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Abstract. There are cases in which a system must act autonomously. An exam-
ple is conducting an exploration in an accident or natural catastrophe scenario
to rescue victims. One of the areas dealing with autonomous systems is called
Multiagent. For various reasons, it may be necessary for the system to generate
explanations of its actions. For example, why did a certain agent rescue person
A instead of B? When a system impacts human lives, generating explanations
can be a requirement. Based on this, this work aims to carry out the computa-
tional implementation of an explainable agent. The implementation is based on
a structural model and an explainability model, existing in the literature. There
are also simplifications to ease the computational implementation, which is state
machine based. The implementation was built in the Python language, and en-
capsulated in a generic library that can be configured for any scenario. This
implementation has been tested for one scenario. In this scenario, the agent
needs to rescue victims of an accident. The purpose of the tests is to analyze the
generated explanations. The implementation proved to be able to capture the
essential elements to explain the agent’s decisions and generate explanations
from them.

Resumo. Existem casos em que um sistema deve atuar de forma autéonoma. Um
exemplo é realizar uma exploragcdo em um cendrio de acidente ou catdstrofe na-
tural para resgatar as vitimas. Uma das dreas que trata de sistemas auténomos
é nomeada de Multiagente. Por diversas razoes, pode ser necessdrio que o sis-
tema gere explicagoes sobre suas a¢oes. Por exemplo, por que um certo agente
resgatou a pessoa A em vez da B? Quando um sistema tem impacto sobre vidas
humanas, gerar explicagcbes pode ser um requisito. Com base nisso, esse traba-
lho tem como objetivo realizar a implementacdo computacional de um agente
explicdvel. A implementagdo é baseada em um modelo estrutural e um modelo
de explicabilidade, existentes na literatura. Existem também simplificacoes para
facilitar a implementagcdo computacional, que é baseada em mdquina de esta-
dos. A implementagdo foi construida na linguagem Python, e encapsulada em
uma biblioteca genérica que pode ser configurada para qualquer cendrio. Essa
implementagdo foi testada para um cendrio. Nesse cendrio o agente precisa
resgatar vitimas de um acidente. O objetivo dos testes é analisar as explicagoes
geradas. A implementagdo demonstrou ser capaz de capturar os elementos es-
senciais para explicar as decisoes do agente e gerar explicacoes a partir delas.



1. Introducao

Existem diversos problemas na Ciéncia da Computacdo nos quais € necessirio que um
sistema de agentes atue de forma autdbnoma para resolvé-lo. Isto €, cada agente deve
perceber o ambiente a sua volta e se adaptar as mudangas, para alcangar seus objetivos.

Além disso, muitas vezes é necessario que um agente gere explicacdes sobre a
escolha de seus objetivos. Por exemplo, porque o agente escolheu resgatar a pessoa
A ao invés da pessoa B? Quando um agente tem impacto sobre vidas humanas, ge-
rar explicagdes pode ser um requisito. A area de estudo que engloba essa geracdo de
explicagdes € nomeada de Inteligéncia Artificial Explicavel (IAE).

Com base nisso, esse trabalho tem como objetivo realizar a implementagcao
computacional de um agente explicivel. A implementacdo tem como base um mo-
delo arquitetural de agentes [Castelfranchi and Paglieri 2007] e um de explicabilidad
[Jasinski and Tacla 2022]], ambos abstratos, existentes na literatura. Sdo também reali-
zadas simplificacdes para facilitar a implementacdo computacional, que € baseada em
maquina de estados. Isso ocorre pois nem todos os recursos do modelo arquitetural sdo
implementados. Além disso, como o modelo de explicabilidade € implementado para uma
arquitetura de agentes especifica, muitas de suas interfaces genéricas puderam ser omi-
tidas. Tal simplificacdo permite facilitar também uma implementacdo com paralelismos
e/ou distribui¢do na execugdo. A arquitetura simplificada também cria uma base para ex-
plorar relagdes estatisticas de causa e efeito (modelos causais). Além disso, a unido de um
modelo arquitetural e um de explicabilidade ajuda a garantir a fidelidade das explicagdes
ao que realmente estd implementado no nucleo do agente. O modelo arquitetural é base-
ado em uma arquitetura de agentes de nome BBGPﬂ

Este trabalho estd estruturado na seguinte forma: a Secdo [2{ contém uma arqui-
tetura abstrata de agente orientada a objetivos. Tal arquitetura é o ponto de partida para
a implementagdo. A Secdo [3] contém o modelo abstrato de geracao de explicagdes. A
Secdo ] contém a instanciagdo do modelo de agente e de geragdo de explicacdes, utili-
zado na implementagdo. O foco sdo as simplificacdes realizadas. A Secéo [5] contém o
desenvolvimento da implementagdo computacional. A Sec¢ao|6|contém os testes e discute
os resultados do trabalho. A Secdo [7] contém alguns trabalhos correlatos e a Secao [§] as
conclusdes e trabalhos futuros.

2. Modelo BBGP

Para entender a arquitetura BBGP € necessario primeiro entender a arquitetura BDIﬂ O
BDI € uma arquitetura abstrata de agente orientada a objetivos. Isto €, estados do mundo
que o agente persegue para torna-los realidade [[Georgeff et al. 1999]. Além disso, sdo uti-
lizadas crengas. Crencas sao as coisas em que um agente acredita a respeito do ambiente,
dos outros agentes e de si mesmo [Georgeff et al. 1999]. No BDI, os objetivos possuem
apenas dois estados: desejos e intengdes. Dessa maneira, o BDI utiliza as crencas para
promover objetivos para desejos, e de desejos para intengdes.

