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Resumo: Este artigo introduz um modelo de percepgdo fuzzy para agentes BDI,
com uma aplicagdo em uma versdo fuzzy para o problema presa-predador, onde o
processo de decidir qual preza um predador deve atacar, com base na comparagao de
sua for¢a com a da presa, € baseado em seu mecanismo de percep¢do fuzzy. Neste
ambiente de informacao imperfeita, consideram-se trés tipos de predadores, um deles
sendo o agente BDI com percepcio fuzzy. Varias simula¢des foram realizadas para a
analise comparativa dos comportamentos dos diferentes agentes predadores em dois
tipos de ambientes: com ou sem competicdo entre predadores.

Abstract: This work introduces a model of fuzzy perception for BDI agents, with
an application in a fuzzy-like pray-predator problem, where the process of deciding on
which pray a predator should attack, based on the strength of the pray comparing with
its own strength, is based on its fuzzy perception mechanism. In this environment
with imperfect information, we consider different types of predator agents, one of
them been the BDI agent with fuzzy perception. Several simulations were realized for
the comparative evaluation of the behaviors of different predator agents in two types
of environments: with and without competition between predators.

1 Introducio

As diferentes arquiteturas de agentes encontradas na literatura [19] tém sido estab-
elecidas, em sua maioria, para tratar informacdes com base na légica cldssica, onde uma
proposicdo ou € verdadeira ou € falsa.

O modelo de agentes BDI (Beliefs, Desires and Intentions), introduzido por Rao e
Georgeff [19], ¢ um modelo intencional de agentes bem conhecido na literatura. Este modelo
baseia-se na representacdo das crengas (beliefs) do agente sobre os estados do mundo e um
conjunto de desejos (desires), que identificam os estados que o agente tem como objetivos.
Por um processo de deliberacdo, o agente formula uma ou mais inten¢des (intentions) (con-
siderados aqui como os estados que o agente se compromete a alcancar). O agente entdo
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constréi um plano para alcangar tais intengdes (através de alguma forma de raciocinio meio-
fim), e executa-o. Apds, 0 agente usa sua percep¢do sobre o ambiente (que pode incluir a si
mesmo) para proceder a atualizacdo de suas crengas.

Entretanto, em diversas situacgdes, € possivel que o ambiente onde o agente se insere
seja de informagdo imperfeita, definido por Zadeh [28], como um ambiente de informacao
vaga, subjetiva, incompleta, ambigua, conflitante, parcial ou incerta.

Além disso, em diversas aplicacdes baseadas em agentes, verifica-se a necessidade de
observar, modelar, quantificar e formalizar aspectos nebulosos, subjetivos ou qualitativos ,
tais como os diversos conceitos sociais complexos encontrados em problemas reais [11, 21].
Conforme Zadeh [27, 28], “quanto mais de perto se analisa um problema do mundo real, mais
difusa se torna sua solugdo”.

Nesse contexto, surge a Ldgica Fuzzy (LF), que é a ldgica associada a Teoria dos
Conjuntos Fuzzy, introduzida em 1965 por Zadeh [27]. A LF oferece uma forma natural de
representar informacdes vagas e subjetivas comuns em um ambiente de informacdo imper-
feita, baseando-se justamente na idéia de que varios aspectos no pensamento humano ndo
sdo dados exatos, mas podem ser aproximados como classes de objetos nas quais a transi¢ao
entre a pertinéncia/verdade e a ndo-pertinéncia/falsidade é gradual e ndo abrupta. Assim, a
LF possibilita mecanismos de decisdo baseados na idéia de que o raciocinio humano muitas
vezes ndo segue a logica bivalorada ou multivalorada, mas uma légica com verdades fuzzy,
conectivos fuzzy e regras de inferéncia fuzzy.

Este trabalho apresenta um modelo de agente BDI com um mecanismo de percepgdo
fuzzy, tal que o agente possa tratar, de maneira mais adequada, as incertezas relativas a um
ambiente de informacgdo imperfeita, tal como um ambiente presa-predador fuzzy.

O modelo presa-predador tem sido muito utilizado em estudos sobre a dindmica de
populacdes, cuja formulagdo pode ser descrita pelas equagdes de Lotka-Volterra [1]. O am-
biente simplificado introduzido neste trabalho foi inspirado no modelo presa-predador fuzzy
apresentado em [18].

