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Resumen

En los ultimos afios se ha incrementado el diseno e implementacién de sistemas multiagentes (MAS), para
abordar el desarrollo de sistemas distribuidos complejos. Para dar un sustento formal a estos sistemas,
se han propuesto distintas teorias y arquitecturas, entre ellas se ha destacado el modelo BDI presentado
por Rao y Georgeff. Para que la aplicacién de los agentes en dominios reales se acreciente, es importante
que los modelos formales incorporen el tratamiento de la incertidumbre. Este trabajo presenta un modelo
general para especificar agentes BDI graduados y una arquitectura basada en los sistemas multicontextos.
Este modelo permite representar y razonar con actitudes mentales graduadas, en particular se consideran
las creencias (B), deseos (D) e intenciones (I). La arquitectura planteada establece un marco para disefiar

distintos tipos de agentes particulares.
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1. Introducciéon

En los tdltimos anos se ha incrementado el di-
sefio e implementacion de sistemas multiagentes
(MAS) para abordar el desarrollo de sistemas dis-
tribuidos complejos. Para dar un sustento formal
a estos sistemas, se han propuesto distintas teo-
rfas y arquitecturas [21]. Las teorfas de agentes
son esencialmente especificaciones de su compor-
tamiento. Entre las teorias m&s notorias estan
las que modelan al agente como un sistema in-
tencional, cuyo comportamiento puede predecirse
mediante la atribucion de ciertas actitudes men-
tales como el conocimiento, creencias —actitudes
de informacién— deseos, intenciones, obligaciones,

compromisos —pro-actitudes, entre otras [4]. Las
arquitecturas de agentes representan un punto in-
termedio entre las especificaciones y las imple-
mentaciones. Considerando al agente como un sis-
tema intencional, una de las arquitecturas sobre
la que mas se ha trabajado es el agente BDI de
Rao y Georgeff [17], [18]. Este modelo estd basado
en la representacién explicita de las creencias del
agente (B)— representando el estado del entorno,
sus deseos (D)— representando sus motivaciones
y las intenciones del agente (I)—modelizando sus
metas u objetivos. Esta arquitectura ha evolucio-
nado en el tiempo y ha sido utilizada en impor-
tantes aplicaciones de sistemas multiagentes [22].

Modelizar las distintas nociones intencionales por
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medio de modalidades (B, D, I), utilizando un
tnico marco légico, suele presentar ciertas com-
plejidades. Lo mismo ocurre si se trabaja con
férmulas modales de distintas logicas, las cuales
deben pasar de un sistema légico a otro. Los tra-
bajos sobre sistemas multicontexto —MCS— pre-
sentados por Giunchiglia et al. [7] presentan una
propuesta para el diseno de estos sistemas 16gicos
complejos. Los MCS permiten definir diferentes
componentes formales (contextos) y sus interre-
laciones. Luego, para cada contexto se puede uti-
lizar el formalismo 1égico que sea mas adecuado y
las interacciones entre componentes son especifi-
cadas por medio de reglas inter-unidades, denomi-
nadas reglas puente. Estas reglas seran parte del
aparato inferencial del sistema. Esta propuesta ha
sido utilizada por Sabater et.al. [19] y Parsons et
al. [16] para especificar distintas arquitecturas de
agentes y en particular para la especificacién de
agentes BDI [14].

