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Abstract. Based on the analisys of hybrid approach BDI-MDP found in the
literature, this paper introduces the algorithm policyToBDIplan that builds
AgentSpeak plans for BDI agents that obey optimal POMDP policies, present-
ing an application example using Jason. POMDP policies are mapped into BDI
agents plans, following an intention, considering that plans extracted from a
POMDP optimal policy are the ones adopted by the BDI agent that selects the
plan with the greatest utility, and an optimal strategy reconsideration.

Resumo. Com base na andlise da abordagem hibrida BDI-POMDP encontrada
na literatura, este artigo introduz o algoritmo policyToBDIplan que constroi
planos em AgentSpeak para agentes BDI que obedecem uma politica otima
POMDP, apresentando um exemplo ilustrativo de sua aplicagdo utilizando o
Jason. Politicas de POMDPs sdo mapeadas para planos de agentes BDI, de
acordo com uma dada inten¢do, considerando que os planos derivados de uma
politica otima de um POMDP sdo aqueles adotados pelo agente BDI que sele-
ciona o plano com a maior utilidade, e uma reconsideracdo de estratégia étima.

1. Introducao

A arquitetura de agentes BDI (Beliefs, Desires, Intentions) [Wooldridge 2000,
Rao and Georgeff 1992] considera agentes com conjuntos de crencas sobre o ambiente
onde estd inserido, e um conjunto de desejos que levam o agente aos seus objetivos.
Através de um processo de deliberacao, um agente BDI verifica quais destes desejos po-
dem ser alcancados, selecionando-os como intenc¢des, que sdo estados que o agente estd
comprometido a alcancar. Entdo, o agente constréi um plano para alcancar tal intencao,
através de um processo de raciocinio meio-fim, e executa tal plano para alcangé-la.

Modelos de agentes BDI t€m sido utilizados em aplica¢des diversas e complexas.
Entretanto, como a abordagem BDI é heuristica, o plano pode falhar, o mundo pode mu-
dar ou a inten¢do pode nao ser mais alcancavel. Quando isto acontece, o agente normal-
mente passa por um processo de reconsideracao de intencdes para verifica-las se ainda
sdo vidveis. Este processo geralmente diminui a sua performance, impossibilitando um
comportamento 6timo, se comparado aos modelos de teoria da decis@o. O balango entre
o tempo que o agente passa deliberando e o tempo que passa executando planos € crucial
para um bom agente BDI.



A abordagem BDI ndo possui ferramentas para andlise quantitativa sistemdtica
(quer dizer, baseada em teoria matemdtica bem estabelecida) do desempenho dos agentes,
principalmente quando se trata de ambientes onde ocorre incerteza sobre os resultados das
acoes e das percepgoes dos agentes.

Por outro lado, os modelos para a construcao de agentes baseados em Processos de
Decisao de Markov (MDP - Markov Decision Processes) [Puterman 1994] sempre ofere-
cem uma solug@o 6tima para os problemas colocados aos agentes. Salienta-se, entretanto,
que a realizacdo dos cdlculos implicados pelos seus algoritmos s apresentam desem-
penho adequado quando o espacgo de estados ndo é muito grande. Quando consideram-se
modelos que representam ambientes reais, que produzem usualmente um espaco de es-
tados muito grande, algumas vezes até parcialmente observaveis, o problema torna-se
intratavel, devido a propria natureza dos algoritmos usados para resolver o MDP.

Observa-se, entretanto, que agentes BDI podem resolver problemas que normal-
mente seriam intrataveis por modelos MDP, e podem ter um desempenho melhor do que
Processos de Decisdo Parcialmente Observéaveis (POMDP - Partially Observable Markov
Decision Processes) [Kaelbling et al. 1998, Lovejoy 1991], para problemas relativamente
pequenos [Simari and Parsons 2006].

Modelos hibridos tém sido propostos para combinar as vantagens e superar as
desvantagens dos dois modelos, existindo diversas abordagens diferentes que mostram a
relacdo entre os dois modelos e como eles podem combinados para tratar problemas de na-
turezas diversas [Simari and Parsons 2006, Paruchuri et al. 2006, Nair and Tambe 2005].
Por exemplo, um agente BDI com planos baseados em POMDPs, ou um POMDP cuja
politica € construida a partir de planos BDI, t€ém sido apontados como solu¢des para mel-
horar o desempenho de agentes BDIs ou a tratabilidade de modelos POMDPs, respecti-
vamente [Simari and Parsons 2006].

