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Resumen

Se presenta un modelo de arquitecturas para sistemas inteligentes autonomos distribuidos con comparticion
de conocimiento. Este se enfoca en plantear un modelo para que sistemas autonomos inteligentes interoperen en
entornos distribuidos enfocando su utilizacion en problemas de escenarios de interaccion de naturaleza virtual,
hibrida y real. Se complementa la arquitectura con un modelo preliminar de aprendizaje y mecanismo de
valoracion de las teorias conformadas por situaciones, acciones y efectos predecidos acompariados de la
valoracion de la utilidad de las teorias en relacion a la similitud de los mundos de aplicacion

Palabras clave: Interoperabilidad, Comparticion de Conocimiento, Sistemas Autonomos, Robotica Arquitectura
de Sistemas Distribuidos.

Abstract

It is presented a model of architectures for distributed independent intelligent systems with sharing of
knowledge. This one is focused on raising a model so that intelligent independent systems interoperate in
distributed surroundings focusing their use in problems of scenes of interaction of virtual, hybrid and real nature.
The architecture is provided with a preliminary model of learning and a mechanism of valuation of the theories
conformed by situations, actions and predicted effects accompanied by the valuation of the utility of the theories in
relation to the similarity of application worlds.

Keywords: [Interoperability, Sharing of Knowledge, Autonomous Systems, Robotics, Distributed Systems
Architectures.

1. Introduccion

Un rasgo comuUnmente asociado con la
inteligencia es la capacidad de adquirir nuevos
conocimientos [7]; [11]. Esto se manifiesta en los
procesos de aprendizaje, que aceptan ser descriptos
en términos de asimilacion e incorporacion de
informacion extraida del contexto. De esta forma, un
sistema inteligente autéonomo puede definirse [7];
[8]; [9], como aquél capaz de descubrir y registrar si
una accién efectuada sobre una situacién dada fue
beneficiosa para lograr su objetivo. Para
aprender en un mundo real, un sistema necesita
formular una teoria acerca de los efectos de las
acciones sobre su entorno. Necesita construir planes,
monitorizar la ejecucion de esos planes para detectar
expectativas violadas y diagnosticar y rectificar
errores que los datos inconsistentes revelen [12]. El
aprendizaje es necesario porque en un nuevo entorno,
el sistema no puede saber “a priori” las

consecuencias de sus acciones ni las relaciones
existentes entre las acciones y las percepciones [19];
[10]; [17]. Diversos autores han tratado ampliamente
el aprendizaje automatico [20]; [26]; [25]; [24];
[38].En particular, ha recibido mucha atencion la
forma en la cual los sistemas inteligentes auténomos
pueden construir automaticamente operadores
(teorias) que modelizan su entorno  [7].

Recientemente se aborda el problema de
compartir el conocimiento [13], entre distintos
agentes (sistemas inteligentes autéonomos), los
agentes actlan en un entorno distribuido, se
proponen el empleo de Agentes Basados en Sistemas
Distribuidos, [23], esto facilita el aprendizaje de los
agentes. Compartir el entendimiento comun de la
estructura de informacion entre personas y agentes de
software requiere desarrollar ontologias [28]; [14].
Una ontologia contiene definiciones, conceptos
basicos y relaciones entre estos que pueden ser
interpretados por un sistema. El desarrollo de
ontologias permite compartir el entendimiento
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comun de las estructuras de informacién entre
personas o agentes de software, la reutilizacion de
conocimientos del dominio, explicitar suposiciones
del dominio, separar el conocimiento del dominio del
conocimiento operacional, analizar el conocimiento
de un dominio. Constituyen entornos de edicion de
ontologias herramientas tales como: Protege [29],
Ontolingua [21], Chimaera [4], entre otras. En
términos practicos desarrollar una ontologia incluye:
definir las clases, organizar las clases en una
jerarquia taxonomica (superclase / sub-clase), definir
slots y describir valores permitidos para esos slots.
Se pueden distinguir tres tipos fundamentales de
ontologias: de un dominio, gendéricas,
representacionales o también denominadas meta-
ontologias. [39]; [40], introducen un framework de
OL (Ontologies Learning), que facilita la
clasificacion y comparacion de OL y proponen un
pequefio Kernel primario para construccion
automatizada de ontologias, este Kernel contiene los
conceptos, relaciones y operadores para construir
ontologias independientes del dominio. En otro orden
MITRE ([33] presenta la integracion semantica de
sistemas de Comando y Control (C2), para alcanzar
la interoperabilidad semantica se propone una
aproximacion de C2 a través de M2M (Machine to
Machine) en ambientes dindmicos.

