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Capitulo 1

Introduccion

Los agentes racionales pueden ser caracterizados en términos de sus creencias, deseos
e intenciones, asi como de las relaciones existentes entre ellos; el modelo Belief-Desire-
Intention (BDI) ha surgido como el paradigma dominante dentro del campo de investi-
gacion y desarrollo de agentes [69, 78] principalmente por sus bases filoséficas sélidas sobre
intencionalidad y razonamiento préactico, la elegante légica de su semantica abstracta y
algunas implementaciones exitosas [35].

Sin embargo, el modelo BDI hasta ahora presenta una limitacién bien conocida: la
falta de un mecanismo formal de aprendizaje [35]. Creemos fuertemente que el aprendiza-
je, sobre todo aquel basado en la experiencia (incremental), es un aspecto que debe ser
seriamente considerado en el desarrollo de agentes inteligentes. Parece ser que la clave
de la inteligencia en el ser humano recae en gran medida sobre su capacidad para in-
ferir relaciones efecto-causa ! [31]. El aprendizaje incremental da a los sistemas robustez
y adaptabilidad, provocando comportamientos que exhiben mayor grado de inteligencia.
Por ejemplo, un agente que implemente aprendizaje por induccién de manera incremental
puede modificar su estado de cognicién, y con ello su comportamiento, para permanecer
consistente con su ambiente en tiempo real.

El tema de aprendizaje ha sido abordado por un niimero considerable de investigadores,

y es un campo extenso dentro de la Inteligencia Artificial (IA). Dentro del Aprendizaje

LConectamos la idea de efecto-causa con la relacién de funcién directa y funcién inversa propuesta por
el Paradigma de Sapiencia Computacional [59]. Por ejemplo, en el drea de la l6gica, la entrada de la funcién
directa son los hechos conocidos acerca de una situacion, el programa realiza las acciones convenientes y el
logro de una meta es producido como salida; mientras que la funcién inversa consiste en inferir los hechos
que permitieron establecer una meta a partir de la experiencia

1



Capitulo 1. Introduccion 2

Automdatico (AA) se han desarrollado diversas técnicas de aprendizaje denominadas de
atributo-valor. Sin embargo, es necesario considerar un gran numero de detalles antes
de pensar en la incorporacién de dichas técnicas de aprendizaje dentro del modelo BDI.
Por ejemplo, las técnicas de AA son computacionalmente eficientes, pero no es posible
emplearlas bajo el modelo de agentes BDI; principalmente porque estos ultimos, en su
mayoria, se encuentran expresados en légica de primer orden, FOL (First Order Logic),
o en su defecto, extenciones de la misma. Tal es el caso de LORA 2 (Logic-of-Rational-
Agents) [78].

Lo anterior nos lleva a recurrir, en primera instancia a la Programacion Loégica Induc-
tiva (PLI), para contender con aprendizaje en un enfoque de agentes. La PLI proporciona
una mayor expresividad, pero resulta computacionalmente pesada, ya que dificilmente al-
canza los estandares manejados por la comunidad de mineria de datos para aprendizaje.
La ineficiencia de la PLI recae principalmente en la suposicién de que varios ejemplos se
encuentran estrechamente correlacionados, y por lo tanto no pueden ser manejados de for-
ma independiente. Existe un método llamado aprendizaje por interpretaciones que logra
extender la expresividad del aprendizaje proposicional al mismo tiempo que mantiene su
eficiencia [6].

Otras dos de las problematicas bien conocidas en métodos como los sefialados anteri-
ormente son: i) requieren de la presencia de un mecanismo de arbitraje entre dos fases:
ejecucién normal y aprendizaje. Este mecanismo es generalmente presentado como un
estado condicional que determina si es necesario aprender o no; por ejemplo, cuando un
plan determinado falla (condicién), el mecanismo de aprendizaje es ejecutado [35]. ii) tam-
bién es necesario contar con un numero suficiente de ejemplos para aprender, rompiendo
asi la forma mds natural de aprendizaje, caracterizado como aprendizaje por experiencia
o aprendizaje incremental.

En este trabajo adoptamos un protocolo sélido ® de aprendizaje incremental multi-
agente llamado SMILE (Sound Multi-agent Incremental LEarning) [11]. En términos gen-
erales el protocolo de SMILE supone que cada agente puede aprender de manera incre-
mental en funcién de la informaciéon que va obteniendo. Cada agente debe contar con un

mecanismo de revisién de creencias que mantenga la consistencia en toda actualizacion

2LORA es una légica multimodal basada en FOL desarrollada para agentes propuesta por original-

mente por Michael Wooldridge {Wooldridge-Reasoning-About-Rational
3De la palabra en inglés sound
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realizada a la base de creencias. El aprendizaje surge mientras se llevan a cabo una serie
de interacciones entre agentes del Sistema Multi-Agente, SMA, (con ciertas creencias en
comin) y el propdsito de mantener la consistencia global.

El protocolo descrito por SMILFE permite el aprendizaje incremental de forma distribui-
da, evitando asi, la necesidad de incorporar un mecanismo de arbitraje entre la funcién de
aprendizaje y la ejecucién normal del agente. Tampoco se impone la limitante de tener un
minimo nimero de ejemplos para garantizar aprendizaje, debido a que el aprendizaje es
visto como la restauracién de la consistencia del conocimiento de un agente con relacién
a su ambiente.

En este trabajo buscamos definir SMILE en términos del modelo BDI; por medio
de extender la semdntica operacional de AgentSpeak(L) [68], logrando asi presentar una
aproximacion formal para aprendizaje incremental. Posteriormente implementamos dicho
protocolo utilizando Jason, intérprete de AgentSpeak(L) [61].

A continuacién definimos la estructura de esta tesis. En el capitulo dos introducire-
mos la nociéon de agente, y expondremos la problemética en su definicién, asi como las
diferentes categorizaciones que se han hecho al respecto. Presentaremos una formalizacién
abstracta para definir de una manera mas precisa algunos tipos de agentes que han sido
implementados con éxito. Posteriormente, en el tercer capitulo adoptamos el concepto de
nocion fuerte de agencia y profundizamos en el modelo BDI, detallando el aspecto filoséfico
e introduciendo una arquitectura de software. Dejaremos de lado las 1égicas multimodales
para enfocarnos en la arquitectura BDI como tal, y nos inclinaremos por la nueva cor-
riente en la cual una representaciéon de arquitectura se logra mediante la definicion de
la seméntica operacional de un lenguaje formal, como es el caso de AgentSpeak(L)*, que
representa tanto la arquitectura de implementacién, como el aspecto formal. Luego intro-
ducimos Jason, intérprete de una versién extendida de AgentSpeak(L), en la cuarta parte
de este documento.

En el capitulo cinco hablaremos de aprendizaje y arboles de decisién, tanto en una
representacién proposicional (ID8), como en primer orden (TILDE)®. Explicaremos el
enfoque de aprendizaje incremental adoptado y expondremos los argumentos para llevar

a cabo la metodologia. Esta ltima serd dividida, en el sexto capitulo, en tres partes: i)

4 AgentSpeak(L) cambia la aproximacién a la ingenierfa BDI. Este se presenta como un lenguaje formal

orientado a agentes y no como una arquitectura.
5Se les llama drboles 16gicos de decisién a los que presentan una representacién de primer orden.
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la implementacién de nuestro antecedente principal ; ii) el escalamiento del protocolo
SMILE [11] a FOL, mediante la definicién del mismo en términos de planes de AgentS-
peak(L); y iii) la extensién a la semdantica operacional de AgentSpeak(L), para presentar
una aproximacion formal del modelo de aprendizaje intencional manejado en esta tesis.
Finalmente, logramos una versiéon incremental del protocolo presentado originalmente
en [35] basada en un escalamiento de SMILE para usarlo bajo el modelo BDI: pro-
ponemos una extensién a la seméntica operacional de AgentSpeak(L). Y discutiremos la
implementacién usando un algoritmo basado en TILDFE para aprendizaje incremental que
promete ser localmente eficiente”, llamado ILDT (Incremental Induction of Logical Deci-

sion Trees) [41].

1.1. Antecedentes

El modelo Belief-Desire-Intention ha surgido como el paradigma dominante dentro del
campo de investigacién y desarrollo de agentes [69,78] principalmente por sus bases filoséfi-
cas solidas sobre intencionalidad y razonamiento préactico, su elegante légica semantica
abstracta y algunas implementaciones exitosas [35].

El Aprendizaje Automatico es el campo central de la IA que estudia los aspectos com-
putacionales del aprendizaje. Aqui nos referimos particularmente a la interaccién entre
AA y el concepto de agencia, incluyendo Sistemas Multi-Agente (SMA) e Inteligencia
Artificial Distribuida. Esta perspectiva es cominmente conocida como aprendizaje SMA,
y es caracterizada como la intersecciéon entre Sistemas Mult-Agente y Aprendizaje Au-
tomatico. Existe un interés creciente en la investigacién de métodos de aprendizaje SMA;
el comportamiento flexible remarcado por el concepto de agente en la IA y la inherente
complejidad de los sistemas multi-agentes son dos de las principales razones.

Stuart Russell y Peter Norvig [71] han propuesto una arquitectura genérica de agente

para aprendizaje compuesta de cuatro elementos:

5La tesis doctoral de Alejandro Guerra-Henéndez [35], una implementacién de aprendizaje en el nivel 1
y nivel 2 programada en LISP basada en IRMA [13], en la cual propone emplear el fallo del los planes como
evento de disparo para lanzar el mecanismo de aprendizaje, y justifica el aprendizaje sobre el contexto de

los planes, dirigido hacia el qué hacer
“Como es descrito en [11], el mecanismo de aprendizaje es localmente eficiente si para todo caso logra

restablecer la consistencia del agente con su medio, es decir, aprende una hip6tesis consistente. Existe una

sma-consistencia, para definir una consistencia global en el sistema.
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= El elemento a ser mejorado, el cual describe en este caso a un agente que no incorpora

aprendizaje.

» Un elemento que juega el rol de critico, encargado de retroalimentar el elemento de

aprendizaje, i.e., senalar qué tan bien el agente esta siendo mejorado.

» Generador de problemas, responsable de sugerir acciones que conduciran a nuevas

experiencias con informacién valiosa para el aprendizaje.

= Elemento de aprendizaje, que tiene el papel de hacer las mejoras en el agente.

Guidndose por la arquitectura genérica expuesta anteriormente, Alejandro Guerra-
Hernéandez propone una arquitectura BDI extendida para incluir mecanismos de apren-
dizaje [35], logrando que los agentes definidos por esta arquitectura sean capaces de re-
considerar después de su experiencia (y posiblemente después de la experiencia de otros
agentes en el sistema) la razones prdcticas que tienen para adoptar un plan como parte
de sus intenciones, i.e., las razones que se tienen para comprometerse en actuar de cierta
forma y no de otra.

El uso de induccién de arboles légicos de decisién, mediante TILDE (Top-down In-
duction Logical Decision Trees) [5], como método de aprendizaje empleado en [35], fue
considerado debido a la representacién disyuntiva de conjunciones en légica de primer or-
den, que determina el contexto de un plan; elemento que se consideré como objetivo para
las tareas de aprendizaje BDI. Lo anterior hizo posible expresar el problema de aprendiza-
je en términos de una arquitectura BDI de la siguiente manera: el aprendizaje comienza
cuando la ejecucién de un plan instanciado falla, los ejemplos de entrenamiento son colec-
tados después de la experiencia de cada agente, y éstos son caracterizados como el conjunto
de creencias que hicieron a un plan relevante o aplicable; los ejemplos son etiquetados de-
spués con ‘éxito’ o ‘fallo’ de acuerdo a la ejecucion del plan correspondiente, y el proceso de
aprendizaje en si mismo estd representado en términos de planes y eventos. Aqui, TILDE
no permite lograr un verdadero aprendizaje incremental: por lo general éste requiere de un
minimo nimero de ejemplos (es necesaria informacién suficiente para discriminar empates
de hipdtesis generadas internamente por el algoritmo) para garantizar el aprendizaje. Por
otro lado el protocolo SMILE acomete lograr un aprendizaje incremental distribuido real,

por medio del supuesto de un mecanismo de aprendizaje localmente eficiente.
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1.2. Propuesta

Este trabajo se presentara primero como una extencién a [35]. Adoptaremos SMILE,
un protocolo que acomete resolver el problema de aprendizaje colectivo en un SMA, para
definirlo en términos del modelo BDI; y buscaremos probar que es posible lograr un
aprendizaje incremental multi-agente con base en las suposiciones de dicho protocolo. Se
busca un aprendizaje incremental de forma distribuida que no presente las problematicas
mencionadas anteriormente para los métodos de AA. Ubicando el aprendizaje logrado en
el nivel 1 y nivel 2 de circunspeccion definidos también en [35].

El mecanismo de aprendizaje empleado para restaurar la consistencia en cada agente
que adoptamos es un algoritmo, inspirado en TILDE, que acomete con el aprendizaje
incremental y promete ser localmente eficiente. Este es ILDT (Incremental Induction of
Logical Decision Trees) [41]. Trabajaremos aqui bajo la suposicién de que se puede lograr
inducir las creencias que hacen inconsistente el estado actual del agente con la informacién

recibida, generando asi una hipétesis que restablezca dicha consistencia.

1.3. Justificacion

La carencia de una propuesta formal de aprendizaje [35] en agentes especificados por el
modelo BDI. El paradigma de agentes sapientes propuesto en [59] presenta razones fuertes
para incorporar aprendizaje basado en la experiencia en los agentes inteligentes. El apren-
dizaje incremental es un aspecto que debe ser seriamente considerado en el desarrollo de
agentes inteligentes. El protocolo SMILE reduce el envio de mensajes en la comunicacion,
y envia aquella evidencia que aporta informacién relevante para el aprendizaje, lo ante-
rior se traduce a un menor uso de recursos computacionales, y en una convergencia mas
rapida de la hipdtesis aprendida. Ademaés, para el caso de los ejemplos vistos en esta tesis,
no siempre resulté posible aprender localmente, debido principalmente a la carencia de
informaciénTowards-BDI-SA ;| Jason-Smiles.

En esta tesis atacamos:

1. Teoria de Aprendizaje Formal: extendemos la semantica operacional de AgentsS-
peak(L), presentando asi, una primera aproximacién formal del proceso de apren-

dizaje.

2. Aprendizaje Distribuido Incremental: el aprendizaje por SMILE se categoriza
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en el nivel 1 y nivel 2 de circunspeccion para agentes, bajo la suposicién de que el

conocimiento se encuentra distribuido en el SMA.



Capitulo 2
Agencia

2.1. Definicién de Agente

Antes de que incursionemos en la busqueda de una definicién satisfactoria sobre el
término agente, una aclaracion previa es necesaria: tal definicién no existe. Dentro del area
de la TA, no se ha logrado conciliar un acuerdo general sobre el concepto de agente (mucho
menos a un nivel interdisciplinario). Sin embargo, tenemos a nuestra disposicién una gran
cantidad de conceptualizaciones, y contamos con algunas definiciones consensuadas, que
si bien podrian resultar muy generales para ciertos casos, han sido ampliamente aceptadas
por la comunidad de investigadores de la IA. En este capitulo pretendemos familiarizar al
lector con la nocion de agencia. También es preciso poder diferenciar entre programacién
orientada a agentes y un enfoque de programacion clasico. Confiamos en que desarrollo de
los dos puntos anteriores resulta mas sustancial y atinado, que optar por intentar alcanzar
una definicién tnica y completa para el término de agente. El uso de los términos debe ser
visto desde un enfoque mas pragmatico y deberia de respetarse cierta libertad entre las
definiciones de agente seguin diferentes contextos, después de todo es una herramienta maés
que una problematica real. Los autores Stuart Russell y Peter Norvig [71] argumentan
al respecto: “La nocién de agente estd destinada a ser una herramienta para analizar
sistemas, no una caracterizacién absoluta que divida el mundo en aquello que es un agente
v lo que no podemos nombrar un agente”, pp. 33.

Historicamente la palabra agente, como tal, ha sido empleada en dos sentidos. En un
ambito filoséfico, con Aristételes; y en uno legal, dentro del derecho romano. El sentido
legal conceptualiza a los agentes con un matiz que dicta, cierta autonomia concedida o

delegacion, en dos enunciados: i) el que actia, o quien puede actuar; ii) el que actia en

8
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lugar de alguien méas con una autorizacién. Los filésofos por su parte, aluden la biisqueda
de la meta, lo situan y determinan que no estan aislados: una entidad que acttia con
propoésito dentro de un contexto social. Obsérvese que la segunda concepcion de agente
implica en algin sentido a la primera.

Se hard evidente en la marcha que algunas de las definiciones de agentes son verdader-
amente tan generales como para incluir dentro de su descripcién cosas tan diversas, que
pueden partir desde un simple reloj, hasta un ser humano, e.g. una definicién comun de
agente: “un agente es un sistema capaz de percibir y actuar en un medio ambiente.” [47,57].
A partir de lo anterior surge una de las principales problematicas en el drea de las Ciencias
de la Computacién, con respecto a la teoria de agentes. Comtnmente se confunde lo que es
un enfoque de agentes y uno de programacién modular. Por ejemplo, no seria complicado
hacer la analogia de una subrutina de cualquier tipo de programa, con la de un agente
que se encuentra situado en el sistema operativo de una computadora (ambiente), y que
percibe una serie de eventos a los cuales reacciona (e.g. agente reactivo) ejecutando una
linea de comandos, cualquiera que éstos sean.

A continuacién se presentan algunas definiciones enmarcadas dentro del contexto de
la IA, las cuales se han considerado mds representativas. Y que han sido extraidas de
un trabajo hecho por Stan Franklin y Art Graesser [29,30]. En él se presenta un anélisis

profundo de los diferentes enfoques que caracterizan la nocién de agente.

= Stuart Roussell y Peter Norvig: “Un agente es cualquier cosa capaz de percibir
su ambiente con la ayuda de sensores y actuar en ese medio utilizando actuadores.”

71].

= Pattie Maes: “Un agente auténomo es un sistema computacional situado en algin
ambiente complejo, capaz de sensar y actuar auténomamente en su ambiente, con el
proposito de realizar un conjunto de metas o tareas para las cuales ha sido disenado.”

[55].

» David Canfield Smith, Allen Cypher y Jim Spohrer: “Definamos a un agente
como una entidad de software persistente dedicada hacia un propésito especifico. La
caracteristica de persistencia distingue a los agentes de las sub-rutinas; los agentes
tienen sus propias ideas sobre como llevar a cabo sus tareas (agendas propias). El
ser de propdsito especifico los distingue de la gama de aplicaciones multifuncionales;

los agentes son comunmente més pequenos.” [17].



2.1. Definicion de Agente 10

= Barbara. Hayes Roth: “Los agentes inteligentes efectuan de forma continua tres
funciones: percepcién de condiciones dindmicas dentro de un ambiente; acciones
que afectan tales condiciones en el ambiente; y, razonamiento para interpretar las

percepciones, resolver problemas, generar inferencias y determinar acciones.” [42].

= Michael Wooldridge: “Un agente puede ser algin hardware, o mas comunmente,
un sistema basado en software computacional, que reune las siguientes propiedades:

autonomia, actividad social, reactividad e iniciativa.” [79].