Las distintas arquitecturas de agentes desarrolla-
das hasta el momento, han sido planteadas pa-
ra manejar informacion basicamente bivaluada. Si
bien el modelo BDI de Rao y Georgeff, reconoce
explicitamente que el conocimiento de un agen-
te sobre el mundo es incompleto, representando
las creencias de un agente como un conjunto de
mundos posibles entre los cuales el agente sabe
que puede estar su mundo real, no plantea usar
la cuantificacién de la estimacién que cada mundo
posible, sea el actual. Tampoco trata la valoracién
de los deseos e intenciones, informacién que po-
dria ser 1til para que la actuacién de los agentes
sea mas eficiente. Hay algunos trabajos parciales
en esta direccién, que destacan la importancia de
trabajar con modelos graduados, como el de Par-
sons y Giorgini [15] donde consideran la cuanti-
ficacién de las creencias utilizando la teoria evi-
dencial. En esta propuesta se permite a un agen-
te expresar su confianza respecto de los agentes
con los cuales interactia y realizar una revision de
creencias ante la presencia de inconsistencias. Los
autores plantean también la importancia de cuan-
tificar grados en los deseos e intenciones, pero esta
problematica no es cubierta en ese trabajo. Lang
et al. [12] presentan una légica de intenciones don-
de consideran cierta incertidumbre escondida en
las intenciones. Las intenciones son formalizadas
para sustentar una real combinacién de preferen-
cia y plausibilidad (o normalidad). Plantean que
la incertidumbre estd presente en cierta nocién
ordinal de normalidad, considerando un orden en
los mundos, segtin disten del mundo actual. Tam-
bién hay interesantes propuestas sobre la reconsi-
deracién de intenciones, como el trabajo de Schut

et al. [20], para agentes que se desenvuelven en
entornos con incertidumbre en términos de dina-
mismo, observabilidad y no-determinismo.

Las propuestas mencionadas anteriormente, mo-
delizan aspectos parciales de la incertidumbre en
relacién a las actitudes mentales involucradas en
la arquitectura de un agente. En este trabajo se
plantea un modelo general de agente BDI gradua-
do, especificando una arquitectura de agente que
pueda tratar con la incertidumbre del entorno y
actitudes mentales graduadas. En este sentido, los
grados en las creencias van a representar en que
medida el agente cree que una férmula es cier-
ta. Los grados en los deseos positivos o negativos,
permiten al agente establecer respectivamente, di-
ferentes niveles de preferencia o de rechazo. Las
graduaciones en las intenciones también estaran
dando una medida de preferencia, pero en este
caso, modelaran la relacién costo-beneficio que le
significa al agente alcanzar esa meta. A partir de
la representacién de estas tres actitudes y segin
como interactiien unas con otras, se puede mode-
lar distintos tipos de agentes que tendran diferen-
tes comportamientos.

Este trabajo estd estructurado de la siguiente for-
ma: en la seccién 2 se presentan los sistemas mul-
ticontexto y el marco 16gico general para los con-
textos graduados. En las secciones siguientes se
desarrollan los componentes del modelo BDI gra-
duado: los distintos contextos —B, D,I, el Planner
y la unidad de comunicacién— y las reglas puen-
te. Por ultimo se presentan algunas conclusiones
y el trabajo futuro.

2. Modelo de agente-BDI
Graduado

Para especificar la arquitectura de un agente BDI
graduado, utilizaremos las nociones de sistemas
multicontextos. Estos sistemas han sido plantea-
dos por Giunchiglia [7] y utilizado por Sabater
et al. [19] para la representacién de arquitectu-
ras de agentes, en particular los agentes BDI [14].
Estos sistemas plantean un esquema general para
representar otro tipo de actitudes de un sistema
intencional (obligaciones, compromisos, etc), las
cuales pueden ser incorporadas incrementalmen-
te.

Una especificacién multicontexto de agente cons-
ta basicamente de unidades o contextos, 16gi-
cas y reglas puente. De esta forma, un agente
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es definido como un grupo de contextos inter-
conectados: <{Ci}z‘el , Abr>, donde cada contexto
Ci € {Ci},¢; queda definido por C; = (L, As, Az)
donde L; es un lenguaje, A; axiomas y A; reglas
de inferencia, los cuales definen la logica que uti-
liza el contexto. También se puede dar una teoria
T; C L; asociada a cada unidad. Ay, son reglas
de inferencia donde las premisas y conclusiones
pertenecen a distintos contextos, por ejemplo la
regla:
Ci:9,Ch:
Cg : 0