2. Arquitecturas para el aprendizaje y
planificacion

Se establece a continuacion las caracteristicas de
las arquitecturas de los sistemas: GINKO,
PRODIGY, SOAR, LIVE, DYNA, Christians,
Hayes-Roth y por ultimo el sistema inteligente
auténomo.

o El sistema GINKO [1] es una arquitectura
integrada para aprendizaje y planificacion en
robdtica. Consiste en cuatro componentes
principales. Consta de un conjunto de sensores
que son actualizados continuamente. Posee una
memoria que es dividida conceptualmente en dos
partes: un modelo del mundo y las lecturas de los
sensores que le dan importancia y soporte a ese
modelo. Tiene un componente de induccién que
forma un modelo del mundo consistente con los
datos. Y finalmente, posee un elemento de
ejecucion que consiste de un planificador y
monitores de planes en ejecucion. El elemento de
ejecucion es responsable de llevar a cabo tareas
en el ambiente y es completamente dependiente
de los sensores y del modelo del mundo.

o PRODIGY [3], una “arquitectura integrada para
planificacidon y Aprendizaje”. Posee los siguientes
componentes de aprendizaje:(1) una interfase de
usuario que puede participar en un didlogo
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parecido a un aprendiz [18], permitiendo al
usuario evaluar y guiar la resolucion de
problemas y el aprendizaje del sistema en la
resolucion del problema. (2) El programa estatico
que produce reglas de control sin utilizar ningin
ejemplo de entrenamiento [6]. (3) Un motor de
analogia derivacional [44], que para resolver
nuevos problemas usa problemas similares
resueltos anteriormente. El solucionador de
problemas guarda las justificaciones para cada
decision durante su proceso de busqueda. Estas
justificaciones son usadas luego para guiar la
reconstruccion de la solucion de subsecuentes
situaciones de resolucién de problemas donde las
justificaciones similares se mantienen verdaderas.
4) Un modulo de aprendizaje  por
experimentacion para refinar conocimiento del
dominio que es incompleto o estd especificado
incorrectamente [2].

La arquitectura SOAR [22] puede ser descripta en
niveles: el nivel de conocimiento [30]; [35]; el
nivel del espacio del problema [31].y el nivel de
simbolos. En el nivel del espacio del problema,
SOAR esta descripto en términos de la diversidad
de los espacios del problema que usa en una tarea,
y dentro de un espacio de problema, los estados y
operadores que usa para resolver los problemas
dentro de ese espacio. El aprendizaje es autdbnomo
y no esté bajo el control directo del conocimiento
del dominio. El encapsulamiento, como un
mecanismo de aprendizaje, no puede mejorarse
agregandole conocimiento. Sin embargo, el
encapsulamiento incorporara nuevo conocimiento
para resoluciones de problemas futuros. En
particular la  calidad de los futuros
comportamientos de aprendizaje se puede mejorar
adquiriendo conocimiento que altera lo que
ocurre en subobjetivos, y asi alterar lo que se
aprende.

La arquitectura de LIVE [37] puede separarse en
cuatro componentes principales:
Planificador/Ejecutor, Explorador/Creador,
Corrector/Nuevos Términos y Experimentador.
Todos estos componentes usan la base de
conocimiento interna que contiene las reglas de
prediccion  actuales para alcanzar objetivos
producidos por el Goal G (generador de
objetivos).