Es posible alcanzar una definicién consensuada con base en lo anterior: “agente autdénomo
es un sistema situado en un ambiente, capaz de sensar dicho ambiente y de actuar en
éste dentro de un tiempo determinado, con el propédsito de satisfacer su propia agenda y
asi cambiar lo que pueda sensar en el futuro”. Es posible afinar un poco maés la definicién
anterior; Alejandro Guerra-Herndndez concreta una nocién de agente [35], utilizando el
andlisis hecho por Stan Franklin y Art Graesser [29,30], y dos de las definiciones mas
aceptadas por la comunidad de la TA [71,79]: “Agente es un sistema computacional per-
sistente en el tiempo, situado dentro de un ambiente, capaz de actuar auténomamente
para alcanzar sus objetivos y metas”. Posteriormente, senala algunas ventajas en adoptar
esta nocién originalmente expuestas por los trabajos de Stuart Russell [70] y, Zohar Man-
na y Amir Pnueli [56]: i) presenta una perspectiva abstracta de alto nivel para ver a los
agentes basados en su situacionalidad (figura 2.1); ii) permite ver las facultades cognitivas
de los agentes, empleadas en la tarea de cémo hacer lo correcto; ii) es posible considerar
diferentes tipos de agentes, incluso aquellos que no estan disenados con tales facultades
cognitivas; iii) nos permite mas libertad para considerar varias especificaciones, limites e
interconexiones de los subsistemas que componen a los agentes; y iv) dentro del contexto
de las Ciencias de la Computacion, los agentes pueden ser vistos como sistemas reactivos.

Es necesario tomar en cuenta las siguientes claves, para entender bien la nocién de
agente y la profundidad que existe en este término, para no caer en el error de utilizarlo

a la ligera.

» Autonomia: Arie A. Covrigaru y Robert K. Lindsay [22] argumentan que ser auténomo,
depende no sdlo de la habilidad para seleccionar metas u objetivos de entre un con-
junto de ellos, ni de la habilidad de formularse nuevas metas; sino de tener el tipo
adecuado de metas. Aquellas que no atenten contra su autonomia. Y que no con-

tradigan a otras metas.
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> Agent —

Sensor | \ Action
input ' || output

—

/
\ Environment

Figura 2.1: Perspectiva abstracta de alto nivel. El agente tiene como entrada el sensado
de su ambiente donde estd situado, y produce acciones como salida en respuesta a sus

percepciones

» Inteligencia: Otro aspecto importante dentro de la teoria de agentes, y por supuesto
en el campo de la TA, es el de inteligencia. Lenny Foner [28] argumenta que la
inteligencia en un agente se percibe como una clase particular de comportamiento,
identificado por Michael Wooldridge y Nick Jennings como comportamiento flexible

y auténomo.

Recordemos que los agentes artificiales son usualmente disenados para llevar a cabo
tareas por nosotros, de forma que debemos comunicarles qué es lo que esperamos que
hagan. En un sistema computacional tradicional esto se reduce a escribir el programa
adecuado y ejecutarlo. Podria pensarse que un agente puede ser instruido sobre qué hacer
usando un programa, con la ventaja colateral de que su comportamiento estara libre de
incertidumbre, sin embargo, lo anterior atenta contra su autonomia, teniendo como otro
efecto colateral la incapacidad del agente para enfrentar situaciones imprevistas mientras

ejecuta su programa. Dicho en otras palabras, indicarle al agente lo que tiene que hacer,

94 29

sin decirle c6mo hacerlo (inteligente y auténomo, pero ademés ”‘obediente”’ y predecible).
En las siguientes paginas presentaremos una aproximaciéon formal del concepto de
agente. Pero antes es necesario ahondar un poco mas en la conceptualizacién de un ambi-

ente, dentro del ambito de agencia.
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2.2. Ambiente

Andlogamente a que el agente por excelencia es el ser humano, nuestro ambiente por
excelencia es el mundo real [14]. Y entendemos por ambiente: el espacio donde un agente, o
un grupo de ellos, se encuentra situado. Rodney Brooks en su propuesta argumenta que to-
do agente toma una forma robdética [14]. Por el contrario, Oren Etzioni [26], considera que
no es necesario que los agentes tengan implementaciones robdticas porque los ambientes
virtuales, como los sistemas operativos y el web, son igualmente validos que el mundo real.
En este trabajo asumimos la posicion de Etzioni, resaltando que lo importante es que la
interaccion del agente con su ambiente se dé en forma auténoma y bajo persistencia tem-
poral. Nuevamente Stuart Russell y Peter Norvig [71] desde una perspectiva més funcional
senalan que, mds alld de la controversia, es importante identificar que existen diferentes

tipos de ambientes:

= Accesible vs. inaccesible. Si un agente puede percibir a través de sus sensores,
los estados completos del ambiente donde se encuentra, se dice que el ambiente es
accesible. Un ambiente es efectivamente accesible si el agente puede percibir todos
aquellos elementos en el ambiente, que son relevantes para su toma de decisiones.

De lo otra forma se considera inaccesible.

» Determinista vs. no determinista. Si el préximo estado del ambiente esta deter-
minado por la accién que ejecuta el agente, se dice que el ambiente es determinista.

Si otros factores influyen en el préximo estado del ambiente, éste es no determinista.

= Estatico vs. dinamico. Si el ambiente puede cambiar mientras el agente se en-

cuentra deliberando, se dice que es dinamico; de otra forma, se dice estatico.

= Discreto vs. continuo. Si hay un nimero limitado de posibles estados del am-
biente, diferenciables y claramente definidos, se dice que el ambiente es discreto; de

otra forma se dice que es continuo.

También nos presentan algunos ejemplos de ambientes bien estudiados dentro de la [A
y sus propiedades (cuadro 2.1). Cada ambiente, o clase de ambiente, requiere de alguna
forma agentes diferentes para que éstos tengan éxito. La clase mas compleja de ambientes
corresponde a aquellos que son inaccesibles, no episédicos, no deterministas, dindmicos y
continuos, lo que desgraciadamente corresponde, casi siempre, a nuestro ambiente cotidi-

ano.
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Ambiente Accesible Determinista Episédico Estatico Discreto
Ajedrez sin reloj si si no si si
Ajedrez con reloj si si no semi si
AnA4lisis imagenes si si si semi no
Backgammon si no no si si
Poker no no no si si
Tutor inglés no no no no si
Robot toma piezas no no si no no
Controlador refineria no no no no no
Robot navegador no no no no no
Conductor de autos no no no no no
Diagnéstico médico no no no no no

Cuadro 2.1: Ejemplos de ambientes estudiados en IA y sus propiedades (tomado de Stuart
Russell y Peter Norvig [71]).

2.3. Clases de agentes

Ahora introduciremos una notacién usada por Michael Wooldridge para describir for-
malmente un agente abstracto [78].

Primero se asume la existencia de una ambiente. Este se representa, en la practica,
mediante un estado finito de estados de la manera E = {e,¢/,...}. A partir de un estado
inicial del ambiente eg y de cualquier estado e € E el agente debera elegir una acciéon a
llevar a cabo. Todo agente cuenta con un conjunto de acciones basicas que puede llevar a
cabo bajo ciertas circunstancias: Ac = {a, d/,...}. Estas acciones son la tnica forma que
el agente tiene para repercutir en su ambiente!

Ahora definamos una corrida como una serie de ejecuciones de acciones, formalmente

. [e7s) aq a9 a3 Qg —1
decimos r = ey — e1 — €9 —> e3 —> -+ —> €

u-

Los agentes se modelan como funciones que mapean corridas, que terminan en un
estado del ambiente, a acciones: Ag : R¥ — Ac. La forma més sencilla de implementar un
programa de agente es a través de su mapeo ideal. El algoritmo 1 muestra la funcién que
implementa un agente de este tipo.

Es posible clasificar a los agentes de acuerdo a la estrategia con la que éstos contienden

con su medio para lograr resolver sus metas e intentar alcanzar exitosamente los fines

. . . [e 7]
as acciones cambian el estado del ambiente de la forma e; — €it1-
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Algoritmo 1 Agente basado en mapeo ideal

1: function AGENTE-MAPEO-IDEAL(p) > p es una percepcién del ambiente.
2: percepciones <— percepciones U p

3: accion «— busca(percepciones, mapeo) > mapeo predefinido.
4: return accion

5. end function

para los cuales fueron disenados. Lo anterior incluye implicitamente la forma en la que
estructuran su conocimiento y evaltian el ambiente para decidir sus respectivos cursos de

accién (figura 2.2).

Agentes
Agentes de Agentes Agentes
regulacion planificadores adaptativos
resolucion de basados en  investigacion de aleatoriedad
problemas casos operaciones (acierto y error)

Figura 2.2: Clasificacion de agentes segin Jose C. Brustoloni [16]. Las clases no son

excluyentes, asi que, por ejemplo, podemos hablar de agentes adaptativos planificadores.

Una aproximacién mas moderna y basada en las diferentes implementaciones hechas
hasta la década pasada (figura 2.3). Se identifican bésicamente cuatro tipos de agentes:
agentes de reflejo simples, agentes que mantienen un estado del mundo, agentes basados

en metas y agentes basados en funciones de utilidad.

Agentes

agentes de agentes con estado  agentes basados  agentes basados
reflejos simples del mundo en metas en utilidad

Figura 2.3: Clasificacion de agentes por Stuart Russell y Peter Norvig [71].



2.3. Clases de agentes 15

Agente

percepcion $| accion

sensado actuacion

Ambiente

Figura 2.4: Abstraccion de un agente reactivo.

2.3.1. Agentes reactivos

Los agentes reactivos [15], o de reflejo simple [70], seleccionan sus acciones basados en
su percepcion actual del ambiente. La figura 2.4 ilustra la interaccién de estos agentes con
su ambiente.

Estos agentes se implementan generalmente mediante reglas, las cuales mapean un
estado del ambiente percibido, que juega el papel de condicién, a una accién (e; — a;). El

algoritmo 2 muestra la forma general de un programa de agente reactivo.

Algoritmo 2 Agente reactivo o reflex
1: function AGENTE-REACTIVO(e)

2: estado < percibir(e)

3: regla <« seleccionAccion(estado, reglas) > reglas predefinidas.
4: accion «— Accion — Regla(regla)

5: return accion

6: end function

Existen autores como Rodney Brooks [14] que argumentan que no es necesario in-
corporar un proceso deliberativo a los agentes para que éstos logren exhibir un compor-
tamiento inteligente. Aquellos autores comparten una nocién débil del modelo de agencia.
Para nosotros todos los agentes de tipo meramente reactivo comparten una limitacion,
sin importar la manera en que éstos sean implementados: para que el comportamiento
sea racional (en este caso particular, 6ptimo), es necesario conocer la accién adecuada
a ejecutar para cada estado posible del ambiente, y que este dltimo sea por lo menos,

efectivamente accesible.
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2.3.2. Agentes con estado

Este tipo de agentes es interesante desde la perspectiva de la nocidén fuerte de agencia 2,

porque como veremos mas adelante, en el modelo BDI, podemos identificar a los agentes
de acuerdo a su estado actual interno. Dicho estado cambia conforme el agente percibe su
ambiente(siguiente : I x Per — I). En las implementaciones méas generales de este tipo de
agentes, se mapea un conjunto de estados internos I a acciones posibles (accion : I — Ac).

El algoritmo 3 nos muestra el programa de un agente con estado. La diferencia con el
agente puramente reactivo, es que la funcién siguiente/2 (linea 3, algoritmo 3) modifica
el estado interno del agente interpretando su entrada perceptual, usando el coocimiento

que el agente tenia sobre el ambiente.

Algoritmo 3 Un programa de agente con estado

1: function AGENTE-CON-ESTADO(e) >eckE
2: p «— percibir(e)

3: estado «— siguiente(estado, p)

4: regla «— seleccionAccion(estado, reglas) > reglas predefinidas.
5: accion «— AccionRegla(regla)

6: return accion

7. end function

2.3.3. Agentes logicos

Los agentes logicos se basan en el conocimiento que éstos comprenden. La forma maés
simple de hacer un agente basado en conocimiento es diciéndole a éste qué es lo que
necesita saber. Los agentes légicos incorporan una representacién basada en légica para
representar su conocimiento, a esta representacién se le nombra generalmente base de
conocimiento (BC), y podemos decir que a grandes rasgos esta es una serie de enunciados
(l6gicas). El agente tiene la capacidad de manipular dicho conocimiento mediante dos
operaciones basicas, tell y ask. La primera es un mecanismo para anadir sentencias a la
BC, y la segunda para preguntar qué se sabe en la BC. Ambas operaciones requieren

realizar inferencia.

2La explicacién de esta nocién de agencia la explicaremos en el capitulo 3. Aqui destacamos la impor-

tancia de la descripcion de los agentes de estado.
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La posibilidad de los agentes de manipular su BC con la finalidad de generar nuevo
conocimiento que le permita adaptarse a las diferentes situaciones que se le presenten,
es uno de los principales aspectos que hacen de estos agentes, un enfoque muy atractivo.
Ademsds, debido al empleo de la légica, éstos resultan mucho maéas expresivos y elegantes.

En la propuesta de un enfoque moderno de la IA, hecha por Stuart Russell y Peter
Norvig en [71], se argumenta que la construccién de agentes racionales® surge como un
concepto unificador de la TA. Estos autores se inclinan por un enfoque basado en agentes
légicos.

El comportamiento racional puede obtenerse a partir de una representacion simbdlica
del ambiente y el comportamiento deseado. El agente manipulard sintacticamente esta
representacién para actuar. La aproximacién anterior nos lleva a formular el estado de un
agente como un conjunto de férmulas légicas y la seleccién de accién como demostracion
de teoremas o deduccién logica.

Un algoritmo genérico de un agente légico puede ser como se muestra en el algoritmo 4.
Cada vez que el programa del agente es invocado, realiza dos cosas. Primero, dice a la base
de conocimiento lo que ha percibido. Luego, pregunta a la base de conocimiento qué accién
debe de ejecutar. El proceso de seleccion de accién implica un proceso de razonamiento

extensivo acerca del estado actual del mundo, de los efectos de las posibles acciones, etc.

Algoritmo 4 Un agente l6gico

1: function AGENTE-LOGICO(Percepcion : Ac) > Ac Acciones.
2: static BC > BC' Base de Conocimiento.
3: tell(BC, Percepcion) > Légicos: BC' |= Percepcion

4: Ac — ask(BC, pedirAccion())
5: return Ac

6: end function

2.3.4. Agentes basados en metas

En la tradicion de IA, las metas describen situaciones que son deseables para un agente,
y son definidas como cuerpos de conocimiento acerca de los estados del medio ambiente

que el agente desea ver realizados [64]. Este método de disenar los agentes es inherente

3A la manera correcta de actuar se le llama comportamiento racional. En términos generales, lo que

conduce al agente a obtener mejores resultados, con base en una medida de desempeno.
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a los conceptos de planificacion y bisqueda. La decisién correcta de un agente depende
de su meta, esto es un estado del ambiente deseable. Ahora, supongamos cada accién
perteneciente al conjunto de acciones disponibles por un agente como una operacién, es
posible expandir un espacio de buisqueda. Y el plan, el cual determina el curso de acciones
a seguir es la ruta al estado deseable (meta).

Implicita en la arquitectura del agente, esta su “intencion” de ejecutar las acciones que
él “cree” le garantizan satisfacer cualquiera de sus metas. Esto se conoce en filosofia como
silogismo prdctico y constituye la definicién de racionalidad usada en IA [60,64].

Una vez que un agente alcanza un estado que satisface la meta, se dice que ésta ha sido
satisfecha. Las metas definidas de esta forma, constituyen un subconjunto de las metas
que un agente puede enfrentar. Arie A. Covrigaru y Robert K. Lindsay [22] concluyen
que un sistema se percibe mas ficilmente como auténomo si tiene un conjunto de metas
de alto nivel (no son submetas de otra meta) y algunas de ellas son homeostaticas (la
satisfaccion de la meta no termina al alcanzar el estado que la define, el sistema monitorea
continuamente si ese estado ha sido abandonado, para buscar satisfacerlo nuevamente).

Esta forma de ver a los agentes permite, en sacrificio de un poco de eficiencia, una mayor
flexibilidad. En ambientes méas dindmicos y complejos resultan, incluso més eficientes que

un enfoque reactivo, para el cual el nimero de reglas condicién-accién crece demasiado.

2.3.5. Agentes basados en funciones de utilidad

Una wutilidad es un valor numérico que denota la bondad de un estado del ambiente.
El agente busca alcanzar aquellos estados que maximizan su utilidad a largo término. Por
lo tanto, la especificacién de una tarea en este enfoque corresponde simplemente a una
funcién u : E — R (la funcién mapea una recompensa R para cada Estado E del agente)
la cual asocia valores reales a cada estado del ambiente. Para poder especificar una visién
a largo plazo del desempeno del agente, algunas veces las utilidades no se asignan a los
estados del ambiente, sino a las corridas del agente.

Un agente basado en metas podria tener diversas soluciones para resolver un mismo
objetivo. La funcién de utilidad determinaria cudl serfa la solucién correcta. El concepto
de utilidad estd estrechamente relacionado con el de racionalidad: i) en caso de obje-
tivos conflictivos (e.g. velocidad y seguridad), la funcién de utilidad deberia determinar el
equilibrio adecuado; y ii) tratdndose de varios objetivos que presentan incertidumbre en

su realizacién, es posible ponderar, mediante una funcién de utilidad la probabilidad de
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éxito.

2.3.6. Agentes que incorporan aprendizaje

Stuart Russel y Peter Norvig han propuesto una arquitectura genérica de agente para

aprendizaje compuesta de cuatro elementos [71]:

= El elemento a ser mejorado, el cual describe en este caso a un agente que no incorpora

aprendizaje.

= Un elemento que juega el rol de critico, encargado de retroalimentar el elemento de

aprendizaje, i.e., senalar qué tan bien el agente esta siendo mejorado.

= Generador de problemas, responsable de sugerir acciones que conducirdn a nuevas

experiencias con informacién valiosa para el aprendizaje.

= Elemento de aprendizaje, que tiene el papel de hacer las mejoras en el agente.

2.4. Sistemas Multi-Agentes: Comunicacion

La interaccién social en los agentes puede llevarse a cabo en distintos niveles y de di-
versas formas. Por ejemplo, en un grupo de agentes trabajando de forma cooperativa para
resolver una misma meta, podriamos especificar diferentes protocolos de comunicacion,
interaccion, circunspeccién, etc. También nos resulta imposible hablar de aprendizaje in-
cremental de forma colectiva, sin tratar antes el tema de la comunicacién. En esta seccién,
no pretendemos profundizar en los aspectos sociales de agencia; la presentamos, mas bi-
en, como una introduccién a la comunicacién en términos de actos de habla. Entonces
queremos hacer conciencia de que dejaremos de lado algunos aspectos que creemos no
reelevantes para esta tesis, sobre actividad social y cooperacién en sistemas multiagentes,
pero no por eso menos importantes. Michael Wooldridge presenta una revisiéon detallada,
enfocada al modelo BDI, sobre estos temas en [78]. La aproximacién de actividad social
que utilizamos en este trabajo, es la misma que emplea en su trabajo [35]: i)interaccion
como lo define Jacques Ferber [27] y; ii)accion social como la caracteriza Cristiano Castel-
franchi [18]. También nos adjudicamos la nesecidad de comunicacién entre agentes, como
un accesorio sustancial para el problema de aprendizaje en un SMA.

