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Lisboa, Portugal

Emails: valdinei.silva@poli.usp.br, pal@isr.ist.utl.pt, anna.reali@poli.usp.br

Abstract— Preference Elicitation is a method that helps describing human objectives computationally, for
instance, as utility functions, so that an agent can participate in decision tasks representing an individual.
The elicitation is made through hypothetical queries to an evaluator, whose answers constraints the possible
utility functions. This work introduces the theme of Preference Elicitation over Observed Behaviours, where an
evaluator performs evaluations over observed behaviours that an agent executes. The queries (behaviours) are
now constrained by the environment dynamics and the observation of the evaluator, presenting some problems:
1) difference between the agent and the evaluator observation; 2) limitation when making queries because of
the environment dynamics; and 3) definition of the policy that the agent must execute in a non-deterministic
environment in order to get informative evaluations. Those topics are discussed in this paper.

Keywords— Preference Elicitation, Expected Utility Theory.

Resumo— Extração de Preferências (EP) é um método que auxilia na descrição de objetivos em um formato
computacional (como, por exemplo, em funções utilidades), para que um agente possa participar nas tomadas de
decisões em nome de um indiv́ıduo. A EP é feita através de questões hipotéticas a um avaliador, cujas respostas
restringem as funções utilidades posśıveis. Esse trabalho introduz o tema de EP sobre Comportamentos Obser-
vados, considerando um ambiente com um avaliador que emite avaliações sobre comportamentos demonstrados
por um agente. As questões (comportamentos) são agora limitadas pela dinâmica do ambiente e pelo acesso
que o avaliador tem do mesmo, originando alguns problemas: 1) diferença na observação do ambiente feita pelo
agente e pelo avaliador; 2) limitação das questões que podem ser formuladas devido a dinâmica do ambiente; e
3) definição da poĺıtica que o agente deve executar em um ambiente não determinista para obter comportamentos
que resultam em avaliações informativas. Estes tópicos são discutidos neste artigo.

Keywords— Extração de Preferências, Teoria da Utilidade Esperada.

1 Introdução

A automação de um processo ocorre com a dele-
gação da tomada de decisão a agentes artificiais,
que atuam no lugar de um indiv́ıduo. No entanto,
em muitos casos, a programação só é posśıvel com
a ajuda de um programador, que conhece a ar-
quitetura do agente e o domı́nio onde o mesmo
irá atuar. Para uma real automação é impor-
tante eliminar o programador do processo, esta-
belecendo uma interação direta entre indiv́ıduo e
agente na programação deste em prol daquele.

Além do aspecto de interação na progra-
mação, também é importante o tipo de infor-
mação disponibilizada ao agente, a qual será uti-
lizada para guiar suas decisões. Pode-se conside-
rar o caso de menor autonomia do agente, deter-
minando qual ação deve ser executada para cada
situação. No caso de maior autonomia, especifica-
se ao agente restrições que devem ser respeitadas
para satisfazer a vontade do indiv́ıduo, deixando
o agente livre para escolher ações que satisfaçam
tais restrições. Um exemplo do último são agentes
baseados em utilidade (Russell and Norvig, 1995).

Técnicas de aprendizagem supervisionada po-
dem ser vistas como métodos diretos de progra-

mação de poĺıtica, onde a partir de poucos exem-
plos de como agir realiza-se generalizações para si-
tuações desconhecidas (Mitchell, 1997). Por outro
lado, a Extração de Preferências (EP) pode ser
vista como um método de programação de agentes
baseados em utilidade, onde técnicas baseadas em
situações hipotéticas e questões relativas são uti-
lizadas (Dennis, 2003). No entanto, estas técnicas
consideram uma compreensão das questões uti-
lizadas, assim como uma linguagem comum entre
agente e indiv́ıduo.

Neste trabalho será apresentado o pro-
blema de EP sobre Comportamentos Observados
(EPCO). Este impõe a restrição de que infor-
mações são obtidas apenas sobre situações reais
e que devem ser exibidas pelo agente no am-
biente. O uso de comportamentos observados
apresenta uma maior naturalidade na forma como
as questões são colocadas ao indiv́ıduo, mas tam-
bém apresenta diferentes desafios, que serão dis-
cutidos neste artigo.

Na Seção 2 são apresentados alguns dos
prinćıpios da Teoria da Utilidade Esperada
(TUE), o arcabouço para agentes baseados em
utilidade. Na Seção 3 é apresentado o problema
de EP do ponto de vista tradicional, enquanto



na Seção 4 é apresentada a versão do problema
com comportamentos observados. Finalmente, na
Seção 5 apresenta-se algumas conclusões.