O BBGP, por sua vez, refina a arquitetura BDI, também utilizando crencas e
objetivos. O refinamento ocorre por conter uma representacdo explicita das crengas
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que motivam ou impedem o avanco de um objetivo [Castelfranchi and Paglieri 2007]].
Com tais crencas organizadas em diversas categorias, o nimero de estados possiveis
para um objetivo é maior na arquitetura BBGP do que na BDI (Tabela [I[). No BBGP,
um objetivo pode passar por mais que dois estados. Nesse contexto, as crengas sao
utilizadas para construir as intencdes do agente, por meio da promog¢do de objetivos
[Castelfranchi and Paglieri 2007]].

Tabela 1. Categorias de promocoes de objetivos e crencas no BBGP. O “+” in-
dica crencas que motivam uma promocao, e o “-” crencas que impedem uma
promocao. Adaptado de [Castelfranchi and Paglieri 2007].

Objetivos Etapa Categoria de crencas
Crencas de gatilho (+)
Crengas condicionais (+)
Crencas de autorrealizagdo: (-)
Alcangaveis 2) Avaliagdo. Crengas de satisfacdo (-)
Crengas de impossibilidade (-)
Crengas de custo (-)
Crencas de incompatibilidade (-)
Escolhidos  3) Deliberagdo. Crencas de preferéncia (+)
- Crengas de valor (+)
- Crengas de urgéncia (+)
Crengas de pré-condicdo (-)
- Crengas de incompeténcia (-)
- Crengas crencas de falta de condicdes (-)
Crengas de meio-fim (+)

Ativos 1) Ativagio.

Executivos  4) Checagem.

Essas arquiteturas abstratas, com objetivos e estados de objetivos, podem ser utili-
zadas em modelos de explicabilidade [Morveli-Espinoza et al. 2022]. Além disso, como
o processo de decisdo no BBGP € mais granular que no BDI, no BBGP as explicacoes
podem ser mais sofisticadas [Morveli-Espinoza et al. 2022]]. Existem inclusive diversos
tipos de explicacdes que podem utilizar tal arquitetura.

3. Geracao de explicacoes contrastivas

Entender os diversos tipos de explicacdes € importante para entender o que sdo
explicagdes contrastivas. Os autores [Haynes et al. 2009] destacam 4 tipos:

* Ontoldgicas: ajuda o solicitante a entender um conceito. Por exemplo, o que Y
significa? Qual a categoria de Z? Em que X se assemelha a Y?

* Mecanicistas: ajuda o solicitante a entender relagdes de causa e efeito. Por exem-
plo, qual evento X causou o evento Y ? Quais as consequéncias do evento Z?

» Operacionais: ajuda o solicitante a entender etapas, procedimentos e formas de se
realizar algo. Por exemplo, quais as etapas para realizar o procedimento X?

* Racionais: ajuda o solicitante a entender o porqué de algo. Por exemplo, qual o
objetivo de realizar X?

E importante também entender os diversos principios desejdveis para uma
explicagdo. Os autores [Grice 19735] e [Jasinski and Tacla 2022]] descrevem 4 principios:

* Quantidade: Faga sua contribuicdo tdo informativa quanto for necessario. Nao
faca sua contribui¢do mais informativa do que o necessario.

* Qualidade: Nao diga o que vocé acredita ser falso. Nao diga aquilo para o qual
voce ndo tem evidéncias adequadas.



* Relagdo: Seja relevante.
* Maneira: Evite se expressar de forma obscura, evite a ambiguidade, seja breve,
explique de forma ordenada.

Buscando tais propriedades para gerar explicacdes acerca da escolha de objeti-
vos, [Jasinski and Tacla 2022] criaram um modelo abstrato e genérico. Tal modelo gera
explicagdes contrastivas em arquiteturas de agentes orientadas a objetivos. Explicacdes
contrastivas buscam explicar porque X ocorreu ao invés de Y. Para tal os autores definiram
interfaces que o agente deve implementar (Figural[l]) para salvar o estado mental do agente
no momento da escolha de um objetivo. As interfaces contém os elementos que definem
a escolha e sdo utilizadas para desacoplar a implementaciao do agente da implementagdo
do gerador de explicacgdes.
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Figura 1. Interfaces para geracao de explicagoes contrastivas

[Jasinski and Tacla 2022].

As interfaces de [Jasinski and Tacla 2022] possuem a seguinte finalidade:

» ExecutionHistory: contém um histérico do processamento do agente. Cada en-
trada associa o indice do ciclo de raciocinio do agente aos objetivos que mu-
daram de estado. Sdo também associadas as respectivas mudangas nas crengas
responsdveis pelas promogdes dos objetivos.

* PreferenceFunction: € uma funcio que representa as preferéncias entre objetivos
de acordo com o que foi implementado no agente. Dado um par de objetivos
(g1, g2), a fungdo retorna 0 se g, e g, tem preferéncias iguais, 1 se g; é preferencial
sobre gs, € -1 caso contrdrio.

* ConflictFunction: é uma fun¢do que traduz a implementacao da resolucao de con-
flitos entre um par de objetivos (g;, g2) implementada no agente. Dado (g1, o)
esta fun¢ao retorna verdadeiro se hé conflito e falso, caso contrario.