significa que podemos deducir 6 en el contexto C3
si las formulas ¢ y ¢ son deducidas en Cy y Co,
respectivamente. En estos sistemas la deduccién
estd a cargo de dos tipos de reglas de inferen-
cia, las reglas internas A; de cada contexto y las
reglas puente Ay,.. Las reglas internas permiten
obtener consecuencias dentro de una teoria, mien-
tras que las reglas puente permiten exportar los
resultados de una teorfa a otra [6]. El modelo de
agente considerado en esta propuesta tiene con-
textos para representar sus creencias (CB), deseos
(CD) e intenciones (CI). También se consideran
otras unidades funcionales como un Planner (CP)
y una unidad dedicada a la comunicacién (CC).
El Planner sera el encargado de encontrar los dis-
tintos planes para pasar de un mundo a otro, cal-
culando el costo de los mismos. La unidad de co-
municacién establece una interface tnica y bien
definida con el entorno, representando los senso-
res y actuadores del agente. Luego el modelo de
agente es: Ay, = ({CB,CD,CI,CP,CC}, Ayy)

2.1. El marco légico

Cada contexto tiene su légica asociada, lo que sig-
nifica que se define un lenguaje, con su semantica
y su sistema deductivo. Para representar y razo-
nar con grados en las creencias, deseos e inten-
ciones, se elige utilizar 16gicas modales multiva-
luadas. En particular se seguird la propuesta de
Héjek et al. [10], [8], donde el razonamiento ba-
jo incertidumbre se trata definiendo teorias mo-
dales adecuadas sobre logicas multivaluadas. La
idea basica es la siguiente, considerando el con-
texto B donde los grados de belief son modela-
dos por ejemplo, como probabilidades, para cada
férmula clasica (bi-valuada), podemos considerar
la férmula modal By denotando “p es probable”.
Esta formula By es entonces una férmula fuzzy
(multivaluada), la cudl puede ser verdadera en
cierto grado, dependiendo de la probabilidad de
. En particular, se puede considerar como gra-

do de verdad de By a la probabilidad de ¢. Se
necesita entonces, un marco légico multivaluado
para razonar sobre las férmulas modales By’s, pe-
ro de forma que mantenga el modelo de incerti-
dumbre que se elija para representar los grados de
creencia. Es decir, un marco, donde ademas de los
axiomas de la légica multivaluada particular, se
expresen los axiomas que garanticen una correc-
ta interpretacion del modelo de incertidumbre. En
este trabajo se utilizard como légica multivaluada
la légica de Lukasiewicz, por permitir modelizar
distintas medidas de incertidumbre, en particular
las probabilidades. El mismo marco 1égico puede
aplicarse a la representacién y razonamiento con
grados en los deseos e intenciones.

3. Contexto Belief

Este contexto, denotado CB, estard dedicado a
modelizar las creencias del agente. Para represen-
tar la incertidumbre de las mismas, se utilizan
férmulas multivaluadas, siguiendo el marco logico
descripto en la seccién anterior y considerando en
este caso particular, una medida de probabilidad
como modelo de la incertidumbre. Otros mode-
los pueden ser planteados cambiando los axiomas
correspondientes.

3.1. El lenguaje de CB

Se define aqui el lenguaje Lop de las creencias a
partir de la logica multivaluada de Lukasiewicz,
para razonar sobre la credibilidad de proposicio-
nes crisp, siguiendo los trabajos de Godo et al. [8].
Para definir el lenguaje base (crisp) se parte de
un lenguaje proposicional L al que hay que incluir
los elementos que representan a las acciones, si-
guiendo la formalizacién planteada en las légicas
dindmicas y utilizadas en algunos trabajos sobre
agentes [13]. Estas acciones, junto a las transfor-
maciones que producen y a sus costos asociados,
seran parte de las creencias del agente. El lengua-
je L se extiende a Lp incluyendo un conjunto de
acciones y una modalidad para indicar las férmu-
las que éstas haréan ciertas. Partiendo del conjunto
IIy de simbolos que representan las acciones ele-
mentales, el conjunto II de acciones compuestas
o planes se define inductivamente:

-y cII

- si , 8 € II entonces «; 3 € II, (concatenacion)
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- st a, 3 € II entonces o U 8 € II (disjuncién no-
deterministica)

- si a € II entonces a* € II (iteracion)
- si A es una férmula, entonces A? € II (test)

Las férmulas en L p se definen inductivamente si-
guiendo las definiciones de la légica dindmica pro-
posicional, ver e.g. [9]. Si A € Lp y a € II enton-
ces el significado de [a] A es que “siempre después
de « la formula A es cierta’.

