente apenas poderia decidir se deveria mudestado atual do seméaforo,
utilizando para tomar esta decisdo 0s seguintecasp

* Fluxo de tr&fego em cada direcédo

» Tempo do sinal verde numa dada direcéo
* Informacéo dos agentes vizinhos

» DecisbGes mais recentes do proprio agente.

O sistema seria constituido por varios agentessgusmunicam entre si, de forma a
terem consigo informagdes referentes ao numero al®c que se encontram ou nas
proximidades do semaforo correspondente ao agantes semaforos adjacentes, de forma a
poder tomar uma deciséo.

Esse contexto facilitaria @nda Verde(procedimento onde os semaforos de uma
determinada via ficam verdes em sequencia, pemoitao veiculo realizar o trajeto sem
efetuar novas paradas). Com uma base de crenchsbpisticas, cada agente ou um
determinado grupo de agentes poderia analisar redigfes baseado em probabilidades, e
realizar eventos tais como: ndo execut@naa Verdeexecuta-la em toda via executa-la em
alguns trechos, etc.

A Figura 34 mostra um exemplo compacto de uma Begesiana que corresponde a
base de crencas de um agente controlador de semafor
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Tranquilo
Moderado
/ Intenso

Tranquilo ~ /

Moderado ™~

Intenso \ J

Verde
Vermelho

FIGURA 34. Rede Bayesiana de um agente controlador de semaforo

Esta Rede Bayesiana representa um unico agenteogtrelaria um anico semaforo
de dois tempos (um cruzamento). O nd Ténsito Semaforo Anteriorefere-se ao
semaforo/agente anterior ao semaforo atual em u@ndevmao Unica e € alimentado por tal
agente. Os dados do né Transito Local referem-sdréawito local ao semaforo e é
alimentado por sensores localizados na rua. Frentestas probabilidades tém-se as
estimativas do ndé Semaforo, que aumentaria ou dimanos tempos do sinal verde e
vermelho.

O codigo da implementacdo deste agente em Agerk@igaé mostrado na Figura
35.



/I Crencas probabilisticas

% transitolocal([Tranquilo,Moderado,Intenso])= [1.0
% transitosemaforoanterior([Tranquilo,Moderado, Inte
% semaforo([verde, vermelho]) | transitolocal(Tranq
[0.5, 0.5].

% semaforo([verde, vermelho]) | transitolocal(Tranqg
[0.6, 0.4].

% semaforo([verde, vermelho]) | transitolocal(Tranq
[0.7,0.2].

% semaforo([verde, vermelho]) | transitolocal(Moder
[0.6, 0.4].

% semaforo([verde, vermelho]) | transitolocal(Moder
[0.7,0.3].

% semaforo([verde, vermelho]) | transitolocal(Moder
[0.8,0.2].

% semaforo([verde, vermelho]) | transitolocal(Inten
[0.7,0.3].

% semaforo([verde, vermelho]) | transitolocal(Inten
[0.8,0.2].

% semaforo([verde, vermelho]) | transitolocal(Inten
[0.9, 0.1].

/I Crenca inicial
planl.

/I Planos

/I Inicializacao do agente
+planl: true <-
/I Inicializa variaveis
tempoverde = 30;
tempovermelho = 30;
/ Ativa ciclo de vida do agente
ciclo.

/I Ciclo de vida do agente
+ciclo: true <-
/I Le sensores e atualiza RB
Jlesensores();
/I Verifica tempos e manipula sinal verde e verm
.controlasemaforo();
/I Se auto ativa para ficar em looping
ciclo.

/I Recebeu probabilidades novas do agente/semaforo
+transitolocal(E)[source(agenteanterior)]: true <-
/I Recalcula RB
+-%%;
/I Envia mensagem para o semaforo da frente com
.send(proximoagente,tell,%transitolocal(E));

/I Sensores locais alteraram valores da probabilida
+%transitolocal(E): true <-
/I Recalcula RB
+-%%;
/I Envia mensagem para o semaforo da frente com
.send(proximoagente,tell,%transitolocal(E));

/I Rede foi atualizada. Aumenta ou diminui tempos d
+%semaforo(verde): true <-
if (Yosemaforo(verde) > 0.5) { tempoverde = tempo
else { tempoverde = tempoverde - 10; }

/I Rede foi atualizada. Aumenta ou diminui tempos d
+%semaforo(vermelho): true <-
if (Yosemaforo(vermelho) > 0.5) { tempovermelho =
else { tempovermelho = tempovermelho - 20; }

I fim

, 0.0, 0.0].

nso])=[0.3, 0.7, 0.0].