La arquitectura DYNA [42] intenta integrar:-
Aprendizaje por prueba y error de una politica
reactiva Optima, un mapeo desde las situaciones
hacia las acciones; - Aprendizaje del
conocimiento de dominio en la forma de un
modelo de accidn, una caja negra que toma como
entrada una situacion y una acciéon y como salida
una prediccion de la situacidn inmediata
siguiente; -Planificacién: encontrando la politica
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reactiva 6ptima dado el conocimiento de dominio
(el modelo de accion);- Ejecucion reactiva: la
planificaciéon no interviene entre percibir una
situacion y responder a ella. Ademas, la
arquitectura DYNA estd especialmente disefiada
para el caso en que un agente no tiene un
conocimiento completo y preciso de los efectos
de sus acciones en el mundo y en el que esos
efectos pueden ser no deterministicos.

o El trabajo de Christiansen [5], enfoca el
aprendizaje automatico de los efectos de las
acciones de un sistema autdnomo en un ambiente
fisico. Los sensores y efectores del sistema le
proveen un conjunto de valores que describen los
efectos de las acciones. Las imperfecciones en el
sistema sensor-efector del sistema y las
caracteristicas de las acciones fisicas se combinan
para generar resultados observados con ruidos y
no deterministas. El aprendizaje exitoso de los
efectos de las acciones requiere algoritmos de
aprendizaje tolerantes al ruido. La habilidad de
obtener objetivos de forma exitosa requiere que el
sistema sea capaz de razonar a partir de su
incertidumbre y predecir el efecto de las acciones.

o Para aprender en un mundo real, dindmico y
observable en el cual las condiciones varian
continuamente, un sistema necesita formular una
teoria sobre los efectos de las acciones sobre su
entorno; necesita construir planes, monitorizar la
ejecucion de esos planes para detectar
espectativas violadas y diagnosticar y rectificar
errores que los datos inconsistentes revelen.
Hayes-Roth [15] llam¢é teorias al conocimiento
que encapsula los efectos de las acciones. Un plan
generado por el sistema a partir de un conjunto de
teorias, queda justificado si, al aplicarse al estado
inicial, alcanza el estado objetivo. El fallo del
plan implica un error en las teorias asociadas.
Entre las causas de fallo de un plan estan: Un plan
es injustificable de acuerdo a las teorias y
supuestos del sistema; Un plan justificado previo
no predijo cambios en las teorias asociadas; La
justificacion de un plan estd equivocada. El fallo
de un plan implica la refutacion de las teorias
asociadas.

o Uno de los puntos involucrados en el problema de
la modelizacién de Sistemas Inteligentes [7] es
lograr una base axiomdtica que describa
formalmente los fendmenos que tienen lugar en
este tipo de sistemas. El proposito del trabajo es
abstraer los rasgos comunes, si los hay, de todos
los procesos inteligentes. Luego, clasificar como
inteligentes a los sistemas capaces de dar lugar a
procesos inteligentes.

3. Modelo preliminar de arquitectura

propuesto para sistemas autonomos

El modelo preliminar que se describe a
continuacion considera Agentes Autonomos (AA)
distribuidos en un Mundo (M) pudiendo ser éstos
(mundos y agentes) reales (r), virtuales (v), o
hibridos (h). [16].Sobre el mundo de actuacion
(r,h,v), los agentes (r,h,v) realizan las sensorizaciones
y las acciones para alcanzar sus metas u objetivos,
compartiendo sus teorias a través de sus capacidades
de interoperar entre si. La arquitectura propuesta del
Agente Auténomo (AA) que actiia en un mundo (M),
dispone de:

e Un Sistema de Sensorizacion (SS) considerando

Sensores Reales (SR) y Sensores Virtuales (SV)

e Un Sistema de Actuacién (SA), considerando
Actuadores Reales (AR) y Actuadores Virtuales
(AV)

e Un Sistema de Comunicacién (SC) que facilita la
interaccién entre agentes y el entorno de
operacion.