Sobre este lenguaje base Lp se introduce un ope-
rador modal fuzzy B, de modo que si ¢ € Lp
la interpretacion de By sera “p es probable”. Las
férmulas de BL son de dos tipos:

No modales: son las férmulas (crisp) de Lp, Lp C
Leop.

Modales: se construyen a partir de formulas By,
donde ¢ es una férmula (crisp) de Lp, y de cons-
tantes racionales en el [0, 1], usando los conectivos
de la l6gica multivaluada de Lukasiewicz: si p € L
entonces By € Lep, si r es un racional de [0, 1]
entonces las constantes 7 € Lop, si @,V € Lep
entonces ® —; ¥y &V € Lo (donde &, —p,
corresponden a la 16gica de Lukasiewicz).

Otros conectivos (multivaluados) para las férmu-
las modales pueden ser introducidos a partir de &,
— 1 v 0, en paricular usaremos -, ® como ® — 0
y ® =1 ¥ como (& —p U)&(¥ — ®). Las
férmulas modales de la forma 7 —; ¥ pueden
notarse como un par graduado (¥, 7).

3.2. Axiomas y reglas de CB

Como se menciond en la Seccién 2, para estable-
cer una adecuada axiomatizacién de este contex-
to, se necesita combinar axiomas de las féormulas
crisp, axiomas de la légica de Lukasiewicz para las
férmulas modales y axiomas adicionales para las
férmulas B-modales, de acuerdo a la semaéntica
probabilistica del operador B.

1. Axiomas de la légica dindmica proposicio-
nal para férmulas de Lp

2. Axiomas de la l6gica multivaluada de Luka-
siewicz para las formulas modales: e.g. axio-
mas de la 16gica fuzzy Bésica (BL) de Hajek
[10] més el axioma:

-—d - P

3. Axiomas para el operador modal de creen-
cia: si es modelada como una probabilidad,
éstos son:

B(p — ) —1 (B —1 By)
By =B A1) —L Bl Ay)
_'LBQD = B—|g0

4. Reglas de inferencia: Modus Ponens, nece-
sitacién para los operadores de acciones (de
¢ derivar [a]p, para todo a € II)) y necesi-
tacién para B ( de ¢ derivar Byp)

La nocién de deduccién en CB utilizando los an-
teriores axiomas y reglas de inferencia se denotara
por Fep.

3.3. Semantica para CB

La semaéntica del lenguaje de CB se define me-
diante estructuras de Kripke Mp = (We, u, p, ¢)
donde:

= W es un conjunto no vacio de mundos posi-
bles.

ve: VXxW — {0,1} define la evaluacién
Booleana para cada variable proposicional
en cada mundo, e(p,w) € {0,1}

= 4 B — [0,1] es una medida de probabili-
dad sobre un algebra B del conjunto de par-
tes de W tal que para cada p, el conjunto
{w | e(p,w) = 1} es p-medible.

w p I — 2WXW  donde para cada accién
a €10, p(a) €W x W denota el conjunto
de transiciones entre estados asociadas a la
accién a

Las evaluaciones e(-, w) se extienden a las férmu-
las de Lp siguiendo las reglas de la logica diné-
mica proposicional (e.g. [9]), v a las férmulas mo-
dales de acuerdo con la semantica de la légica de
Lukasiewicz y de la interpretacién probabilistica
de las creencias, i.e.:

- e(Bp,w) = pfw' € W e(p,w') =1}
-e(T,w) =,
- e(P&V, w) = méx(e(P, w) + (¥, w) — 1,0),

-e(® — ¥, w) =min(l — e(P,w) + (¥, w), 1)
En particular 7 —, By toma el valor de verdad 1
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sii el valor de verdad de By es mayor o igual que
el de 7, luego la férmula modal (By,r) expresa
que la probabilidad de ¢ es al menos r. Final-
mente, el grado de verdad de una férmula ® en
la estructura K = (W,e, p, p,c) se define como

@)% = infuew e(®, w).