* CausalFunction: contém uma associagcdo de eventos e possiveis causas para esses
eventos. No caso de objetivos, o evento € o objetivo e as crengas sao as causas que
habilitam o agente a executd-lo. A representa¢do é dada por um par (g, [causes])
onde g € o objetivo e [causes] a lista de crengas.

Embora as interfaces de [Jasinski and Tacla 2022]] sejam genéricas, ndo ha como
garantir a fidelidade entre o que efetivamente foi implementado no agente (e.g. atribui¢do



de preferéncias entre objetivos, resolucdo de conflitos entre objetivos) e 0 que o progra-
mador implementou nos métodos da interface do gerador de explicacdes. Além disso,
em uma representacao de objetivos estrutural especifica, algumas interfaces poderiam ser
omitidas. Um exemplo seria uma representacao por maquina de estados. Se os conflitos
e preferéncias entre objetivos forem entidades dotadas de estado, suas mudancas de es-
tado poderiam ser salvas em um histérico. A recuperacdo desse histérico (em esséncia a
interface ExecutionHistory) eliminaria a necessidade das interfaces PreferenceFunction e
ConflictFunction. Além disso, [Jasinski and Tacla 2022]] ndo abordam a selecdo de uma
explicagdo unica. Com base nisso, € possivel definir um modelo arquitetural de agente
que unifica a representacao de objetivos e a geracdo de explicacoes.

4. Modelo Arquitetural de Agente

Ao analisar a arquitetura BBGP e o trabalho de [Jasinski and Tacla 2022]], é possivel defi-
nir uma simplificacdo de ambos baseada em méquina de estados. Para isso, todas as enti-
dades de um agente, tais como atributos do ambiente, atributos do canal de comunicagao
(para comunicacao entre agentes), crencas, fungdes de revisao de crengas, promocoes de
objetivos, objetivos, conflitos, planos e a¢des sdo entidades dotadas de estados. Essas
entidades sdo independentes entre si € se comunicam enviando suas mudancas de esta-
dos (Figura [2)) como forma de inferéncia. Tais mudancas de estado podem ser enviadas
entre threads ou por rede. Isso possibilita a criagdo de implementagdes paralelas e/ou dis-
tribuidas. Todavia, implementacOes concorrentes, paralelas ou distribuidas podem exigir
mecanismos adicionais de sincronizacdo. Essa arquitetura € inspirada em um paradigma
de programacdo de nome PONIZ_r][dos Santos Neves and Linhares 2021]].
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Figura 2. Entidades em um BBGP simplificado, conectadas entre si de forma a
propagar suas mudancas de estado.

Nessa simplificacdo, ndo sdo implementadas as categorias de crencas e de
promocgoes de objetivos do BBGP. Essas categorias sao abertas. Dessa maneira, o progra-
mador pode instanciar quantas promogdes quiser para um objetivo, assim como quantas

“Paradigma Orientado a Notificagdes.



categorias de crencgas desejar. Embora isso resulte em uma implementa¢do incompleta
do BBGP, possibilita a generalizagdo para outras arquiteturas orientadas a objetivos. As
promog¢des de objetivos sdo independentes entre si. Dessa maneira, ndo € necessario
um objetivo ter tido a promog¢do X para poder obter a promo¢do X+1. Todavia, ainda
€ necessario que todas as promocdes tenham ocorrido para o agente decidir executar o
objetivo. Como forma computacional de preferéncia entre objetivos, € utilizado priorida-
des. Isso €, objetivos com maior prioridade (que € um valor numérico) tem preferéncia
sobre objetivos com menor prioridade. Cada promogdo de objetivo pode opcionalmente
incrementar a prioridade do subsequente objetivo em algum valor, a0 promové-lo.

Outro detalhe € que as promog¢des devem sempre propagar suas mudangas de es-
tado, mesmo que tais mudangas ndo indiquem o sucesso da promocgao. Isso possibilita o
funcionamento de despromocdes. Em caso de conflitos, o objetivo com maior prioridade
¢ selecionado, e os outros removidos. Ao executar objetivos, o agente utiliza uma fila de
objetivos ordenada pela prioridade (intengdes), executando os objetivos com maior priori-
dade primeiro. Pode-se também ter varias instancias de um mesmo objetivo. Além disso,
a selecdo de planos se d4 também pela prioridade dos objetivos. Ao definir um plano para
um objetivo, € possivel definir a prioridade minima para seleciona-lo. Se um objetivo tem
prioridade 5, e possui um plano A com prioridade minima 3 e um plano B com prioridade
minima 4, o plano B € selecionado.

Um exemplo de implementagdo concorrente pode ser visualizada no Algoritmo
Nessa implementacao, as propagacoes de mudanca de estado das entidades sdo utilizadas
para direcionar a inferéncia. Isso permite diminuir a quantidade de loops e quantidade de
codigo.

Algoritmo 1 Processamento concorrente em um BBGP baseado em propagacdo de
mudancas de estado.

1: entities < [envAttrs, channel Attrs, belief s, br f s, promotions, goals, con flicts, plans, actions]
2: while true do > Agent execution

3: for entity € entities do

4 if receivedStateChanges(entity) then

5 exec entity(time())

6: if hasStateChange(entity) then
7.
8

sendToConnected Entities(entity, getState(entity))
: end if
9: end if
10: end for
11: end while

Para gerar explicacdes, as entidades salvam suas mudancas de estado em um
histérico. Como a inferéncia é assincrona, € salvo também o tempo em que essas
mudancas ocorreram. Para gerar explicacdes nessa arquitetura especifica, o agente ne-
cessita implementar 3 interfaces:

* Description: sio tuplas (e;4, d). Cada tupla associa um ID de entidade (e;4) a uma
descricao ontolégica d. Um exemplo seria associar o texto “Objetivo de salvar
uma vitima” (d) a entidade id(g; ). Essa descri¢@o d € definida estaticamente junto
com as defini¢des das entidades.