Este artigo! estd organizado como descrito a seguir. Na Secdo 2 sdo discutidos trabal-
hos relacionados, no sentido de contextualizar e justificar o trabalho. Sec¢do 3 sdo apresen-
tados os conceitos basicos da LF, assim como o sistema de inferéncia fuzzy adotado neste
trabalho. O ambiente de informagdo imperfeita inspirado no modelo Presa-Predador Fuzzy é
introduzido na Seg¢@o 4, incluindo a nossa proposta para o mecanismo de percep¢ao fuzzy do
agente predador. A andlise das simulacdes € discutida na Secdo 5. A Secdo 6 € a Conclusio.

IEste artigo é versdo estendida do trabalho apresentado no WESAAC 2010 e classificado entre os 3 melhores artigos.
Uma versao resumida daquele trabalho, em lingua inglesa, foi apresentada no LADS/MALLOW 2010, em Lyon.
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2 Trabalhos Relacionados

Na literatura existem vdrias referéncias ao uso da LF para possibilitar aos agentes
mecanismos de decisdo mais adaptdveis a realidade, provendo flexibilidade em ambientes
complexos e dindmicos.

Em [13], por exemplo, foi observado que modelos de agentes simples, como os que
sdo normalmente utilizados nas ferramentas existentes, ndo sdo nem suficientes nem adequa-
dos para lidar com a incerteza e a subjetividade que devem ser considerados na andlise de val-
ores (p.ex., confianga) na sociedade humana. Por este motivo, esses autores utilizaram a LF
para especificar os atributos dos agentes que representam individuos, a evolugdo das mentes
desses agentes, a heranga, o relacionamento e a similaridade entre individuos. Em [14] foi
proposto um sistemas fuzzy para modelar a dindmica das relacdes de amizade em um modelo
baseado em agentes que pode gerenciar relacionamentos sociais. Em [7], filtros fuzzy foram
utilizados para modelar confianga em modelos sociais baseados em agentes.

Nos trabalhos de simulag@o social baseada em agentes apresentados em [10, 20], fa-
cetas e tracos de personalidades humanas foram especificados (de acordo com os modelos
Big Five e OCEAN) como regras condicionais em agentes fuzzy (que sdo capazes de executar
raciocinio aproximado qualitativo), para realizar simulacdo do comportamento humano. Ja
em [8], a LF foi utilizada para avaliacdo de trocas sociais entre agentes baseados em person-
alidades, propondo a andlise das interacdes entre agentes com base na nocdo de equilibrio
fuzzy de trocas de servicos entre agentes.

Em [23] foi apresentada uma aplicagc@o da LF na simula¢do de comportamentos hu-
manos em redes sociais, representando elementos comportamentais, tais como estresse, mo-
tivacdo ou fadiga, e aspectos sociélogicos.

A LF foi utilizada em [9] para modelar o comportamento adaptativo de agentes no
Dilema do Prisioneiro Repetido, para analisar a evolugdo da cooperacdo. Em [22] foi pro-
posto uma representacao fuzzy de avaliacdes para o sistema Repage, que adota uma teoria
cognitiva de reputagao.

Finalmente, no contexto de agentes BDI, nos trabalhos de Casali et al. [3] foi proposto
um modelo geral para agentes BDI graduados, e uma arquitetura, baseada em sistemas multi-
contextos, para modelar atitudes mentais graduadas, em sentido similar ao da LF. Em [4], este
modelo de agente BDI graduado foi utilizado pelos autores para especificar um agente para
assisténcia a viagens, que ajuda turistas a escolher pacotes de férias. Cabe ressaltar também
o trabalho inicial em 16gicas BDI Fuzzy em [5].

Outros modelos hibridos de agentes, introduzindo algum tipo de “nebulosidade” ao
modelo BDI, também devem ser mencionados. Uma arquitetura BDI Fuzzy para agentes
sociais foi proposta em [16], com uma proposta inicial para a modelagem de sociedades
cooperativas de agentes, apontando para as condi¢des sociais necessarias para os agentes for-
marem intengdes e acdes conjuntas. Em [15], foi proposto um modelo hibrido de agente
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BDI para operagdes em terminais de containers, que estendem as caracteristicas de apren-
dizagem e adaptabilidade do modelo tradicional com redes neurais e sistemas de inferéncia
neuro-fuzzy, possibilitando a melhora no processo de tomada de decisdo em ambientes com-
plexos e dinamicos. Outros trabalhos com agentes BDI e redes neurais fuzzy possibilitaram
aplicacdes em veiculos submersos autdnomos [12], onde hd uma rede neural de vérios niveis,
onde um deles € o de elabora¢d@o de intenc¢des fuzzy a partir das crencas e desejos do agente.
Agentes BDI com raciocinio fuzzy foram apresentados em [24], com uma posterior aplicacdo
em redes sensoriais sem fio [25].