Neste artigo, avancando na proposta apresentada em [Pereira and Dimuro 2007],
direcionada a modelos totalmente observaveis, discute-se a relacdo entre MDPs (e
POMDPs) e arquiteturas BDI e apresenta-se um algoritmo para construcao de planos em
AgentSpeak para agentes BDI, extraidos de politicas de POMDPs, de tal forma que tais
planos “obedecam” essas politicas.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: na Secdo 2, apresenta-se uma
relacdo entre as descrigdes BDI e MDP; na Se¢ao 3 discute-se a relacdo entre planos BDI e
politicas 6timas de MDPs e POMDPs; na Se¢do 4 introduz-se o algoritmo para constru¢cao
de planos BDI a partir de grafos de politicas de POMDPs; na Secdo 5 apresenta-se um
exemplo para estudo de caso; a Secdo 6 € a Conclusio.

2. Relacao entre as Descricoes dos Modelos BDI e POMDP

Nesta secao, utiliza-se a nota¢ao adotada em [Simari and Parsons 2006], que, embora niao
seja padrao, simplifica as descricdes BDI e MDP, de modo a estabelecer correlacdes entre
seus elementos. Ambas as descri¢cdes consistem de um espaco de estados S, um conjunto
de agdes A, e uma fungio de transi¢do 7" que depende do estado corrente e da agado a ser
realizada. Assim, tem-se que:

Definicao 2.1 Um Processo de Decisdo de Markov (MDP) é definido como uma tupla
(S, A, T, R, P,m), onde:



S € o conjunto finito de estados;

A é o conjunto finito de acdes;

T :Sx A — II(S) é a fungdo de transicdo de estados, que dada uma agdo
a € A sobre um estado s € S, retorna uma distribuicdo de probabilidade sobre o
conjunto de estados S;

e R: S x A — Réa funcdo de recompensa, ou seja a recompensa por realizar
uma acdo a € A em um estado s € S;

P é uma distribuigdo inicial de probabilidades sobre o conjunto de estados;

m: S X A éuma politica, ou seja um mapeamento estado/acdo.

Um agente que usa a descricio MDP serd chamado de agente MDP. Como o
espaco de estados S € totalmente observdvel, P indica apenas o estado atual do agente
com uma probabilidade de 100%, pois o agente sempre sabe o seu estado atual.

Definicao 2.2 Um Processo de Decisdo de Markov Parcialmente Observdvel (POMDP)
€ definido como uma tupla < S, A, T, R,), O, P >, onde:

S, A, T, eR sdo definidos como no MDP (Def. 2.1);

Q) € um conjunto finito de observacoes que o agente tem do mundo;
O:SxA— 1) ¢ a fungcdo de observacdo que dd, para cada ag¢do e estado
resultante, uma distribuicdo de probabilidade sobre possiveis observacoes;

e P ¢é uma distribuicdo inicial de probabilidades sobre o conjunto de estados.

Na descri¢ao parcialmente observavel, considera-se que o agente possui um estado
de crenca, que depende da acdo e da observacao realizadas, bem como de seu estado de
crenga anterior, que atualizardo P.

Por outro lado, uma descricao BDI pode ser dada como:

Defini¢ao 2.3 Uma descricdo BDI é definida como uma tupla (S, A, T, B, D, I, Del, M),
onde S, A e T sdo, respectivamente o espaco de estados, o conjunto de acdes e a funcdo
de transicdo (como na Def. 2.1), e

e 3 ¢ o conjunto de crengas, D o de desejos, e I o de intencoes;
e Del é o componente de deliberagdo;
e M ¢é o componente de raciocinio meio-fim.

Um agente que usa a descricao BDI serd chamado de agente BDI.

Para um agente em um dado ambiente, considera-se que S, A e T" s3o 0s mesmos
para ambas as descri¢cdes (BDI e POMDP). Além disso, considera-se que B e P repre-
sentam a mesma idéia, isto €, identificam em que estado o agente se encontra. Com estas
equivaléncias definidas, tem-se de um lado recompensas e politicas, e de outro tem-se de-
sejos, deliberagdo, raciocinio meio-fim, e intencdes. Na verdade, como recompensas sao
meios de se determinar politicas, e desejos sdo um passo para se determinar intengdes,
estes componentes podem ser ignorados. Finalmente a relacdo que se considera com
detalhes € a entre politicas e intengdes.