* StateHistory: sdo tuplas (from;q,to;q, s,t.,t). Cada tupla associa um ID de en-
tidade (from;y) a uma informacdo de estado s e um tempo t. Além disso, em
muitos casos a informag¢do de estado € propagada para uma entidade de destino.
Nesses casos, to;; tem um valor ndo vazio e representa o ID dessa entidade de



destino. Por fim, o cdlculo do estado pode demorar, ou pode ser assincrono. Por
isso, é importante salvar o tempo em que o calculo de transi¢do de estado comegou
(ta)-

* CausalFunction: sdo tuplas (e;q4, ¢;q). Cada tupla associa um ID de entidade (e;4)
que representa um evento, a um ID de entidade que representa uma possivel causa
c;q para esse evento. Por exemplo, toda crenca € uma possivel causa para uma
promocgao de objetivo. Todo objetivo € uma possivel causa para planos relaciona-
dos a esse objetivo. Todo plano € uma possivel causa para acdes relacionadas a
esse plano. Essa interface € inspirada nos autores [Jasinski and Tacla 2022]. To-
davia, diferente de [Jasinski and Tacla 2022]], sdo consideradas todas as entidades
que fazem parte do agente (como planos e agdes).

A geracdo de explicacOes tem natureza ontolégica com a ajuda da inter-
face Description. Além disso, tem também natureza mecanicistas de causa e efeito
com a ajuda das interfaces StateHistory e CausalFunction. Diferente dos autores
[Jasinski and Tacla 2022]], a funcionalidade da interface ConflictFunction € suprida pela
interface StateHistory. Isso ocorre porque o conflito € uma entidade dotada de estado.
Sendo assim, suas mudancas de estado sdo salvas no histérico (StateHistory). A interface
PreferenceFunction também € omitida. Tal omissdo ocorre pois os objetivos contém suas
prioridades em seus valores de mudanca de estado (salvas em StateHistory). Uma vez que
essa informacao € salva e 0 mecanismo computacional de preferéncia € fixo e conhecido,
ndo existe necessidade da PreferenceFunction. E importante destacar que, o histérico das
entidades que propagam mudancgas de estado formam uma base para implementacdo de
modelos causais, como o do autor [Pearl 2009]. Isso permitiria gerar explicagdes proba-
bilisticas, como por exemplo “X aconteceu provavelmente por causade Y e Z”, ou “se Z
acontecer, entdo provavelmente X acontece”.

Nas explicacdes contrastivas, é necessdrio explicar “porque ocorreu X ao invés de
Y”. Para isso, € inicialmente explicado “o porque X ocorreu” (Algoritmo [2). De inicio,
considera-se que € conhecida a acdo X do agente que deve ser explicada. Essa acao
¢ o efeito inicial do procedimento, na forma de uma tupla de histérico. Na sequéncia a
interface CausalFunction recupera as possiveis causas para esse efeito. Para cada possivel
causa, recupera-se do historico a transi¢ao de estado dessa causa. Essa transi¢ao de estado
tem como origem a causa € como destino o efeito em questdo. Além disso, o tempo
t — 1 da causa € o mais préximo do tempo de ativacdo do efeito ¢, no histérico. Esse
procedimento € executado de forma recursiva. Nesse contexto, a varidvel r representa o
nivel da recursdo.

Algoritmo 2 Geragado de explicagdes.

1: procedure XHISTORY(ef fect HistEntry,r = 1, past)

2 if origin(ef fectHist Entry) IN past then

3 return > Cycle prevention
4 else

5 add(origin(ef fect Hist Entry), past)

6: end if

7 causes [ |

8: for ¢ € causal Function(origin(ef fect Hist)) do

9: hist < lastHist(c, target(ef fectHist), actTime(ef fectHist))
10: add(causes, hist)

11: end for

12: sort ByTime(causes)

13: for causeHist € causes do

14: explain(causeHist,r)
15: xHistory(causeHist,r + 1, past)
16: end for

17: end procedure




A continuagdo da explicagdo (os contrastes, caso existam), como no exemplo “por-
que Y ndo ocorreu”, sao gerados por um outro procedimento. Esse outro procedimento
também tem como parametro de entrada uma acdo do agente como efeito inicial (Y), na
forma de uma tupla de histérico. Essa tupla € inventada, para simular o evento que deveria
ter acontecido. O objetivo € saber o porque tal efeito ndao ocorreu. Para isso, sdo explo-
radas somente as causas que ndo ocorreram. Para auxiliar a selecdo de uma explicacao
Unica, cada retorno do procedimento possui uma causa associada a um score. Esse score
¢ um fator que representa a quantidade de causas multiplicado pelo inverso do nivel de
recursio (% * tf;g;igjzgfjges) —7)- Esse score soma também os scores das causas aninha-
das (as causas das causas). Pode-se utilizar esse score para visualizar causas que tiveram
mais (ou menos) motivos para acontecer. E considerado também que, um maior nivel
de recursdo indica uma menor relevancia. Isso ocorre pois quanto maior o nivel da re-
cursao, mais distante o algoritmo esta do efeito inicial a ser explicado. Esse procedimento
complementar para explicagdes contrastivas pode ser visualizado no Algoritmo 3]