En términos del modelo de agencia, podemos encontrar ciertos fines para los cuales re-

sulte no tan practica dicha perspectiva. Imaginemos la siguiente situacién por un momento:
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tengo el deseo de que un agente robot ejecute una tarea que pertenece a su conjunto de
habilidades. Ahora pensemos en la autonomia que caracteriza a nuestra nocién de agencia.
Debido a que los agentes exhiben cierta autonomia, lograr que nuestro robot lleve a cabo
nuestro deseo, deberia ser consecuentemente, una decision tomada por el propio agente
robot. Es decir, el control de ejecutar o no dicha tarea (que pertenece a su conjunto de
habilidades y que sera realizada por el agente robot) debe encontrarse finalmente en el
propio agente, para evitar romper el modelo de agencia. Lo anterior es algo muy intuitivo si
hablaramos de nosotros, seres humanos, que nos caracterizamos por ser agentes con carac-
teristicas fuertes de autonomia, en sentido de decidir sobre el control de nuestras acciones.
Pero para un programador que estd familiarizado con un enfoque de programacién clésica,
lo anterior puede resultar engorroso al momento de la implementacién. Ejemplo, un obje-
to programado en java, puede ejecutar una funcién miembro de otro objeto; a partir del
cédigo que define al objeto o1, puedo hacer una invocacién como os. function(argl). Lo
anterior, como hemos mencionado, no podria ser cierto si 01 y 09 fueran, verdaderamente
agentes. La forma en que un agente puede influir en otro, de una forma similar a la del
ejemplo anterior es por medio de la comunicacién.

Entendemos por comunicacién a un intercambio intencional de informacién efectuado
mediante la produccién y percepcién de signos pertenecientes a un sistema compartido de
signos convencionales.

Los agentes emplean lenguajes de comunicacién basados en actos de habla (ver sec-
ci6n 2.4.1). Esta forma de caracterizar el lenguaje como acciones se le conoce como teoria
de actos de habla y tiene sus origenes en los trabajos de John R. Searle [73]. Posterior-
mente, John L. Austin extiende esta teoria y acufa el término por el cual hoy en dia se le

conoce [3]. A continuacién introduciremos los puntos clave de la teorfa de actos de habla.

2.4.1. Actos de habla

John L. Austin se plantea el lenguaje desde un punto de vista funcional. Es decir,
antepone la funcién principal de encausar a la cooperacion de aquellos agentes jugando el
rol de receptores en el acto de la comunicacion, es decir, el mover a la accién a los demés
agentes por medio del habla.

Austin utiliza como ejemplos para su tesis actos como declarar la guerra, o pronunciar

frases como “los declaro marido y mujer”. Los enunciados anteriores tienen un efecto
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en el mundo fisico de forma irrevocable?. La teorfa de actos de habla tiene su principio
fundamental en que el lenguaje es accion, es decir, un agente emite con el propésito de
cambiar el estado de el mundo, en el mismo modo que este lleva a cabo acciones fisicas.
La distincion entre los actos de habla y el resto de las acciones, radica basicamente en que
la parte que el agente, llevando acabo el acto de habla, desea modificar es, de hecho el

estado mental del agente receptor. Existen tres aspectos presentes en los actos de habla:

= Locutiva: es el enunciado propiamente dicho. Es decir, una serie de sonidos con

significado. Es realizado por el emisor.

» Tlocutiva: es lo que se pretende hacer al enunciar algo (interpretado por el recep-
tor): ordenar, afirmar, prometer, preguntar, etc. Aqui aparecen las cualidades de
entonacién e intensidad que dan al enunciado su fuerza ilocutiva. “Cierra aquella
puerta” y “;jseria mejor cerrar la puerta?” son modalidades del mismo enunciado

(con formas proposicionales difererentes) que poseen distinta fuerza ilocutiva.

= Perlocutiva: es lo que se consigue como resultado de la locucion a causa de los efec-
tos de la ilocucién. Por ejemplo “Los declaro marido y mujer” trae como resultado,

casar. “no tardaré” induce una creencia. Etcétera.

En su trabajo, John Searle [72] identifica varias condiciones que deben ser verdaderas
para que la accién de habla pueda llevarse acabo, por ejemplo: i) el receptor debe ser
capaz de escuchar correctamente el mensaje del emisor; ii) una condicién inicial que lleva
al emisor a considerar que el receptor estd en condicién de ejecutar la peticién hecha
mediante el acto de habla por el emisor; iii) el acto de habla debe existir bajo un contexto
de sinceridad, es decir, si se requiere al agente receptor para llevar a cabo una accién, se
espera que realmente el agente emisor desee que su receptor efectue tal acciéon. También
existe una clasificacién sistematica de los tipos de actos de habla, que comiinmente se hace

como sigue:

= Representativas: el emisor de un acto de habla de este tipo, se compromete a que

la proposicién expresada es verdadera (informar).

» Directivas: es un intento del emisor de que el receptor de la proposicién haga algo

(pedir).

4Consideremos que el efecto conseguido es resultado de una compleja red de estados mentales entre los

agentes involucrados, es decir, existen convenciones previas y se respetan en cierto grado.
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= Comisivas: Compromete al que ejecuta el acto de habla a un cierto curso de accién

(prometer).
» Expresivas: Estos tipos de acto de habla expresan estados psicolégicos (agradecer).

» Declaraciones: Dictamina un cambio en el estado de las cosas (Declarar la guerra).

Otras aspectos relacionados al problema de comunicacién, al momento de la imple-
mentacién, son las convenciones y los roles sociales que son discutidos en [52,76]. Algunas
de las fuerzas ilocutorias descritas anteriormente, pueden requerir ademaés, de una relacion
(subordinacién o confianza) entre el agente emisor y el receptor, para que estés puedan lle-
varse a cabo correctamente; por ejemplo, un comando (directiva), requiere una relacién de
subordinacion, y esta ultima no seria necesaria en el caso de una fuerza ilocutiva expresiva.
Stephen C. Levinson [52] propone que es necesaria cierta clasificacién de las relaciones en-
tre los actos de habla, tales como que, a una peticién debe sucederle siempre una respuesta
correspondiente; o una declaracién tiene mas fuerza que un acto informativo.

Con el objetivo de que los agentes basados en planes pudieran incluir actos de habla, C.
Cohen y G. Perrault [21] empiezan a crear lo que posteriormente comenzaria a ser la teoria
de actos de habla. Principalmente el trabajo de C. Cohen y G. Perrault fue demostrar como
la precondicions y poscondiciones de los actos de habla podian ser expresadas en logica
multimodal incorporando operadores para describir las creencias, habilidades y deseos de
los participante en los actos de habla. Posteriormente, Cohen y Levesque [19] desarrollan
una teoria en la cual los actos de habla son modelados como acciones ejecutados por
agentes racionales como parte de sus intenciones. Esta ultima basada en la teoria de

intencionalidad descrita en [20].

2.4.2. KQML y FIPA: lenguajes para la comunicacién de agentes

El lenguaje de comunicaciéon KQML (Knowledge Query Meta-Language, por sus siglas
en inglés) es el primer intento por definir un lenguaje practico de comunicacién de agentes
basado en actos de habla. KQML es basicamente un lenguaje para el encapsulamiento de
mensajes, al estilo de la sintaxis de LISP. Este lenguaje se conforma por 41 palabras claves
(performativas), tales como ask-if y tell. Una descripcién detallada puede encontrarse
en [58,66]. Por ejemplo, la performativa tell es empleada con la “intencién” de cambiar
las creencias del receptor, mientras que achieve se utiliza para expresar la intencion de

cambiar las metas del agente receptor.
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El estandar FIPA® para la comunicacién de agentes fue liberado en el 2002, pero éste se
encuentra estrechamente relacionado con KQML. El concepto y la sintaxis son basicamente
idénticas, y difieren tanto en el conjunto de performativas como en algunos detalles en la
seméntica [50].

Para entender mejor KQML, veamos un ejemplo:

(ask-one
:content sample(planStack,State,Label)
:receiver agl
:language AgentSpeak(L)

:ontology HELP

La interpretacion del mensaje anterior es como sigue: el emisor requiere del agl un ejemplo
relevante para el planStack. La fuerza ilocutoria del mensaje es ask-one, la cual es em-
pleada para efectuar una pregunta al agente receptor. Los atributos de este mensaje son:
i) :content, especifica el contenido del mensaje; ii) :receiver, en este campo se especifica
a quien se desea enviar el mensaje; iii) :language, aqui se especifica el lenguaje en el cual

estd expresado el contenido; y iv) :ontology, define los términos usados en el mensaje.

Shttp://www.fipa.org/specs/fipa00037/SC00037J.html



Capitulo 3

El Modelo BDI

Las definiciones que hemos expuesto en el capitulo 2 coinciden en la mayoria de los
aspectos con un enfoque de agente descrito por Michael Wooldridge en [78], llamado la
nocion débil de agente. Sin embargo, actualmente dentro del campo de la TA, el término
agente tiene un significado mucho mas preciso y fuerte; que se identifica como la nocidn
fuerte de agente. Y es esta tltima, por la que nos inclinamos para desarrollar este trabajo.
La nocién fuerte de agencia, en adicién a las caracteristicas de autonomia y reactividad
explicitadas en la mayoria de las definiciones ya mencionadas, argumenta que los agentes
deberian presentar ciertas facultades que conciernen a los seres humanos de una forma
natural; tales como creencias, deseos, intenciones, emociones, etc. Incluso hay quienes
defienden la necesidad de incorporar atributos tales como emociones [4], principalmente
en aquellos agentes que tienen que interactuar de forma directa con seres humanos.

Particularmente nos enfocaremos a una clase de agentes conocida como agentes in-
tencionales; los cuales pertenecen a la nocién fuerte de agencia, y tienen un fundamento
filosé6fico sélido, acerca de como los seres humanos tomamos decisiones racionales sobre
las acciones. Los aspectos relevantes de esta teoria han sido rigurosamente formalizados
en una familia de ldgicas BDI [78] por sus siglas en inglés (Belief-Desire-Intention). Esta
familia de légicas representa el componente 16gico del modelo BDI, el cual captura los as-
pectos claves del modelo como un conjunto de axiomas légicos. Hemos mencionamos que
el modelo BDI tiene un fundamento filoséfico basado en razonamiento practico desarrol-
lado por el filésofo Michael Bratman [12]. A continuacién introduciremos detalladamente
este aspecto y posteriormente, al final de este capitulo, presentaremos una arquitectura
abstracta inspirada en IRMA [35], la cual hace evidente el tercer componente senialando

en [78]: la arquitectura de software.

24
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3.1. Intencionalidad

El tema de intencionalidad se remonta desde Aristételes, y algunos fildsofos medievales
(aunque en otro sentido tedrico) como San Agustin, Santo Tomas, Duns Escoto y Avicena.
En la filosofia moderna es introducido por Franz Brentano, en su obra Psychologie vom
empirischen standpunkt en 1874, y retomada posteriormente por Chisholm, quien ofrece
una versién metalingiiistica de la tesis de Brentano [43]. De entre las diferentes teorias de
intencionalidad [53], un enfoque funcionalista propuesto por Daniel Dennett [23] ha sido
utilizado ampliamente como el fundamento filoséfico para describir a los agentes como
entidades que son sujeto de creencias, deseos y otras actitudes proposicionales, es decir,
como sistemas intencionales.

Dennet examina el fenémeno de la creencia, y sostiene que la creencia sélo puede ser
percibida si se adopta una cierta estrategia predictiva, a la que él denomina estrategia
intencional, y que es la que posee quien se encuentra en lo que él llama actitud intencional
(intentional stance). La estrategia intencional consiste en tratar el objeto cuya conducta
se quiere predecir como un agente racional, con creencias, deseos y otros estados mentales
que presenten lo que Brentano y otros han venido llamando intencionalidad. La tesis
de Dennett es que cualquier sistema (o cualquier objeto) cuyo comportamiento sea bien
predicho por medio de tal estrategia es un sujeto de creencias, o dicho con otras palabras,

un sistema intencional.

3.1.1. Los Sistemas Intencionales

El filésofo Daniel Dennett acuii6 el término sistemas intencionales. El argumenta en
su trabajo que el comportamiento humano puede ser predicho y explicado a través de la
atribucién de actitudes [23] a los que llama estados intencionales, por el hecho de que
parecen tener una estructura o prototipo que consiste en una actitud (e.g, creer, desear,
querer). A este estado mental intencional se le conoce también como actitud proposicional.

A la hora de predecir el comportamiento, Daniel Dennett identifica otras estrategias;
entre ellas habla de dos aproximaciones; la fisica y la de diseno; la primera, es de la que
hacen uso las ciencias fisicas, como la biologia. Lo que es igual a predecir un sistema en
fase a su constitucidon fisica. Al respecto, vale la pena pensar en lo siguiente: no seria na-
da préctico explicar el procesador de una computadora en términos fisicos. Més efectivo
resultard hacerlo en términos de diseno, es decir, bajo el supuesto de que el sistema se

comportard tal y como ha sido disenado para comportarse. Por ejemplo, no es necesario
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conocer la constitucién fisica de una calculadora para predecir con éxito su comportamien-
to.

Una vez expuesto lo anterior, es evidente el sentido funcional y practico de emplear
una estrategia intencional. Ahora recordemos que el funcionamiento de esta estrategia
requiere la suposicién de que el agente es racional, y por tanto que se comporta como
deberia comportarse en funcion de sus creencias, sus deseos y de sus propositos. Tam-
bién presupone que atribuimos al agente como creencias todas aquellas verdades que son
relevantes para sus deseos y que le han proporcionado su experiencia, asi como la atribu-
cién de todos aquellos deseos que son buenos para él. Ambos supuestos se reducen a lo
que llama Dennett regla fundamental, y que el enuncia asi: atribuyamos al sistema aque-
llas creencias y aquellos deseos que deberia tener (esto es lo necesario para cumplir sus
propésitos, comporténdose de una manera racional). En su supuesto el filésofo parte de
un ideal de racionalidad perfecta, asumiendo que el sistema cree todas las implicaciones
de sus creencias, y que no acepta ningin par de creencias que sean contradictorias entre
si; pero las implicaciones pueden ser infinitas. Rdpidamente se intuye la problemaética en
la implementacién de una estrategia que asume todo de manera tan ideal, e.g., revisién
de consistencia en las creencias. Sin embargo, argumenta que para que la estrategia de
intencionalidad trabaje adecuadamente, basta considerar aquellas implicaciones que son
relevantes (relacionadas con la circunstancia, e.g., no voy a considerar cuanto cuesta el
boleto para ir a francia, si lo que quiero es ir a la fiesta de Luld, y ella es mi vecina) para
la situacion en que se encuentra el sistema en ese momento desde el punto de vista de su
comportamiento. Lo cual la hace mas atractiva para una posible implementacion.

Finalmente comentaremos, lo que en [23] identifican como diferentes grados de inten-
cionalidad; en primer grado podemos hablar de actitudes como creencias y deseos, pero no
creencias sobre creencias y deseos (que se clasifican en un segundo orden); y asi de manera
incremental. Este orden provee una escala de inteligencia.

La manera en que un sistema intencional produce una accién racional es el tema del
trabajo de Michael Bratman [12] sobre razonamiento practico, el cual introducimos a

continuacion.

3.2. Razonamiento Practico

La parte de la teoria BDI que trata de modelar la racionalidad de aquellas acciones

tomadas por los seres humanos en determinadas circunstancias fue desarrollada por el
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filésofo Michael Bratman [12]. Esto tiene sus origenes en una tradicién filoséfica que busca
comprender lo que llamamos razonamiento prdctico, es decir, razonamiento dirigido hacia
las acciones: hacia el proceso de decidir qué hacer. A diferencia del razonamiento tedri-
co que esta dirigido hacia las creencias. Por ejemplo, si yo creo que todos los hombres
son mortales, y creo que Sécrates es hombre, normalmente llegaré a la conclusién de que
Socrates es mortal. El proceso de concluir que Sécrates es mortal se le llama razonamiento
tedrico, debido a que éste afecta solamente mis creencias acerca del mundo. Ahora pense-
mos en el proceso de decidir tomar un tren en lugar de un autobts, esto iltimo se le conoce
como razonamiento practico, porque como se ha mencionado, se encuentra dirigido hacia
las acciones.

Este tipo de razonamiento comprende dos actividades: i) deliberacién, es decir, decidir
cuéles son las metas a satisfacer; y ii) un andlisis medios-fines, es decir, decidir c6mo
es que el agente va a lograr satisfacer esas metas. Ambas actividades pueden verse como
procesos computacionales ejecutados por agentes con racionalidad acotada. La racionalidad
acotada tiene dos implicaciones importantes [78]: i) Puesto que una computacién es un
recurso valioso para los agentes situados en ambientes de tiempo real, un agente debe
controlar su razonamiento eficientemente para tener un buen desemperno; y ii) los agentes
no pueden deliberar indefinidamente, deben detener su deliberacién en algiin momento,
elegir los asuntos a atender, y comprometerse a satisfacerlos.

Las intenciones vistas desde este punto de vista, son asuntos que el agente ha elegido y
se ha comprometido a satisfacer. Intencional se usa aqui para calificar tanto las acciones,
por ejemplo, hacer algo intencionalmente; como estados mentales, por ejemplo, tener la
intencién de hacer algo (intenciones dirigidas al futuro).

Al hacer la distincién de dos tipos de intenciones, con respecto a su proyecciéon debemos
tomar en cuenta lo siguiente: i) la intencién presente nos sugiere qué hacer en el ahora, y
que la accién llevada a cabo es intencional; ii) la intencién futura puede ser vista mas bien
como un compromiso, el cual dirige el curso de accién, y estd estrechamente relacionada
con lo que llamamos planes.

Las intenciones dirigidas a futuro tienden a encausar los cursos de accién con mayor
fuerza que los deseos. Las intenciones deben tener un grado de persistencia y consistencia,
no tiene sentido adoptar una intencién determinada para abandonarla posteriormente;
las intenciones no se manejan asi en la vida real, por ejemplo, si Pedro tiene la inten-

cién de hacer un PhD, no se rendira al primer intento (el caso de pedro es ser un agente
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consistente). Tampoco suena conveniente adoptar una segunda intencién, que resulte in-
consistente con la primera; la consistencia aqui funciona como un filtro de admisién, que
restringe las posibles condiciones que un agente debe considerar. Esto ultimo acota el ra-
zonamiento y resulta 1util en la préactica donde los sistemas tienen recursos limitados y se
manejan en tiempo real.

Mencionamos que las intenciones futuras estdn estrechamente relacionadas con la
planeacién. Planear es una actividad central en el razonamiento practico. Los agentes
racionales acotados tienen dos necesidades generales para usar planes. Primero, puesto
que tienen recursos limitados para deliberar al momento de actuar, la influencia de su
deliberacién seria minima si no se extendiera sobre el tiempo. Los planes son formas de
influir la accién maés alla del presente. Segundo, los agentes usan planes para relajar las
demandas de coordinacién individual (actividades presentes y futuras) y con los demds
(mis actividades y las actividades de los demds). Debido a la racionalidad acotada, los
planes totales estan més alld de los limites de un agente. Por ello, los agentes usan planes
parciales. Esta “incompletez” crea la necesidad de un andlisis medios-fines para ir ajus-
tando los planes parciales con medios apropiados y cursos de accién més especificos. Lo
anterior establece una planeacion jerdrquica. Y la acotacién surge en la consistencia obli-
gada que debe existir en la adopcién de sub-planes, conforme los planes se van haciendo
mas especificos.