e Un Sistema de Control Inteligente (SI)
constituido por:

o Mecanismo de aprendizaje (MA), aplicado
por el agente para perfeccionar su accionar.

o Formalizador de Teorias de funcionamiento
del entorno (T), que se conforman por:
Teorias del Creador (TC), Teorias del
Agente {Teorias de Entrenamiento basico
(TEb), Teorias de Entrenamiento avanzado
(Tea), Teorias de Actuaciéon (TA)}, Teorias
de otros Agentes del mismo Mundo o de
diferentes Mundos, para reforzar el
aprendizaje del agente.

o Planificador del Agente (PA), para el
ordenamiento de las acciones que ejecutara
el agente en pos de alcanzar su meta

e Un Sistema de interoperabilidad del Agente (1A),
para compartir sus teorias con las de otros
agentes, sobre la base de una ontologia de
comparticién comun de conocimiento

3.1. El Aprendizaje del Agente Auténomo.

Se desarrolla en el contexto de las Teorias de
Funcionamiento del Entorno, el Agente Auténomo
(AA) con su sistema de sensorizacion (SS) del
Mundo (M) permite que el sistema de control
inteligente aplique las teorias que se materializaran a
través del sistema de actuacion (SA); el agente
aprende a través las Unidades de Experiencias (U)
que el mismo obtuvo y las que obtiene en funcion de
su interoperabilidad (IA) con otros agentes
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auténomos con los que comparte su conocimiento
(CQC), explicitado sobre la base de una ontologia de
comparticion de conocimiento. En Garcia Martinez
[Garcia Martinez, 1991a] se propone un modelo de
teoria (Ti) que es una extension del descrito por
Anderson y Kline [Anderson y Kline, 1979] y es
representado por la quintupla (CTi, ATi, ETi, P, K,
U), donde Ti, Teoria compuesta por:

e CTi Condiciones supuestas (situacion inicial)

e ATi Accién
e ETi Efectos Predecidos (situacion final)

e P Cantidad de veces que la teoria Ti fue utilizada
con éxito (se obtuvieron los efectos predecidos)

e K Cantidad de veces que la teoria Ti se utilizo.

e U Nivel de utilidad alcanzado al aplicar la accién
A ala situacion inicial

3.2. Planificador del Agente (PA).

Los agentes ponen en marcha sus Intenciones (I)
para alcanzar sus Metas (M) u Objetivos (O), las
intenciones (I) forman parte del plan que le permitira
al agente obtener su meta u objetivo, estas
intenciones se manifiestan como las acciones
planeadas por el agente para alcanzar su meta, en el
contexto de sus Creencias (C) en el mundo (M). El
conjunto de Teorias (T) que el agente conoce se
conforma de una Situacién inicial (Si), una Accién
(A) y una Situacidn final (Sf).

3.3. Mundo (M) o Habitat de los Agentes.

Se conforma de (AA) Agentes Auténomos reales
(r), virtuales (v), hibridos (h) en cooperacién o
competencia ,(OCr) Objetos Constructores Reales
(obstaculos fisicos, paredes de un laberinto, etc),
(OCv) Objetos Constructores Virtuales (rios,
montafias, restricciones meteoroldgicas como ser
niebla, nevada, etc) y (OTr) Objetos Target Reales o
(OTv) Virtuales (por ejemplo el baldon o bola de color
en una competencia de futbol de robots, un cubo que
se debe acomodar, etc).

3.4. Intercomunicacion entre agentes Yy
objetos (Iao Agente (IA).

Se  propone inicialmente  considerar la
interoperabilidad del agente en relacion a dos
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aspectos, el primero en funcion del protocolo de
aplicacion, trasporte e interfaces considerado en el
marco del sistemas de comunicacion (SC) y el
segundo mas importante en este punto es su
capacidad para interoperar semanticamente (Is) con
otros agentes autonomos (AA).