Assim, sabe-se que a LF vem sendo bastante utilizada em simula¢des baseadas em
agentes e que também h4 interessantes trabalhos com modelos BDI hibridos. Observa-se,
entretanto, que embora sistemas de percepgdo fuzzy tenham sido empregados em agentes e,
principalmente, em robots?, ainda niio existe um modelo BDI acoplado a um mecanismo de
percepgdo fuzzy, no sentido proposto neste trabalho, onde seja possivel analisar a influéncia
da percepcao fuzzy na operagdo do agente BDI e em sua tomada de decisdo.

3 Ldgica Fuzzy e os Sistemas Baseados em Regras Fuzzy

Considere um universo U, dado por um conjunto cldssico qualquer. Um subconjunto
fuzzy F de U € definido como um conjunto de pares ordenados

F={(z,or(z) |z € U}, M

onde or : U — [0,1] é a fungdo de pertinéncia que indica o grau de pertinéncia de cada
elemento z € U ao subconjunto fuzzy F' de U. Observa-se que pr(z) = 1e pp(z) =0
indicam, respectivamente, a pertinéncia plena e a nio pertinéncia do elemento x a F'.

Em LF, explora-se o uso de varidveis linguisticas, cujos valores sao termos linguis-
ticos, interpretados como subconjuntos fuzzy. Por exemplo, a femperatura pode ser uma
varidvel linguistica assumindo valores baixa, média e alta, descritos por intermédio de con-
juntos fuzzy, representados pelas fungdes de pertinéncia da Figura 1.

Os conetivos 16gicos da Logica Cléssica foram estendidos para a LE. As extensdes
da conjung¢do e da disjungdo cldssica, por exemplo, s@o obtidas por meio das normas e das
conormas triangulares, denominadas, respectivamente, de -normas e t-conormas, e definidas
como familias de operadores bindrios A,V : [0,1] x [0,1] — [0, 1], que sdo monotdnicos,
comutativos e associativos, se comportam, respectivamente, como a conjung¢do e a disjuncéo
cldssica nos extremos do intervalo [0, 1].

Sistemas de inferéncia fuzzy sdo modelos ndo lineares que descrevem a relagdo de
entrada-saida de um sistema real, utilizando uma familia de constru¢des linguisticas do tipo
Se-entdo e os mecanismos de inferéncia da LF. Em geral, um controlador fuzzy apresenta
quatro componentes, mostrados na Figura 2:

2Veja, p.ex, os trabalhos em [6], onde a percepgdo fuzzy é utilizada para melhorar a navegacio de robots, e em [17],
que usa a percep¢io fuzzy em robots para melhorar a credibilidade na expressao de emogdes.
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Figura 2. Esquema geral de um controlador fuzzy

e Modulo de Fuzzificagdo: mapeia os valores crisp de entrada do sistema em graus de
pertinéncia dos conjuntos fuzzy que representam os termos linguisticos das varidveis
linguisticas relacionadas.

e Base de Regras Fuzzy: composto pelas proposigdes fuzzy que modelam o sistema real,
descritas na forma Se-entdo, de acordo com as informagdes de um especialista. A
base de regras descreve relagdes entre as varidveis linguisticas, para serem utilizadas
na mdquina de inferéncia fuzzy.

e Mddulo de Inferéncia Fuzzy: fornece a saida a partir de cada entrada fuzzy e da relacdo
definida pela base de regras, através de métodos de inferéncia fuzzy.

e Modulo de Defuzzificacdo (opcional): processo utilizado para converter o conjunto
fuzzy de saida em um valor crisp de saida do sistema.

Entre os diversos métodos disponiveis para inferéncia fuzzy, neste trabalho adota-se
o método de Kang-Takagi-Sugeno (KTS) [26], onde cada regra fuzzy representa o modelo
local do sistema real que est4 sendo considerado’. A k—ésima regra de um sistema KTS com

3 A opgio pelo método KTS foi com base em sua eficiéncia, conforme relatado na literatura.
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vetor de entrada X = (z1,...,zy) e saida z apresenta a forma geral:
Se(z1 é A1) e ...e (zn é Ayy) entdo z = fi,(X), 2)
onde os termos linguisticos A, (n = 1,...,N) nos antecedentes das regras representam

conjuntos fuzzy com fung¢des de pertinéncia ¢, ;, 0s quais sdo usados para particionar os
dominios das varidveis de entrada em regides que se sobrepdem. As fungdes fi nos conse-
quentes das regras sdo usualmente polindmios de primeira ordem da forma:

fk(xh-n,l‘N):bo,k“l‘bl,kl‘l‘Fu-,bN,kl'N- 3)