Usando las técnicas planteadas por Héjek [10] no
es dificil probar que esta seméantica es correcta y
completa respecto a la axiomadtica antes defini-
da: si T es una teoria finita sobre C'B, entonces
T Fep @ sii |®| = 1 para toda estructura K
modelo de T (i.e. tal que ||\I/||K = 1 para toda
veT).

4. Contexto Desire

En este contexto, denotado CD, se representan y
se razona sobre los deseos de un agente. Estos ma-
nifestaran sus preferencias ideales, independien-
temente de cudl sea la ubicacién del agente y del
costo que involucre alcanzarlos. En las preferen-
cias, es interesante poder distinguir entre lo que
es positivamente deseado y aquello que no es re-
chazado. Segun los trabajos sobre bipolaridad de
Benferhat et al. [1], estos tipos de informacién
positiva y negativa pueden modelizarse gradual-
mente mediante la légica posibilistica, por medio
de un esquema bipolar utilizando restricciones ex-
presadas en términos de medidas de la teoria de
la posibilidad [2]. Con inspiracién en estos tra-
bajos, en este contexto se pueden representar los
deseos positivos y negativos de un agente. Los de-
seos positivos modelizaran lo que el agente desea
que ocurra en algtin grado, y los deseos negativos
corresponderdan a lo que rechaza o desea que no
ocurra, con cierto peso.

4.1. Lenguaje de CD

Se define el lenguaje Lop de este contexto a par-
tir de un lenguaje proposicional L finitamente ge-
nerado, agregando dos operadores modales Dt y
D~. D% se interpreta como "¢ es positivamente
deseada” y su grado de verdad representa el grado
de satisfaccién que le traerd al agente que ¢ sea
cierta. En el caso de D™, se lee como "¢ es ne-
gativamente deseada” y su grado de verdad repre-
senta la medida de rechazo o del deseo de que no
ocurra . Como en la logica utilizada en el contex-
to BL, se utiliza una légica modal multivaluada
para poder modelizar estos grados. También aqui

se usa como base la légica de Lukasiewicz, con la
introduccién de un nuevo conectivo A (denomi-
nado conectivo de Baaz [10]). A® es una férmula
que sélo toma valores 1 y 0: toma el valor 1 cuan-
do ® tiene valor 1, y toma el valor 0 en cualquier
otro caso.

Se define el lenguaje Lop de forma similar a
L¢p, donde existiran formulas no-modales y mo-
dales. Las no-modales seran férmulas proposicio-
nales cldsicas (crisp) ¢, mientras que las modales
(multivaluadas) se construirdn a partir de férmu-
las del tipo forma D1, donde D puede correspon-
der a DT o D~ y v es una férmula clésica, con
los conectivos de la 16gica de Lukasiewicz. Al igual
que en CB, (D, 7) denotard 7 —, D).

En este contexto las preferencias del agente se
expresaran por medio de una teoria T', que podra
contener expresiones sobre los dos tipos de prefe-
rencias, tanto cuantitativas del tipo (D" ¢;, ;) o
(D™, 8;), como cualitativas del tipo DTy —
Dt (resp. D™ — 1 D™ ), expresando que @ es
tan preferido (resp. rechazado) como . En par-
ticular si (D% ¢y, 1) € T representa el caso en que
el agente tiene preferencia méaxima por ¢; y es-
tard totalmente satisfecho ante su cumplimiento.
Si T Fpr, (D*¢;,0) significa que el agente es in-
diferente a ¢; y que su cumplimiento no le trae
ningtin beneficio. Por otro lado, si (D™ ;,1) € T
representa que el agente tiene total rechazo por
¢; v que los estados donde 1; sea cierta seran
totalmente inaceptables para el agente. Si se tie-
ne (D~ 1;,0), significa que 1; no es rechazada, al
igual que las férmulas que no estén explicitadas en
la teoria. En el caso en que (D~ ¢, a), (D™, 3),
con « > f3, entonces ¢ es més rechazado que .