3.5. La Interoperabilidad Semantica (Is):

En la arquitectura propuesta se caracteriza por: Is
{OGl..n, OPl.n} donde OG representa a las
Ontologias de uso General o Global que el agente a
incorporado y OP representa a las Ontologias
Particulares o especificas que el agente incorpora y
especializa en el contexto de su actuacion. Las
ontologias facilitan la interoperabilidad entre agentes
(reales, virtuales), como asi también entre estos y los
objetos: target virtuales, constructores virtuales que
conforman el mundo de actuacién a través de su
sensorizacion virtual. Estas capacidades facilitan a
nivel del mundo de pertenencia del agente y a nivel
de otros mundos, el desarrollo de escenarios que
enriquecen la evolucién del aprendizaje de los
agentes. La intercomunicacion (lao) entre agentes
autonomos (AA) y objetos de un Mundo (M),se
representa como: lao{AA(r,v,h), M(r,v,h)}. La
arquitectura modelo para el Agente Auténomo (AA)
en estudio (ver figura 1), integra en primer lugar la
Sensorizacion Real (SR) y Virtual (SV) del mundo
M, con capacidad de actualizar las creencias (C) del
agente sobre el mundo o habitat de actuacion,
facilitadas por el Sistema de Comunicaciones (SC)
que permite la interaccion entre agentes y objetos
(Tao) que conforman el mundo M.

3.6. La arquitectura integra la actuacion:

Real (AR), la actuacién virtual (AV) y la
actuacion hibrida (AH) en el Mundo (M),
determinada por el Sistema de Control Inteligente
(SD), el que a partir de las unidades de experiencia
(U) del agentes o las unidades de experiencia de
otros agentes (Uoa), formula al sistema de actuacion
(SA) las acciones que ¢ste debe realizar para alcanzar
su Meta. Las unidades de experiencia se comparten a
través de la Interoperabilidad del Agente (IA), ésta
facilita la comparticion de conocimientos de agentes
del propio mundo (M) o de otros mundos (MM). Se
presenta a continuacion en la figura N° 1 el diagrama
conceptual del modelo de arquitectura en estudio
descrito.
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Figura 1. Modelo Conceptual del la Arquitectura en Estudio.

4. Comparticion de conocimiento Yy
estructuras de conocimiento asociadas

Se plantea la actuacion de agentes autonomos en
un mundo compuesto por mundos reales, virtuales e
hibridos, como contexto de conformacion de teorias
de actuacion de los agentes. La teorias de actuacion
del agente consideran su entrenamiento inicial que
se desarrolla en el mundo virtual (Mv), para luego
pasar a un entrenamiento avanzado que se desarrolla
en un mundo hibrido ( Mh) que facilita el
entrenamiento especifico del agente, que luego
actuara en el mundo real ( Mr) y  obtendrd
experiencia reales, en este contexto se detallaran a
continuacion las sensorizaciones del agentes o
entradas, las acciones del agente o salidas y la
estructura preliminar de conocimiento propuesta.

4.1. Sensorizaciones

Las entradas se encuentran representadas por las
situaciones que se desarrollan en el mundo de
actuacion del agente autonomo. El habitat de
actuacion de los agentes autonomos se conforma por
un:

e Mundo Real (Mr): constituido por el ambiente del
entorno de trabajo real del agente autéonomo,

e Mundo Virtual (Mv): constituido por el ambiente
simulado para el entrenamiento inicial del agente
auténomo,

e Mundo Hibrido (Mh): constituido por el ambiente
compuesto por componentes reales y virtuales,
para el entrenamiento avanzado del agente
auténomo.