Algoritmo 3 Geracao de explicagcdes de contraste.

procedure XNOT(ef fect Hist Entry,r = 1, past)

1:

2 if origin(ef fectHist Entry) IN past then

3: return ( > Cycle prevention
4 else

5 add(origin(ef fectHistEntry), past)

6: end if

7: causes « [ |

8: toExplore < ||

9: minTime < 0

10: score < 0

11: lastSimilar Hist < lastSimilar HistBe fore(ef fect Hist)
12: if lastSimilarHist 1S NOT NULL then

13: minTime < actTime(lastSimilar Hist) + 1

14: end if

15 possibleCauses < causal Function(origin(ef fect Hist))
16: for ¢ € possibleCauses do

17: hist < lastHist(c, target(ef fectHist), actTime(ef fect Hist), minTime)
18: if hist IS NULL then

19: add(causes, hist)

20: else

21: add(toExplore, c)

22: end if

23: end for

24: score — score + % * %

25: for c € toExplore do

26: possibleHist < createPossibleHist(c, ef fect Hist)
27: score = score + xNot(possibleHist,r + 1, past)

28: end for

29: explain(ef fectHist Entry, score,r)
30: return score

31: end procedure

5. Desenvolvimento do Trabalho

Esta sec@o descreve o desenvolvimento do trabalho. O desenvolvimento se baseia na
implementacdo computacional (uma biblioteca) da arquitetura descrita na Secao ] Sao
também discutidos aspectos do cddigo, técnicas e tecnologias utilizadas. A biblioteca
¢ desenvolvida em Pythorﬂ Na biblioteca, existem também diversas classes abstratas
(Figura 3) que permitem especificar alguns mecanismos.

Disponivel em https://github.com/hviana/goal_processing.
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+ xNot(effectHistEntry:State):Asynclterator[tuple[State, int]] + causalFunction(state:State):list[str]

Figura 3. Diagrama UML de parte da biblioteca contendo as classes abstratas.

Ao observar o diagrama UML, é possivel visualizar que existem 3 classes abs-
tratas, AbstractProcessor, AbstractExecutionHistory e AbstractExplainer. A classe Abs-
tractProcessor abstrai o modelo de ciclo de raciocinio do agente. Tal classe consi-
dera que o processo de deliberagcdo (revisdo de crengas e promogdes de objetivos) e a
execucao de objetivos sdo concorrentes entre si. Dessa maneira, existe um método abs-
trato para a deliberacdo e um outro método abstrato para a execugdo de objetivos. Esses
métodos compartilham essencialmente a mesma fila de intengdes. Internamente, o me-
canismo de inferéncia executa esses dois métodos de forma concorrente. Isso faz com
que nao seja possivel uma implementagdo totalmente sequencial. Na biblioteca, existe
uma implementagao dessa classe abstrata (SequentialProcessor). Nessa implementacao
o método de deliberacdao e o método de execucdo de objetivos sdo sequenciais, embora
sejam executados concorrentemente entre si.

A concorréncia entre a deliberacdo e a execugao de objetivos € intencional. Sem
essa concorréncia, podem ocorrer algumas situagdes indesejadas. Por exemplo, pode ser
que em uma iteracdo de inferéncia o agente recebe as coordenadas de 3 acidentes com
prioridades baixas e insere os respectivos 3 objetivos na fila. Todavia, enquanto a fila é
processada, as varidveis de ambiente mudam e indicam um novo acidente com uma prio-
ridade alta (representando um alto risco para a vitima). Nesse caso, o agente ird terminar o
ciclo atual de inferéncia, resgatando as vitimas dos 3 acidentes com prioridades baixas. S6
no proximo ciclo de inferéncia o agente ird resgatar a vitima com o acidente com priori-
dade alta. Com a concorréncia, o novo acidente com uma prioridade alta tera o respectivo
objetivo inserido na fila de inten¢des que ainda estd em processamento. Dessa maneira,
uma vez que a fila de intencdes é ordenada, ele ird para o topo da fila e serd o préximo
objetivo executado pelo agente, antes dos objetivos dos acidentes com prioridades baixas.

A classe abstrata AbstractExplainer implementa os métodos de gerar explicagdes.
Todavia, tal classe possui um método abstrato que representa a interface CausalFunction.



As interfaces Description e StateHistory ja possuem uma implementacao padrdo. Na bi-
blioteca, existe uma implementacdo dessa classe abstrata (SequentialExplainer). Essa
implementagdo foi criada para trabalhar em conjunto com a classe SequentialProcessor.
Os métodos de geracao de explicacao utilizam generators, com o recurso yield da lingua-
gem. Com isso, a geracdo de explicacdes € dinamicamente iterativa e pode ser interrom-
pida a qualquer momento se for detectada ser suficiente.