4.2. Axiomas de CD

Al igual que en el contexto CB, para axiomatizar
esta unidad, se necesitan combinar distintos gru-
pos de axiomas: de la légica clasica, de la logica
de Lukasiewicz extendida con el conectivo A jun-
to a axiomas que caractericen el comportamiento
de los operadores Dt y D~. A partir de esta com-
binacién surge el siguiente conjunto de axiomas y
reglas para CD:

1. Axiomas de la légica clasica para las férmu-
las no modales

2. Axiomas de la lgica de Lukasiewicz con A
(cf. [10]) para las férmulas modales con el
operador A (cf.[10]).
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3. Axiomas para DT y D~ sobre la l4gica de
Lukasiewicz;
DY(AvB)=DTAADTB,
D (AvB)=D AAD B,
_\LA(D+A/\D_A) — —\L(VD_A&VD+A),
donde V es -, A—p L.
D* (L),
D= (1).

4. Reglas: modus ponens, necesitacién para A,
e introduccién de DT y D~ para implicacio-
nes: de A — B derivar DT (B) — D% (A)
y D™ (B) = D~ (4).

Nétese que los primeros dos axiomas de DT y
D~ describen su comportamiento respecto a la
disyuncién. El grado de deseo positivo para una
disyuncién ¢V es naturalmente el minimo de los
grados de ¢ y 1, mientras que el grado de satis-
faccién de alcanzar ¢ Ay no debe debe ser menor
que alcanzar a cada uno, en forma individual. Es-
ta propiedad viene garantizada por las regla de
introduccién de Dt y D™ para las implicaciones,
que establece que el grado de deseo es mondtono
decreciente respecto a la implicacién légica. Estas
son las propiedades de las medidas de posibilidad
garantizada [1]. Andlogamente el grado de recha-
zo de p V ¢ se toma como el minimo grado de re-
chazo de ¢ y de ¢. El tercer axioma establece que
no es posible tener deseos positivos y negativos
sobre la misma férmula, excepto si dicha férmu-
la es una contradicciéon. En tal caso, nétese que
el antedecente de este axioma es falso. La deduc-
cién en CD mediante el anterior sistema de reglas
y axiomas se denotard por Fcop.

4.3. Semantica para CD

Los modelos para CD son estructuras de Krip-
ke Mp = (W,e,n",7~) donde las definiciones de
W'y e son las mismas utilizadas en la seménti-
cade BLy nt,77 : W — [0,1] son distribu-
ciones de preferencias sobre el conjunto de mun-
dos, utilizadas para dar semdntica a los deseos
positivos y negativos: si 71 (w) < 7t (w') signifi-
ca que w’ es mds preferido que w. mientras que
7 (w) < 7 (w') significa que w’ es mds recha-
zado que w. Entre ambas distribuciones se re-
quiere la siguiente condicién de consistencia: si
7~ (w) > 0 entonces 7+ (w) = 0, ésto significa que
si w es rechazado en algtin grado, no puede ser de-
seado, y a la inversa. La evaluaciones Booleanas
de e(-,w) se extienden a las férmulas no-modales

de L en forma clasica y a las férmulas modales,
utilizando los conectivos de Lukasiewicz (como en
el caso de CB) junto con A y considerando:

- e(D*o,w) = inf{rt () | e(p,u') = 1}
- (D", w) = inf{r~(w) | e(ip,u) = 1}

1, if e(®,w)=1
) e(A<I>7w){ 0, otherwise.

Como en el caso de CB, esta seméntica es correc-
ta y conjeturamos que también completa para la
deduccién Fep.

5. Contexto Intention

En este contexto, denotado CI, se representan las
intenciones del agente, las cuales son proactivas y
representan los objetivos que el agente intentara
alcanzar en pro de satisfacer sus deseos. Gene-
ralmente la intencién deriva en un plan de una
o varias acciones, que el agente desarrollard pa-
ra lograr el objetivo. Se siguen los trabajos de
Rao y Georgeff [17], [18], los cuéles consideran a
las intenciones como una actitud proactiva funda-
mental. En este contexto, las intenciones depen-
derdn no sélo del beneficio que le traerd alcanzar
al agente el objetivo ¢ (representado en DT ¢), si-
no del estado w en que se encuentre el agente y del
costo que le signifique transicionar a un estado w’
donde se satisfaga la férmula ¢. Al permitir gra-
duaciones en las intenciones se puede representar
una medida que refleje la relacién costo/beneficio
que le traerd al agente alcanzar el objetivo.