2 Teoria da Utilidade Esperada

Considere que se deseja construir um agente Piloto
Automático para guiar o carro de um passageiro
diariamente de sua casa ao trabalho. Uma forma
de programar tal agente seria definir para cada
situação (cruzamentos) qual decisão tomar (sen-
tido e direção), ou seja, programar o agente com
“como satisfazer” o passageiro.

Neste trabalho será explorado outra forma de
programação, que é a de programar o agente com
“o que é satisfazer” o passageiro e deixar o agente
descobrir como fazê-lo. Portanto, deve-se descre-
ver de forma objetiva como o agente deve avaliar
cada uma das posśıveis ações a tomar.

Uma trajetória pode ser avaliada por vários
atributos: tempo do percurso, tamanho do per-
curso, combust́ıvel consumido, qualidade das vias,
etc. Deve-se definir qual o compromisso existente
entre cada um desses atributos. Por exemplo,
o passageiro considera positiva ou negativa uma
troca de 20 minutos a mais no percurso pela econo-
mia de 1 litro de gasolina?

Além do compromisso entre os atributos,
outro aspecto importante é o compromisso com
a aleatoriedade. A cada dia o trânsito nas vias de
uma cidade é diferente e impreviśıvel, por exem-
plo, se ocorre um acidente, o tráfego pode ficar
muito mais lento. Então, deve-se definir como
o agente considerará opções entre trajetos com
pouca aleatoriedade (duração de 60 minutos fixo)
e trajetos com mais aleatoriedade (duração de 40
minutos em dias normais, mas mediante acidentes
pode durar até mesmo 2 horas).

Se a TUE for utilizada, isso significa definir
um valor escalar para cada posśıvel trajetória
ψ ∈ Ψ, isto é, a utilidade u : Ψ→ R da trajetória;
e escolher a poĺıtica que maximize a utilidade
esperada com relação às probabilidades Pr(ψ|π)
de ocorrência de cada trajetória ψ ao executar a
poĺıtica π, isto é, V π =

∑
ψ∈Ψ Pr(ψ|π)u(ψ). A

utilidade esperada mapeia cada poĺıtica π ∈ Π a
um valor V π tal que se V π

′
> V π

′′
para quais-

quer π′, π′′ ∈ Π então a poĺıtica π′ é prefeŕıvel à
poĺıtica π′′.

Para que funções utilidades possam represen-
tar um indiv́ıduo, entre outras propriedades, ele
deve ser coerente, apresentando uma relação de
ordem entre todas posśıveis trajetórias (Chankong
and Haimes, 1983).

3 Extração de Preferências

Um agente artificial não tem um fim em si mesmo,
mas representa as expectativas de um indiv́ıduo.
A EP consiste em obter junto a um indiv́ıduo suas

preferências de modo que possa ser definido um
problema de decisão, onde a decisão ótima satis-
faça as preferências do indiv́ıduo (Dennis, 2003).
Sobre o arcabouço da TUE, a EP consiste em
definir uma função utilidade que represente de
forma adequada as preferências do indiv́ıduo.

3.1 Questões Hipotéticas

Embora a função utilidade seja ideal do ponto de
vista de um problema de decisão, outras formas
de representação são mais comuns para um ser
humano, por exemplo, a utilização de restrições.
No dia-a-dia tal representação é corriqueira. Por
exemplo, é fácil observar preferências do tipo: pre-
firo qualquer outra fruta a limão, prefiro um tra-
jeto que passe pela avenida Brasil, etc.

A representação com restrições apresenta dois
problemas. Primeiro, ao estabelecer restrições,
nem sempre existirá uma poĺıtica de ação que
obtenha trajetórias que respeite todas restri-
ções. Segundo, se ambientes não determińısticos
forem considerados, deve-se determinar restrições
baseadas em distribuições de probabilidades para
posśıveis trajetórias, o que não seria tão natural
para um ser humano.

No entanto, a escolha de representação
baseada na TUE não impede que as vantagens
da representação de restrições sejam utilizadas,
isto é, a facilidade de manejo que um ser hu-
mano tem com tais representações. A EP consi-
dera questões hipotéticas, que ao serem respondi-
das proporcionam informações sobre as preferên-
cias de um indiv́ıduo (avaliador) e sua respectiva
função utilidade. Os métodos devem determinar
então quais questões devem ser realizadas, bus-
cando principalmente duas propriedades: 1) rea-
lizar uma tomada de decisão ótima segundo as
preferências do avaliador; e 2) exigir um “baixo”
número de interações com o avaliador.