uilo) & transitosemaforoanterior(Tranquilo) =
uilo) & transitosemaforoanterior(Moderado) =
uilo) & transitosemaforoanterior(Intenso) =

ado) & transitosemaforoanterior(Tranquilo) =
ado) & transitosemaforoanterior(Moderado) =
ado) & transitosemaforoanterior(Intenso) =
s0) & transitosemaforoanterior(Tranquilo) =

s0) & transitosemaforoanterior(Moderado) =

so0) & transitosemaforoanterior(Intenso) =

elho

anterior

novo valor

de

novo valor

o verde

verde + 10; }

o vermelho

tempovermelho + 20; }

FIGURA 35.  Agente controlador de semaforo implementado em i&Spak(PL).
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7 Conclusdes

Haja a vista a proposta inicial deste trabalho eedvolver uma nova linguagem de
programacdo de agentes com base de crencas pisticasl e também desenvolver uma
ferramenta de desenvolvimento que permitisse o desdal linguagem, o trabalho foi
desenvolvido em sua totalidade atingindo os olystjpropostos.

As etapas cumpridas no processo de desenvolvinmagsaram inicialmente pelo
contexto tedrico, sendo desenvolvida uma nova séradnformal e formal que atendesse as
necessidades da linguagem. Posteriormente um amlalerprogramacéao foi desenvolvido a
fim de permitir que a nova linguagem AgentSpeak) (Ridesse ser implementada e utilizada
na programacao de agentes bem como oferecer ungisaiompleta e compacta para quem
quisesse implementar projetos de sistemas multiedeseados em crencgas probabilisticas.
Essa ferramenta foi disponibilizada de uma formertalbde maneira a ser utilizada tanto para
fins educacionais quando fins comerciais, visanalric lacunas que até entdo existiam na
programacao orientada a agentes.

Alguns exemplos de uso da linguagem AgentSpeak {itfegrada ao JasonBayes
foram implementados, com o intuito de validar da&tho desenvolvido e mostrar a forma
pratica com que agentes com crencas probabiligim@em ser criados.

O desenvolvimento de uma nova linguagem de programale agentes para
construcdo de agentes com crencas probabilistieasitp que novos cenarios sejam
desenvolvidos e testados de forma a facilitar estedprojecfes nos mais diversos ambientes
e areas, tornando-se uma ferramenta mais multidirsai.

Com esta implementacéo sera possivel fazer o usedas probabilisticas dentro da
base de dados de crencas dos agentes, fortaleoeomiaceito de programacgéo orientada a
agentes e unindo tecnologias que antes convergiaividualmente. A linguagem
AgentSpeak(PL) e o ambienlasonBaye®ferecem uma contribuicdo efetiva neste sentido.
Uma primeira versao deste trabalho mostrando acéispedo de AgentSpeak(PL) sem o
suporte para os modelos de decisédo e de utilidadaceito nalnternational Conference on
Information Science and Applicatiode 2011, apoiada pela IEEE, que se realizara @gm Je
na Coréia do Sul de 26 a 29 de abril de 2011. &g esta incluido em anexo.

E importante salientar, entretanto, que este aéngim trabalho em evolucdo. Ha uma
necessidade de novas abstracdes e novas lingudggnegramacao que integrem cada vez
mais 0s conceitos probabilisticos e de sistemasagahte.

Um desafio para o futuro seria desenvolver umaafeenta de compilacdo para
programacao orientada a agentes, a fim de desemadentes capazes de serem executados
em diferentes plataformas, tais como microcontaresl embarcados. Diferentemente da
execucao de agentes em uma plataforma de deseneaokba onde eles sdo manipulados pelo
ambiente em que foram programados, um compiladonipea a execucdo de um agente
independente, sem a necessidade de um ambienteale@&o ou um interpretador.
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Apéndice A — Artigo publicado nalnternational Conference on Information Science and

Applications 2011

AgentSpeak(PL)
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Abstract— Within the current BDI paradigm of agent oriented

programming, it is not possible to develop a practial and

straightforward software when agent's beliefs are hsed on
probabilistic knowledge related to their environmen, because the
logical base of the programming language do not ailv this

possibility. Usually, to develop this kind of hybrd agent, it is

necessary to make use of advanced programming tedboes,

which  combine and integrate different development
environments and programming languages in order taepresent

the logical part and the probabilistic part of the model, to make
implementation feasible. This work presents a new gent-

oriented programming language called AgentSpeak(PLYased in
AgentSpeak(L), a classical BDI programming language.
AgentSpeak(PL) integrates the concept of probabiligt beliefs

through the use of Bayesian Networks, to core BDIrpgramming

concepts. The language is implemented through an texsion of

the Jason programming environment.

Keywords: Programming Languages,
Networks, Probability, AgentSpeak, Jason

Agents,

INTRODUCTION
The use of agent-based systems has grown rapitisreT

Bayesian

Jodo Carlos Gluz

Programa de Pés-Graduacdo em Computacéo Aplicada
Universidade do Vale do Rio dos Sinos - UNISINOS
S&o Leopoldo, Brasil
jegluz@unisinos.br

A model of agents well known and used is the BDdligs
- Desires — Intentions) model. The main objecthis model is
to allow the characterization of agents using agbmorphic
notions, such as mental states and actions [1]séllIn@tions
and their properties can also be studied and dkfiyemodal
logics that support the formal analysis, specifzatand
verification of the characteristics of rational atge[1].

