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Resumo. Este trabalho propde a integracdo de algoritmos de aprendizagem em
agentes BDI. Inicialmente serd abordado como a aprendizagem pode ser
incorporada as crencas do agente. Para tal sera utilizado do aprendizado
supervisionado e verificar-se-a a diferenga entre dois casos: 0 agente com e sem
treinamento prévio antes de tomar as decisdes. Buscar-se-a avaliar qual dessas
alternativas mais se adequa ao caso apresentado e para validar todo o estudo.
Para isso serdo observados dados provindo de datasets relacionados ao
comportamento das entidades relevantes. Dessa forma o agente podera simular
acoes e cenarios para predizer acontecimentos.

1. Introducao

Um agente é um sistema computacional situado em um ambiente onde ele é capaz de
realizar acbes autdbnomas, visando cumprir os seus objetivos de projeto [5]. J& um
agente racional é aquele que escolhe executar acGes de acordo com seus interesses,
considerando as crengas que ele tem sobre o mundo [6].

Em um agente BDI, as crencas (beliefs) representam o que o agente acredita
sobre 0 mundo, os desejos (desires) representam o seu estado motivacional; e as
intencdes (intentions) constituem o seu componente deliberativo [7].

O gerenciamento das crencas do agente com aprendizado de méaquina pode ser
benéfico pois permitiria uma visdo mais precisa ou completa, dependendo do caso, do
mundo em questdo. Com essa visdo é possivel realizar melhores planos e tomar acdes,
principalmente em casos de simulag&o.

A utilizacdo de simulacbes de comportamentos tem, cada vez mais, conseguido
atencdo da industria e academia [1]. No paradigma do modelo baseado em agentes
(ABM) individuos simulados séo representados como agentes autbnomos que percebem
informacbes e tomam decisfes independentes baseadas em suas préprias regras de
comportamento.

Um problema fundamental do ABM ¢é encontrar as regras de comportamento e
parametros corretos dos agentes para que, entdo, 0os comportamentos simulados sejam
similares aos observados no mundo real. Depois de construidas corretamente, essas
simulacdes podem ser utilizadas para prever reacoes, trajetorias e cenarios.

Para implementar o ABM, é necessario a utilizacdo de uma linguagem de
programacdo, neste trabalho serd utilizado do AgentSpeak. AgentSpeak € uma
linguagem de programacdo abstrata orientada a agentes introduzida inicialmente em [4].
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Jason é uma implementacdo baseada em Java, como também uma extensdo do
AgentSpeak [3].

Como segue o paradigma de raciocinio préatico, ou seja, direcionado a agoes,
prové, também, uma implementacdo da arquitetura de agentes BDI e possibilita alterar
0 gerenciamento das crencas do agente, ou seja, integrar aprendizado de maquina nas
crencas, ele se torna uma escolha apropriada para o desenvolvimento deste trabalho.

2. Trabalhos Relacionados

Hé& duas grandes areas que possuem correlacdo a proposta deste trabalho, sdo elas as de
simulacdo e as de aprendizado de agentes. Alguns trabalhos apresentam solucGes em
ambas as areas e sao mais interligados a proposta apresentada.

Na area de simulacdo hé propostas como [8] que visam criar um framework de
modelagem e simulagdo de sistemas com elementos que mudam no decorrer do tempo
(dinamicos). Para isso ¢ utilizado de agentes BDI programados na linguagem JASON.
Ja [9] busca modelar o comportamento humano e a suas tomadas de decisdo através de
uma discussdo sobre estender o modelo de agentes BDI integrando técnicas ¢ modelos
da engenharia, psicologia, ciéncia da computacdo e estatistica. Uma das extensoes
utilizadas por [9] aplica a aprendizagem como parte do processo (assim como o
esquecimento de elementos desnecessarios) € mostra como a inter-relacdo entre
simulagdo e aprendizado ja ¢ trabalhado.