4.2. Estructura de Conocimiento.

Representa las teorias del agente autonomo i (Tai)
que se basan en las sensorizaciones, acciones del
agente autonomo y predicciones, se representan por:
e Creencia inicial (Ci), Conjunto de

Sensorizaciones que el agente i tiene del entorno

correspondiente a su ambiente de operacion en el
Mundo M(r, v, h), en el instante t

e Actuaciones (Csa) realizadas por el agente i en el
entorno de operacion del Mundo M(r, v, h), en el
instante t+1

e Efectos Predecidos (Ep) para el instante siguiente
de actuacion del agente i, luego de su actuacion
en el entorno de operacion del Mundo M (1, v, h).

e Tai= Creencia inicial (Ci)- Conjunto
Sensorizacion , Acciones (Csa), Efectos
Predecidos (Ep), en su Mundo M (r,v,h)

Para la evaluacion de las teorias (Et) del agente
autonomo basadas en las Creencia (Ci)- Conjunto
Sensorizacion, Acciones (Csa), Efectos Predecidos
(Ep), sobre su Mundo M (r, v, h), se propone
considerar la similitud de los mundos de actuacion.

La evaluacion de la similitud del o los mundos
(Sm) sobre los que el o los agentes i comparten el
conocimiento, se determina como el valor resultante
de la equiparacion de los mundos de actuacion,
representado por el conjunto difuso determinado
como: Mundos muy poco o nada similares; Mundos
poco similares; Mundos medianamente similares;
Mundos similares; Mundos muy similares o
idénticos. En la comparacién entre teorias resulta que
éstas pueden ser iguales, similares, distintas. Se
considera que las teorias son:

e Iguales cuando la teoria del agente Tai Creencia
(Ci), Conjunto Sensorizacion, Acciones (Csa),
Efectos Predecidos (Ep) son idénticos

e Similares cuando la teoria del agente Tai se
equipara con Creencia inicial (Ci) Conjunto
Sensorizacion y Acciones (Csa)

e Distintas cuando la teoria del agente Tai no se
equipara.

La valorizacion final de la teoria se realizara en
base al valor absoluto de la teoria ponderada en
funcién del grado de similitud del o los mundos de
actuacion del o los respectivos agentes. De la
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Valorizacion de la Teoria Agente i en funcion de la
similitud de los mundos de actuacién surge los
siguientes conjuntos de situaciones de teorias:
{Taij:(iguales), Smij}, {Taij:(similares), Smij},
{Taij:(distintas), Smij}. La valorizacién de la teoria
del agente i se basa en que su aplicacion exitosa,
incrementara el valor absoluto de utilidad (U), para
un agente i que formula la teoria (Ti) actuando en un
Mundo (r, v, h) en comparacién a otro agente j que
formulo la misma teoria que el agente i actuando en
un mundo (r, v, h) u otra actuaciéon anterior del
agente 1 aplicando la misma teoria obteniendo los
efectos predecidos. Las Teorias se presentan como:
Creencia (Ci)- Conjunto Sensorizacion, Acciones
(Csa), Efectos Predecidos (Ep), Similitud de los
Mundos (Sm).

5. Algoritmo aprendizaje del agente y de
comparticion de conocimiento

Se proponen cuatro fases potenciales para el ciclo
de vida del aprendizaje del agente, de acuerdo al
siguiente detalle:

e Fase Nacimiento del Agente esta incorpora las
teorias del creador sobre la base de una ontologia
de sensorizacion/actuacion general, para su
actuacién en el Mundo (r, v, h)

e Fase Entrenamiento Inicial del Agente ésta se
realiza en el Mundo (v) basado en mecanismos de
simulacion de agentes virtuales, target, entorno de
actuacion, y la comparticion de conocimiento con
otros agentes

e Fase Entrenamiento Avanzado del Agente ésta
se realiza en el marco de un Mundo hibrido (h)
conformado por el mundo real y  virtual
(simulaciones) de actuacion de agentes virtuales,

Bate
Teorias-
creador

Nacimiento
del agente

Base
Comparticion
de Teorias dg
Agentes (TEh
IEa.IA)

target, entorno de actuacion, etc; se refuerza la
actuacion del agente en el marco de sus teorias,
con el entrenamiento avanzado propio del agente
o el resultado de las teorias compartidas con otros
agentes

e Fase Experiencia de Actuacion del Agente, se
valoriza el conocimiento de las teorias propias y
compartidas de otros agentes, que aplica el
agente en su actuacion en el mundo real (r).