In the BDI model, a belief is defined as a two-staigical
proposition: or the agent believes that a certaameis true or
believes that it is false. Today, programming laagps and
tools available for development BDI agents do notkwwith
the concept of probabilistic beliefs [4], i.e. thég not allow
agents to understand, infer or represent degredslaf (or
degrees of uncertainty) about a given proposithodegree of
belief is defined by the subjective probability igaed to a
particular belief. The concept of Bayesian Netwo(fRB!) [5]
fits in this scenario, allowing the modeling of padilistic
beliefs.

As an example of using probability for decision-mngkin
agent oriented programming, it is possible to imagan
environment composed of several agents perform matang

are several advantages with the use of agents ke so on the Internet in order to make decisions potéytzorrect

problems. In particular, the increasing complexfycurrent

about buying and selling shares on the stock exgghahhese

problems makes the use of agents to enter mainstreasoftware agents possess beliefs in their progragmiith

computing [1].

An agent is a software entity, which works continsly
and unattended in a particular environment, oftéralbited by
other agents and processes [2]. The concept ot agsnoribes
its ability to act autonomously in environment wdeit
belongs.

The abstraction of hardware, software and commtinita
details, in a way that allows the direct interact@onong agents
[3] is a great challenge to be achieved when dexjgand
developing agent-based systems.

probabilistic events that indicate the degree ofaiaty certain
stock. The agents could be programed to data mime fnajor
on-line journals in a given country. If the frequgrof citation

of the word "oil" associated with the "discoveryida'money"

it is above 80%, this would lead the agents to ssgbuying
stocks of oil companies, given the circumstancethefevents
and news surveyed. If the mining would result i word "oil"

associated with "disaster” in a level above 50%ntthis fact
would lead the agent to suggest the immediate shlthe

stocks of those companies.

There are some alternatives to develop an agest tabl
work in the scenario presented above. The integrdietween



the current agent programming languages and theepbrof
belief probabilities can be approached in seve@saand at
different levels of abstraction.

The more abstract level to address this issuete§iation
is usually treated by Probabilistic Logics [6]. Wdugh the
Probabilistic Logics have effectively ability topmesent both
logical beliefs about probabilistic beliefs, thease notorious
problems related to the tractability of the resgitmodels [6].

Another possible approach, at a level much closethé
implementation, it is and-hocjunction of both kind of models
in the actual programming code of the agents. Hidh and
BN agent programming environments rely on libraréexi
development frameworks,
Programming Interface (API). Thus, a hybrid ageah bde
designed and implemented by combining calls froffeidint
sets of APIs, each one from distinct
environments.

In both cases cited, the technical knowledge irelv

makes development of agents a complex task, oftaming
medium and large projects unfeasible enterprisbgs Paper
aims to address this programming issue in an irgdiate
abstraction level. The goal

with a standard Applicatio
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distribution on the common states of the world, #mat the
probability distribution of a particular state igjual to the
global distribution conditioned on the set of stathat the
agent considers possible. BN provide a representat
compact complex space of probabilities, allowingnse
representations of PEL class models PEL.

For [10], there is a great progress in the reptesen of
the logic of knowledge and in representing the Kedge of
probability. There are numerous attempts to develop
formalisms that allow represent both kind of knadge. In this
context, the language P-Log is presented. P-Logais
probabilistic logic programming language that cameisi both
types of logic programming: knowledge representatand

rlprobability discovery.

These works cover a reasonable portion of the relséato

programmingprogramming languages that integrate logic and abilities.

However, compared with AgentSpeak(PL) proposal,isit
possible to observe some important differences.

First, the goal of these proposals is focused @ects of
logic programming. AgentSpeak(PL), on the other dhan
despite using similar concepts for the treatmentlogfical

is to define a new &agenprobabilistic models, is focused on the unificatioh the

programming language called AgentSpeak(PL), whish iestablished paradigms of agent programming (the &Bdel)

capable to supports BN representation and inferéncan
integrated model of the beliefs,

with abstractions and concepts derived from prdissici BN

and plans of agentmodel. The ultimate goal is to achieve a unified BN

AgentSpeak(PL) is based on language AgentSpeak{]l,) [ programming model that is transparent to the prognar.

inheriting from it all BDI programming concepts.

There are some works that adopt a similar appro&lh.
work [8] explores the theory for building first @d BN
extensions, including probabilistic logic program&cording
to [8], Bayesian logic programs consist of two pathe logic
part, which consists of a set of Bayesian claubas ¢apture
the qualitative structure of the domain and itseband the
guantitative part that provides the quantitativéoimation
about the domain through the use of conditionababdlity
table and rules combination. Each Bayesian logmgam
specifies a propositional BN that can be handledabyBN
inference engines. The structure of BN follows sleenantics
of logic programming, where the quantitative aspeate
handled in the tables of conditional probabilityless and
combinatorial rules.