5.1. Lenguaje, Semantica y
Axiomatica para CI

La sintaxis para el lenguaje Loy del contexto CI
se define al igual que lo realizado en el lenguaje
Lep, partiendo de un lenguaje base Lp e incor-
porando un operador modal I. Se utiliza la logica
multivaluada de Lukasiewicz para representar el
grado de las intenciones. Como en los otros con-
textos, si se tiene que el grado de I(p) es d, puede
considerarse que el grado de verdad de la expre-
sion “p es intentada” es 4. Si en una teorfa se tiene
(I(¢), @), (I(v),B) con a > (3, entonces el agente
intentara ¢ antes que v y posiblemente no inten-
te las férmulas (I(¢),d) con 6 < Umbral, ya sea

INétese que e(VP,w) = 1 si e(®,w) > 0, y e(V®,w) = 0 en otro caso.
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que esta situacién represente que el beneficio de
alcanzar ¢ es bajo o el costo es muy alto.

Los modelos para CI son estructuras de Kripke
K = (W,e,{mw}wew,) donde W y e son defini-
das como en los contextos anteriores y para cada
we W, T, : W — [0,1] es una distribucién de
posibilidad de forma que m,,(w’) € [0, 1] es el gra-
do en que el agente va a intentar llegar al estado
w’ desde el estado w. La evaluacién de verdad
e: VxW — {0,1} se extiende a las férmulas no-
modales de L en forma clasica y a las féormulas
modales multivaluadas de acuerdo a la semanti-
ca de Lukasiewicz teniendo en cuenta la siguiente
definicién:

e(I(A),w) = Ny ({w' | e(A, w') =1}),

donde N,, denota la medida de necesidad asocia-
da a la distribucién m,, definida por N, (S) =
inf{1 — 7, (w') | w & S} para todo S C W.

La axiomatica para el operador I serd la que es
correcta y completa respecto a las medidas de ne-
cesidad (cf. [10]), la cual corresponde a los siguien-
tes axiomas y reglas:

-I(A— B) - (I(A) —1 I(B))
- I(L)
-I(AANB)=(I(A) AL I(B))

- Reglas: Modus Ponens y necesitacién para I (de
@ derivar I¢p).

6. Contexto Planner y de
Comunicacién

Ambos contextos tienen un sentido funcional. En
el caso del Planner (CP), a partir de un mun-
do donde se encuentra el agente, debe encontrar
un plan que le permita trasladarse a otro, don-
de la férmula que se intenta sea cierta, siguiendo
algtn criterio de optimizacién, por ejemplo, el mi-
nimo costo. Este plan tendra un costo asociado el
cual puede ser normalizado llevandolo al interva-
lo [0,1]. Para este contexto se define un lenguaje
de 1°" orden Lp restringido a cldusulas de Horn,
que incluye los predicados:

- accion(B, P, A,c) donde 8 € IIp es una ac-
cién elemental, P C Lp es el conjunto de pre-
condiciones, A C Lp es el conjunto de las post-

condiciones y ¢ € [0, 1] es el costo normalizado de
la accion.

- plan(p, a, P, A, ¢) donde a € TI donde o € IT es
una acciéon compuesta para alcanzar ¢, P son las
pre-condiciones of «, A son las post-condiciones,
p € A, ces el costo normalizado del plan .

El contexto de comunicacién (CC) encapsula la
estructura interna del agente dandole una inter-
face unica y bien definida con el entorno. Esta
unidad también estd dotada de un lenguaje de
1¢" orden, reducido a clatsulas de Horn y ambas
utilizan resolucién como método de inferencia.