Para uma dada entrada X = (x1,...,2y), 0 grau de satisfacdo da k—ésima regra

avalia a compatibilidade da entrada X com o antecedente da regra e determina a contribuigo

da resposta da regra z = f(x1,...,zy) para a saida geral do modelo. O grau de ativagdo
da k—ésima regra é expressado como:

wk.(:cl, . ,I’N) =A1 (@Al,k(xl)a ey @AN,k(IN))y “4)

onde A; é uma t-norma. Neste trabalho, A € a t-norma do Minimo (denominada de t-norma
de Godel), e, entdo a Eq. 4 resulta em:

wg(z1, ..., zn) =min{pa, x(1), ..., 0ay.r(TN)} 5)

A saida geral de um modelo fuzzy KTS de primeira-ordem normalizado com K regras
¢é dada por: ©)

onde A também € uma t-norma. Neste trabalho, Ay € a t-norma do Produto, tal que a Eq. 6
resulta em:
7

Observe que o método KTS dispensa a etapa de defuzzificacdo.

4 O Ambiente Presa-Predador Fuzzy

Em [18], Peixoto et al. introduziram um sistema baseado em regras fuzzy para elabo-
rar um modelo presa-predador especifico para estudar a interacdo entre “pulgdes” (as presas)
e “joaninhas” (os predadores) em citricultura*. Pela falta de informacio sobre o fendmeno, ao
invés de utilizar as equacdes diferenciais usuais caracteristicas dos modelos deterministicos,
os autores introduziram uma abordagem fuzzy para analisar este problema especifico.

Neste trabalho, inspirados nesta abordagem fuzzy para o modelo presa-predador, foi
desenvolvida uma simulacdo, baseada em sistemas multiagente BDI, para analisar a habili-
dade de um predador com percepcao fuzzy em sobreviver em um ambiente de informacgao

40s pulgdes sdo considerados os agentes transmissores da Morte Stibita de Citrus, uma doenca que afeta as laran-
jeiras no Brasil.
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Tabela 1. Exemplos do cédlculo da probabilidade de sucesso
RAP 50 30 99 01 20 78
RPP 50 90 01 99 20 52
Prob 50 20 99 01 50 63

imperfeita. Neste ambiente, a idade e o peso de uma presa (e do préprio predador fuzzy) sao
informagdo vagas para o predador fuzzy. Entretanto, tal informagao € crucial para o predador
avaliar sua forca em comparacdo com a for¢a de uma certa presa, e, portanto, para estimar a
probabilidade de sucesso de seu ataque a tal presa, que é dada por:

®)

onde RAP e RP P sao os niveis de for¢a do predador e da presa, respectivamente. A Tabela 1
apresenta exemplos do célculo desta probabilidade.

Assume-se que o alimento sempre estd disponivel para as presas, que estdo distribui-
das em uma grade, e que o predador perde peso enquanto se movimenta aleatoriamente para
procurar presas, mas ele perde muito mais peso por cada ataque mal sucedido (ao contrério,
ele ganha peso se seu ataque é bem sucedido). Entdo, a sobrevivéncia do predador depende
de suas decisdes sobre atacar ou ndo qualquer presa que ele encontre durante a sua vida.
Esta decisdo é baseada na informagao imperfeita sobre peso e idade que o agente percebe
através de seu mecanismo de percepcao fuzzy, que utiliza um sistema de inferéncia fuzzy
para determinar o seu nivel de forga, assim como o nivel de for¢a de uma presa, em cada
encontro.

4.1 O Predador

O predador é um agente BDI com crengas sobre os seguintes parametros: idade, peso
e nivel de forca. Os dois primeiros o agente percebe através de seu mecanismo de percepcao.
O ultimo é estimado por ele considerando idades e pesos percebidas. As habilidades do
predador sdo: movimento aleatério em cada instante de tempo para tentar encontrar presas,
perceber sua idade e peso, assim como de presas, estimar o seu nivel de forca e o nivel de
forca de presas (comparando ambos os valores), e tomar decisdo com relagdo aos ataques a
presas, o que considera se a probabilidade de sucesso, dada na Eq. 8, satisfaz Prob > 0.25.
As restricdes da vida do predador sdo:

e A cada movimento o predador perde uma quantidade fixa de peso, denominada de taxa
de emagrecimento, e tem sua idade incrementada por um valor fixo, denominado de
taxa de envelhecimento.

e A cada ataque bem sucedido (ataque no qual o predador ganha da presa), o predador
ganha uma quantidade fixa de peso, denominada de recompensa; caso contrério, ele
perde uma quantidade fixa de peso, denominada de punicdo.
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Figura 3. O modelo BDI com o médulo de percepgdo fuzzy

e Se o predador atingir o peso minimo (1 kg), ele morre por fraquesa; se atingir a idade
maxima (50 anos), ele morre de velhice.