According to [9], when an intelligent system intdgawith
an agent, it often needs to know the beliefs ofe¢hegents and
their decision-making processes. The central probie many
areas is the prediction, that is, how to find obtwthe agents
will or may do in the future. Since an agent takeslecisions
based on their beliefs and their preferences, fimdiut his
mental state is essential to make some predictibims.classic
model of epistemic agents, does not allow themuantjfy a
certain knowledge, or they know it or they do natok.
Probabilistic logic beliefs remove this limitatioHowever, an
agent with a base of probabilistic beliefs requites analysis
of all possible states of domain variables. Thislgsis is
computationally exponential. The proposal of [9]t@s use
probabilistic epistemic inference, to avoid the agntial
explosion. The Probabilistic Epistemic Logic (PHirpposal
assumes that the agents have a priority of the ajpitity

Another major difference, and also a big problenthe
studied systems, is that none of the studies oified a tool for
testing software that can simulate the theory shiomarder to
validating it. This was an important motivating facfor the
present work, because, in our opinion, only wittoperational
implementation of a new language it is really polssito
evaluate the value and perspective brought byathguage.

The specification of a new programming languagealgu
requires the proper formal foundation. In this wer& follow
the guidelines of AgentSpeak(L) [1] and define diperational
semantics of AgentSpeak(PL), as an extension of
AgentSpeak(L) operational semantics.

The formal specification, although important, it &t
sufficient, by itself, to allow that software andjemts be
developed based on it. To do so, it is necessaat th
programming tools also be created. Thus we devdldpe
JasonBayes agent programming environment. JasoaBe®
developed in Java [11] as an extension of the JHJragent
development environment.

The following sections present the formal syntaxd an
semantics of AgentSpeak(PL), and an example ofofighis
language.

AGENTSPEAK(PL) DEFINITION

A. Syntax

The language AgentSpeak(PL) is an extension ofuageg
AgentSpeak(L) defined in [1]. The abstract syn@shown in
Figure 1. Grammar's symbols P,tAandb are original lexical
elements of AgentSpeak(L), representing, respdgfivine



predicates, actions, and logical terms, and lodieéiéfs of this
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the predicate defines the variable name, while téren t

language. Theb, r ands elements are the new lexical items of identifies the possible states that the variabieassume. Note

AgentSpeak(PL), representing respectively, litprababilistic
beliefs, constant numerical values (probabilites)l numerical
variables.

The main changes in AgentSpeak(L) grammar were:

* Inclusion ofbn, the probabilistic belief model of the
agent, consisting of the specification of a BN.

* Inclusion ofpbs a probability belief estimation base,

that these states are mutually exclusive by defmiti.e. it is
not possible to assume two states at same times HEmu
equation of the form %B(=r, wheret is a literal term and is
a real constant, is sufficient to define a prohstidl belief. In
addition to simple equations in AgentSpeak(PL) Isoa
possible to use expressions like $R(r or %P¢) >r, to test
the probability value assigned to %P (

Besides the BN model (which is fixed) the agenétel

composed of a list of assignments of probabilities?ase also includgsbs a dynamic probability estimation base,

values to probabilistic beliefs.

* Inclusion of +pat and —pat events/triggers based on
atomic probabilistic beliefs.

* Inclusion of !pat achievement goal, arpattest also
based on atomic probabilistic beliefs.

* Inclusion of+pbeq and-pbeqgactions, able to update
the probability belief estimation base.

ag = bs bn phs ps

bs 1= b,...b, (n=0)

bn .= bneq,,....bneq, (n=0)

bneq = %pb = r |%pb : pbA..APb, =1 (n=0)
pbs = pbeq,...pbeq, (1=0)

pbeq 1= %pb =r

ps = prp, (n20)

p = teict—h

te .= +at|—at |+pat|—pat | +g|-g
&= | g

¢ty = at | —at | pat | -~ pat | ety et
hazhd | g

hv=alglu|hsh

aE i Bt \'_113_*0'1 | Pt Bl 4

pat == pat, | pat,[s,,...,s,| (m=>0)

paty = %P(t)=x| %P(t)=r | %P(r)=r |
%P(r)<r | %P(t)<r | %Plt)>7 | %P(t)=r

s 1= percept | self | id

a = Alty,...t,) (n=0)

g = lat|?at|!pat|? pat

1 = +b | —at |+ pbeq | - pat

.s'm] (n=0,m=0)

Abstract Syntax of AgentSpeak(PL).

With these modifications the agent can add to déigefs a
bn probabilistic model, which is represented by a BNe BN
is defined by a set of probabilistic equatidimeq, ..., bneq
specifying the prior probability tables for the iadles
(network nodes) without parent8cpb = r), or conditional
probability for the variables that have pareft®pb : %ph 4 ..
%ph, = ).