Michael Bratman y Martha E. Pollack establece una distinién entre los planes: como
estructuras abstractas y los planes vistos como estados mentales [13,67]. Los primeros
pueden ser vistos como una receta o procedimiento para alcanza cierto fin; mientras que
los planes como estados mentales son equivalentes a las intenciones. Presentan las mis-
mas propiedades, tales como inercia, control conductal y también son tomados en cuenta
para la decisién de procesos posteriores de razonamiento practico y planeacién. Los planes
debido a su complejidad, y el hecho de que los seres humanos somos agentes racionales
acotados, deben ser instanciados de forma parcial (generales), para posteriormente ir afi-
nando los detalles; si Pedro planea conocer a Luld, empezara por definir un plan general,
invitar a Luld; més tarde podra pensar en como hacerle llegar la invitaciéon o como se le
informard. Los planes también presentan una estructura jerdrquica, esto es, tienen otros
planes empotrados que conciernen a los medios y pasos preliminares para conseguir su
cometido. Por ejemplo, el plan de conocer a Luli puede tener empotrado el plan de hacer

una fiesta en casa de Juan. Esto mueve a los agentes a deliberar sobre ciertas partes de
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sus planes, mientras otras partes se mantienen fijas, es decir, deben mantener los fines
intentados mientras deliberan sobre los medios y pasos preliminares.

Es evidente cémo los planes presentados con las caracteristicas de parcialidad y jerar-
quia permiten a los agentes coordinar sus actividades sociales e individuales, a un nivel
parejo con sus limitadas capacidades para deliberar y procesar informacion. Porque per-
miten a las intenciones previas moldear y ajustar la conducta posterior, al mantener la
consistencia. A diferencia de los planes completos, los cuales resultar ineficientes o inutiles
en un medio dindmico, los planes parciales y jerarquicos proveen a mucha intenciones y
acciones de un caracter hibrido: una accién puede ser deliberativa en un sentido y no
deliberativa en otro. Por ejemplo, Pedro puede deliberar si hacer la fiesta en casa de Juan
o de José, mientras que la intencién superior de hacer una fiesta no es reconsiderada.

Es por medio de estos planes parciales, jerarquicos resistentes a la reconsideracion,
y eventualmente moderadores de conducta, que la conexion entre nuestra deliberacion y
nuestra accién se extienden sobre el tiempo.

En cuanto a las creencias, Bratman asume que estas son de tipo booleano, y que no
admiten grados de verdad, ni probabilidades subjetivas. Si tengo el plan de ir a Veracruz,
mi creencia booleana, de que no tengo auto es importante para procesar el estandar de
relevancia y el filtro de admisibilidad. Si sélo asigno probabilidades altas al hecho de que no
tengo auto, entonces el plan que necesita de un auto confronta problemas de inconsistencia.

Las intenciones y los planes soportan la coordinacion en parte porque proveen un
sustento a nuestras expectativas de que serdn correctamente ejecutados, por ejemplo, la
intencién de Luli de ir a la fiesta provee soporte para la coordinacién, porque provee
sustento para la expectativa de Pedro de que Luli estard en la fiesta. Las intenciones
deben ser consistentes con las creencias. Violaciones a esta restricciéon constituyen una
forma criticable de irracionalidad. Por otro lado , la intencién de Pedro en darle un beso
a Luld, no requiere en efecto ni de la creencia por parte de Pedro en que tendra éxito, ni
tampoco de que fallard. Los casos donde un agente intenta A sin creer que logrard A se
conocen como intencién-creencia incompletos. Casos donde un agente intenta A creyendo
que no logrard A se conocen como intencién-creencia inconsistentes y estdn més cercanos a
la irracionalidad, es decir, el hecho de que Pedro intenta besar a Luli, cuando cree que no
lo lograra suena mas irracional que el hecho de intentar lo mismo creyendo que lo lograra.
Es decir, el intentar algo que se cree posible suena mas racional que intentar algo que no

se cree posible.
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3.3. Agentes BDI

Entre los modelos de agencia racional propuestos en IA, el modelo de agentes inten-
cionales BDI (Belief-Desire-Intention) ha resultado de gran relevancia [35]. Esto obedece
a que el modelo cuenta con sdlidos presupuestos filoséficos, basados en la postura inten-
cional de Daniel Dennett [23] y la teoria del planes, intenciones y razonamiento practico
de Michael Bratman [12]. Estas dos nociones de intencionalidad nos proveen con las her-
ramientas para describir los agentes a un nivel adecuado de abstraccion, al adoptar la
postura intencional y definir funcionalmente a estos agentes de manera compatible con tal
postura, como sistemas de razonamiento practico. Ambas formas de intencionalidad han
sido sido formalmente expresadas y estudiadas bajo diferentes l6gicas multimodales de ele-
gante seméntical [68,76,78]. Existen ademés diferentes implementaciones del modelo BDI,
como IRMA [13], y los sistemas basados en PRS [34]: dAMARS [25], Jam! [45] y Nuin [24],
aplicados en tareas de diagnodstico para el transbordador espacial, control de procesos de
manufactura y administrativos, control de aeropuertos y explotacién de la informacién en
el web (semantic web). En la figura 3.2 se muestra una arquitectura genérica BDI.

Una arquitectira desarrollada siguiendo el modelo BDI comtinmente consta de un con-
junto de estructuras de datos, las cuales representan cada una a las creencias, deseos,
eventos?, planes, intenciones.

Michael Wooldridge [78] presenta diferentes algoritmos para el intérprete BDI, que
corresponden a diferentes estrategias de compromiso del agente, por ej., agentes que nun-
ca reconsideran sus intenciones (single-minded), agentes que reconsideran sus intenciones
cuando creen que estas no son realizables (open-minded), etc. David Kinny and Michael
Georgefl [48] presentan un estudio comparativo de dos estrategias identificadas como firme
(single-minded) y precavida (open-minded). Ambas estrategias funcionan bien en ambi-
entes que no son demasiado dindmicos, pero en caso contrario, es mejor ser precavido.

Un intérprete BDI opera en dos fases: una de creacion de intenciones y otra de ejecucién
de las mismas. Y es necesario mencionar que los agentes BDI llevan a cabo dos tipos de

razonamiento®. El razonamiento practico que los lleva a formar intenciones y ejecutarlas.

'Los antecedentes de estos estudios sobre la utilizacién de operadores modales para representar verdad

y creencia, pueden encontrarse en los estudios sobre la verdad de Saul Kripke [1,49].
2La percepcién de los agentes se mapea a eventos discretos, almacenados temporalmente en una cola

de eventos (e.g., actualizaciones en la base de datos)
3En el capitulo siguiente se describe a detalle como se llevan a cabo estos tipos de razonamiento, por



3.3. Agentes BDI 31

Y el razonamiento epistémico, tipico de la IA, al momento de validar si el contexto de un
plan es consecuencia légica de sus creencias. La técnica de razonamiento epistémico puede
variar, por ej., unificacién en demostracién de teoremas en primer orden [32].

A continuacién explicaremos a grandes rasgos la arquitectura de un agente BDI, in-
spirado en IRMA # [13]. También se adoptan algunas ideas fundamentales de Michael
Wooldridge [78]. Este tipo de arquitectura puede verse como un agente tropistico (ver

capitulo 2) en el cual el estado interno consiste en cuatro estructuras de datos:

= Creencias. Es el conjunto de la creencias actuales del agente, denotado por Bel.
Las creencias se representan simbdlicamente, como hechos en Prolog [77], es decir,
literales cerradas de la logica de primer orden. Para efectos de esta arquitectura

abstracta no es necesario especificar la representacion exacta de las creencias.

= Deseos. Es el conjunto de los deseos actuales del agente, denotad por Des. Al igual

que con las creencias, los detalles de representacion seran por el momento omitidos.

= Biblioteca de planes. Es el conjunto de planes que el agente tiene como recetas
o procedimientos, denotado por Plans. Para denotar planes individuales usaremos
7. La funcién execute(m) toma un plan como argumento y lo ejecuta. La biblioteca
de planes estd incluida en Bels, puesto que los agentes creen sus planes como pro-
cedimientos, mientras que, siguiendo la tesis de asimetria, las intenciones no estan

incluidas en Bels.

= Intenciones. Es el conjunto de las intenciones actuales del agente, denotado por
Int. Las intenciones son planes como estados mentales, esto es, planes tomados de

la biblioteca e instanciados por contexto.

El ciclo de interaccién de un agente basado en una arquitectura BDI es aproximada-

mente como sigue:

medio de lo que se le conoce como cabeza de planes, las cuales se integran por evento de disparo y un

contexto.
4La arquitectura IRMA, disefiada por Martha E. Pollak, David Israel and Michael Bratman [13], fue la

primer implementacién de un sistema computacional basado en razonamiento practico. De cualquier forma,
la implementaciéon mejor conocida de un sistema intencional es PRS, desarrollado por Michael Georgeff y

Amy Lansky [33,34] y sus diferentes re-implementaciones como UM-PRS [51], dMARS [25], or Jam! [45].
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Figura 3.1: Una arquitectura para agentes racionales acotados basada en IRMA [135].

1. Aunque la percepcién es normalmente empaquetada en paquetes discretos llamados
perceptos. Por simplicidad, sélo se muestra en la figura 3.1 como una entrada al

agente ligada directamente a las creencias.

2. Un agente actualiza sus creencias con una funcién de revisién de creencias basada en
su percepcién y sus creencias actuales. Algunas veces esta funcién se conoce como

razonador (reasoner).

3. Un agente selecciona los planes relevantes usando un razonador de medios-fines
(means-end reasoner), basado en las creencias actuales del agente y sus intenciones
previas. Los planes seleccionados por esta funcién se consideran como los deseos del

agente.

4. Los planes generados por el razonador de medios-fines son filtrados por el agente,
basado en sus creencias actuales, sus deseos y sus intenciones previas. La funcién
filtro (filter) mantiene la consistencia y restringe las opciones que serén consideradas
en la deliberacién. El filtrado debe ser computacionalmente acotado (restringido en

tiempo).

5. Finalmente una funcién de deliberacion selecciona las opciones que seran incorpo-

radas como intenciones, basada en razones creencia-deseo y la biblioteca de planes.

Debido a que las intenciones estan estructuradas como planes, una funcién plan es utilizada

para seleccionar la intencién que sera ejecutada.
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3.4. Lenguajes computables orientados a agentes BDI

Para comprender una de las principales probleméticas en torno al modelo BDI, primero
es necesario hacer una distincién entre dos aspectos del mismo: el tedrico y el practico.
Aunque la investigacién en el campo de agentes se ha ocupado por abordar ambas per-
spectivas por igual, la existencia de un abismo entre el aspecto préctico y el tedrico ha
representado un escollo para el modelo BDI y otras nociones fuertes de agencia, desde su
comienzo.

La separacién entre teoria y practica se debe, principalmente, a la complejidad com-
putacional de los algoritmos solucionadores de teoremas y de verificacién de modelos, los
cuales resultan necesarios para implementar la expresividad de las légicas usadas para
modelar los agentes BDI.

Al respecto Anand S. Rao senala [68], que a pesar de existir un nimero considerable de
implementaciones éxitosas usando agentes BDI, dentro de diversos dominios de aplicacion,
v para los cuales la reactividad y consistencia resultan criticas; la complejidad del cédigo
escrito para estos sistemas y ciertos supuestos ° hechos para simplificar el modelo, hacen
evidente que estos sistemas carecen de bases solidas o de un fundamento tedrico.

Las especificaciones logicas formales han ofrecido poca luz en el aspecto pragmaético.
Los disenadores de software optan por resolver los problemas que trae consigo la apli-
cacién desde un enfoque totalmente de ingenieria. Dejando asi, de lado la simplicidad y
expresividad que trae consigo la abstraccién inherente del modelo BDI 6. En consecuen-
cia, pareciera que ambos aspectos (el tedrico y el préactico) divergieran al momento de
desarrollarse dentro de la investigacion.

La programacion e implementaciéon de agentes BDI toma un nuevo giro, a partir del
trabajo de Anand S. Rao [68]. El propone un lenguaje computable para agentes BDI,
inspirado en la arquitectura genérica BDI que se muestra en la figura 3.2 (implementacién
de dMARS [25]), y desarrolla un lenguaje, cuya seméntica operacional resulta ser una gran

contribucién para unificar los aspectos tedrico y préctico, en lo que se refiere al modelo

5Los disefios de implementacién hacen uso de un gran ntimero de simplificaciones y supuestos, con la
finalidad de modelar las actitudes de creencias, deseos e intenciones como estructuras de datos. También
existen otras alternativas, como la escritura de planes y programas por el usuario, que pueden acelerar el

proceso de computacion en estos sistemas.
5Pasa del uso de légicas multimodales para modelar agentes BDI, a un conjunto de reglas que definen

un sistema de transiciones, el cual a diferencia de las primeras, es directamente computable.
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Figura 3.2: Arquitectura genérica BDI basada en la implementacion de dMARS [25].

BDI. El lenguaje propuesto hace posible la escritura e interpretaciéon de los programas de
agente de forma similar a la légica de programa de clatsulas de Horn.

Aqui encontramos una nueva tendencia, de unificar los aspectos tedrico y practico,
mediante el desarrollo de lenguajes de progamacién que sean computables, y directamente
implementables. Esta tltima aproximacién es la que usaremos para nuestro trabajo, al
utilizar un lenguaje de programacion orientado a agentes para poner en marcha la teoria
de aprendizaje intencional en [36-39] y de aprendizaje multi-agente [11]. A continuacién
describiremos de forma detallada el lenguaje abstracto que hemos mencionado en esta

seccion.

3.5. AgentSpeak(L)

El lenguaje abstracto de programacion AgentSpeak(L) [68] presenta un marco de traba-
jo elegante, basado en légica de primer orden, para programar agentes BDI. Pero ademaés
proporciona una semantica operacional computable, la cual logra acercar considerable-
mente el aspecto tedrico con el pragmatico.

Un agente en AgentSpeak(L) se compone bésicamente por:
» Un conjunto de creencias (Belief Base).
» Un conjunto de planes (Plan Library).

El lenguaje originalmente propuesto por Anand S. Rao en [68], se basa en los siguientes

constructores:



3.5. AgentSpeak(L) 35

= Creencias: Literales de base de la l6gica de primer-orden. Constituyen la repre-

sentacion que cada agente tiene de su entorno.

» Metas: Se reducen a preguntarse (?) si una literal es verdadera (test goal) dadas las
creencias del agente; y a lograr (!) que una literal se vuelva verdadera (achieve goal)

a través de la actuacion de los agentes.

= Eventos disparadores: El propdsito de un agente es observar su medio ambiente,
y con base en sus observaciones y sus metas, ejecutar ciertas acciones. Los agentes
en AgentSpeak(L) son especialmente sensibles a los llamados eventos disparadores
(trigger events), que cubren alteraciones en las creencias y metas del agente. Agregar
(+) o eliminar (—) creencias y metas, constituyen las observaciones que mueven a

un agente a elegir sus cursos de accion.

= Acciones: Las acciones son procedimientos que al ejecutarse cambian el estado del
medio ambiente donde se encuentra el agente. Se representan por un nombre y un
conjunto de parametros que toman la forma de términos de la légica de primer orden,

pero se representan mediante simbolos para distinguirlos de los demds predicados.

= Planes: Toman la forma siguiente: evento-disparador : contexto <+ cuerpo. El con-
texto es una conjuncion de literales, que debe observarse como verdadera para que

el plan pueda ser aplicable. El cuerpo del plan es una secuencia de metas o acciones.

Un agente en AgentSpeak(L) puede ser considerado como un sistema reactivo basado en
planes. Los planes son disparados por la adicién (+) o sustraccién (—) de creencias debido
a la percepcion del ambiente, o de la adicién o sustraccién de metas como resultado de la
ejecucién de los planes ejecutados en eventos anteriores.

El mecanismo de funcionamiento de los agentes en AgentSpeak(L) estd construido
con base en sus creencias, deseos e intenciones: i) un agente tiene creencias, deseos (en
términos de metas) e intenciones como planes adoptados; ii) los agentes mantienen un
repositorio de los planes disponibles, conocido como biblioteca de planes; iii) un agente
responde a cambios en sus metas o creencias, que resultan de la percepcién, las cuales
estan empaquetadas dentro de estructuras de datos llamadas eventos, representando tanto
nuevas creencias como nuevas metas; iv) los agentes responden a estos eventos por medio de
seleccionar planes de la libreria de planes para cada evento y posteriormente instanciando

uno de esos planes como una intencién; v) las intenciones comprenden a su vez acciones
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Figura 3.3: Ejemplo de planes en AgentSpeak(L).

vy metas a ser alcanzadas, con la posibilidad de anadir posteriormente nuevos planes a esa
intencién.

En la figura 3.3 se ejemplifican dos planes formulados usando AgentSpeak(L) cuando
un concierto por el artista A es anunciado en la locacién V, es decir, desde la percepcion del
ambiente, por el agente, la creencia concert(A,V) es agregada, entonces el agente procede
a ejecutar el cuerpo de este plan, el cual incluye la adicién de la meta get_tickets(A,V)
(conseguir los boletos para tal concierto); claro, siempre y cuando a nuestro agente le
guste el artista A, likes(A), es decir el contexto sea una consecuencia légica de las creencias
actuales del agente..

Un agente BDI consiste en una tupla (F, B, P,1, A, S) de conjuntos de eventos, creen-
cias, planes, intenciones, acciones y funciones de seleccion, respectivamente. Donde las
intenciones, son pilas de planes parcialmente definidos, cuya adopcién responde a la per-
cepcién y metas del agente. AgentSpeak(L) define una teoria de prueba basada en un
sistema de transicién (I' ) donde T' es un conjunto de configuraciones BDI y F una

relacion binaria de entre ellas.

3.5.1. Sintaxis

En AgentSpeak(L), como ya mencionamos, un agente ag se encuentra especificado
simplemente por un conjunto de creencias bs (base de creencias) y un conjunto de planes

ps (libreria de planes); a continuacién definimos la sintaxis de estos componentes.

Creencias

Cuando se especifica un conjunto de creencias en un programa de AgentSpeak(L),
definimos aquello que el agente va a creer inicialmente acerca del ambiente donde éste ha

sido situado. Posteriormente, conforme el ambiente cambia y el agente actia, las creencias
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Figura 3.4: La sintaxis de AgentSpeak(L) [8].

del agente se iran actualizando de acuerdo a la percepcién. A continuacién definiremos
sintacticamente un conjunto de creencias.

Las férmulas atémicas del lenguaje son los predicados at definidos como at «— P(t1,...,t,)
para (n > 0); donde P es un simbolo de predicado, a es un simbolo de accién, y t1,...,t,
son términos estandares de logica de primer orden. El subconjunto de férmulas de logica

de predicados de primer orden que se usa en los programas AgentSpeak(L) esta dado por:
p—at|—at| N

Es importante senalar que las creencias (beliefs) son un conjunto de férmulas atémi-
cas, at, que no contienen variables (grounded literals); sintacticamente décimo denotamos

beliefs < by - -+, para (n > 0).

Planes

El conjunto de planes ps denotado por ps en la figura 3.4 es una lista de planes p
donde te es un evento de disparo, ct el contexto del plan y finalmente h que representa
una secuencia de acciones, metas, y para el caso de la extensién realizada al lenguaje
originalmente propuesto por Anand S. Rao hecha por Rafael Bordini y Jomi Fred Hiibner,
actualizaciones a la base de creencias. Comunmente te : ct es referido como la cabeza del
plan, y h como el cuerpo.

El cuerpo h del plan puede estar conformado por acciones, metas o actualizaciones a
la base de creencias del agente (A(t1,...,t,), g, u respectivamente). Las acciones estén

conformadas por un simbolo de accién A y una lista de términos, si son necesarios. Las
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Figura 3.5: Un ciclo de interpretacion de un agente AgentSpeak(L) [54].

metas pueden ser lg o ?7g, éstas ltimas son pruebas que el agente realiza en su base de

creencias. Finalmente, las actualizaciones u se definen como u <« +at | —at.