Por fim, a classe abstrata AbstractExecutionHistory tem como objetivo abstrair
como as mudancgas de estados sdo salvas. Tal classe possui basicamente um método
abstrato para recuperar estados e um método abstrato para salvar estados. Na biblio-
teca, existe uma implementacdo dessa classe abstrata (InMemoryExecutionHistory). Essa
classe salva todas as mudancas de estados em um vetor ordenado pelo tempo do relégio
da méaquina na memoria RAME}

A implementacdo possui alguns destaques. Ela foi criada em uma estrutura para
ser publicada no gerenciador de pacotes da linguagem. A implementacdo também é am-
plamente genérica e pode ser configurada para diversos casos. E possivel inclusive instan-
ciar quantos agentes forem necessirios em um mesmo programa (sistemas Multiagentes).
Esses agentes podem se comunicar pelo canal de comunicagdo entre agentes, implemen-
tado na biblioteca. O cédigo por sua vez € otimizado para comunicacao por rede. Dessa
maneira, possui suas abstracOes internas implementadas com métodos assincronos.

6. Testes e Resultados

Esta secdo contém os testes e resultados desse trabalho. Para testar a biblioteca desen-
volvida, € utilizado um cendrio de resgate de vitimas. O objetivo dos testes € analisar as
explicagdes providenciadas pelo agente.

No cendrio utilizado, existem dois tipos de agentes, os exploradores (AE) e os
socorristas (AS). Ambos nao conhecem o terreno do acidente e nem a posi¢ao das vitimas.
O AE deve explorar o ambiente e construir um mapa contendo os obstaculos e as vitimas
que conseguir localizar. Uma vez localizada uma vitima, o AE tem a capacidade de ler
os sinais-vitais (e.g. frequéncia respiratoria e cardiaca, pressao arterial). O AS deve ir até
as vitimas ja localizadas. Para isso, recebe um mapa do AE. Ambos tém um tempo limite
devido a carga de bateria. Findado este tempo, devem retornar a posicao base. A ideia é
que o AE explore o ambiente, retorne a base e passe o mapa de vitimas e obstaculos ao AS.
Em seguida, o AS entra em operacdo. Ele define as vitimas que ird socorrer em funcao do
tempo que lhe for dado. O AS também responsdvel por levar os kits de primeiros-socorros
a cada vitima escolhida e retorna a base antes do término do tempo limite.

O AE trabalha somente com os seguintes objetivos:

Localizar vitima. Podem haver vdrias instancias desse objetivo.
. Construir mapa. Esse objetivo estara sempre em execugao.
3. Carregar bateria. Necessdrio para sobrevivéncia.

s

O AS tera os seguintes objetivos competindo entre si:

1. Salvar vitimas, que sdo localizadas pelo AE. Podem haver varias instincias desse
objetivo.

®Do inglés: Random Access Memory.



2. Atualizar o mapa. Caso o ambiente mude, obstdculos mudam se novos desliza-
mentos ocorrem, a posi¢do das vitimas também.
3. Carregar bateria. Necessario para sobrevivéncia.

As explicacOes geram uma lista de mudancgas de estados, por meio dos procedi-
mentos geradores de explicacao. Cada item da lista € impresso em uma linha. No comec¢o
de cada linha, existe o nivel de recursao do procedimento. O nivel de recursdao permite
saber o quio avancgada estd a inferéncia. Por exemplo, as varidveis de ambiente estdo no
nivel 7 de recursdo. As fungdes de revisdo de crenca estdo no nivel 6 e as crencas no
nivel 5. As promocdes de objetivos estdo no nivel 4, os objetivos no nivel 3, os planos no
nivel 2 e as acdes no nivel 1. Ao final de cada linha, existe o tempo em que a mudanca de
estado foi propagada. Nas explica¢cdes, o tempo foi traduzido de nanosegundos para um
nimero inteiro sequencial, para melhor visualizacgao.

Outro detalhe € que para cada solicitacdo de explicagdo, € criado um arquivo em
Python. Cada arquivo possui as varidveis de ambiente definidas estaticamente. O arquivo
também contém a instanciacdo do agente, com todos os seus elementos como 0s obje-
tivos. Ao final do arquivo, existe a chamada ao procedimento gerador de explicagdes.
A entrada para o procedimento € uma tupla de historico. Dessa maneira, existe também
uma chamada a um procedimento de recuperagdo do historico, para recuperar a tupla que
contém acdo que o agente executou e deve ser explicada.

Com base no cendrio e nos procedimentos geradores de explicacdo, sao solicitadas
diversas explicacOes aos agentes. Sao solicitadas as seguintes explicacdes aos AE:

1. Por que vocé decidiu voltar a base no tempo T em vez de continuar com a
localizacao das vitimas?

Tabela 2. Agente volta a base primeiro para depois continuar com a localizagao

das vitimas. Trecho do objetivo de localizar coordenadas.
query: explainer.xHistory(effectStateGoallAction)
top: Action - Recording victim coordinates - time: 9
0: Plan - Localizing victims coordinates - time: 8
: Goal - Localizing victims - Priority: O - time: 5
: GoalPromotion: executive - Promoting accident by risk - Priority increment: O - time: 4
. Attribute: beliefs.accident - {"coordinates’: [20, 40], "risk’: "low’} - time: 3
: BeliefReviewFunction - Review accidents found - time: 2
: Attribute: env.accidents - [{’coordinates’: [20, 40], risk’: "low’}] - time: 1
: Attribute: beliefs.accident.risk - low - time: 3
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Tabela 3. Agente volta a base primeiro para depois continuar com a localizacao
das vitimas. Trecho do objetivo de voltar a base.
query: explainer.xHistory(effectStateGoal2A ction)
top: Action - Recharge battery in base - time: 7
0: Plan - Recharge battery in base - time: 6
: Goal - Go to base - Priority: 1 - time: 5
: GoalPromotion: executive - Promote if battery level is low - Priority increment: 1 - time: 4
: Attribute: beliefs.resources.battery - low - time: 3
: BeliefReviewFunction - Review battery level - time: 2
: Attribute: env.battery - 25 - time: 1

N B W N =

Nas Tabelas [2| e |3 € possivel visualizar que a acdo de recarregar bateria ocorreu
primeiro. Isso ocorreu porque o objetivo da acdo subsequente (voltar para a base),
teve uma prioridade maior (Tabelas [2|e (3| linha da recursdo 1).