A semantica da inten¢do de um agente varia de acordo com a literatura, os sig-
nificados mais comuns sdo: “o foco atual do agente”, um plano que o agente toma para
alcancar um determinado estado. Neste artigo, inten¢do € o estado que o agente se com-
prometeu a alcancar, e portanto um plano BDI € uma seqiiéncia de a¢gdes construidas para
alcancgar um determinado estado, ou seja para alcangar uma determinada intengao.



Em [Simari and Parsons 2006] foram estabelecidas diversas equivaléncias entre
as descricdes BDI e MDP, considerando que os agentes trabalham no mesmo espago de
estados. O resultado que interessa a este trabalho em particular € que, dada uma politica,
que tem uma agao para cada estado, € possivel derivar um ou mais planos BDI, deter-
minando uma trajetdria através do espaco de estados. Portanto, pode-se dizer que uma
politica MDP incorpora um conjunto de planos BDI.

A utilidade esperada de um plano BDI pode ser obtida da mesma forma que uma
politica em um MDP, estabelecendo-se um valor para cada acdo em cada estado em que
¢ executada. A diferenca é que em um plano BDI considera-se apenas uma seqii€ncia no
espaco de estados, e na avaliacdo de uma politica consideram-se as agdes em todos os
estados.

A principio, o agente BDI terd a mesma abordagem para atravessar o espago de
estados. Selecionard uma intencao, identificard um plano BDI para alcangar sua inteng¢ao
e executard seu plano até perceber que seu plano nao ird alcancar sua intencao ou que sua
intencao nao pode ser alcancada (ou nao € a melhor inteng@o possivel).

Compara-se este processo com um agente MDP (POMDP) no mesmo espaco de
estados, no qual o agente sempre sabe, através de sua politica, qual a melhor ac@o a tomar.
A desvantagem € que calcular uma politica 6tima € mais custoso do que criar um plano
simples. O prego pago pelo agente BDI € que este tem que computar o que fazer online
enquanto o calculo de politica do agente MDP (POMDP) pode ser feito offline e ainda
seu plano pode ser sub-6timo pois pode haver desvio em suas agdes.

3. De Politicas para Planos BDI

z

Seja m uma politica que € a solugdo para um MDP completamente especificado, e
considera-se que 7 € 6tima. Observa-se, entretanto, que de qualquer politica 7 é possivel
extrair valores de utilidade para os estados que irdo induzir 7, e estes poderdo ser usados
para estabelecer planos BDI.

Uma seqliencia de acdes ¢ chamada de plano BDI se suas ag¢des forem sele-
cionadas com o objetivo de executd-las uma por vez em ordem para alcancar um dado
objetivo. Um plano BDI obedece uma politica 7 se, e somente se, as acOes prescritas
pelo plano BDI sdo as mesmas prescritas pela politica através dos estados intermedidrios
do plano BDI. Observa-se que assume-se que os planos BDI sdo lineares, que nenhuma
consideracdo € feita devido a resultados inesperados de suas acdes.

Assim, dado um agente BDI e um agente MDP com uma politica 6tima 7, se o
agente BDI estd no estado inicial s, entdo um plano BDI com o maior valor de utilidade
serd aquele que obedece a 7, comecando em s. Em geral a afirmagao somente se susten-
tard se estados com a mesma recompensa sao considerados os mesmos nas duas aborda-
gens, BDI e MDP. De outra forma, mesmo que as utilidades sejam equivalentes, as acoes
podem nido ser exatamente as mesmas, pois a ordem em que os estados com a mesma
recompensa sao considerados pode afetar a sele¢do de acoes [Simari and Parsons 2006].

Os resultados iniciais encontrados em [Simari and Parsons 2006] para relacionar
politicas com intencdes e planos BDI sdo estabelecidos para casos deterministicos e total-
mente observaveis. Considera-se assim que: (i) o componente de deliberagcdo Del é 6timo
e sempre seleciona a intengdo com a maior utilidade e que as agdes sdo deterministicas



no ambiente; (ii) a politica calculada é 6tima e foi obtida através de algum algoritmo
de resolucdo do MDP. Se o componente M do modelo BDI sempre selecionar o plano
com o maior valor de utilidade e o ambiente for totalmente observavel, entdo Del sele-
cionard o estado com a maior utilidade, o mesmo estado selecionado pela politica, e M
ird escolher o plano BDI que percorre a mesma trajetdria através do espago de estados
que a politica recomenda. Portanto, assumindo-se que estados com recompensas iguais
sdo considerados na mesma ordem pela politica 6tima 7 e pelo componente de raciocinio
meio-fim M do modelo BDI, esta claro que planos BDI gerados por M irdo obedecer
7 [Simari and Parsons 2006].