3.5.2. Semantica

El intérprete de AgentSpeak(L) requiere, ademds, de tres funciones de seleccién’:

1. La funcion de seleccién de evento Se, la cual simplemente selecciona un evento del

conjunto de eventos.
2. Una funcién Sp, la cual selecciona una opcién del conjunto de planes aplicables.

3. 57, funcién de seleccién de una intencién en particular de un conjunto de intenciones.

Un algoritmo simplificado de la operacién de un agente BDI, serfa como sigue (las
funciones de selAplicable y selRelevante son vistas en el algoritmo 5 como sub-funciones

de So):

"Existe una extensién hecha por Bordini et al. reportada en [10]; AgentSpeak(XL), que incorpora la

generacion automaética de funciones de seleccion eficientes.
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Algoritmo 5 Un programa de agente con estado

1: while ¢true do

2: E — Percepcion()

3: while £ Anull do

4: e <« SelEvento(E)

5: e < SelAplicable(SelRelevante(B, P, e))
6: e « Actualiza(1,p)

T: end while
8: ejecuta(SelIntencion(I)

9: end while

Las intenciones son cursos particulares de accién, con los que el agente se ha “compro-
metido” con la finalidad de manejar ciertos eventos. Cada intecién es una pila de planes
parcialmente instanciados.

Los eventos que unifican con los eventos de disparo, te de los planes pueden ser de dos

tipos:
= Externos, cuando éstos son originados por la percepcion del agente sobre su ambiente

= Internos, si son generados por la ejecucién de un plan perteneciente al agente (i.e.,
+g).

Un ciclo del intérprete de AgentSpeak(L) inicia con la seleccién de un evento, luego
selecciona los planes relevantes (aquellos planes incluidos en la libreria para los cuales
el evento unifica con el evento de disparo senialado en la cabeza del plan). A partir del
conjunto anterior de planes se obtienen lo planes aplicables, que son aquellos para cuales
el contexto es una consecuencia légica de la base de creencias del agente®.

La funcidn de seleccién Sp, elige una opcién del conjunto de planes aplicables, instancia
como una intenciéon mas si el evento fue externo, o si éste fue interno empuja la pila de la
intencién que lo genero.

Finalmente, S; selecciona una de las intenciones del conjunto de intenciones instan-
ciadas y se ejecuta, realizando las actualizaciones necesarias tanto a la base de creencias

como a la pila de la intencién seleccionada (i.e., extraer la accién ejecutada).

8Note que la unificacién que se lleva acabo para identificar los cursos de accién se hace mediante un
proceso de razonamiento tedrico, sin embargo, la postura de seleccionar aquellos planes que son relevantes

y aplicables sigue un enfoque de razonamiento practico [12], fundamento filoséfico del modelo BDI.
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En el siguiente capitulo se introducird Jason: intérprete de una version extendida del
lenguaje AgentSpeak(L) implementado en Java. Presentaremos su seméntica operacional

como la arquitectura del componente BDI.



Capitulo 4

Jason: un intérprete de

AgentSpeak(L)

Existen diversos sistemas que implementan agentes basados en el modelo BDI, sin
embargo uno de los principales puntos a favor de Jason es el fundamento tedrico que
emplea. Con la implementacién de Jason se busca probar ciertas caracteristicas de los
agentes BDI que sirvan para trabajar con la verificacion formal de los agentes programados
utilizando AgentSpeak(L). En la préactica, otra caracteristica que tiene el intérprete Jason
a su favor, que lo hace muy versatil, es el hecho de que estd implementado en el lenguaje
de propédsito general Java, lo que le atribuye propiedades tales como ser ejecutado en
diferentes plataformas y una facil expansién, principalmente. Es importante mencionar
que esta plataforma y todos sus componentes estan distribuidos bajo licencia libre, en
GNU LGPL.

En estricta comparacién, por ejemplo con JADE ( tenemos que éste iltimo requiere
ser programado directamente en Java, siendo mas bien un paquete de clases y funciones
de utileria para el desarrollo de sistemas basados en agentes BDI empleando el lenguaje
abstracto AgentSpeak(L), mientras que Jason es una plataforma completa que permite
interpretar directamente dicho lenguaje abstracto. A diferencia de los diversos sistemas
que implementan agentes BDI, Jason es un lenguaje de mas alto nivel.

El intérprete Jason implementa una seméntica operacional extendida de AgentSpeak(L)
[61], fue desarrollado en el lenguaje de propédsito general Java, y su IDE soporta el de-
sarrollo y la ejecucion de sistemas multi-agentes distribuidos. Algunas caracteristicas de

Jason son:

41
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Actos de habla basados en comunicacién entre agentes, incluyendo anotaciones en

las creencias con informacién de las fuentes [?].

= Anotaciones sobre las etiquetas de los planes; las cuales pueden ser empleadas para

indicar funciones de seleccién sofisticadas [10].

= La posibilidad de correr un SMA distibuido sobre una red, utilizando SACI o algin

middleware [2].
= Funciones de seleccion totalmente configurables mediante Java.

» Posibilidad de extender el reportorio de acciones internas, programéndolas directa-

mente en codigo Java.

= Una clara nocién de ambiente de SMA, que permite situar el sistema en cualquier

ambiente, el cual puede ser implementado en Java.

= Incorpora un editor grafico, jEdit que facilita el desarrollo de sistemas en Jason.

4.1. Sintaxis

La gramatica presentada en la figura 4.1 detalla la sintaxis aceptada por Jason. <ATOM >
es un identificador que comienza con una letra minuscula 6 el caracter .. <VAR> es una
variable, y ésta debe comenzar con una letra maytscula. <NUM BER> es cualquier en-
tero o nuimero con punto flotante. Y <STRING> es una cadena de caracteres delimitada
por comillas dobles.

Algunas de las principales diferencias de la sintaxis de Jason con la propuesta origi-

nalmente por Rao, para AgentSpeak(L) son:

Las férmulas atémica se extienden y se llaman literales; esta nueva definicion permite,

principalmente, anidar en los términos, por ejemplo de una accién, otro atomo.

» La sintaxis de Jason, a diferencia de AgentSpeak(L), permite el uso de anotaciones
para las férmulas atomicas, a pesar de hacer un poco més complicada la unificacion,

es posible indicar cosas como el origen de las percepciones.
= Es posible etiquetar los planes empleando ‘@Q’,

» La definicién de anotaciones puede ser usada también en combinacion con las etique-

tas de los planes, es posible crear funciones de selecciéon de accién mas sofisticadas
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Figura 4.1: Sintaxis utilizada por el intérprete de Jason. [8].
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(i.e., label[chanceSuccess(0.7),expectedPayoff(0.9)]) note que las anotaciones también

pueden ser pasadas al unificador.

Existen otras extensiones que resultan dirigidas en un sentido mds practico (e.g. el
operador —+, el cual agrega una creencia inmediatamente despiies de remover la primera

ocurrencia existente de esa creencia en la base de creencias del agente).

4.2. Semantica Operacional

En AgentSpeak(L) un estado particular de configuracién C' se define como una tupla

C=<1,E,A R, Ap,.,p,e > donde:

= [ es un conjunto de intenciones {1,7',...}. Y cada intencion 1 es una pila de planes
parcialmente instanciados [p; I p2,...,pn]. Se usa I para separar los planes dentro

de una intencién.

= E es un conjunto de eventos (te, i), (te’,i),.... Cada evento es un par (te,i), donde

te es un evento de disparo y la intencién asociada a éste se denota con 1.
= A es un conjunto de acciones.
= R es un conjunto de planes relevantes.
= Ap es un conjunto de planes aplicables.

= Cada configuraciéon C tiene ademds tres componentes denotados por ¢, p, €. Estas
variables mantienen un registro de la intenciéon, evento y el plan aplicable, respecti-

vamente, que son considerados a lo largo de la ejecucion del agente.

Para presentar la seméantica operacional de Jason es necesario antes definir una serie
de funciones que facilitaran la descripcion formal, éstas se detallan a continuacién.

Lo primero que el intérprete de AgentSpeak(L) hace después de seleccionar un evento,
es obtener una lista de los planes que resultan relevantes. Un plan se considera relevante
en relacién a un evento de disparo te si éste ha sido escrito para contender con ese evento.
En la préactica, esto se verifica tratando de unificar la parte del evento de disparo del plan,
con el evento de disparo que ha sido seleccionado del conjunto E para “resolverlo”. En la
definicién siguiente se utiliza mgu para denotar el proceso de unificaciéon que computa la

mayoria de las sustituciones de dos eventos de disparo.
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Definicién 1 Dados los planes de un agente (plans), y un evento de disparo (te), el

conjunto RelPlans(plans,te) de planes relevantes se obtiene como sigue:
RelPlans(plans,te) = {po | p € plans A 0 = mgu(te, TrEv(p))}

La seleccion de los planes aplicables, se realiza a partir del conjunto anterior (R), del
cual se obtienen sélo aquéllos para los cuales su contexto resulta ser una consecuencia
logica de las creencias actuales del agente.

Definicion 2 Dado un conjunto R de planes relevantes y otro de creencias de un
agente llamado beliefs, la lista de planes aplicables AppPlans(R,beliefs) se encuentra

definido como sigue:
AppPlans(R, beliefs) = {pf | R € Ness.t.beliefs |= Ctxt(p)d}

Recordemos que un agente en AgentSpeak(L) puede realizar pruebas a la base de
creencias. En la préctica esto consiste en verificar si 7¢ es una consecuencia logica del
conjunto de creencias del agente. Uno de los efectos de este tipo de meta es la produccién
de un conjunto de sustituciones a causa de la unificacién.

Definicion 3 Dado el conjunto beliefs representando las creencias de un agente, y
una férmula ¢ el conjunto de sustituciones Test(beliefs, ) producido por la prueba de ¢

en beliefs es como sigue:
Test(beliefs, p) = {0 | beliefs = @b}

Para efectos de describir las reglas seménticas para AgentSpeak(L), se adopta la sigu-

iente notacién:

» Se senala C' como una configuracién de AgentSpeak(L); para hacer referencia al com-
ponente F de C escribimos C'g. De manera similar para todos los demés componentes

de C.

s Se emplea C, = () para indicar que no hay ninguna intencién siendo considerada en

la ejecucion del agente. De forma similar para Cp y C..

= Se usa i[p] para hacer referencia a la intencién que tiene al plan p en la cima de la

pila que la contiene.

Debido a que los planes cominmente se integran por cabeza y cuerpo, y se hace referen-
cia a estos dos componentes por separado, es necesario definir formalmente dos auxiliares

sintacticos, asumiendo que p es un plan de la forma t : ¢ < h, podemos decir que:
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» TrEv(p) =t Devuelve la parte del plan p que corresponde al evento de disparo en t.

» Ctzt(p) = ¢ Devuelve la parte del plan p que corresponde al contexto en .

En su extensién al lenguaje AgentSpeak(L), A. Moreira y R. Bordini [61] presentan la
semantica de Jason organizada en una serie de reglas.
Seleccién de Evento: La primera regla asume la existencia de una funcion de selec-

cién de evento Sg que selecciona un evento del conjunto F.

SE(Cr)=(te,i) _ _ _
SelEnv C,bel?efsEHC’,lfe;iefs C€ - (D’ CAP - CR - {}

A continuacién, el evento seleccionado es removido de E y es asignado a el componente

¢ de la configuracion.

/E' = CE - (t@, Z)
CL = (te,)

Planes Relevantes: La regla Rel; inicializa el componente R con el conjunto de
planes relevantes. Si no existe ningin plan que sea relevante, el evento es descartado del

componente ¢ por la regla Rels.

RelPlans(plans,te)#{} . . . .
Rel; C.beliefs—C" beliefs Ce = (te’ ,L)7 CAP =Cr= {}

Ch = RelPlans(plans, te)

RelPlans(plans,te)={} o . o B
Rely iersocriaiers  Ce = (te,i),Cap =Cr ={}
Cr=10
Planes Aplicables: La primera regla en este caso incializa el componente Ap con el
conjunto de planes aplicables. En caso de no existir plan aplicable, el evento es descar-

tado de ¢ por la segunda regla de Appl. Note que en ambos casos el componente R es

inicializado.

AppPLans(Cg,beli
Apply AplineCrigiel 20 ¢, 0, Cay = {} =, Cr /~{}

Cr={}
C"yp = AppPlans(Cr, beliefs)

A ans(Cr,beliefs)=
Appl, AplanslCnidicf 9=t 0 L0, Cpp = {} = Cr A}
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Cr={}
cl =10

Seleccién del Plan Aplicable: Esta regla asume la existencia de una funcién de

seleccion Syp, la cual selecciona un plan a partir del conjunto Ap de planes aplicables.

. Sap(Cap)=
SelApplic Cybeh;‘;i;g,{be’}iefs Ce F0,Cap A{}

Después de que ha sido seleccionado uno de los planes aplicables, éste se asigna al

componente p de la configuracion y el conjunto de planes aplicables es descartado.

=
Chp = {3

Preparando el conjunto de Intenciones: Recordemos que Jason se distingue dos
tipos de eventos, internos y externos. Los primeros se originan cuando éstos han sido
generados por un plan que se encontraba previamente en ejecucién, mientras que los
altimos son generados a partir de la percepcién del agente. La regla ExtEv contiende con
los eventos externos, y dice que si el evento ¢ es externo (indicado por T en el argumento
que senala la intencién asociada a ), una nueva intencién es creada conformada por un

sélo plan (p) anotado en C)

ExtEv crmrmsopaes Ce = (te,T),Cp=p

T=Cru{lpl}
=9
=9

Por otro lado, si el evento que se esta manejando resulta ser interno, la regla IntEv
manda que el plan en p debe ser colocado en la cima de la intencién asociada con el
evento (i). En ambos casos, tanto el evento como el plan pueden ser descartados de los

componentes € y 1, respectivamente.

IntEV crersorpeiers G = (te,1),Cp=p

Note que en esta regla, la intencion ¢ completa que generé el evento interno necesita

ser insertada nuevamente en Cf, con p como su cima.
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Seleccién de Intencién: Esta regla hace uso de una funcién de seleccion, que deberia
estar previamente definida, para seleccionar una intencén a partir del componente I de la

configuracién.

S1(Cr)=1) _
Sellnt C,belie}sicgbeliefs C.=90

Cl=i

(2

Ejecutando el Cuerpo de los Planes: El grupo que se describird a continuacion,
expresa el manejo de la ejecucion de los planes. El plan siendo ejecutado es siempre aquel
que se encuentra en la cima de la intencién (las intenciones estédn representadas por una
estructura de datos, una una pila de planes) que ha sido previamente seleccionada. Todas
las reglas en este grupo terminan descartando el componente 2. Es decir, después de aplicar
cualquiera de estas reglas, otra intencién puede ser seleccionada eventualmente.

El cuerpo de los planes puede estar conformado por tres tipos diferentes de férmulas
(acciones, metas y actualizaciones a la base de creencias). En el caso de que la primera
féormula del cuerpo fuera una accién, se aplica la siguiente regla (Action), la cual sim-
plemente agrega la accién a en el conjunto de acciones, A. Inmediatamente después a es

removida del cuerpo del plan, y la intencién es actualizada para reflejar este cambio.

. . "
Action opr—maeys G = ilhead — a; 1]

=0
01/4 =CyU{a}
= (Cr —A{C.}) U {i[head — h']}

La siguiente regla registra un evento interno nuevo, en el conjunto eventos F, el cual

también podré ser seleccionado a causa de la regla SelEv.

Achieve zprr—crgers O = ilhead —lat; h]

cl =
1= Cp U {(+lat,C)}
} = (CI - {Cz})
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Observe como la intencién que generd el evento interno es removida del conjunto de
intenciones C'1 Esto denota la idea de suspender intenciones. Si la férmula siendo ejecutada
actualmente es una meta del tipo !g, entonces un plan (puede ser una intencién completa),
hecha para manejar el evento interno generado por la regla Achievement, debe empujar
a la intencién actual. Y sélo cuando el curso de accién definido para dicho evento ha sido
terminado se puede continuar con la ejecucién de la intenciéon que habia sido suspendida,
a partir de la siguiente férmula del cuerpo del plan.!.

Cuando la férmula al principio del plan actualmente siendo ejecutado es del tipo 7y,
aplican dos reglas. Ambas intentardn, a partir de la funcién predifinida Test(beleifs, ¢)),
producir un conjunto de sustituciones que pueda hacer a ¢ una consecuencia légica de
beliefs. La regla Test, determina, basicamente que nada se hace si ninguna sustitucién

para lo anterior es encontrada.

Test(beliefs,p)={} . .
Test1 cpegicrs =07 beticts C, = i[head «<?aty; h]

=0

]

Ch = (C; — {C}) U {i[head — h]}

La siguente regla se aplica cuando Test(beleifs, )) no estd vacio. Indica la aplicacién

de una de las sustituciones al plan.

Test(beliefs,p)#{} . .
Testy cperiersmcr beliers Cr = i[head «7aty; h]

C; = (Cr —{C,}) U {i[(head — h)8]}0 € Test(beliefs, o)

Una de las extensiones hechas a lenguaje propuesto originalmente por A. S. Rao en [68]
es la siguiente regla, la cual permite, dentro del cuerpo de los planes realizar actualizaciones
a la base de creencias. Descritas en la sintaxis por 4+at y —at.?

La primera de las siguientes reglas simplemente agrega un nuevo evento a el conjunto
de eventos E. Y la meta +at es removido del cuerpo del plan y como en los demads casos,

la pila que conforma la intencién es actualizada apropiadamente.

LA partir de la versién 0.9.4 se implementa un nuevo operador para indicar sub-meta !!. Este es un

nuevo tipo de férmula, que no suspende las intenciones, si no crea una nueva pila.

2Con esta extensién se le permite al agente actualizar internamente (no por medio de la percepcién)

su base de creencias.
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AddBel C, = ilhead — +at; h]

Cbeliefs—C" beliefs’

cl =0
beliefs = at
CgU{(+at,C,)}
Cl = (Cr —{C}) U {i[head — W]}

Para eliminar una creencia del la base de creencias del agente, se procede de manera
similar. Note la diferencia radica en que ahora at no debe ser una consecuencia légica de

beliefs. 3

DelBel C, = i[head — —at; h]

C\beliefs—C" beliefs’

Cl=10
beliefs f=at
CpU{(-at,C)}
C; = (Cr —{C}) U {ilhead <~ h']}

Para concluir con la serie de reglas, la seméntica operacional de Jason define dos reglas
mas, las cuales llaman en su trabajo, clearing house rules. ClearInt; simplemente remueve
una intencién del conjunto de intenciones de un agente cuando no hay maés que hacer al
respecto, es decir, ya no quedan mas férmulas (acciones o metas) que ejecutar en el cuerpo

del plan.

Clearlnt, Cbelicfs—C7 beliefs' C, = [head ]

=0

)

}:CI_{Cz}

Cuando una intencién es suspendida, recuerde que es necesario al final remover la

intencién que ha empujado a la primera. La siguiente regla se indica lo anterior.

ClearInty &y C, = i'lhead «'at;hl 1 head «|

Jbeliefs’

Cr = (Cr —{C,}) U{d[head — ]}

3Lo anterior indica de esta manera, porque se asume en la arquitectura que existe un verificador de
consistencia de creencias, observe que no es tan simple como simplemente retirar at del conjunto beliefs,

aunque ésta es la forma en la que lo hace en la practica el intérprete Jason.
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4.3. Semantica de comunicacion

El mecanismo de comunicacién que permite el intercambio de mensajes en Jason, se
incorpora como parte de la arquitectura del agente y no como un componente de su
razonamiento practico. El envio de un mensaje corresponde a ejecutar la accién interna
predefinida .send que aparece en el cuerpo de algtin plan. La arquitectura del agente debe
asegurar, en todo caso, que los mensajes seran correctamente entregados a sus destinatarios
correspondientes.