Trabalhando com o aprendizado, pode-se notar [10] adiciona-o para melhorar a
selecdo de planos do agente no paradigma BDI. Destaca-se a facilidade de re-
aprendizado das fases e dinamicidade de todo o processo. Em [11] é descrita a
implementacdo de um ambiente virtual em que agentes autdbnomos oportunisticos
aprendem sobre um mundo que muda constantemente. A base € para que robds possam
aprender em tempo real como operar em sistemas complexos.

3. Proposta

A proposta do trabalho ¢ integrar aprendizado de maquina nas crencas de um agente
BDI com o intuito de aprimorar a forma com que as crengas sdo gerenciadas. Com a
aprendizagem sera possivel predizer planos a serem tomados, assim como criar, alterar e
remover crengas que ndo seriam possiveis sem a aprendizagem como suporte.

Esse aprimoramento visa solucionar a dificuldade e custo encontrados em casos
complexos de gerenciamento de crencas, por exemplo, na simulagdo de
comportamentos, em que, baseado em informagdes sobre comportamentos, o agente, ao
tomar decisdes e realizar acdes, possa replicar um comportamento. As implica¢des que
isso tem na tomada de decisdo do agente sdo vastas ja que altera a base de como ele
observa o mundo e, consequentemente, realiza planos de agdo e toma decisdes.

O aprendizado fara com que cada ag¢do executada no ambiente afete o agente
simulador através da manipulagdo de crengas do mesmo. Com tais mudangas, o agente
poderd se comportar de maneira mais equivalente ao cendrio simulado e, depois de
rodadas de treino, serd possivel dar ao agente um cendrio que ndo aconteceu para prever
como seria a reacao do “ser simulado” no mundo real.
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A integracdo do aprendizado nas crengas do agente sera trabalhada em duas
vertentes: momento do aprendizado e tipo do aprendizado. Para o momento, tem-se trés
possibilidades distintas. A primeira delas serd com o aprendizado realizado antes da
tomada de decisdo o que far& com que o agente ja inicie as suas acgdes com
conhecimento prévio antes mesmo de realizar qualquer agdo. Outra possibilidade ¢
durante a tomada de decisao, nesse caso o agente devera se adaptar a cada agdo realizada
visando aumentar a similaridade ao cendrio apresentado. A ultima opg¢do ¢ a unido
desses dois casos, em que o agente ja inicia a simulagdo com conhecimentos prévios e
continua a observar o impacto de suas acdes no ambiente.

J& para o tipo de aprendizado, serd abordado o supervisionado. Tal aprendizado ¢
interessante para averiguar como o agente esta recebendo e tratando as informagdes que
sdo recebidas. Também tem-se um maior controle quanto a tomada de acdo do agente
em cada fase. Utilizar-se-a de técnicas de redes neurais artificiais por ser tratar de uma
técnica amplamente utilizada e obter 6timos resultados.

O aprendizado supervisionado integrado as crencas em diversos momentos
busca averiguar qual deles atinge um grau de similaridade maior ao cenério em questao.
Esse cenario consiste em casos de uso criados por esse trabalho e serdo baseados em
comportamento humano no transito que o agente tera de interpretar, replicar e simular o
comportamento apresentado tomando decisdes iguais ou distintas de acordo com os
resultados desejados.

Todos esses testes e possibilidades de aprendizado serdo implementados em
ABM, utilizando-se do JASON como ferramenta para integrar o aprendizado nas
crencas do agente BDI e manipular as crencas com o intuito de ajudar o agente a criar e
executar seus planos de maneira mais efetiva e eficaz.

4. Conclusoes

A modificacdo de crengas dos agentes BDI através de aprendizado ¢ uma forma de
melhorar como o agente enxerga e interage com o mundo. O modelo BDI, paradigma
ABM e a linguagem JASON sao ferramentas que permitem alcangar esse objetivo.
Alguns trabalhos exemplificam a melhor utilizagdo deles em conjunto, como [8-10].

Na proposta pretende-se alterar as crencas dinamicamente através de
aprendizado supervisionado em momentos distintos da execugdo. Serdo utilizados de
uma base de dados de atencdo humana para validar os casos de uso e teste realizados
durante o trabalho.
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