In its most elementary form, a probabilistic belrafist
correspond to an assignment of some probabilityevdibr a
possible state of a BN variable. In AgentSpeak(BIL)BN
variables are represented by unary predicatgsTHe name of

which contains the current probability assignmefats the
beliefs in the BN model. Thpbsbase is formed by a list of
probability assignments %) = ry;, %Pi(ti) = ri, ...
%Py(ta) = rnpe. YPN(tam) = rom, Where all termd; must be
literal terms, corresponding to possible statesawh variable

P. Thus thepbs base assigns a probability to each possible
state of each BN variable.

Thepbsbase is updated when new evidence is aggregate to
agent's beliefs base. A new evidence can be a rofyabilistic
literal belief +Pf) formed by a unary predicate that is exactly
the same format (which can be unified) that a BNakde. In
this case, if the non-probabilistic belief is beiadded to the
base, thebslist is updated so that the probability assigrned t
P{) is 1 (%Pf) = 1), and that the probability assigned to other
states of variable P is 0. Another possibilitydsipdate th@bs
base directly through actiongpbeq and -pat If adding an
estimate {pbeg then it should be provided the complete
sequence: +%RB] = ry; +%PL) = ry; ...; +%Pt) = r, of
probability assignments for all possible stdties, ..., t, of the
variable P. The exclusion of evidences, both in ¢hee of
probabilistic or non-probabilistic beliefs, is ex#ed in two
steps: first is eliminated from currepbs all assignments of
probabilities for the excluded beliefs, then thésignments are
replaced by the prior probabilities that can berirdd directly
from the Bayesian Network.

In terms of programming of agent's plans, the podistic
beliefs can be used both as trigger events assdcvaith the
plans, or in the context conditions of the plansbdth cases it
is possible to use expressions like R(r or %P() > r, to
test the probability value assigned to ¥pPIt is also possible
to use logical variables in terms that represeststates of the
BN variables, or numeric variables in expressidke $%P€) =
X, to recover the value of the probability assigtwedbP().

Achievement goal$pat can be used in the plans of agents,
having exactly the same semantics of AgentSpeak{bp
objectives test?pat in turn, are tested exactly as used in
probabilistic beliefs context conditions of thenda

B. Semantics

AgentSpeak(L) language was designed for programming
BDI agents in form of reactive planning systemswéts first
presented in [7], and is a natural extension oficlog
programming for BDI agent architecture, which rejergs an
abstract model for agent programming and has béen t
predominant approach in the implementation of ligeht
agents [13]. An AgentSpeak(L) agent correspondsthi®
specification of a set of beliefs that form the ibasf initial



beliefs and a set of plans [11]. AgentSpeak(L)inlistishes
two types of goals: achievement goals and testsgdzdth,
achievement goals and test goals are predicatels asubeliefs.
They express that the agent wants to reach a btathe
environment where the goal is associated with theslipate
true. A test goal returns a unification of the pcatk test with a
belief agent, or fails if it is not possible unditon with any
belief.

+concert (&, V) likes (A)
+— l!book tickets(A,V).

+!book tickets (A, V)
— call (V) ;

—busy (phone)

lchoose seats(A,V).

Examples of AgentSpeak(L) plans (source [11]).

Figure 2 shows examples of AgentSpeak(L) plans.firsie
plan specifies that the announcement of a conodretheld in
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The componen€ indicates the circumstance of the agent,

having the structur<| ,E, A> , wherel ={i, i, ...} defines
the agent's set of intentioris,= {(te, i), (te, i), . . . Jdefines
the agent's set of events {s the trigger event associated with
intention) andA is the agent's set of actions.

The M component, defined <|n,OUt, S|>, stores the

information of agent communication processing, whbr

contains the incoming messag€xt the outgoing messages
and Sl stores the intentions that were suspended due to
processing of any message.

The component, with structur\<R, Ap,/,¢, ,0> , contains

the temporary information of agerR is a set that stores the
relevant plans of the event being procesgguljs the set of
applicable plans for this event, while the othemponents
store, respectively, the intent, the event andptha are being
processed.

Finally, the componens$ indicates the current step in the

placeV by the artistA, corresponding to addition of a belief cycle of the agent's reasoning. The reasoning @mhsists of

concert(A,V)as a consequence of the perception of the chan
in the environment. If the agent likes the artisgn it will have
the goal to book the tickets for this concert. Beeond plan
specifies that, to adopt the goal of reservingdiskwhen the
phone line is not busy, then the agent should dgethe
following plan: first performs the basic action tmake
telephone contact with the concert verethen follows a
certain protocol to reserve tickets, and ends wille
implementation a sub-plan for the choice of seats.