Con el propésito de incorporar la capacidad de procesar comunicacion en los agentes
AgentSpeak(L), es necesario extender la semantica operacional original propuesta para
Jason. Primero es necesario definir una estructura mas dentro de la tupla de configuracién
C, la cual servira como buzén de mensajes, denotado como M. Se asume el que la arqui-
tectura de agente prevee un mecanismo para recibir y enviar mensajes de forma asincrona,
vy que los mensajes son guardados en el buzén de mensajes M para su procesamiento al
inicio de cada ciclo de razonamiento. Es necesaria ademas la existencia de una funcién de
seleccién de mensaje Shy.

El formato de los mensajes es:
(Ilf,id, content)

donde
Ilf € {Tell; Untell; Achieve; Unachieve, Tell How, Untell How}

es la fuerza ilocutiva asociada al mensaje; ¢d identifica al agente que ha enviado el mensaje
(en la préactica esto es indicado por medio de anotaciones a los predicados); y content, el
cual puede ser una proposicién atémica at o un plan p.

Finalmente, para poder definir las reglas seméanticas de comunicacién, seran necesarias
dos funciones més. Trust(id), la cual regresa verdadero si id es identificado como una
fuente confiable de informacién, es decir, el agente receptor confia en quien envia el men-
saje. Se emplea para decidir si los mensajes T'ell seran procesados. Power(id), es verdadero
si el agente presenta una relacién de subordinacién con el agente emisor (id). Para todo
caso en que Power(id) sea verdadero, aquellos mensajes Achieve deberian respetarse. La
nocién de emplear estds funciones se explica detalladamente en [9)].

A continuacién se presentan las reglas seménticas que extienden AgentSpeak(L) para
incorporar el procesamiento de la recepcién de mensajes expresando actos de habla por

un agente AgentSpeak(L) [62].
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Recepcion de un mensaje de tipo Tell:

Sy (Cu) = (Tell,id, at) Trust(id)
(ag,C) — (ag,C")

TellRec

donde : Chyy = Cu\{(Tell,id,at)}
at[sources U {id}], si creencias |= at[sources]

creencias’ =
at[id], en otro caso

Clp = Cp U {(+atid],T)}

El contenido del mensaje es agregado a la base de creencias del agente receptor. Note
que si la informacién ya estaba en la base de creencias, el agente que envia el mensaje es
agregado a la lista de sources (como anotacién) para dar crédito a esa creencia.

Recepcion de un mensaje de tipo UnTell

Sm(Car) = (Tell,id, at) Trust(id)

Tell
preliitec (09,0) = (ag/ )
donde : Chy = Cu\{(UnTell,id, at)}
bs' P~ atlid], ifbs = atlid]
bs' = at[sources\{id}], ifbs |= at[sources]

O = Cp U {(—at[id], T)}

La regla anterior simplemente elimina de la lista de sources el nombre del agente que
envia el mensaje, para restar acreditacién a la creencia. Si el emisor es el tinico en la lista,
entonces la creencia se remueve de la base de creencias del agente receptor.

Recepciéon de un mensaje de tipo AchieveRec

Sn(Car) = (Achieve, id, at) Power (id)

Achi R
cieveree (ag, C) — (ag,C")

donde : Cly = Cu\{(Achieve, id, at)}

Cr = CgpU{(+lat)id],T)}
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En la regla anterior, el agente agregara como un evento externo a la pila C'g de eventos
una meta del tipo +!at, dénde at es el contenido proposicional asociado al mensaje en
content. Lo anterior sélo en caso de que Power(id) sea verdadera.

Recepciéon de un mensaje de tipo UnAchieveRec

Sn(Char) = (UnAchieve, id, at) Power (id)
{ag,C) — (ag, ")

UnAchieveRec

donde : Cyy = Cu\{(UnAchieve,id, at)}

» = CpU{(-lat)id],T)}

De la misma manera, la regla anterior dice al agente que elimine de su intencién la
meta lat, y se logra agregando el elemento —!at al componente Cg del agente receptor.

Recepcion de un mensaje de tipo TellHow

Sy (Cyr) = (TellHow, id, p) Trust(id)

TellHowR
erowTe (ag,C) — (ag', C")

donde : Chy = Cu\{(TellHow, id,p)}

ps' =psU{p}

El fuerza de ilocucién Tell How tiene su fundamento en los sistemas de planeacién
reactiva y el concepto de planes de forma equivalente a la nocién de know-how de Singh [75].
Los mensajes de tipo Tell How son empleados cuando un agente quiere informar a otro
el procedimiento para manejar cierto tipo de eventos. Si la fuente es de confianza para el
agente receptor, el plan (content) simplemente es agregado a la biblioteca de planes por
el agente. También existe la posibilidad de que una fuente externa encuentre que un plan
ha dejado de ser valido o eficiente para manejar el evento que se supone deberia manejar.
Para informar a un agente sobre lo anterior se tiene el tipo de mensaje UnTell How, que
simplemente borra de la libreria de planes el plan dentro de content sélo si Trust(id) es
verdadero.

Recepcion de un mensaje de tipo UnTell How
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UnTellHowRec Sy (Crr) = (UnTellHow, id, p) Trust(id)

(ag,C) — (ag', C")

donde : Chyy = Cu\{(UnTellHow,id,p)}

ps’ = ps\{p}



Capitulo 5

Aprendizaje y arboles de decision

El aprendizaje puede ser visto como una actualizacién en el comportamiento, habili-
dades o conocimiento en general con la finalidad de mejorar el desempeno. El aprendizaje
mas comun es el que hacemos nosotros los humanos a través de las observaciones o la
experiencia. A este tipo de aprendizaje se le llama aprendizaje inductivo.

Existe una clasificacion general en el campo de la IA basada en el tipo de informacién

disponible para aprender:

= Supervisado: consiste en aprender una funcién a partir de ejemplos de sus entradas

y sus salidas.

= No supervisado: aqui se aprende a partir de patrones de entradas para los que no

se especifican valores de sus salidas.

» Por refuerzo: también llamado aprendizaje por recompensa. Es aquél en el que
aquellos cursos de accién que resultan exitosos o en beneficio para el agente se ven
favorecidos mediante una premiacién. Posteriormente el agente optard por aquellos

cursos de accién que presenten una mayor esperanza de beneficio.

Para explicar mejor en que consiste el aprendizaje inductivo dentro del area de Apren-
dizaje Méquina denotamos un ejemplo como un par (z, f(z)), donde = es la entrada, y
f(z) es la salida de la funcién f aplicada a z. Se le llama induccién al proceso de encontrar
una funcién h que aproxime a f, dado un conjunto ejemplos de f.

La hipétesis aprendida h, en logica proposicional, es comunmente expresada mediante
una disyuncién de conjunciones proposicionales a las que se les llama arboles de decision.
Por otro lado, los arboles 1égicos, un conjunto de disyunciones de conjunciones, son emplea-

95
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dos para representar h en logica de primer orden. A continuacién explicaremos brevemente

estas dos formas de representacién.

5.1. Arboles de Decisién

La representacion por medio de arboles de decision resulta muy natural para los seres
humanos. Realizar induccién por medio de arboles de decisién es uno de los métodos mas
sencillos y exitosos para construir algoritmos de aprendizaje. Un arbol de decisién toma
como entrada una situacién descrita a través de un conjunto de atributos y devuelve una
decision: el valor previsto de la salida dada la entrada. Es decir, hace una clasificacién
para cada ejemplo. Un arbol de decisién evalia cada entrada (ejemplo) con una serie
de pruebas para poder alcanzar una clasificacién (decisién de acuerdo a su etiqueta).
Cada nodo interno del arbol corresponde con una prueba sobre el valor de una de las
propiedades, y las ramas que salen del nodo estan etiquetadas con los posibles valores
de dicha propiedad. Cada nodo hoja del arbol, indica un valor de etiqueta que ha de ser

asignado al ejemplo que esta siendo evaliando en caso de que ese nodo hoja sea alcanzado.

¢ Presion Arterial?

Ata Wediz Hoig
‘ sAzucar en la sangre? ’ ¢Indice de colesterol? l
Alto Bajo Alto Bajo
JAlergia a antibidticos? @ e

S No

¢,Otras Alergias?

Figura 5.1: Un drbol de decision para hacer un diagndstico.

Desde un punto de vista légico, un édrbol de decisién puede verse como un conjunto de
disyunciones de conjunciones, donde cada elemento de la lista, si es verdadero, clasifica los
ejemplos con una etiqueta del conjunto de los nodos hoja. Por ejemplo, el arbol anterior

se puede expresar como:

pres(baja)V

pres(media) A col(bajo)V

pres(alta) A azuc(baja)V
(

pres(alta) A azuc(alta) A aler_ant(no)V
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pres(alta) A azuc(alta) A aler_ant(si) A aler_otra(no)V

— label(si)

pres(media) A col(alto)
Vpres(alta) A azuc(alta) A aler_ant(si)
— label(no)

Existe una extensién a los arboles de decision para su representacién en légica de
primer orden: los arboles l6gicos de decisién.

Un arbol l6gico de decisién es un arbol binario de decision donde:

= Los nodos del &rbol contienen una conjuncién de literales en légica de primer orden.

= Nodos diferentes pueden compartir variables, bajo las siguientes restricciones: no es
posible que una variable introducida en algin nodo ocurra en el lado derecho de ese
mismo nodo, debido a que el lado derecho del sub-arbol es relevante sélo cuando la

conjuncién falla, y asi referencias futuras a x en ese arbol no tienen sentido.

Triangulo{X)

Dentro{X,Y) Neg

/N

Pos MNeg

Figura 5.2: Un drbol légico de decision.

La versién légica del arbol anterior (ver figura 5.2 serfa:
Triangulo(X) A Dentro(X,Y) « label(Pos)

Observemos que esta tultima representacién de arboles de decisiéon en primer orden
resulta ser més intuitiva (expresiva) al momento de pensar en la hipétesis que podria
hacer a un plan ejecutable (contexto).

Un algoritmo para crear este tipo de drboles es TILDE ( Top-down Induction of Logical
Decision [5]: un sistema de induccién Top-Down de érboles 16gicos de decisién, basado

en el método PLI de aprendizaje por interpretaciones [6]. Este escala el algoritmo de



5.2. Aprendizaje en Agentes 58

ID3 a una representacion de primer orden. El aprendizaje por interpretaciones explota
la suposicién local. Toda la informacién que es relevante para un ejemplo es localizada
en dos formas: i) la informacién contenida en los ejemplos es separada de la informacién
contenida en el conocimiento background; ii) la informacién en un ejemplo es separada
de la informacion de otros ejemplos. Con lo anterior se logra extender la expresividad del

aprendizaje proposicional al mismo tiempo que mantiene su eficiencia.

5.2. Aprendizaje en Agentes

El Aprendizaje Méquina (AM) es el campo central de la IA que estudia los aspectos
computacionales del aprendizaje. Aqui nos referimos particularmente a la interaccién entre
AM 1y el concepto de agencia, incluyendo SMA e Inteligencia Artificial Distribuida. Esta
perspectiva es conocida en la literatura como aprendizaje SMA. Existe un interés creciente
en la investigaciéon de metodos de aprendizaje SMA; el comportamiento flexible remarcado
por el concepto de agente en la IA y la inherente complejidad de los sistemas multi-agentes
son dos de las principales razones.

Stuart Russell y Peter Norvin han propuesto una arquitectura genérica de agente para

aprendizaje compuesta de cuatro elementos [71]:

El elemento a ser mejorado, el cual describe en este caso a un agente que no incorpora

aprendizaje.

= Un elemento que juega el rol de critico, encargado de retroalimentar el elemento de

aprendizaje, i.e., seialar qué tan bien el agente esta siendo mejorado.

= Generador de problemas, responsable de sugerir acciones que conducirdn a nuevas

experiencias con informacién valiosa para el aprendizaje.

Elemento de aprendizaje, que tiene el papel de hacer las mejoras en el agente.

Entendemos aqui por aprendizaje, la adquisicién de una definiciéon general a partir de
una serie de ejemplos de entrenamiento etiquetados como negativos o positivos, es decir,
inducir una funcién a partir de ejemplos de entrenamientos. El concepto de aprendizaje
es central dentro del campo de la inteligencia artificial: un sistema que aprende es usual-
mente considerado como inteligente y vice-versa, un sistema considerado como inteligente,
es normalmente considerado capaz de aprender [35]. Dentro del contexto de agencia se en-

tiende por aprendizaje la adquisiciéon de conocimientos y habilidades por un agente, al cual
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Learning agent

Problem Info
generator || Critic |«—|

Cases Feedback Performance
element

Perception

Improvements

Action

Learning
element

Knowledge

Environment

Figura 5.3: Arquitectura abstracta de aprendizaje [71]

llamamos agente aprendiz, bajo los siguientes términos: i) esta adquisicién es conducida
por el propio agente; ii) el resultado de esta adquisicién de conocimiento es incorporado
por el agente aprendiz en sus actividades futuras; iii) esta incorporacién de conocimientos
y habilidades lleva al agente a lograr un mejor rendimiento [74].

Principalmente distinguimos dos tipos de aprendizaje:

= Aprendizaje Centralizado: Este tipo de aprendizaje se caracteriza por que todo el
proceso implicado en la adquisicién de conocimiento es ejecutado por un solo agente.
Aqui no es necesaria la interaccién con otros agentes. Es posible que el agente se
encuentre situado en un MAS, sin embargo, el proceso de aprendizaje se lleva a cabo

como si este estuviera solo.

= Aprendizaje Distribuido: También se le conoce como aprendizaje interactivo.
Aqui, varios agentes se encuentran implicados en el proceso de aprendizaje. Puede ser
visto como un grupo de agentes tratando tratando de resolver el mismo problema a
manera de equipo. Este tipo de aprendizaje se base principalmente en las capacidades

particulares (explotar las habilidades) que tiene cada agente.

Existe una clasificacién para el aprendizaje, basada en el nivel de circunspeccion' que
tiene cada agente, es decir, en que forma modela a su entorno social, y el comportamiento

de los otros agentes [35,37]:

= Nivel 1: dénde los agentes aprenden a partir de sus propias interacciones con el

ambiente, sin intervencién directa con ningin otro agente. Aunque los cambios hechos

'En inglés awareness level.
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en el ambiente pueden ser vistos por los deméas por cualquier agente, a través de la

percepcion.

= Nivel 2: aqui existe una interaccién directa entre los agentes por medio del inter-

cambio de mensajes.

= Nivel 3: a este nivel el aprendizaje a partir de la observacion de las acciones tomadas

por otros agentes también es considerado.

Existe evidencia en el trabajo de Manisha Mundhe and Sandip Sen [63] que prueban
que la rapidez y efectividad del aprendizaje mejoran arriba del nivel 2 para simulacion y

en aprendizaje por reforzamiento.

5.3. jAprendizaje Incremental? El paradigma de Agentes

Sapientes

Parece ser que la clave de la inteligencia en el ser humano recae en gran medida
sobre su capacidad para inferir relaciones causa-efecto a partir de la experiencia [40]. El
aprendizaje incremental da a los sistemas dindmicos robustez y adaptabilidad; provocando
comportamientos que exhiben mayor grado de inteligencia. Por ejemplo, un agente que
implemente aprendizaje por induccién de manera incremental puede modificar su estado de
cognicién, y con ello su comportamiento, y permanecer més consistente con su ambiente.

Nos centramos principalmente en conectar la idea de efecto-causa con la de funcién
inversa, y a su vez con la de aprendizaje. En un sistema experto, por ejemplo, podemos
llamar al conjunto de los valores de los atributos y al valor de la clase, causa y efecto
respectivamente. Si lo vemos de esa manera, la estructura del sistema que permite la
clasificacion, cominmente un arbol de decisién, se convierte en la funcién directa. Es claro
entonces que la funcién inversa seria la construccion de dicho arbol. Pronto notamos que
la construccién de dicha funcién es en tiempo de diseno, es decir, una vez que se incorpora
queda estatica, es ahi dénde no se cumple con el modelo de sistemas sapientes, siendo que
el sistema sélo aplica la funcién directa en tiempo de ejecucion.

Cabe senalar que el modelo que caracteriza a los Sistemas Sapientes [59] no involu-
cra unicamente la aplicacién de una funcién inversa para retroalimentar el sistema, pero
también hemos notado el especial énfasis que se hace en esa propiedad.

Intentamos justificar la importancia del aprendizaje incremental (por experiencia) y
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aproximarnos ademds a un sistema sapiente (el paradigma propuesto en el trabajo de
René Mayorga [59]) enfocdndonos principalmente a los Agentes Sapientes, implementando

la idea de funcién inversa en términos de aprendizaje. Tomando en cuenta:

= Que los agentes sapientes han sido caracterizados como agentes cognitivos que apren-
den sus capacidades y estado de cognicién a través de la experiencia, ademas de pre-
sentar otras caracteristicas como interaccion con otros agentes, y estar embebidos

en ambientes sociales.

» La Sapiencia Computacional (SC) puede ser desarrollada como una extensién natural
de los enfoques de la IA. Tal como se comenté anteriormente, lo que se busca aqui es

ver a la SC como un paradigma que cohesiona los diferentes enfoques de la TA.

Es necesario también considerar algunas de las limitaciones que se presentan en el

modelo BDI al realizar la aproximacién al modelo de Sistemas Sapientes:
= La ausencia de los mecanismos necesarios que permiten un aprendizaje incremental.

» La arquitectura BDI no incluye de manera explicita elementos que permitan modelar

sistemas multiagentes y sociabilidad.

= No se especifica tampoco un mecanismo para manejar el uso de las emociones 2.

En este trabajo nos enfocamos en la primera carencia, y creemos que la supresién de
esta limitacién puede aproximar adecuadamente el modelo BDI a la caracterizacién hecha
para los Agentes Sapientes (AS).

En [31] se presenta una extensién a la arquitectura genérica de BDI propuesta en la
implementaciéon de dMARS [25]. Se muestra cémo la funcién directa puede ser caracteri-
zada por todos los componentes comunes a dicha arquitectura. La extensién propone una
meta-funcién que trabaja de forma paralela, como un elemento de auto-observacion so-
bre las acciones resultantes. Ademads, de ser un regulador entre la funcién directa y la
inversa. También en [40] (véase apéndice A) presentamos una aproximacién de agentes
sapientes, basada en la incorporacién de aprendizaje. Discutimos algunas extensiones al

modelo BDI para incorporar tanto aprendizaje intencional como social: el elemento de

2(Cabe sefialar que los agentes dentro del paradigma de sapiencia incluyen mecanismos para tratar con

emociones, ademds de aprendizaje. En [59] se discute la incorporacién de emociones a la arquitectura BDI.
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aprendizaje retroalimenta el sistema, utilizando aquellas creencias relevantes al plan apli-
cado que falld, con nuevas creencias y planes que pueden reparar dicha falla. Lo anterior
se puede implementar con mecanismos de aprendizaje inductivo (e.g., TILDE, SMILE).
Como resultado, nuestro agente BDI capaz de aprender, se puede aproximar a la carac-

terizacién hecha para agentes sapientes.