4.1.1 O Agente Predador Fuzzy (PF). O PF ¢ um agente BDI cuja decisdo se deve, ou
ndo, atacar uma determinada presa € influenciada por um mecanismo de percepcao fuzzy. O
PF tem um mecanismo de percep¢do fuzzy diretamente conectado a FRC (Funcio de Revisao
de Crenca) de sua arquitetura BDI, conforme esquematizado na Fig. 3. Isto significa que o
mecanismo de percepcdo fuzzy recebe como entrada o peso e a idade da presa, assim como
seu proprio peso e idade, todos percebidos através dos sensores ndo precisos do predador.
Entdo, usando o sistema de inferéncia KTS (como mostrado na Figura 4), o predador pode
inferir o nivel de forca da presa, e também seu préprio nivel de forga, atualizando suas crencas
com esta informagao, para que possa ser utilizada no processo de decisdo. O predador BDI
Fuzzy s6 ird atacar presas com o nivel de forca menor ou igual ao seu.

Assim, as varidveis linguisticas de entradas consideradas sdo idade e peso, e a de saida
é o nivel de forca. Para essas varidveis, atribuiram-se termos linguisticos, cada um deles com
funcdes de pertinéncia do tipo trapezoidal, representadas graficamente nas Figuras 5 e 6.

Por meio da andlise do conjunto dos dados envolvendo as varidveis mencionadas,
estabeleceu-se uma base de conhecimento com regras linguisticas, apresentada na Tabela 2.
A Tabela 3 apresenta a base de regras para o método KTS do modelo de percepcao fuzzy do
agente PF, cada uma com duas entradas (idade, peso) € R? e a saida z € R, onde Jjovem,
adulto, velho, muito leve, leve, médio, pesado e muito pesado sdo subconjuntos fuzzy de R.

Exemplo 1 Para exemplificar a utilizacdo do método de inferéncia KTS no modelo de per-
cepgcdo fuzzy do predador, considera-se os seguintes valores crisp de entrada: idade = 16
e peso = 84. Esses valores sdo fuzzificados, considerando seus graus de pertinéncia em re-
lagdo aos subconjuntos fuzzy que definem essas duas varidveis de entrada, dados na Figura 5.
Assim, o valor idade = 16 é considerado jovem com grau ©;ovem(16) = 0,4 e adulto
com grau Qaquito(16) = 0,6. O valor do peso = 84 ¢ avaliado como pesado com grau
Ppesado(84) = 0,6 e muito pesado com grau Ymyito pesado(84) = 0,4. Cada combinagdo

8 RITA e Volume ... ¢ Niimero ... e 2010



Agentes BDI com Percepgio Fuzzy, com Aplicacio em um Modelo Presa-Predador Fuzzy!

Idade Peso

| Fuzzificagao |

¥
Base de Regras

h 4
Y

Y
[ Inferéncia de KTS

v
[ Nivel de Forga |

Figura 4. Arquitetura do sistema KTS para o cdlculo do nivel de forca

desses conjuntos acionados pelos valores de entrada ativam algumas regras na base de co-
nhecimento. Neste caso, foram acionadas 4 regras, a saber, Ry, Rs, Rg e R1g da base de
regras (Tabela 3). Pela Eq. 5, calcula-se o grau de ativagdo de cada uma dessas regras,
p.ex., wq = min {Qyoung(16), Pheavy (84)} = 0,4. Assim, tem-se que ws = 0,4, wg = 0,6
and wyg = 0,4. Pela Eq. 7, obtém-se a saida geral do processo, onde fy, f5, fo € fio sdo
calculadas pela Tabela 3: ©)

que representa o nivel de forca.

4.1.2 O Agente Predador Crisp (PC). O Predador Crisp (PC) é um agente BDI que

ndo considera que a informagao percebida do ambiente (incluido a si préprio) seja vaga ou

incompleta. Seu mecanismo de percepcdo € inspirado no controlador fuzzy do PF, mas,

ao invés de usar subconjuntos fuzzy para modelar os valores das vardveis linguisticas de

entrada, ele utiliza conjuntos cldssicos, com as func¢des caracteristicas usuais. Assim, para

cada conjunto de dados de entrada, somente uma regra da base de conhecimento € ativada.
As fungdes caracteristicas dos conjuntos relacionados a varidvel idade sdo:

_ (z) = 1 sex <15; (@) = 1 seld <z <35 (10)
Piovem L) =1\ ( caso contrario Y24t ) = 1 0 caso contrario
1 sex > 35;
Puetho(T) = { 0 caso contrério (an
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Figura 5. Variaveis linguisticas idade e peso