The formal semantics of AgentSpeak(L) was defingdb
rules-based operational semantics, which spedifigtansition
relation between configurations. In this paper wedithe same
technique defining an extension of the operatiashantics
able to deal with new constructions of AgentSpebk(P

In this context, the operational semantics is pset of
rules that define what transitions may occur betwee
configurations of a given agent. The configuratidran agent
is a structure that contains all information relgvao the
operation of the agent. Formally, this configumatitss a
quintuple shown in Figure 3.

(ag,C,M ,T,s)

Basic setup of an agent in AgentSpeak(PL).

The ag component is a program in AgentSpeak(PL)

composed of all elements provided in the grammar of

AgentSpeak(PL). Thugg is divided into four subcomponents:
aths aGn aGws and ag,s containing, respectively, the non-
probabilistic beliefs of the agent, its BN modehet
probabilistic beliefs derived from the BN (or useab
evidences) and the set of plans of the agent. libeosnponent
agyps Contains estimates of probability for each prolisti
belief defined in the BN model, always kept updaiedording
to the network structure and the evidence availsblfar.

series of execution steps that begin to be exdouhen the

gent is initialized and continue to be executeil thre agent
stops its reasoning. Figure 4 shows the possilelessivithin
the reasoning cycle, and what are the possibleitiams from
one step to another.

[ProcMng SelEv H RelPI ]—-[ ApplPI H SeIAppE]

Cirint ]4—[ Execlnt
ExecAdd

' Probint

Reasoning Cycle of AgentSpeak(PL).

Sellnt

The steps marked in red have been changed inomeltdi
operational semantics of AgentSpeak(L). Step
ExecAddProbint, marked in blue, is new, and it is necessary
to specify the semantics of probabilistic atomiclidie
inclusion. Below is presented a description of fhections
performed at each step:

ProcMsg: process messages directed to the agent;
«  Selev select an event from the set of events;

RelPl: return all relevant plans;

ApplPI: check what plans apply;

SelAppl: select a particular plan;

AddIM : add a new intention to the set of intentions;
Sellnt: select an intention;

Execlnt: execute the selected intention;



ExecAddProbint: ensure that the addition of a
probabilistic belief be done atomically.

It was necessary to include the new diecAddProbint
because the update of the probabilities of the Eixables
could be formed by several assignments, one fdn state of
the variable. However, the bagbsonly assumes a consistent
state after the probability assignments of allestaif a given
variable were executed. This extra step ensures ttma
additions to be made atomically.

The reasoning process of the agent is defined dBrias of
configuration transition rules, which define hove tagent can
move from one step of the cycle to another. Thesasition
rules depend on a number of additional functioagpable of
performing operations such as buffering of beligsction),
the process of belief revision (functioBRF), the event
selection function%), the plan selection functioi®{) and the
intention selection functiory). The Figure 5 shows the overall
architecture of the reasoning cycle, identifyingwhdhe
configuration components are related to the tremsit
functions. The diagram already shows the main naadibns
due to AgentSpeak(PL). For details on the architectiefined
in Figure 5, see [1].

o
H

= -6
e

iterbars

L
= ] upsates
mmmmm

Execution cycle of an agent in AgentSpeak(PL).

AgentSpeak(PL) is an extension of AgentSpeak(L)s th
were kept the key components and elements of tgtecture
of AgentSpeak(L). The new bases are additional Stémnthe
existing architecture. The base of not-probabdistieliefs

Clrint : clear intentions completed in the previous step.
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consequence relation between ibles probability estimation
base, andpat, probabilistic atomic formulas defined in the
grammar of AgentSpeak(PL).

This definition is similar logical consequence tela
between a non-probabilistic atomic formula of Agpaak(L)
and thebn belief base [1]:

Definition 1. A non-probabilistic atomic formulat;, with
annotationsg;y, Si», ..., Sin is @ logical consequence of a bet
of non-probabilistic literal formulas, denoted by|= aty[s;q,
S12, - S, if @nd only if there is a formulat, [S1, S, ---,
SmObs such that (i)at;0 = at,0, for a most general unifiey

and (i) {Sin, S12, -+ St H{So1, 92, -5 St

The relation of logical consequence for probabitigliefs
is defined as follows:

Definition 2. A probabilistic atomic formulgpat;, with
annotations g1, Syo, ..., S IS @ logical consequence of a set
pbs of probability estimations for beliefs, denoted ;biys|=
pat[si1, Si2 ---» Sinls if @nd only if, for the probabilistic term
%p(t) O pat; exist an equation b= r [S1, 2 - Sl 0 pbs
such that there is a most general unifigevhich satisfies the
following conditions:

1) %p(tY = Y%phbo

2) {s1u Sz -y St T{S21, 92 -1 S

3) if pat has the forn®op(t) = x,thenr, = x6

4) if pat has the formop(t) = r, %p(t)# r, %p(t) <,
%p(t) <r, %p(t) > r, ou %p(t)>r then, respectivelyk =r, rk
#rork<r,rk<r,rk>r,orrk>r.