5.4. Aprendizaje Distribuido: SMILE

El protocolo de SMILE (Sound Multiagent Incremental LEarning) [11] aborda el prob-
lema del aprendizaje colectivo dentro de un SMA. En términos generales SMILE supone
que cada agente puede aprender de manera incremental en funcién de la informacién que
va obteniendo. Cada agente debe contar con un mecanismo de revision de creencias que
mantenga la consistencia en toda actualizaciéon realizada a la base de creencias de un
agente. El aprendizaje surge mientras se llevan a cabo una serie de interacciones entre los
agentes del SMA que tienen en comun ciertas creencias, con el propdsito de mantener la
consistencia global.

Es decir, que un agente r es capaz de actualizar su estado B para mantener la con-
sistencia después de que cierta informacié K ha sido percibida (a-consistencia). Luego
existe un conjunto B¢ de creencias que es y debe permanecer comun a los agentes del
SMA. Si el agente r; actualizacién la parte comun B¢ para mantener su a-consistencia
entonces cada uno de los agentes debe actualizar su estado para mantener la a-consistencia
(sma-consistencia).

Con SMILE se sugiere que mientras se mantiene la sma-consistencia de un agente en
tanto nueva informacién es recibida, el agente mismo juega un rol de aprendiz, e implica
una comunicaciéon con otro agente que toma el papel de critico. Cabe mencionar que los
agentes no son especializados y pueden tomar roles diferentes. Nos basamos en que la
informacién esta distribuida entre los agentes pero puede ser redundante. En SMILE no
existe el uso de una memoria centralizada, ni de agentes que juegan un papel particular.

La idea general es que para que un mecanismo My sea sma-consistente, se supone que
exista una interaccion entre el agente aprendiz r; y los otros agentes, con base en que
la informacién se encuentra de manera distribuida dentro del SMA. Con el propésito de
lograr la sma-consistencia de My, se efectia la aplicacion iterada por el agente aprendiz
r; de un mecanismo interno M encargado de mantener la consistencia del agente, seguido

de las interacciones entre r; y los otros agentes; y asi iterativamente hasta que la sma-
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consistencia de r; se restaurada (Figura 5.4). A continuacién se describe el proceso de
dicho mecanismo:

El mecanismo M es disparado por un agente r; que recibe una informacién k la cual
necesita de una actualizacion de estado para restablecer su a-consistencia. El estado del
agente aprendiz después de una actualizacién de estado se denota como M(B;); By se
denotard como la parte comn modificada por el agente r;; y B’j el estado de cualquier

otro agente r; inducido por la modificacién de la parte comn B¢ en By,.

K Agente Aprendiz

Kﬂ

Mecanismo M

Agente Critico e

Figura 5.4: Protocolo SMILE

Una interaccién I(r;,7;) entre el agente aprendiz r; y otro agente r; jugando el papel

de critico, esta constituido por:

» Por el envio del agente r; de la actualizacién de estado By, de la parte comin de

creencias de su estado. 1; es a-consistente despues de dicha actualizacién de estado.

= Del examen por el agente r; de la modificacién B;- de su estado inducido por la
actualizacién de estado B’C. Si dicha modificaciéon conserva la a-consistencia de r;

entonces la modificacién es adoptada por ;.

= Del envio por el agente r; ya sea sobre la aceptacién de B;- o de una refutacion
acompanada de la informacién &’ indicando que la propiedad de consistencia del
agente entre su estado y la informacién recibida, denotada por Cons(Bj, k'), es

falsa.
Una iteraciéon del mecanismo M, se constituye de la siguiente manera:

= De la recepcién por el agente aprendiz r; de alguna informacion k y de la actual-

izacién de su estado M (B;) restaurando la a-consistencia de r;.
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= De un conjunto de interacciones I(r;,r;) (pudiendo intervenir eventualmente més
sy . .z ! o .

agentes criticos ;) tales que al menos una informacién k' es transmitida a ;. El

hecho de adjuntar k' y obtener como consecuencia la a-inconsistencia de r; conduce

a una nueva iteracion.

El mecanismo M termina hasta que ningtin agente puede proporcionar mas informa-
cién k. Cuando éste es el caso, la sma-consistencia del agente aprendiz r; es restaurada.
Después todos los agentes adoptan la actualizacién de estado B¢o hecha durante la ejecu-

cion del mecanismo.



Capitulo 6

Aprendizaje en Agentes BDI

En este capitulo exponemos los resultados obtenidos de la implementacién hecha en
Jason de aprendizaje intencional, tal como se define en [36-39]. En el que el contexto de los
planes expresa las razones practicas para actiar en cierta forma y no en otra !, y el éxito
o falla de la ejecucion es la evidencia que los agentes tienen para actualizar su razones
préacticas.

En la segunda seccién presentamos una version incremental de aprendizaje SMA, es-
calando la definicién original de SMILE en légica proposicional, a una versién en primer
orden, y adoptando este ultimo como protocolo de aprendizaje para los agentes BDI.

Finalmente, definimos en términos de la seméntica operacional de Jason, el conjunto
de reglas necesarias para incorporar aprendizaje intencional. Con lo anterior presentamos

una primera aproximacién a formalizar el proceso de aprendizaje SMA en el modelo BDI.

6.1. Implementacion de aprendizaje en Jason

El ejemplo utilizado en esta seccién hace referencia al conocido mundo de los bloques.
El cuadro 6.1 ejemplifica la situacién en este ambiente, el cual estd representado por un
conjunto de creencias y un plan disenado para apilar un cubo X sobre uno Y. El plan stack
se vuelve aplicable si el cubo destino estd libre, (clear(Y)), y el agente estd sosteniendo
el cubo que ha de ser apilado, (holding(X)). Notemos que si la definicién de nuestro plan
no considerara el dtomo holding(X) como parte de su contexto, el plan fallaria al ser

ejecutado, con el ciego supuesto de que se estd sosteniendo el cubo X y no fuera ese el

'El aprendizaje intencional contiende con el problema de mantener dichas razones actualizadas y

consistentes, con la finalidad de garantizar la coordinacion.
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Beliefs Plan

on(b,a). @stack

clear(b). +!stack(X,Y) : clear(Y) & holding(X) <-
clear(c). —-clear(Y); -holding(X);

onTable(a) . +armEmpty; +on(X,Y);

onTable(c) . .print ("Stacking ",X,.°n ", Y).
armEmpty.

Cuadro 6.1: Algunas creencias y un plan en el mundo de los bloques.

caso. Cuando el plan falla, el agente deberia reconsiderar las razones practicas que éste

2

tiene para adoptar dicho plan, como parte de sus intenciones “ en el manejo de un evento

del tipo +!stack(X,Y).

6.1.1. Aprendizaje centralizado (nivel 1)

Siguiendo con el ejemplo anterior, supongamos que el plan stack ha fallado, debido a
un contexto mal definido, como se explicd. Deseariamos que el agente tratara de aprender
por qué el plan ha fallado, y actualizar sus razones précticas para adoptarlo como parte
de una intencién. Con el propésito de ejecutar el proceso de aprendizaje, el agente deberia
generar un evento del tipo !pLearn(stack) al momento en que el agente detecta que el
plan stack ha fallado. Uno de los planes relevantes para este tipo de evento es como sigue:
@learningPlan
+!pLearn(Plan) : flag(newExample)

<- ia.makeSet(Plan);
ia.execTilde(Plan);

ia.updatePContex(Plan,C,V);

levalLearnedContext (Plan,C,V).

El agente aprendiz mantiene un registro de las intenciones que ha ejecutado. Cuando el
éxito o fallo de alguna intencién es detectado, un registro es agregado como una creencia,
la lista de esas creencias, integra el conjunto de entrenamiento de forma dindmica.

Si al menos un nuevo ejemplo ha sido colectado por el agente, éste creerd flag(newExample),
y el plan learningPlan serd ejecutable. En Jason es posible volver a intentar los planes

fallidos, a diferencia de la implementacion de dMARS, en la cual este tipo de estrategia

2F] contexto para hacer un plan aplicable es visto como las razones préicticas que tiene un agente para

adoptar un plan como parte de sus intenciones en el manejo de un evento particular [36-39].
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no es considerada. El plan learningPlan se constituye por la accién interna ia.makeSet,
la cual configura la tarea de aprendizaje del agente, generando los archivos requeridos por
Tilde para aprender: la base de conocimiento (.kb), conocimiento de previo (.bg), y el
archivo de parametros y lenguaje bias footnoteLenguaje bias es una forma de estructurar el
espacio de busqueda con el propdsito de acotarlos y buscar de forma eficiente una hipétesis
explicatoria del conjunto de entrenamiento [6]., L (.s). El identificador P1an nombra estos
archivos, que son generados automaticamente por el agente de la siguiente manera.

Cada ejemplo es codificado como un modelo (ejemplo) bajo la especificacién del paradig-
ma de aprendizaje por interpretaciones. Un modelo comienza con una etiqueta que indica
la etiqueta del ejemplo (success o failure), indicada por la ejecucion del plan. A esta eti-
queta le precede un predicado de la forma plan/2 que es agregado para establecer que el
modelo, pertenece a una instancia generada de la ejecucién de un plan en particular por
cierto agente. El modelo también contiene las creencias que el agente tenia al momento de
que el plan fue seleccionado como parte de una intencién (estado del sistema). La etique-
ta es agregada en la fase de ejecucion normal del intérprete BDI. El cuadro 6.2 muestra
algunos modelos generados por la ejecucién del plan stack por el agente cl.

Ahora es necesario crear un archivo de configuracién indicando tanto el lenguaje bias
L, como los parametros para ejecutar Tilde. Siguiendo el ejemplo anterior, el archivo seria
stack.s. La primera parte del archivo es comin para todas las configuraciones, porque
especifica la informacion impresa mientras se ejecuta el proceso de aprendizaje por Tilde
(talking); el nimero minimo de casos en una hoja del drbol; el formato de la salida; y las
clases para los ejemplos, e.g., success o failure.

talking(0).
load(models) .
minimal_cases(1).

output_options([c45,1p]).

classes([success, failure]).

La segunda parte del archivo de configuracién especifica los predicados que han de ser
considerados para formar parte del arbol inducido. El comando rmode se usa para definir
el lenguaje bias £ de la siguiente manera: el simbolo ‘#’ puede ser visto como una variable
aterrizada, es decir, como un comodin que toma todos los posibles valores constantes a
partir de los ejemplos de la base de conocimiento. El prefijo ‘+’ significa que la variable

deberia ser instanciada después de los ejemplos en la base de datos, ésta hace referencia a
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begin(model(1)).

failure.

plan(cl,stack).

begin(model(2)).

success.

plan(cl,stack).

begin(model(3)).

success.

plan(cl,stack).

begin(model(4)).
success.

plan(cl,stack).

clear(b). holding(c). holding(b) . holding(c).
clear(c). clear(b). clear(a). clear(a).
onTable(a) . onTable(a) . onTable(a) . clear(b).
onTable(c). on(b,a). onTable(c). onTable(a).
on(b,a). end (model (2)). clear(c). onTable(b) .
armEmpty. end (model(3)). end (model(4)).
end (model (1)) .

begin(model(5)). begin(model(6)). begin(model(7)).

success. success. failure.

plan(cl,stack).

plan(cl,stack).

plan(cl,stack).

holding(b) . holding(b) . clear(b).
clear(c). clear(c). on(c,a).
clear(a). on(c,a). on(b,c).
onTable(a) . onTable(a) . armEmpty.
onTable(c). end(model(6)). onTable(a) .
end (model(5)) . end(model(7)).

Cuadro 6.2: Ejemplos de entrenamiento para el plan stack, colectados por el agente c1..

una variable de entrada 2. La manera en la que un agente genera este archivo, reside en la
definicién del agente. El cuadro 6.3 muestra el lenguaje bias, generado automéaticamente

por el agente c1 a partir de su propia definicién, usado para este ejemplo.

rmode (plan(Agent,Plan)). rmode (clear (#)) .
rmode (clear(X)). rmode (clear(#)) .
rmode (onTable (X)) . rmode (onTable (#)) .

rmode (on(X,Y)). rmode (on (#,+Y)) .

rmode (armEmpty) . rmode (on(+X,#)) .
rmode (holding (X)) . rmode (on(#,#)) .

rmode (holding(#)) .

Cuadro 6.3: Lenguaje bias en el archivo de configuracion . s.

3También est4 disponible el prefijo ‘-’ para indicar que la variable es de entrada, es decir, debe haber
sido instanciada antes de los ejemplos en la base de datos. Y el prefijo ‘+-’, para indicar tanto entrada

como salida.
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El agente ejecuta una versién modificada (no interactiva) de ACE [7], por medio de la
accién primitiva ia.execTilde (Plan); luego extrae autométicamente la hipdtesis aprendi-
da desde el archivo stack. out, para lograr modificar la definicién del plan (ia.updatePContex (Plan,C,
También es posible preguntar al usuario por la modificacion de los planes después de
mostrarle los resultados obtenidos. !evallLearnedContext (Plan,C,V)
holding(X) ?

+--yes: [true] 5.0 [[true:5.0,false:0.0]]
+--no: [false] 2.0 [[true:0.0,false:2.0]]

El ejemplo anterior empled siete modelos para su induccién (ver cuadro 6.2), en un
tiempo de 0.032 segundos, bajo una plataforma Linux SuSe Intel Centrino 1.73 GHz. El
resultado sugiere un nuevo contexto para el plan stack: clear(Y) & holding(X) (fel

contexto original del plan!).

6.1.2. Aprendizaje Descentralizado (nivel 2)

. Por qué un agente BDI aprendiendo al nivel 1 deberia comunicarse para tratar de
aprender? [36]. Tenemos dos situaciones para las cuales un agente podria considerar co-
municarse mientras se encuentra en el proceso de aprendizaje: i) cuando el agente no es
capaz de iniciar el proceso de aprendizaje, e.g., no tiene suficientes ejemplos; ii) el agente
no puede hallar una hipotesis para explicar la falla del plan en cuestion. En ambos casos
el agente aprendiz puede preguntar a los demds agentes en el MAS por més ejemplos de
entrenamiento.

El compartir ejemplos de esta manera, ha sido una estrategia cominmente adoptada
en otros casos de aprendizaje distribuido. En los cuales el problema de la fragmentacién
vertical suele ser un asunto delicado, sin embargo no es nuestro caso, ya que los ejemplos
estan representados como conjuntos etiquetados de clausulas definidas.

Consideremos los ejemplos de entrenamiento del 6.2. Desde una perspectiva de apren-
dizaje por interpretaciones, ese conjunto de entrenamiento son modelos para un concepto
particular, sin ser necesariamente homogéneos, e.g., el modelo 1 tiene informacién acerca
de armEmpty, mientras que el modelo 2 no cuenta con ella. En una representacion proposi-
cional lo anterior implica que el atributo pertenece a una fuente de informacién diferente
(fragmentacién vertical). El no tener que lidiar con este problema es muy importante,
debido a que mientras nuestro modelo de aprendizaje en agentes BDI, presenta sélo el

problema de fragmentacién horizontal, el intercambio de ejemplos de entrenamiento es
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O@gatherExamples_f
+!gatherExamples([],Plan) : true

<- !pLearn(Plan).

Q@gatherExamples_i
+!gatherExamples ([Ag|T] ,Plan) : true
<- .send(Ag, askAll, value([Plan,X,L,Y],example(Plan,X,L,Y)),List);
ladoptList(List);

lgatherExamples(T,Plan) .

Cuadro 6.4: Planes para colectar ejemplos distribuidos en el MAS.

suficiente para alcanzar aprendizaje al nivel 2.

Se dice que un grupo de agentes tienen la misma competencia para un evento da-
do, si ellos comparten el mismo plan para manejar dicho evento. Definimos competen-
cia en términos de planes, porque el evento con el cual contienden se encuentra ya in-
cluido en la definicién del plan. Siguiendo este concepto, existen dos formas de pedir
ayuda: i) a través de un mensaje de multidifusién (todos los agentes lo reciben), in-
cluyendo una etiqueta para senalar el plan que ha de ser aprendido, entonces aquel-
los agentes que comparten el mismo plan pueden aceptar el procesamiento del men-
saje; ii) el agente envia dicho mensaje sélamente a los agentes con los cuales comparte
esa competencia. En nuestra implementacion ambos casos son posibles: la accién interna
ia.setTolearningMode/3 toma como argumentos: los planes para los cuales se activard la
habilidad de aprendizaje (es posible especificar all); los agentes compartiendo las mismas
competencias (all para indicar broadcasting); y algunas opciones de debug. Por ejemplo,
la accién ia.setTolearningMode([stack], [c2,c3], [verbose(true)]) indica que el
agente aprenderd acerca del plan stack, comunicandose con c2 y c3, mientras reporta
algunos detalles del proceso de aprendizaje.

En la implementacién en Jason, un agente siempre trata de aprender al nivel 1 cuan-
do un ejemplo nuevo es adquirido ((flag(newExample)). El plan pLearn sélo falla si el
proceso de aprendizaje no produce una hipdtesis, esto significa que el agente no puede
aprender solo. En el caso anterior, el este agente genera el evento !gatherExamples. Se
tienen dos planes aplicables para el evento +!gatherExamples (ver cuadro 6.4). Primero,
el plan gatherExamples_i iterard la lista completa de agentes, preguntando a cada uno
por ejemplos relevantes al plan Plan, mientras adopta, como parte de sus creencias, las

respuestas de los demés agentes (List es la lista de ejemplos). Posteriormente, el agente
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intentard nuevamente aprender(gatherExamples_f).

El resultado obtenido en el nivel 2 es el mismo que el obtenido al nivel 1, el agente
actualiza el contexto del plan con el contexto hecha en la definicién original. Sin embargo,
siguiendo la aproximacién hecha en dAMARS para la falla de planes, el agente c1 solo puede
alcanzar este resultado en el nivel 2. Es imposible para el agente colectar los ejemplos nece-
sarios para aprender exitosamente el contexto. Pero ain bajo el contexto de fallo de planes
manejado por Jason, que implica volver a intentar los planes fallidos, los ejemplos colec-
tados por un agente al nivel 1 parecen contener muy poca informaciéon. Cabe senalar que
gracias a que los agentes colectan los ejemplos de entrenamiento a través de su experiencia,
resulta mas facil la obtencién de los mismos, en comparacién con un enfoque cldsico de
aprendizaje méquina, en el cual los ejemplos son previamente colectados (offline) por un
supervisor. En nuestro caso los agentes exploran el espacio de hipotesis de forma natural
mientras actian (online). El uso de métodos de programacion légica inductiva ayuda a que
el nimero de ejemplos requeridos por el agente para poder lograr el aprendizaje sea menor;
en parte gracias al uso de un conocimiento base. También, el colocar a los agentes en un
MAS en el nivel 2, puede contribuir a que la coleccién de los ejemplos de entrenamiento
sea mas rapida, tomando ventaja de la experiencia de otros agentes. La table 6.6 muestra
la salida del proceso de aprendizaje descentralizado al nivel 2.

El resultado de un proceso de aprendizaje es compartido por los agentes en el MAS. Si el
usuario modifica la definicicién del plan de acuerdo al arbol 16gico de decisién encontrado,
el cambio surge efecto automaticamente en la libreria de planes de todos los agentes que
comparten esa misma competencia. Lo anterior justifica la cooperacién en la adopcién de
metas: compartir ejemplos es facil, mientras que aprender no lo es, pero aprender algunas

veces no es posible sin cooperacién, entonces, la cooperacién se vuelve ventajosa [59].