Se as agdes nao forem deterministicas, a utilidade dos planos BDI nao estara clara-
mente definida. Ao invés de uma simples soma das recompensas através do caminho do
plano, a falha nas acdes deve ser considerada. Portanto, deve-se assumir que os com-
ponentes de deliberacdo Del e o raciocinio meio-fim M sdo 6timos sob um critério de
maxima utilidade esperada, ao contrario de serem capazes de escolher a intencdo e o
plano BDI (respectivamente) com as maiores recompensas.

Pode-se, entdo, utilizar o mesmo argumento para ambientes deterministicos
para afirmar que os planos BDI obedecem a uma politica 6tima, como pode ser visto
em [Simari and Parsons 2006].

Estes resultados [Simari and Parsons 2006] mostram porque a abordagem BDI
tem dificuldades para gerar um comportamento 6timo. Nos modelos BDI classicos, a
deliberacdo seleciona uma intencdo e entdo a andlise meio-fim constréi um plano para
alcancar tal intencdo. Para poder escolher um conjunto de a¢des 6timo, o componente
de deliberacdo deve poder escolher a inten¢do que € 6tima sob um critério de utilidade
maxima esperada antes da analise de meio-fim escolha um plano BDI.

Analisa-se agora o caso em que o ambiente nao € totalmente observavel, em out-
ras palavras, o agente ndo sabe em qual estado s € S ele estd, e deve confiar em suas
estimativas do estado atual do ambiente [Lovejoy 1991]. Modelos POMDP tratam este
tipo de situagdo estendendo o conceito de estado. Ao invés de lidar com um estado que
€ s € 9, onde espago de estados S descreve todos os estados no ambiente, um estado se
torna uma probabilidade de distribuicio sobre S, denotado por s,. Para enumerar todas
as possiveis distribui¢des s}, entdo considera-se politicas e planos BDI que se preocupam
com um novo espago de estados S’ = | J, s,

Se S’ é a contraparte parcialmente observavel de S, e considera-se que S’ é o
novo espaco de estados onde os agentes BDI e MDP irdo operar, entdo ambos B e P irdo
identificar algum s’ € S’ como estado atual do agente. Logo, pode-se entdo estender a
afirmagao de que planos BDI obedecem uma politica [Simari and Parsons 2006].

4. Algoritmo para a obtencao de planos BDI a partir de uma politica 6tima

Neste trabalho, as politicas 6timas de POMDPs sdo obtidas através da aplicag@o do algo-
ritmo Witness [Kaelbling et al. 1998].

Observa-se que para determinar uma politica 6tima seria necessario enumerar to-
dos os estados de crencas e todas as distribui¢des de probabilidades de observacdes em
cada estado de crenga. Diferentemente de outras técnicas, o algoritmo Witness define
regioes para o vetor de valores associados aos estados, e procura por um ponto onde este



vetor ndo € dominante. O algoritmo seleciona apenas uma acdo de cada vez e tenta en-
contrar a melhor funcio de valor (utilidade) para cada uma das acdes separadamente. De
posse destes valores, o algoritmo combina os resultados e constrdi a fungdo de valor V.
Além de considerar uma agdo de cada vez, também considera uma observacao de cada
vez. Um vetor em um ponto do estado de crenca é construido a partir da selecdo de um
vetor transformado do vetor V' para cada observacao. O algoritmo comega com um ponto
aleatdrio do estado de crenga, e gera o seu vetor (de valor). Apds o adiciona ao conjunto
e considera que este vetor é I/, e entdo tenta provar que este vetor é realmente o V.

Na construcao de um vetor, faz-se uma escolha para cada observacdo; esta escolha
¢ a selecdo de um dos vetores V' representando uma estratégia futura. O algoritmo entao
procura pelas escolhas individuais feitas, observacao por observacao, para encontrar uma
escolha diferente que possua um valor maior. Apds, define uma regido em que a sua
escolha com certeza € a melhor. Se conseguir achar um ponto no estado de crenca onde
uma estratégia diferente seria melhor, entdo este estado de crenca serve de testemunha
(ou “witness”) para o fato de que a escolha de vetores nao é o V' procurado.