Se muestra en la Figura N° 2 “Diagrama
conceptual del ciclo de aprendizaje”, las fases
correspondientes al ciclo de aprendizaje propuesto y
su interaccion de sus teorias de aprendizaje con los
mundos M (v,h,r), como asi también su teoria del
creador y la comparticion de sus teorias formadas por
la experiencia de actuacion del agente.

El ciclo de vida propuesto para el aprendizaje del
agente considera el conjunto de teorias del creador
(TC), teorias de entrenamiento basico (TED), teorias
de entrenamiento avanzado (TEa), teorias de
actuacion (TA), en correspondencia con los mundos
de actuacion, éstas incorporan:

e Las teorias del creador TC {Creencia (C i)
Conjunto  Sensorizacion, Acciones (Csa),
Efectos Predecidos (Ep)}

e Las teorias del entrenamiento TE b{Creencia (C
i) Conjunto Sensorizacion, Acciones (Csa),
Efectos Predecidos (Ep)} en el M (v)

e Las teorias del entrenamiento TE a{Creencia (C i)
Conjunto Sensorizacion, Acciones (Csa), Efectos
Predecidos (Ep)} en el M (h)

Las teorias de la actuacion TA({Creencia (C i)
Conjunto Sensorizacion, Acciones (Csa), Efectos

Predecidos (Ep)}en el M(r).
Fase IL
Entrenamiento
basico del agente
My Fase IT
Entrenamiento
avanzade, del
M TEa agente
Fase IV
Experiencia del
agente: (U) Utilidad

Figura 2. Diagrama conceptual del ciclo de aprendizaje propuesto.
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5.1 Valorizacion de las Teorias -
Comparticion de conocimiento.

Se propone inicialmente, para la valorizacion de
las teorias T (TEb, TEa, TA) parala comparticion
de conocimiento entre agentes el siguiente
mecanismo: Teoria (T) :{Creencia (C)- Conjunto
Sensorizacion, Acciones (A), Efectos Predecidos
(Ep), Vt, Et, Sm, Ut }.Donde Teoria (T) se conforma
de:

e C: Creencia que sostiene la Teoria T
e A: Acciones que aplica la Teoria T
e Ep: Efectos predecidos que se obtienen de aplicar

la Teoria T
e Vt: Valorizacion exitosa de la Teoria T , cantidad

de veces que se aplico con éxito la teoria T
e Et: Empleo de la Teoria T, cantidad de veces que

se aplicé T
e Sm: Similitud de mundos de actuacion de la

Teoria T, valor representativo de la similitud de

mundos en que se aplicd la teoria T
e Ut: Utilidad de la Teoria T

El valor de Similitud de mundos (Sm) refuerza
los antecedentes de actuacion de la teoria, para
teorias exitosas con actuacion en mundos diferentes
(en el marco de valores planteados para Sm), surge
que ésta tendra mayor utilidad en funcidon de la
diversidad de mundos de actuacidn, el valor de Sm
adopta valores entre 0,1 y 1, para actuacion exitosa
de teorias idénticas en mundos muy poco o nada
similares hasta mundos muy similares o idénticos. La
Utilidad de la Teoria T (Ut), se determina
considerando los valores de Vt, Et, Sm, donde la
relacion Vt/Et se ve influenciada por el valor de Sm,
se expresa como: Ut = (Vt/Et) .1/Sm.