6.2. FOL-SMILE: el saber-como de aprender

En esta seccion explicamos los resultados obtenidos de la implementacion del protocolo
SMILE en Jason. Utilizamos como mecanismo de aprendizaje el algoritmo ILDT [41] que
promete ser localmente eficiente, es decir, aprende de forma incremental y siempre restaura
la consistencia del agente.

Es importante destacar, que a diferencia de la implementacién anterior, esta definicién
de planes es realmente incremental. Aqui no es necesario un minimo nimero de ejemplos

para lograr aprendizaje, ni utilizar cada vez que se ejecuta el algoritmo de aprendizaje toda
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[c1] saying: PLAN stack FAILED

[c1] saying: EXECUTE LEARNING FOR stack

[report] CURRENT EXAMPLES

[report] ci: example(stack, [clear(b),clear(c),onTable(a),
onTable(c),on(b,a),do,counter (1),
armEmpty] ,failure)

[c1] saying: CAN’T LEARN. CONTEXT IS clear(Y)

[c1] saying: NO NEW EXAMPLES, ASKING FOR HELP

[c1] saying: EXECUTE LEARNING FOR stack

[report] CURRENT EXAMPLES

[report] cl1: example(stack, [clear(b),clear(c),onTable(a),onTable(c),
on(b,a),do,counter(1) ,armEmpty] ,failure)

[report] cl: example(stack, [holding(c),clear(b),clear(c),onTable(a),

on(b,a) ,do,counter(1)],success) [source(self)]

[report] ci: example(stack, [clear(b),clear(c),onTable(a),onTable(c),

on(b,a),do,counter(4) ,armEmpty] ,failure)

[showLearningRes] THE INDUCED TREE FOR stack IS:

[showLearningRes] holding(-A) 7

[showLearningRes] +--yes: [true]l 5.0 [[true:5.0,false:0.0]]
[showLearningRes] +--no: [false] 4.0 [[true:0.0,false:4.0]]

[c1] saying: THE NEW CONTEXT FOR stack IS clear(Y) & ((holding(X)))

Cuadro 6.5: Aprendizaje descentralizado en el mundo de los bloques.

la evidencia acumulada. Los ejemplos formulados para crear una hipétesis son descartados,
ya que la informacién resulta redundante, al encontrarse incluida en la hipotesis actual.
También la forma en la que se colectan los ejemplos en el MAS ha sido adaptada de
acuerdo al protocolo SMILE. Una sola pieza de informacién k, representando un ejemplo
refutando una hipdtesis es enviada en cada iteracion entre agentes. Lo anterior reduce
considerablemente el trafico de mensajes usados para la comunicacion.

El contexto en los planes es visto como el conocimiento comun definido en SMILE, en
una instancia intencional; y el éxito o falla de la ejecucion es la evidencia que los agentes
tienen para actualizar su razones practicas.

En el cuadro 6.6 se muestran tres agentes en el mundo de los bloques, tratando de
aprender por qué el plan stack ha fallado. Aqui el mecanismo de aprendizaje empleado
para restablecer la consistencia (el algoritmo ILDT [41]), trata de obtener la hipdtesis

consistente empleando los ejemplos colectados por los tres agentes. Lo que obtenemos en
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una primera iteracién del protocolo SMILE es una hipétesis incompleta, la cual cubre sélo
una parte de la evidencia, la que el agente ag; ha obtenido a través de su experiencia.
Posteriormente, una nueva iteracién se lleva acabo cuando el Ago refuta H y regresa al
agente aprendiz una pieza de evidencia nueva que el algoritmo ILDT emplea nuevamente
para crear una nueva hipotesis. Finalmente, el contexto del plan es exitosamente refinado
despues de la intervencién del Ags jugando el rol de critico, porque con la informacién que
el ejemplo que este ultimo proporciona se tiene la informacion suficiente para restablecer

la M AS — Consistencia del sistema.

6.3. Jason Smiles: extendiendo la semantica para incorporar

aprendizaje

A continuacién describimos la seméntica operacional para aprender intencionalmente
adoptando SMILE. Con el propédsito de mantener las reglas semanticas coherentes con la
definicién de Jason, aqui usamos la misma notacién empleada en [10,61,62].

Dada una estado de configuracién de AgentSpeak(L), C, escribimos Cg para hacer
referencia al componente E de C. C. De forma similar para todos los demés componentes
de C. También usamos 4,4, ... para denotar las intenciones, y i[p] sefiala la intencién que
tiene el plan p en su cima. Asumimos la existencia de las funciones de seleccién: Sg para
los eventos, S4, para seleccionar un plan aplicable, S7 para intenciones, y Sy para los
mensajes en el buzén.

Para hacer mas clara la descripcion de las reglas, primero definiremos algunas funciones
sintdcticas. Hemos mencionado anteriormente que un plan (p tiene la forma label te :
¢ < h. Usaremos Head(p) para denotar te : ¢; y Body(p) para apuntar a h. Asi mismo,
Label(p) = label dénde label es una literal que identifica al plan. TE(p) = tey Ctzt(p) = ¢.
Finalmente, Plan(label) = p.

Un agente cree, que algunos (o todos) sus planes son supervisados, e.g., pueden ser
actualizados por medio de aprendizaje intencional.

Supervised(p) = true, Beliefs |= supervised(l) A Label(p) =1
false, otherwise
Un agente es capaz de recordar, con alguna extension, las creencias que soportan la

adopcién de un plan como una intencién, asi como el resultado de su ejecucion, e.g., si un
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plan falla o tiene éxito. Asi es como un agente puede ir colectando ejemplos de entrenamien-
to mientras realiza su ejecuciéon normal. Dado un plan p el conjunto de entrenamiento E

esta dado por:

E(p) = {sample(l, B,C)|Beliefs |= sample(l, B,C) A Label(p) = l}

donde C' € {success, failure} es la clase del ejemplo de entrenamiento, y B es el conjunto
de creencias del agente cuando éste selecciond el plan p como parte de una intencién.
La funcién ENeg(H, E) regresa el subconjunto de ejemplos de entrenamiento E refu-

tando la hipétesis H:

ENeg(H,E)={elec EYNHFteVec E- ANH ¢}

donde BT es el conjunto de ejemplos para los cuales la clase es success y B~ aquellos
ejemplos para los cuales la clase es failure.

Como se mencioné en el capitulo 5, Smile requiere de un mecanismo de aprendizaje
M localmente eficiente. M (H,e) denota la ejecucién de tal mecanismo, donde H es una
hipétesis representada como un arbol 16gico de decisién, y e es un ejemplo de entrenamien-
to, tal que M (H,e) = H' en dénde H’ restablece la consistencia con e.

A continuacién, describiremos las reglas semanticas para incorporar aprendizaje inten-
cional en Jason. Primero, definimos las reglas para colectar los ejemplos de entrenamiento
de aquellos planes supervisados. RecPlan; agrega, sin generar ningin evento, el ejemplo
de entrenamiento incompleto en la forma sample(l, B, executing), donde executing indica

que la clase (success o failure) para ese ejemplo aiun no se conoce.

Supervised(p)
A A Cp =P
C, Beliefs — C, Beliefs'
dénde : Beliefs' = sample(Label(p), Beliefs, executing)

RecPlan;

una vez que se conoce el resultado de la ejecucion del plan, los ejemplos en memoria deben

ser completados. El caso de éxito es como sigue:
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Supervised(p)
C, Beliefs — C, Beliefs’
dénde :  Beliefs' £ sample(Label(p), B, executing)

RecPlangcc C, = i[Head(p) <]

Beliefs' = sample(Label(p), B, success)

Las situaciones de fallo incluyen: i) fallo de una sub-meta, esto es un plan [head «!at; h]
falla si no existe ningin plan para manejar el evento +!at; ii) fallo de un query (test; y iii)
desde una perspectiva de metas declarativas, un plan disenado para alcanzar g falla si el

plan termina o el agente no cree g [46]:

RelPlans(Ps,te) = {}
C, Beliefs — C', Beliefs'
dénde : Beliefs' £ sample(Label(p), Bels, executing)

RecPlang; 1, Ce#_,C,=ipl,CrR=Cap=10

Beliefs' = sample(Label(p), Bels, failure)

Cp = CrpU{(+fail(Label(p)),T)}

AppPlans(Beliefs,Cr) = ()

RecPl i e # -0 =1p|, ) =
cetaltaillp C, Beliefs — C', Beliefs' Ce# - Co=ilp),Cr #0,Cap =0
donde : Beliefs' l sample(Label(p), Bels, executing)
Beliefs' = sample(Label(p), Bels, failure)
Ch = Cp U{(+fail(Label(p)),T)}
RecPlan Test(Beliefs.at) =0 irpead(p) —2at, h]
. — 9
fail2 O Beliefs — C, Beliefs' P ’
dénde : Beliefs' £ sample(Label(p), B, executing)

Beliefs' = sample(Label(p), B, failure)

Clh = CgpU{(+fail(Label(p)),T)}
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Beliefs | g, TE(p) = +!g, Body(p) =
C, Beliefs — C', Belief s’
doénde : Beliefs' [~ sample(Label(p), B, executing)

RecPlang, 3 C, =i[p]

Beliefs' = sample(Label(p), B, failure)

Ch = CpU{(+fail(Label(p)),T)}

Cuando surge un evento de fallo (denotado por (+fail(X),T)), la a-consistencia debe
ser restaurada utilizando el mecanismo M. Los ejemplos utilizados por el agente son olvi-
dados, ya que resutaria una informacion redundante con el nuevo contexto aprendido.
Asumimos la existencia de una funcién de seleccién Sqq(M AS) para seleccionar un agente

que juegue el papel de critico.

FailE = 1), T
ansy C, Beliefs — C', Beliefs’ Ce = {+fail (), T)
dénde : Cl=_
Ctxt(Plan(l)) = M (Ctxt(Plan(l)), Test(Belief s, sample(Label(l), B, L)))
Beliefs' = sample(Label(l), B, L)

C'y = CaU{send(Sqq(MAS), AskI f, (Ctxt(Plan(l))))}

Si el agente critico no encuentra evidencia para refutar el contexto del plan p recibido, este
adopta la actualizacién propuesta por el agente aprendiz (SmileRecy). En caso contrario,

el agente critico envia de regreso sus creencias refutando el contexto propuesto(SmileRecs).

Sy (Cy) = (AskIf,id, H), ENeg(H, E(Plan(l))) =0

SmileRecy C, Beliefs — C', Belief s
dénde : Ctat(Plan(l)) = H
C'"y = Ca U {send(id, Tell, ok)}
SmileRecs Sy (Cunr) = (AskIf,id, H), ENeg(H, E(Plan(l))) # ()

C, Beliefs — C', Belief s
donde :  C'y = Cy U {send(id,Tell, ENeg(H, E(Plan(l))))}
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Cuando el agente aprendiz recibe un Tell con evidencia, este adopta la evidencia como
parte de sus creencias y genera un evento de fallo que comienza el proceso de aprendizaje

otra vez (una nueva iteracién).

Sy (Chr) = (Tell,id, K), K fok
C, Beliefs — C, Beliefs'
dénde : Beliefs' = K

SmileRecg

Cp = CpU{(+fail(Label(First(K))),T)}
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[agl] saying: PLAN stack FAILED

[agl]l saying: EXECUTE ILDT FOR stack

[report] agl’s CURRENT RELEVANT EXAMPLES FOR stack:

[report] sample(stack, [holding(c),clear(b),
onTable(a),on(b,a),success]).

sample(stack, [clear(b),clear(c),onTable(a),

onTable(c) ,on(b,a) ,armEmpty] ,failure).

[mechanismM] THE ILDT FOR stack IS:

[mechanismM] <> holding(X) ?

[MechanismM] (+) leaf (success)

[mechanismM] (-) leaf (failure)

[agl] ASKING Ag2 TO REFUTE holding(X) AS CONTEXT FOR stack

[ag2] REFUSE! EVIDENCE: sample(stack, [on(a,b),holding(c),onTable(b),clear(a)],failure).

[mechanismM] THE ILDT FOR stack IS:
[mechanismM] <> holding(X)

[mechanismM] <+> clear(Z)

[mechanismM] (+) leaf(failure)
[mechanismM] (-) leaf(success)
[mechanismM] (=) leaf(failure)

[ag1]l ASKING Ag3 TO REFUTE holding(X) & not clear(Z) AS CONTEXT FOR stack
[ag3] REFUSE! EVIDENCE: sample(stack, [holding(c),clear(a),clear(b),onTable(a),onTable(b)],

failure).

[mechanismM] THE ILDT FOR stack IS:
[mechanismM] <> holding(X)
[mechanismM] <+> clear(Z)
[mechanismM] <+> clear(Y)
[mechanismM] (+) leaf (success)
[mechanismM] (-) leaf(failure)
[mechanismM] (=) leaf(success)
[mechanismM] (=) leaf(failure)
[agl] ASKING Ag2 TO REFUTE holding(X) & clear(Z) & clear(Y) | holding(X) & not clear(Z) AS
CONTEXT FOR stack
[ag2] OK

Cuadro 6.6: Aprendizaje con Smile en el mundo de los bloques



Capitulo 7

Conclusiones

7.1. Conclusiones

Esta tesis se inspird inicialmente en la caracterizacién de Agentes Sapientes hecha por
el paradigma de Sapiencia Computacional [59]. Se destaca la importancia que tiene el
aprendizaje incremental en los sistemas inteligentes, a través de la caracterizacién hecha
para los agentes sapientes, los cuales son vistos como sistemas que aprenden tanto su
estado cognitivo como sus habilidades, dentro de un ambiente social, a través de la experi-
encia [65]. Aqui, conectamos la idea de efecto-causa, con la de funcién inversa [59], y a su
vez con la de aprendizaje. Una primera reflexién para incorporar aprendizaje por experi-
encia en agentes BDI, contempla una extensién a la arquitectura BDI [31]. Se argumenta
como la funcién directa puede ser caracterizada por todos los componentes comunes a una
arquitectura BDI y, se propone la extension en forma de una meta-funcion que trabaja de
forma paralela, cumpliendo dos tareas: i) emphauto-observacién sobre las acciones resul-
tantes; y ii) como un regulador entre la funcién directa y la inversa, dénde ésta ultima se
incorpora mediante un mecanismo de aprendizaje inductivo que retroalimenta el sistema.

Basdndonos en el trabajo hecho sobre aprendizaje intencional [36-39], discutimos algu-
nas extensiones al modelo BDI para incorporar tanto aprendizaje intencional como social,

en donde:

» El elemento de aprendizaje retroalimenta al sistema (funcién inversa), utilizando
aquellas creencias relevantes al plan ejecutado que fallé para corregir su situacion.
Lo anterior ha sido, actualmente implementado en esta tesis mediante mecanismos

de aprendizaje inductivo (TILDE y FOL-SMILE) [40,41] .

79
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= La meta-funcion es planteada inicialmente, como un meta-plan que cumple la funcién
de recolectar informacién sobre los planes ejecutados [40]. El cual es incorporado

mediante la deteccién de fallo de planes [41].

Como resultado, nuestro agente BDI, capaz de aprender de forma incremental, y se
puede aproximar a la caracterizacion de agente sapiente.

Aterrizamos esta tesis partiendo del trabajo de [35], en el cual A. Guerra-Hernandez
aborda exitosamente el problema de aprendizaje SMA en términos de una arquitectura
BDI (programada en Lisp). Se ha utilizado como hilo conductor para esta tesis el hecho
sobre aprendizaje intencional en [36-39],

En una primera contribucién [40], logramos ademés, reforzar el fundamento pragmético
de [35] mediante una implementacién en Jason (intérprete bien conocido de AgentS-
peak(L)). También, pasamos de una implementacién en un nivel de diseno, a una hecha en
un lenguaje formal orientado a agentes BDI. Al respecto A. Rao advierte que ha existido
una divergencia entre préctica y teoria en el drea de investigacién de agentes BDI [68].
En [40] disminuimos considerablemente dicha brecha para [35].

Al implementar el mecanismo de aprendizaje con el algoritmo de TILDE [40], no es
posible garantizar un aprendizaje verdaderamente incremental dentro del SMA. Con el
propdsito de sanear dicha carencia y asegurar un aprendizaje incremental en el SMA, en
una segunda implementacion, se escala SMILE a légica de primer orden, para poder ser
adoptado como protocolo de aprendizaje por los agentes BDI. Para este fin resulté de
gran importancia el trabajo llevado por A. Luna, de forma paralela a esta tesis, en la cual
aborda el problema de aprendizaje incremental en primer orden, y propone un algoritmo
para inducir drboles 16gicos de decisién (ILDT) [41]. Este algoritmo hizo posible contar
con un Mecanismo-M localmente eficiente [11] compatible con légica de primer orden.

Finalmente, al inclinarnos por la tendencia de pasar de arquitecturas de implementacién
a lenguajes formales de programacion, y elegir AgentSpeak(L) como formalismo para mod-
elar agentes BDI, dimos el primer paso para desarrollar una teoria sobre aprendizaje social:
mediante la definicién del protocolo SMILE en términos del modelo BDI. En esta tesis, al
mismo tiempo que extendemos la seméntica operacional de AgentSpeak(L) siguiendo las
especificaciones introducidas en Jason, presentamos una primera aproximacién, de lo que

puede ser una teoria formal de aprendizaje.
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7.2. Trabajo Futuro

En esta tesis atacamos la problemaética de qué hacer cuando una intencién falla, asi mis-
mo definimos cuatro reglas para determinar cuando una intencién no tiene éxito. Sin
embargo, el poder precisar cuando una accién falla continia siendo un problema abierto.
Estamos convencidos de que es necesaria una formalizacién para el manejo de las acciones,
con la cual se incorpore una manera de precisar cuando una accién ha fallado.

Con el propédsito de hacer de Jason un lenguaje verdaderamente funcional, han sido
incorporadas diversas estructuras para hacer mas facil la programacién en Jason. Por
ejemplo, en relacién al fallo de metas, se incorpora un mecanismo que consiste en generar
un evento de supresiéon de meta; propuesto como una forma para que el programador
pueda terminar correctamente aquellas intenciones que han fallado. Al respecto, no existe
una formalizacion, ni una nocion clara sobre lo que es realmente la supresion de metas. La
semantica operacional de Jason no incluye una especificacién formal para contender con
el problema de fallo de intenciones y acciones. Para retomar la visién inicial de A. Rao,
de integrar el aspecto pragmatico y el tedrico del modelo BDI mediante la definicién de
AgentSpeak(L), es necesaria la formalizacién de aspectos como el mencionado, para evitar
una bifurcacién reincidente entre practica y teoria.

Con base en un primer intento para formar una teoria de revisién de intenciones, en la
cual se toma como punto de vista central, la nocién de que un agente debe mantener sus
creencias y sus intenciones de una manera racional [44]; el trabajo futuro debe enfocarse
principalmente, en extender la nocién de revisién de planes (empleada en esta tesis) hacia
el dominio de las intenciones. Es decir, reconsiderar las razones préacticas que existen
para estar comprometido con una intencién en particular, de forma dindmica, en una
forma similar a la que revisamos las razones practicas que tiene un agente para seguir
considerando un plan como una opcién para manejar un evento en particular.

Finalmente, destacamos que para los experimentos hechos en el presente trabajo, em-
pleamos el conocido mundo de los cubos como ambiente modelo. Con la finalidad de poder
ofrecer una verdadera tabla comparativa, sobre la ejecucion de SMILE en su version de
primer orden, empleando ILDT como Mecanismo-M, contra otros algoritmos de apren-
dizaje SMA, seria deseable correr dichos algoritmos en diferentes ambientes. Variando la
complejidad del ambiente, el niimero de agentes y la cantidad de conocimiento soportado

por cada uno de los agentes.
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