A saida do algoritmo Witness € uma tabela, que € usada para construir o grafo
de politica. Como este grafo possui nodos que nunca serdo visitados, é necessario ainda
realizar a simplificacdo do grafo.

O algoritmo policyToBDIplan (apresentado em Alg. 1) recebe o grafo de politica
simplificado, e constroi regras para a plataforma Jason [Bordini et al. 2007] que consti-
tuirdo planos para agentes BDI. O algoritmo se comporta da seguinte maneira:

e A entrada do algoritmo € o grafo de politica (pg) gerado pelo algoritmo Witness;

e A saida € um conjunto de regras no formato AgentSpeak [Rao 1996];

e Para cada linha do arquivo que contém o grafo de politica € extraida uma regra
(rule) e uma ago (action), e para cada observacao é extraida uma préxima regra.
Nesta descri¢do tem-se um conjunto de n observagdes R1, R2, ..., Rn.

Algorithm 1 Algoritmo para extrair planos BDI de grafos de politicas POMDP

policyToBDIplan(Policygraph pg){

Policygraphline pl

BDIplan plan

BDIrule ruleR1, ruleR2, ... ,ruleRn

set pl to firstLine(pg)

repeat
set ruleR1 to BDIrule(head={Node(pl) }, context={True }, body={act(Action(pl)), aGoal(Node(pl’))})
set ruleR1 to BDIrule(head={Node(pl’)}, context={ ObsR1}, body={aGoal(R1(pl))})
set ruleR2 to BDIrule(head={Node(p!’) }, context={ ObsR2}, body={aGoal(R2(pl))})

set ruleRn to BDIrule(head={Node(p!’) }, context={ ObsRn}, body={aGoal(Rn(pl))})
addBDIrules {ruleR1, ruleR2, ..., ruleRn} to plan
advance In

until In beyond lastLine(pg)

return Plan

}

5. Exemplo: O Problema do Tigre

Nesta secdo, apresenta-se um exemplo da aplicagdo do algoritmo proposto a um
exemplo classico da literatura de modelos POMDPs, que € o Problema do Ti-
gre [Kaelbling et al. 1998]. Neste exemplo, o agente € puramente reativo € 0 espaco



de estado é muito pequeno, ndo havendo vantagens em se utilizar uma descricao BDI
para implementar o agente. Entretanto, a simplicidade do problema serve ao propdsito de
ilustrar o funcionamento do algoritmo.

O Problema do Tigre consiste de um agente em frente a duas portas. Atrds de
uma existe um tigre, que ird ataci-lo e atrds da outra existe um bad com uma grande
recompensa. Em vez de abrir uma porta, o agente pode apenas escutar para obter al-
guma informacao sobre a localizacdo do tigre. Mas escutar tem um preco € ndo €
muito confidvel. A descricdio do POMDP para o Problema do Tigre é dada pela tupla
< S, A T,R,Q,0O >, onde:

e S ={sl,sr} éoconjunto de estados, onde sl representa o tigre & esquerda, e sr a
direita;

o A = {listen,open — left,open — right} é o conjunto das a¢des escutar, abrir a
porta esquerda e abrir a porta direita, respectivamente;

o T':Sx A — II(S) é a fungdo de transi¢ao de estados, onde a ac¢do listen ndo
causa transicao no sistema e open — le ft e open — right reiniciam o problema;

e R:SxA— {—1,410,—100} é a fun¢do de recompensa, onde —1 é o custo
de listen, 410 € a recompensa por abrir a porta sem tigre, € —100 é o custo de
descobrir o tigre estd atrds da porta que foi aberta;

e () = {tl,tr} é o conjunto de observagdes, onde ¢/ indica que o agente escutou o
tigre na esquerda, e {r que o escutou na direita;

e O:5xA—1I(Q) é afungdo de observacgio que da a probabilidade de se fazer
uma observacgao o dado que o agente executou a acao a e chegou no estado s.

O estado de crenca do agente, no inicio de cada rodada, ¢ uma distribuicao de
probabilidades uniforme entre os estados, isto é, probabilidade de 0.5 para sl (tigre a
esquerda) e 0.5 para sr (tigre a direita). Se o estado € s/, existe uma probabilidade de 0.85
de ocorrer a observacao tl (escutar o tigre a esquerda), e de 0.15 de ocorrer a observagao
tr (escutar o tigre a direita). Se o estado € sr, existe uma probabilidade de 0.85 de ocorrer
a observacao t¢r, e de 0.15 de ocorrer a observagao tl.