Para la valorizacion conjunta de teorias de los
agentes i {Creencia (Ci)- Conjunto Sensorizacion,
Acciones (Csa), Efectos Predecidos (Ep)} se
propone preliminarmente:

IF Teoria (Ci, Csa, Ep) del Agente i en su actuacion

en el Mundo M(r) = Teoria (Ci, Csa, Ep) del Agente

i en su entrenamiento en el Mundo M(r,h,v)
ENTONCES *“consideramos teorias iguales,
asumimos que implica éxito, consideramos la
cantidad de veces que se aplico la teoria Tai

(Ci, Csa, Ep)”

Reforzar:

e Valorizacion de la teoria Vt = Vt agente i +1

e Empleo de la teoria: Et agente i = Et agente i
+1

e Determinar valor de similitud (Sm) de los
mundos de actuacion de la teoria resultantes
en la equiparacion de los mundos M

e La valoraciéon de las teorias se presenta
como {Creencia (Ci)- Conjunto

Sensorizacion, Acciones (Csa), Efectos
Predecidos (Ep), Vt, Et, Sm }), Incrementar
el Et en el resto de las teorias similares
(iguales (Ci, Csa) en funcion de la similitud
de sus mundos (Sm)

e Determinar  Utilidad de la  Teoria
(Ut)=(Vt/Et)1/Sm
Ordenar teoria del agente i: (Ci, Csa, Ep),
Vt, Et en funcién de  su valoracion de
utilidad Ut, de mayor a menor {Creencia
(Ci) Conjunto Sensorizacién, Acciones
(Csa), Efectos Predecidos (Ep), Vt, Et)}
DE OTRA MANERA si existe teoria
registrada similar “consideramos teorias
similares (Ci, Csa) a la teoria del agente i”:
Incorporar Teoria similar (Ts) con

e Valorizacion de la teoria Vt = Vt agente i +1

e Empleo de la teoria: Et agente 1 = Et agente i
+1

e Para cada Ti similar incrementar su Vt en 1

e Determinar valor de similitud (Sm) de los
mundos de actuacion de la teoria resultantes
en la equiparacion de los mundos M

e Determinar Utilidad de la  Teoria
(Uty=(Vt/Et).1/Sm

IF no Existen teorias ni iguales (Ci, Csa, Ep,)

ni similares (Ci, Csa,). Entonces Incorporar Teoria
diferente (Td) con: Vt=1yEt=1

5.2 Casos de validacion previstos

Como metodologia de wvalidacion de |la
arquitectura propuesta, en primer lugar se llevaran
adelante experimentaciones a través de simulaciones
considerando como potenciales dominios:(1)
Medicina en el campo de triaje de pacientes, en
guardias hospitalarias. (2) Sistemas de vigilancia y
reconocimiento auténomos para la vigilancia de
fronteras, areas de desastre, preservacion de recursos
naturales, (3) Fuatbol de robots, este ultimo se
presenta como el mas viable para la realizacion de
experimentaciones reales, considerando la
interaccion propuesta en la arquitectura en relacion a
los mundos de actuacion e interoperabilidad del
agente, para compartir conocimientos con otros
agentes.

6. Conclusiones y futuras lineas de
investigacion

Se presentd una arquitectura para resolver
problemas abiertos tales como los modelos y
mecanismos para compartir conocimiento entre
agentes autonomos que pertenecen tanto al mismo
mundo como a mundos diferentes en un entorno
distribuido. Comparando el modelo propuesto, en
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funcion de las distintas arquitecturas revisadas, ¢stas
en primer lugar no incluyen la comparticion de
conocimiento con otros agentes, en segundo lugar no
abordan el ciclo de aprendizaje del agente. Las
futuras lineas trabajaran en las ontologias para la
equiparacion de teorias aplicadas a determinar su
igualdad, su grado de similitud y utilidad,
considerando el contexto de los mundos en los que
evolucionaron. En otro orden se avanzara con la
experimentacion del modelo y el mejoramiento de
los mecanismos de comparticion de conocimientos.
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