As fungoes caracteristicas dos conjuntos relacionados a variavel peso sio:

4 () = 1 sex <15; () = 1 se 15 < a < 35; (12)
Pmuito—levelt) =1 " caso contrario ¥***\*) = | 0 caso contrério
1 se 35 < x <65;
Pmdio() = { 0 caso contrdrio (13)
1 se6b <z <8 1sex >8>
Ppesado(T) = 0 caso contrario Pmuito—pesado() = 0 caso contrério (14

Exemplo 2 Considerando os mesmos dados de entrada (idade, peso) do Ex. I e as fungoes
caracteristicas dadas nas Equagdes 11 e 13, tem-se que o peso = 84 e a idade = 16 sdo
avaliadas exatamente como pesado (Ppesqdo(84) = 1) e adulto (paquito(16) = 1), respecti-
vamente. Neste caso, somente a regra Rg da base de regras das Tabelas 2 e 3 é ativada. E
imediato que o grau de ativagdo desta regra é wyg = 1. A saida geral, calculada pela Eq. 7,
resulta no valor do nivel de forca: (1s)
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Figura 6. Varidvel linguistica nivel de forca

4.1.3 O Agente Predador Guloso (PG). O Predador Guloso (PG) apresenta um mecan-
ismo sempre ataca qualquer presa que encontrar, sem se preocupar com a probabilidade de
sucesso de seus ataques.

5 Analise das Simulacoes

As simulacdes foram realizadas com objetivo de analisar o comportamento dos difer-
entes tipos de agentes predadores (PF, PC e PG) em dois tipos de ambientes distintos que
simulam o modelo Presa-Predador Fuzzy: ambiente competitivo em ambiente ndo competi-
tivo. A implementagdo foi realizada na plataforma de agentes Jason [2].

Foram realizadas um total de 100 simula¢des. Em cada simulagdo, o tempo cresce em
unidades discretas de tempo (1 unidade de tempo = 1 movimento do predador). No inicio
de cada simulagdo, os predadores tem idade = 1 e peso = 50, valores que sdo alterados
durante a execucdo da simulacdo de acordo com os seguintes parametros: faxa de emagre-
cimento (-0,1 kg por cada movimento/tempo), taxa de envelhecimento (-0.05 ano para cada
movimento/tempo), recompensa (+2 kg para cada ataque bem sucedido), e punicdo (-1 kg
para cada ataque mal sucedido). A simulagdo termina quando todos os predadores tiverem
morrido, ou por fraqueza (peso menor do que 1 kg) ou por velhice (idade de 50 anos).>

5.1 Ambiente com Competicio

Consiste de 2 tipos de predadores (PF e PC) 250 presas distintas (distribuidas aleato-
riamente) e que nio se movimentam® A cada ataque bem sucedido do agente predador, a

SEsses valores foram fixados para simplicidade, escolhidos entre as variagdes testadas por terem apresentado os
resultados mais significativos.

60ptou-se por essa simplificacdo para nio introduzir outras varidveis, tais como a destreza da presa em fugir, que
pudessem mascarar a avaliacdo do mecanismo de percepcao do agente, direcionado apenas as varidveis peso e idade.
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Tabela 2. Base de Regras Linguisticas para o Modelo de Percepcio Fuzzy

Se idade e peso entdo  nivel de forca
Ry jovem muito leve muito fraco
Ro jovem leve muito fraco
R3 jovem médio fraco

R4 jovem pesado médio

Rs jovem muito pesado médio

Rg adulto muito leve médio

Ry adulto leve médio

Rsg adulto médio forte

Rg adulto pesado muito forte
Rio adulto muito pesado muito forte
Ri1 velho muito leve muito fraco
Ria velho leve muito fraco
R13  velho médio fraco

Ri14  velho pesado médio

Ry5  velho muito pesado médio

Tabela 3. Base de regras para o método KTS do modelo de percepgao fuzzy
Se idade e peso entdo forca = f;(idade, peso)

presa derrotada morre, diminuindo assim o nimero de presas no ambiente, pois considera-se
que ndo hd reprodugdo das presas. Assim, a populacdo de presas tende a diminuir, aumen-
tando a probabilidade do predador ndo encontrar presas enquanto se move procurando presas,
fazendo com que ele possa ter uma maior perda de peso, e, por consequéncia, de for¢a. Assim
os dois predadores competem, de certa forma, pelas presas remanescentes.