2. Por que vocé conseguiu localizar a vitima A e ndo decidiu ndo ler seus sinais-
vitais?

Tabela 4. Agente nao leu os sinais da vitima. Trecho do objetivo de localizar

coordenadas.
query: explainer.xHistory(effectStateGoallAction)

top: Action - Recording victim coordinates - time: 7

0: Plan - Recording victim coordinates - time: 6

: Goal - Locate Victim - Priority: O - time: 5

: GoalPromotion: executive - Promote location - Priority increment: O - time: 4
: Attribute: beliefs.victim - {’coordinates’: [20, 40], 'risk’: "'medium’} - time: 3
: BeliefReviewFunction - Review victims found - time: 2

: Attribute: env.victims - [{coordinates’: [20, 40], risk’: "'medium’}] - time: 1
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Tabela 5. Agente nao leu os sinais da vitima. Trecho do objetivo de ler sinais da
vitima.

query: explainer.xNot(possibleStateGoal2Action)

3: Score: 0.16. GoalPromotion: executive - Read vital signs only of serious casualties - time: 0

2: Score: 0.16. Goal - Read vital signs - time: 0

1: Score: 0.33. Plan - Read vital signs - time: 7

0: Action - Read vital signs - time: 7

Nas Tabelas [ e [5] ¢ possivel visualizar que a agdo de localizar vitimas ocorreu.
A acgdo de ler os sinais vitais ndo ocorreu, sendo explorada pelo procedimento
xNot. Tal procedimento encerra a recursdo em uma promogdo de objetivo. Essa
promog¢ao s6 promove o objetivo de ler sinais vitais de acidentes graves. Como
essa promog¢do ndo ocorreu, ela € o motivo para a acdo subsequente ndo ter ocor-
rido. O tempo 7 estd relacionado com o possivel estado, e foi inserido manual-
mente. O tempo 0 nos outros estados ocorre pois eles ndo existem no historico.

3. Por que vocé conseguiu localizar a vitima A e ndo localizou a B que estava nas
coordenadas (xb, yb)?

Tabela 6. Agente nao leu coordenadas da vitima. Trecho do acidente A.
query: explainer.xHistory(effectStateGoallAction1)

top: Action - Recording victim coordinates - time: 7

: Plan - Recording victim coordinates - time: 6

: Goal - Localizing victims - Priority: O - time: 5

: GoalPromotion: executive - Promote location - Priority increment: O - time: 4

: Attribute: beliefs.accident - {’coordinates’: [25, 40], 'risk’: "high’} - time: 3

: BeliefReviewFunction - Review accidents found - time: 2

. Attribute: env.accidents - [{’coordinates’: [20, 30], 'risk’: “high’}, {*coordinates’: [25, 40], 'risk’: “high’}] - time: 1
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: Attribute: beliefs.accident.risk - high - time: 3

Tabela 7. Agente nao leu coordenadas da vitima. Trecho do acidente B.
query: explainer.xHistory(effectStateGoallA ction2)
top: Action - Recording victim coordinates - Error: Inaccessible victim - time: 13

: Plan - Recording victim coordinates - time: 12

: Goal - Localizing victims - Priority: O - time: 11

: GoalPromotion: executive - Promote location - Priority increment: O - time: 10

. Attribute: beliefs.accident - {’coordinates’: [20, 30], 'risk’: ’high’} - time: 9

: BeliefReviewFunction - Review accidents found - time: 8

: Attribute: env.accidents - [{’coordinates’: [20, 30], 'risk’: "high’}] - time: 7

: Attribute: beliefs.accident.risk - high - time: 9
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Nas Tabelas|6|e[7] é possivel visualizar que houve uma falha na segunda ago de localizar
coordenadas (acidente B, Tabela[7} linha da recursdo “top”).

Para o AS, sdo solicitadas as seguintes explicacoes:

1. Por que vocé decidiu ndo salvar a vitima A?

Tabela 8. Agente decidiu nao salvar a vitima A.
query: explainer.xHistory(effectStateGoallActionl)
top: Action - Recharge battery in base - time: 7
0: Plan - Recharge battery in base - time: 6
: Goal - Recharge battery - Priority: 2 - time: 5
: Conflict - Charge battery instead of rescuing victim - time: 4
: GoalPromotion: executive - Promote recharge battery - Priority increment: 2 - time: 4
: Attribute: beliefs.resources.battery - low - time: 3
: BeliefReviewFunction - Review battery level - time: 2
: Attribute: env.battery - 25 - time: 1
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Ao analisar a Tabela[8] é possivel visualizar que houve um conflito (primeira linha
da recursdo 2). Nesse conflito ndo € possivel resgatar uma vitima e recarregar
a bateria a0 mesmo tempo. Todavia, recarregar a bateria possui uma prioridade
maior. Por isso, o objetivo de resgatar a vitima foi removido pelo conflito.