7. Reglas puente

Las reglas puente A,. son reglas de inferen-
cia inter-contextos, las cuales permiten exportar
férmulas de una teoria a otra y son formalizadas:

UL U Y e s € (B, D, T, P,C}?
uy : 0
Estas reglas junto a las reglas de inferencia de ca-
da contexto, conforman el aparato deductivo del
sistema. Para este modelo de agente BDI se define
un conjunto de reglas puente bésicas, las cuales se
ilustran en la figura 1. Para definir la relacién de
las creencias del agente con el Planner, a través
de la cual el conocimiento del agente respecto al
estado del mundo, las acciones que los modifican
y sus costos pasan al Planner como férmulas de
1¢" orden [.], se tiene la siguiente regla:

B : B(y)
P 1B(g)] @)

A partir de los deseos positivos, las creencias del

agente y de las posibles acciones transformado-

ras, el Planner construye planes. Estos planes se

componen de acciones elementales, con el obje-

to de satisfacer los deseos positivos y evitar los

negativos. La siguiente regla formaliza estas inte-
racciones:

D : (D%,0),D : (D%, threshold),

P : action(a, P, D, A, c), B : B([a]p),

B: B(A— —)
P : plan(p,a, P, A, c) 2)

El grado de una intencién ¢ se infiere a partir del
beneficio DV y del costo del mejor plan o que en-
cuentre el Planner para satisfacer a ¢. Hay una regla
puente que permite realizar esta deduccion:

D : (D%, d), P :plan(p,a, P, A, c)
I:(Ip, f(d,c))

®3)

2Hemos simplificado la notacién eliminado el simbolo C delante de cada contexto.
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La definicién de f dependera del comportamiento de
agente que se quiera modelar, por ejemplo, para un
agente equilibrado, que de igual peso a la satisfaccién
que al costo, se puede definir f(d,c) = (d+(1—c¢))/2.

En los agentes BDI también se ha visto la utilidad
de usar reglas puente para representar las relaciones
entre las creencias, deseos e intenciones del agente
lo cual permite definir distintos comportamientos de-
nominados realismos. Si utilizamos el modelo corres-
pondiente al realismo fuerte [18] entonces, el agente
no desea lo que no cree posible y no tiene la inten-
cién de una meta que no desea, estas relaciones son
modelizadas por las reglas:

B:-By D:-Dy
D:-Dy Y Tl )

También se definen reglas que manejen las interacio-
nes del agente con el entorno. Si el agente intenta ¢
en grado i —(Ip,i)— donde i es el maximo grado de
las intentiones, entonces el agente comunicard la eje-
cucion del plan «, que permite al agente obtener el
maximo grado de intencion i.

I:(Ip,i),P :plan(p,a, P, A, c) (5)
C': C(does(a))

Por medio de la unidad de Comunicacién (C) el agen-
te persive los cambios en el entorno, los cuales son in-
troducidos al contexto B mediante la siguiente regla:

C:p
B: Bpj (©6)

La figura 1 muestra un esquema del modelo graduado

de agente BDI planteado, representado los contextos
involucrados y las reglas puente que los interrelacio-
nan.

Figura 1: Modelo multicontexto de un agente
BDI graduado

8. Conclusiones y Trabajo
Futuro

Se ha planteado un modelo de agente BDI que per-
mite representar explicitamente la incertidumbre en
las creencias, deseos e intenciones. Esta arquitectu-
ra graduada estd especificada usando sistemas mul-
ticontextos y es lo suficientemente general como pa-
ra poder especificar distintos tipos de agentes. En el
modelo presentado se han planteado diferentes con-
textos para las Creencias, Deseos e Intenciones, uti-
lizando una légica especifica en cada unidad. Se ha
elegido la logica multivaluada de Lukasiewicz para
modelizar los grados, agregando la axiomaética cores-
pondiente para que represente su comportamiento —
probabilidad, necesidad— en cada caso. Otras medidas
de incertidumbre pueden ser usadas en los distintos
contextos, cambiando la axiomética correspondiente.
Ademads, como el modelo estd basado en una espe-
cificacién multicontexto, puede extenderse facilmen-
te para incluir otras actitudes mentales. A partir de
este modelo, estableciendo teorias concretas en cada
contexto, se pueden definir agentes particulares. El
comportamiento de un agente quedara determinado
a partir de estas teorias especificas, de las diferen-
tes medidas de incertidumbre de cada contexto y de
las reglas puente que los interrelacionan. Como traba-
jo futuro, planteamos desarrollar una implementacién
que soporte tanto a la definicién genérica de agente
BDI graduado, como a distintas instancias de agentes
particulares.
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