A Figura 7 mostra o nimero médio de ataques dos predadores a cada intervalo de um
ano, mostrando um crescimento significativo para o PC em torno dos 15 anos. Isto acon-
tece porque, antes de 15, o PC considera-se definitivamente jovem (com baixissimo nivel
de for¢a), mas, repentinamente, quando ele atinge 15 anos, o PC conclui que ja € um adulto
pleno (com altissimo nivel de forca). J4 o crescimento do nimero de ataques do PF ¢ gradual,
mostrando maior coeréncia em suas decisdes. Por outro lado, seria esperado que o nimero
elevado de ataques permanecesse até a idade de 35, pois € somente apés esta idade que o
PC se considera definitivamente velho. Entretanto, como a populacio de presas decresce, o
nimero de ataques de ambos os predadores decresce, mesmo antes da idade de 35. Em torno
de 35, o decréscimo no nimero de ataques do PC é bem mais abrupto que o descrescimento
suave do nimero de ataques do PF, ao passar de jovem para adulto/velho.

A Figura 8 apresenta o nimero médio de vitdrias dos predadores a cada intervalo de
um ano. H4 um crescimento significativo no nimero de vitérias do PC em torno de 15 anos,
como esperado, pois este é o periodo que, como ele ja se considera um adulto pleno, o PC
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Figura 7. Média de ataques durante a idade 7

aumenta muito o nimero de ataques até a idade de 35, quando se considera definitivamente
velho (como discutido no paragrafo anterior). Também, devido ao decréscimo na populacdo
de presas, e, consequentemente, o decréscimo no nimero de ataques, o nimero de vitdrias
também decresce, mesmo antes da idade de 35. Aqui observa-se também que o grafo cor-
respondente ao PF cresce e decresce suavemente, a medida que o PF envelhece, enquanto o
grafo do PC cresce em torno de 15 e decresce em torno de 35, sempre de forma dréstica.

Uma andlise andloga pode ser realizada com relagcdo ao nimero médio de derrotas por
ano, mostrado na Figura 9, onde o PF apresenta um comportamento mais regular e natural,
explicado pela forma como ele percebe a evolucdo de sua idade e peso.

5.2 Ambiente sem Competicao

Apresenta 3 tipos de predadores (FP, PC e PG) e 250 presas distintas. Para cada presa
que morre por um ataque de predador, uma outra presa similar aparece no ambiente, em
uma posi¢ao escolhida aleatoriamente. Isto significa que cada predador sempre tem a mesma
chance de descobrir presas com as mesmas caracteristicas para atacar.

A Figura 10 apresenta a média do nimero de ataques por ano. Pela mesma razdo
discutida na Se¢d@o 5.1, o nimero de ataques do PC aumentou muito em torno da idade de
15 anos. Entretanto, como a populacio de presas é constante ao longo do tempo, o compor-
tamento do PC entre 15 e 35 anos € diferente, sendo que o alto nimero de ataques do PC
permanece até os 35, quando entdo decai drasticamente. O comportamento do PF é muito
mais natural e coerente, pois observa-se um crescimento gradual no nimero de ataques a
medida que se torna adulto, e, da mesma forma, um decrescimento suave a medida que en-
velhece. O ndmero alto de ataques do PG durante sua vida foi como esperado. Durante a
vida adulta o nimero de ataques de todos os predadores sdo similares.
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Figura 8. Média de vitérias durante a idade ¢
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Figura 9. Média de derrotas durante a idade ¢

A Figura 11 apresenta a média do nimero de vitérias dos predadores por ano. Semel-
hante aos resultados das simula¢des executadas para o ambiente competitivo e pelas mesmas
razdes, existe um crescimento abrupto no nimero de vitérias quando o PC tem idade em torno
dos 15 anos. Entretanto, como a populacio de presas néo decresce, o nimero de vitérias per-
manece alto até o PC atingir a idade de 35. Depois disso, hd um decrescimento radical. Ao
contrario, o comportamento do PF ¢ representando por uma grafo que cresce e decresce de
suavemente. O nimero alto de ataques do PG € devido a sua estratégia de ataques. Durante a
vida adulta, os nimeros de vitérias dos 3 tipos de predadores sdo similares. O maior nimero
de vitdrias, para CP e FP, acontece entre 20 e 33 anos.

Uma andlise andloga pode ser realizada com relacdo ao nimero médio de derrotas por
ano, mostrado na Figura 12, onde o PF apresenta um comportamento mais regular e natural,
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Figura 10. Média de ataques durante a idade ¢

explicado pela forma como ele percebe a evolugdo de sua idade e peso. Salienta-se o alto
nimero de derrotas sofridas pelo PG.