2. Por que voce decidiu salvar a vitima A e ndo a vitima B que estavam proximas?

Tabela 9. Agente resgata vitima A.

query: explainer.xHistory(effectStateGoallAction1)

top: Action - Rescue victims - time: 7

0: Plan - Rescue victims - time: 6

1: Goal - Rescue victims - Priority: 1 - time: 5

2: GoalPromotion: executive - Rescue serious accidents - Priority increment: 1 - time: 4

3: Attribute: beliefs.accident - {’coordinates’: [20, 40], 'risk’: "high’} - time: 3

4: BeliefReviewFunction - Review environmental accidents - time: 2

5: Attribute: env.accidents - [{’coordinates’: [15, 30], 'risk’: medium’}, {coordinates’: [20, 40], "risk’: “high’}]- time: 1
3: Attribute: beliefs.accident.risk - high - time: 3

Tabela 10. Agente resgata vitima B, somente apds a vitima A.
query: explainer.xHistory(effectStateGoallAction2)
top: Action - Rescue victims - time: 9
: Plan - Rescue victims - time: 8
: Goal - Rescue victims - Priority: O - time: 5
: GoalPromotion: executive - Rescue serious accidents - Priority increment: O - time: 4
: Attribute: beliefs.accident - {’coordinates’: [15, 30], 'risk’: "medium’} - time: 3
: BeliefReviewFunction - Review environmental accidents - time: 2
: Attribute: env.accidents - [{’coordinates’: [15, 30], 'risk’: *medium’}]- time: 1
: Attribute: beliefs.accident.risk - medium - time: 3
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Nas Tabelas [9] e [10] é possivel visualizar que o objetivo de salvar a vitima A tinha
uma prioridade maior (Tabelas[9]e[I0] linha da recursdo 1). Por isso, esse objetivo
foi executado primeiro.

7. Trabalhos correlatos
Esta se¢@o contém alguns trabalhos correlatos. Na Tabela[I1]é possivel visualizar
tais trabalhos de acordo com algumas propriedades em comum.



Tabela 11. Trabalhos correlatos.

Trabalhos Propriedades

em comum
[Harbers et al. 2010], [Sado et al. 2023], [Jasinski and Tacla 2022] Orientados a objetivos
[Jasinski and Tacla 2022], [Morveli-Espinoza et al. 2022 Baseados no histérico de execugio

E de destaque que os autores [Harbers etal. 2010] classificam a geracio de
explicagdes em agentes orientados a objetivos em 3 categorias:
* Histdrico causal: baseada no histérico de execugao do agente. Possui foco
na origem das crencas e dos objetivos.
* Razdo: explica as crengas e objetivos. Todavia, ndo explica quando tais
objetivos e crencas sdo utilizados.
* Fatores possiveis: considera as capacidades de um agente. Isso €, dado
um contexto e conhecendo as capacidades do agente, explica o que este
poderia ter feito para ter chego no respectivo contexto.

8. Conclusao e Trabalhos Futuros

Nesse trabalho foi realizado a implementacdao computacional de um agente ex-
plicavel. A implementacdo foi baseada em modelos tedricos existentes na litera-
tura. Para isso, foram realizadas simplificacdes em relacdo aos modelos existen-
tes na literatura. As simplificacOes serviram para facilitar a implementagdo com-
putacional. Todavia, com tais simplificagdes, os modelos foram implementados
parcialmente. Apesar disso, € uma implementagao integrada de um modelo ar-
quitetural orientado a objetivos com um modelo genérico de explicabilidade. Isso
ajuda a garantir que as explicagdes geradas sejam totalmente compativeis com a
implementacdo do agente. Os modelos abstratos BBGP e de explicabilidade de
[Jasinski and Tacla 2022]] serviram de guia para a presente implementagao.

A implementacdo foi construida na linguagem Python, e encapsulada em uma
biblioteca genérica que pode ser configurada para qualquer cenério. Isso € impor-
tante, pois permite utilizar a biblioteca em outros contextos. Pode-se por exemplo
criar agentes integrados com modelos de linguagem, como a solu¢do de nome
AgentGP

A biblioteca foi testada em um cendrio. A implementacdo demonstrou ser capaz
de gerar explicacdes sobre as decisdes do agente. Além disso, as explicacdes trou-
xeram algumas vantagens em relacdo aos modelos originais. A implementacao
traz a possibilidade, por exemplo, de gerar explicacdes com informagdes de pla-
nos e acoes das decisdes do agente. As explicacOes, todavia, se parecem mais com
apenas uma leitura do histérico de execucdo das entidades de um agente. Isso sig-
nifica que ao invés de existir uma explicacdo clara, existe apenas uma justificativa
em termos computacionais.

Como trabalhos futuros, pode-se explorar uma implementa¢do similar para
a arquitetura BDI e em linguagens especificas (e.g. AgentSpeak[Rao 1996,
GOAL[Hindriks 2009]]). Pode-se explorar também ferramentas e técnicas de
programacdo que explorem o paralelismo e/ou distribui¢ao. Uma vez que a arqui-
tetura utilizada serve de base para explorar modelos causais, € possivel também
realizar andlises estatisticas com base no histérico de mudanga de estados. Isso
permitiria gerar explicacoes probabilisticas. Além disso, pode-se também utilizar

"Disponivel em: https://github.com/reworkd/AgentGPT.


https://github.com/reworkd/AgentGPT

simuladores e interfaces gréaficas para promover testes mais sofisticados da biblio-
teca. Outra sugestao seria solicitar explica¢Oes por linguagem natural, assim como
gerar explicagdes em linguagem natural.
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