A politica 6tima para este problema, ou seja, 0 mapeamento observacao/acao,
pode ser descrita pelo grafo de politica simplificado apresentado na Fig. 1 e pela Tab. 1,
obtido com a utiliza¢do do algoritmo Witness. Neste caso a politica diz que o agente deve
escutar duas vezes o tigre do mesmo lado antes de abrir a porta, para aumentar a certeza
de sua localizagao.

Tabela 1. Tabela do grafo de politicas para o problema do tigre.

regra | acdo | Obs tl | Obs tr
0 0 3 1
1 0 0 2
2 1 0 0
3 0 4 0
4 2 0 0

O algoritmo policyToBDIplans obtém planos BDI descritos como as regras
exemplificadas na Fig. 2. Por exemplo, na regra 0, tem-se que, realizada a acdo de es-
cutar (1isten), se a observacdo for TR entdo a proxima regra a ser considerada sera



aregra 1 (!State (1)), caso contrdrio, se a observacdo for TL entdo a proxima regra
a ser considerada serd a 3 (! State (3)). Da mesma forma para a regra 1, que se es-
cutar TR mais uma vez levard o agente a regra 2, em que ele deve abrir a porta (agdo
act (open-left)).

Abrir Porta
Esquerda

Abrir Porta
Direita

Escutou na direita ou Escutou na direita cu

na esguerda na esguerda
Escutou na Direita Escutou na esquerda
Escutou na direita Escutou na esguerda
E=scutou na esquerda Escutou na direita

Inicia

Figura 1. Grafo de Politicas

Para os testes foram realizadas 100 iteracdes do problema e calculada a média.
Nos testes realizados, 0 agente acertou a porta correta em 79, 5% das vezes e errou 20, 5%,
dentro do esperado devido a probabilidade da observagdo estar nesta faixa (85% e 15%).

6. Conclusao e Consideracoes Finais

Este artigo analisou a relacdo entre as descricoes BDI e MDP apresentada
em [Simari and Parsons 2006], aprofundando a proposta de uma abordagem hibrida BDI-
POMDP, onde politicas de POMDPs sao mapeadas para planos de agentes BDI.

Para tanto, foi introduzido o algoritmo policyToBDIplan que constréi planos na
linguagem AgentSpeak para agentes BDI, a partir de um grafo de politica de um POMDP,
obtido pela aplicac@o do algoritmo Witness. Para ilustrar o funcionamento do algoritmo,
foi apresentado um exemplo de sua aplicacdo para o Problema do Tigre.

Uma aplicacdo imediata desta abordagem hibrida € na auto-regulacao de trocas
sociais em sistemas multiagentes baseados em personalidades [Dimuro et al. 2007], con-
forme proposto em [Pereira 2008]. O mecanismo de regulagdo de trocas busca man-
ter o balango das trocas equilibrados sem, entretanto, interromper a continuidade das
interacoes. Quando este mecanismo € internalizado nos agentes, o processo de decisao
sobre as trocas que um agente deve propor a seu parceiro na interacdo é parcialmente
observavel, pois um agente ndo tem acesso ao estado interno do outro agente. Uma abor-
dagem hibrida BDI-POMDP foi adotada no simulador de trocas sociais implementado no
Jason.



+!State (00) : True —>
act (listen),

!State (027) .
+!State (00") : obs==TL ->

!State (3) .
+!State (00’): obs==TR ->

!State (1) .

+!State (01) : True —>
act (listen),

!State (017) .
+!State (01’) : obs==TL —>

!State (0) .
+!State(01’): obs==TR ->

!State (2) .

+!State (02) : True —>
act (open-left),

!State (027) .
+!State(02’): obs==TL ->

'State (0) .
+!State (02’): obs==TR ->

!State (0) .

Figura 2. Exemplo de Regras

Como trabalhos futuros, pretende-se avancar no estudo destes modelos
hibridos, com o objetivo de desenvolver um algoritmo para obter planos BDI a
partir de politicas 6timas para modelos de Processos de Decisdo Fracamente Acopla-
dos [Parr 1998, Meuleau et al. 1998], para a aplicagdo no desenvolvimento de um sistema
multiagente de um “chao de fabrica”, com o problema de alocacao de recursos, processos
e produtos.
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