A Figura 13 mostra o nimero médio de ataques acumulados durante toda a vida dos
predadores, até atingirem uma certa idade ¢, com 1 < ¢ < 50. Como esperado, o GP teve
um nimero médio de ataques acumulados muito maior do que os outros predadores, que
apresentaram comportamento similar.

A Figura 15 apresenta o nimero médio de vitérias acumuladas durante a vida dos
predadores, até que atinjam uma idade especificada. Como esperado, o PG teve um nimero
médio de vitérias acumuladas muito maior do que os outros predadores. Entretanto, este
nimero € maior para o PF do que para o PC na medida que os predadores vao envelhecendo.

O ntimero médio de derrotas acumuladas durante a vida dos predadores, até que atin-
jam uma idade especificada, € mostrado na Figura 14. Como esperado, o PG teve um nimero
médio de derrotas acumuladas muito maior do que os outros predadores. Entretanto, este
nimero € menor para o PF do que para o PC na medida que os predadores vao envelhecendo.

A Figura 16 (esquerda) mostra o grafico de barras que representa a média do tempo
de vida dos predadores, sendo o PG o que apresenta a menor média de vida, enquanto que o
PF tem a maior média de vida dentre os predadores. A Figura 16 (direita) mostra o grafico de
barras que representa o valor médio do peso do predador no final de suas vidas. O PG, apesar
de ser o predador que possui a menor média de vida, apresenta uma média de peso superior a
do PC. De fato, o peso médio do PF no final de sua vida é o maior.

A Figura 17 mostra o grafico de barras que representa o valor médio do nimero de
ataques, vitorias e derrotas dos predadores durante toda as suas vidas. O PG € o predador que
apresenta as maiores médias em todas as categorias, e 0 nico a ter o valor médio de derrotas
maior que o de vitérias. O predador Fuzzy com base nas médias de vitdrias e derrotas € o
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Figura 11. Média de vitérias durante a idade ¢
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Figura 12. Média de derrotas durante a idade ¢

melhor desempenho neste ambiente.

Neste trabalho foi desenvolvido um Modelo Presa Predador Fuzzy simplificado, com
a proposta de um modelo de percepgdo baseado na LF para um agente BDI, que tem o papel
de predador, sendo a implementagdo realizada na plataforma de agentes Jason.

Este trabalho introduz um modelo de percepgdo fuzzy para um agente BDI em um
ambiente de tarefas com informacdo imperfeita, inspirado pela andlise um sistema Presa-
Predador Fuzzy. O objetivo foi analisar a influéncia da habilidade do agente BDI em simular
processos de tomada de decisdo em ambientes fuzzy. Para isso, definiu-se um mecanismo

16
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Figura 13. Média de ataques até a idade ¢
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Figura 14. Média de derrotas até a idade ¢

de percepcdo fuzzy diretamente conectado a fung@o de revisdo de crencas do agente. O
mecanismo de percep¢do usa um sistema de inferéncia KTS, que € dependente de aplicacio.

As simulagdes permitiram obter uma visdo geral do comportamento de diferentes
predadores (PF, PC e PG) em dois tipo de ambiente Presa-Predador: o ambiente competi-
tivo e 0 ndo competitivo. Observou-se que o agente predador Fuzzy apresentou os resultados
mais naturais, em comparagdo com os outros agentes. Embora a diferenca entre os resultados
obtidos pelos agentes predador Fuzzy e Crisp ndo foram tao significativas na andlise quantita-
tiva realizada, pode-se concluir que o agente predador Fuzzy apresentou um comportamento
mais adequado ao ambiente simulado com informacao imperfeita, apresentando uma forma
mais natural, coerente e realista de comportamento do que os outros agentes.

Assim, duas observacgdes possiveis sobre os resultados obtidos sdo importantes ressaltar.
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Figura 15. Média de vitdrias até a idade ¢

Em primeiro lugar, o agente BDI com percep¢do fuzzy parece ser um bom modelo para ser
usado em ambientes com informacdo imperfeita (como em simulagdo social). Em segundo
lugar, um modulo de percepcao difusa pode ser uma boa solucdo alternativa na concepcao de
um agente BDI que ndo seja capaz de perceber a informagdo do ambiente com precisdo.

Em trabalhos futuros, pretende-se considerar um mecanismo de percepcao fuzzy para
agentes BDI que seja mais independente de aplicagdo. Para isso, propde-se utilizar o método
de inferéncia Mamdani no nivel dos planos do agente, de tal forma que o mecanismo de
percepgdo execute somente a etapa de fuzzificagdo sobre os dados de entrada, os quais serdo
diretamente refletidos no conjunto de crengas do agente, que serd entdo estendido para tratar
crencas fuzzy.
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