In addition to this definition the new transitionles make
use ofRecalcBNfunction, which makes the recalculation of the

probability distribution of the BN. In practicalrtas, is this
function that incorporates BN inference engine.

The transition rules that form each of reasoningecgteps
are presented in the following items.

5) StepApplPI

All rules from this step were changed in the semarnf
AgentSpeak(PL):

= 0

AppPlaniag, .T . U AppPlan(ag , .T )
ag,C, M ,T,AppIPl —(ag,C,M,T",SelAppl

continues to be defined and used as in AgentSpgak(L
independent of other bases added for AgentSpeak(PL)

App]l' where: Ty = AppPlan(ag, . Tp) L AppPlan.agpr,TRl
The main elements added to support the features of This rule identifies which plans are applicable #ogiven
AgentSpeak(PL) were the new probabilistic knowlethgses event, testing whether the plan context condit®rrie. The
specified by the grammar of the language. The kedg¢ rule was modified to allow probabilistic belief be tested in
basesBayesian Network Modelnd Probabilistic Belief Base the context condition.
represent, respectively then Bayesian model and thpbs
probability estimation base defined by AgentSpebk(P
grammar. Also are shown in the diagram the depamieethat
exist between these new bases and other compootitie
architecture.

AppPlan(ag, ,T,) \J AppP\an.agpb:,IR: =
ag,C,M,T, ApplPl —lag,C,M T, Sellnt

Appl2':

This rule handles the case when there are no apjgic
plans. It was modified for the same reasoApbI1'.

6) StepExecint

The new (or modified) rules of the operational setica
require some new definitions and functions to bepprly
specified. In particular, it is necessary to defthe logical



In the case of stefgxecint, the following rules do not
needed to be changed by the semantics of Agent@lgak

Action: performs an explicit action in the body plan of
the agent;

AchvGl: registers a new goal of achieving internal to
the agent;

TestGl1: tests if a test goal has been achieved;

goal;

Clrintl , CIrInt2 , ClrInt3 : finish the execution of an
intention;

The rulesAddBel' and DelBel' where changed by the
semantics of AgentSpeak(PL):

T‘_:iiheaa’ —+bh]
ag,C,M ,T Execint;— (ag',C', M, T, Clrint

where : ag'

4 “g5,5+b[se!f_

agl e = RecalcBN ag'y.. O 1, O8 4y )
C'y = Cgu{{+b[self].T)]
T, = i head —h]

€= e NI By

T,

AddBel':

The ruleAddBel' adds a new non-probabilistic belief to the
agent belief base. It was changed because the nobadglistic
belief may be related to a BN variable.

ler':hmd ——bh]
ag,C,M , T, Execint,— (ag’,C', M, T, CIrint

where: ag', = ngbr—b[se{f:

ag’ Ly = RecachN:ag’b;,agb”,agphsl

C'a = CoUl(=blself1T)]
T', = i[head —h]
Cp = (CNMT HUT

DelBel"

This rule excludes a new non-probabilistic beliefin the
agent belief bases, and was changed for the samwdrre
AddBel'.

Some new rules were necessary to specify the ameaht
semantics of steBxeclint in AgentSpeak(PL):

T,=ilhead —? pat : h|
ag,C,M,T,Execint)— (ag,C', M ,T",Clrint

Test\'agpbs,pm! =

where: T' = f['}mad—h:ﬁ':

QETest:angs,pm:
(e N7 hu(T,

c. =

I

TestProbGl1:

This rule is equivalent tdrestGll, just for test goals
formed by probabilistic beliefs.

T|:f2head 2 pat;h
ag.C,M T Execint)—(ag,C’' .M ,T,Clrint

Teshagpb:. pat] =

where: C'_
E

TestProbGl2:

TestGI2: generates an internal event to test the test
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Same function ofTestGI2, but applied the test of
probabilistic beliefs.

T=i [head —+ pbeq, h]
ag,C, M, T, Execint)—ag’.C', M, T", ExecAddProbint

where: ag',, = ag . + pbegq|self |
C'y = Cgu + phegself], T

T, = ilhead — 1|
C'r = (CN\T UlT’

AddProbBell:

Rule that starts the process of adding an atomic
probabilistic belief to th@bsbase.

T{Zi:head ——pbeg; h
ag,C,M ,T Execint;— ag’',C’" .M, T", Cirint

where : g’y = RecalcBN agy. ALp, 8 by pat[self ])
Ty = 1T —pat[self],T)}
T, = [i[head = h]
¢y = \CI\.T‘_I‘.,,.T\'

DelProbBel:
Rule that excludes a probabilistic belief frplssbase.
7) StepExecAddProbint

This

new step in the operational semantics of

AgentSpeak(PL) required the following new transitiales:

Tl:iilrmd —+ pbeq; h|
ag,C,M T, ExecAddProbint —(ag’,C', M, T',ExecAddProbint

where: ag’ ;. = agpb;rpbsq:se[f'_
C'y = Cpu|(+pbeq[seif]. T
T, = ilhead —h]
¢ = (AT Y

T

AddProbBel2:

This rule implements the addition of one more pholiig
assignment equation into tpbsbase.

Tl,ti:hmri —-+ pbeq |
ag,C,M,T,ExecAddProbint) — (ag’,C,M ,T,Clrint

where: ag’

g’ = RecalcBNlag, . agy,.ag ;)

AddProbBel3:

The ruleAddProbBel3 finalizes the process of adding the
equations that define the probabilistic belief, afity thepbs
base through the BN recalculation process.

EXAMPLE OF USE

After the formal definition of the new languagege thext
step was to modify JASON, the AgentSpeak(L) prognamgy
environment, to generate a new programming enviesim
able to support AgentSpeak(PL). This new envirortrisn
being preliminarily calledlasonBayesAll changes in Jason
were made according to the operational semanti¢theohew
language in order to support the new functionaldf
AgentSpeak(PL), without losing the full compatityiliwith
AgentSpeak(L). As an example of validation of this
programming tool, Figure 6 shows the code of ansof agent
with probabilistic beliefs.



/I Probabilistc Beliefs

/I Standard Syntax for probabilistic beliefs

Y%uvisitAsia(visit) =0.01.

Y%uvisitAsia(no_visit) =0.99.

%smoking(smoker) =05

%smoking(nonsmoker) =05

Y%stressed(yes) =0.8

Y%stressed(no) =0.2

Y%tuberculosis(present) | visitAsia(visit) =0.05.

%tuberculosis(present) | visitAsia(no_visit) = 0.01

Y%tuberculosis(absent) | visitAsia(visit) =0.95.

%tuberculosis(absent) | visitAsia(no_visit) =0.99

/I Compact Notation (partial)

%cancer(present) | smoking =[0.1, 0.01].

Y%cancer(absent) | smoking =[0.9, 0.99].

%bronchitis(present) | smoking =1[0.6,0.3].

Y%bronchitis(absent) | smoking =[0.4,0.7]

%tborca(yes) | tuberculosis & cancer =[1.0, 1.0, 1.0, 0.0].
%tborca(no) | tuberculosis & cancer =[0.0,0.0,0 .0, 1.0].
/I Compact Notation (full)

Y%xray(abnormal, normal) | tborca =1[0.98, 0.05, 0. 02, 0.95].

%dyspnea(present, absent) | tborca & bronchitis = [
0.3,0.2,0.9].

0.9, 0.7, 0.8, 0.1, 0.1,

I nitial Belief
plani.

Il Plans

+planl: true <-
math.randon(PVAsia);
math.randon(PSmoke);
+%visitAsia(visit) = PVAsia;
+%visitAsia(no_visit) = 1 - PVAsia;
+%smoking(smoker) = PSmoke;
+%smoking(nonsmoker) = 1 - PSmoke.

/I Plans activated by probabilistic beliefs
+%cancer(present) > 0.9: true <-.printin ("Cancer
+%bronchitis(present) > 0.9: true <- .printin ("Br
+%tuberculosis(present) > 0.9: true <- .printin ("T

present!").
onchitis present!").
uberculosis present!").

Example of an agent in AgentSpeak(PL).

In Figure 6, is shown the AgentSpeak(PL) code f@Na
model that implements a classical Bayesian diagnesample
about how to diagnose cancer, tuberculosis and chitis
diseases, based on evidences that the patientréasled to
Asia, smokes or is stressed [14].

The JasonBayes
supports acompact notationwhich allows to define a BN
model with a lot fewer source code than the stahdgntax
defined in Figure 1, but can always be formally angbed to
this standard syntax. In the example, is initialiged the
standard syntax to define the probability distridsutof the
variablesvisitAsia smoking stressedandtuberculosis After, it
is used the partial compact notation to definealdescancer

bronchitisandtborca Finally, the full compact notation is used

to define the other variables.

After the probabilistic model, it is defingaanl, which is
the sole non-probabilistic belief of the agent. sThion-
probabilistic belief enables initial plan of theeag which
generates random probabilities, which will be
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based on communication of evidences that occurstdden
agents.

8) CONCLUSIONS

The main objective of this work was to create a agent
programming language called AgentSpeak(PL) anddwige
a programming tool that could be used for software
development purposes, in order to cover gaps @etéctagent
oriented programming.

The creation of a new agent programming language,
powerful enough to support the design and buildihggents
with probabilistic beliefs models fully integratesith BDI
concepts, surely can enable the development andfterew
hybrid  applications for complex scenarios and
multidisciplinary domains. This, in turn, will fditate studies
and projections on the different environments amdas
allowing even more multidisciplinary projects.

With this work will be possible to use probabilisti
knowledge within agents' belief bases, strengthienine
concept of agent oriented programming and linking
technologies that before evolved individually.
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