A primeira propriedade não exige uma função
utilidade com acurácia em todo o espaço de tra-
jetórias, mas apenas o bastante para garantir a
decisão ótima. Se a obtenção de uma decisão
quase-ótima for considerada, então um compro-
misso entre o primeiro e o segundo objetivo deve
ser observado. Intuitivamente, quanto mais in-
terações forem realizadas com o avaliador, maior
será a acurácia da função utilidade, proporcio-
nando uma melhor tomada de decisão.

Mensurar o segundo objetivo também apre-
senta dificuldades, pois dependendo do tipo de in-
teração realizada com o avaliador, pode propor-
cionar um menor ou maior desconforto ao avalia-
dor. Dessa forma, deve-se quantificar melhor o
quão exigente é cada uma das interações. Outro
ponto sobre o tipo de interação com o avaliador
que merece atenção é o psicológico, de quão con-
fiável é a resposta disponibilizada pelo avaliador
(Luce and von Winterfeldt, 1994).



O uso de questões hipotéticas, ao invés de si-
tuações reais de tomada de decisão, permite mi-
nimizar o problema de confiabilidade na resposta
do ser humano, além de aumentar a informação
disponibilizada em cada interação. Essas questões
contemplam trajetórias hipotéticas, que não ne-
cessariamente ocorrem no problema de decisão,
fazendo uso de distribuições de probabilidades
para as trajetórias que não possuem uma poĺıtica
correspondente (Keeney and Raiffa, 1976).

3.2 Tipos de Questões

Tradicionalmente considera-se dois tipos de
questões: comparação por pares e questão sobre
loterias (Dennis, 2003). A comparação por pares
oferece ao programador uma escolha entre duas
trajetórias ψ′, ψ′′ ∈ Ψ. Esta avaliação relativa é
fácil de ser respondida quando ambas trajetórias
diferenciam muito em valores, uma vez que pes-
soas podem distinguir facilmente entre opções de
forma qualitativa. Note que, apenas valores de
ordenação são obtidos, permitindo, por exem-
plo, que uma ordenação de todos as trajetórias
de acordo com a preferência de uma pessoa seja
obtida. No entanto, nenhuma informação abso-
luta sobre valores de trajetórias pode ser inferida.
Além disso, se o ambiente for estocástico, a orde-
nação não é o bastante para se tomar decisões.

A questão sobre loterias envolve avaliações
quantitativas. Uma loteria consiste em opções
com aleatoriedade (α′ψ′, α′′ψ′′, . . . , α(n)ψ(n)),
onde é determinada uma probabilidade de ocor-
rência α(i) para cada trajetória ψ(i). Na sua
forma mais simples, a questão é sobre a prefe-
rência entre a trajetória ψ c.p.1 e uma loteria
(αψ′, (1− α)ψ′′).

A questão sobre loterias permite obter infor-
mação sobre a utilidade da trajetória ψ, pois pode-
se definir u(ψ) = α, onde α é tal que, dadas ψ⊥

e ψ>, a pior e a melhor trajetória posśıvel res-
pectivamente, sendo a função utilidade normali-
zada por u(ψ⊥) = 0 e u(ψ>) = 1, a pessoa é
indiferente entre a loteria (αψ⊥, (1 − α)ψ>) e a
trajetória ψ c.p.1. Tal indiferença não é fácil de
ser estabelecida pelo avaliador, mas preferências
sobre loterias podem ser utilizadas para estabele-
cer limiares na função utilidade.

3.3 Estrutura da Função Utilidade

Uma função pode ser representada de várias for-
mas: anaĺıtica, curva, tabela, etc. Quando ne-
nhuma informação sobre a função utilidade é
conhecida a priori, uma opção para descrever a
função utilidade é a descrição em tabela. A adoção
de uma estrutura paramétrica conhecida para a
função utilidade permite reduzir o problema a
menos parâmetros para serem determinados.

Ao utilizar um conjunto de atributos Ξ para
representar uma trajetória, associa-se a cada tra-

jetória ψ ∈ Ψ um vetor de atributos µ(ψ) em um
espaço de dimensão |Ξ|, isto é, µ : Ψ → R|Ξ|, e
diz-se que µi(ψ) é uma medida do i-ésimo atri-
buto do comportamento ψ. O vetor de atributos
descreve numericamente uma trajetória de modo a
esse vetor ser o bastante para se definir a utilidade
de tal trajetória. Na prática, se tivermos duas tra-
jetórias com o mesmo vetor de atributos, mesmo
que as trajetórias sejam diferentes sob algum as-
pecto, as utilidades de tais trajetórias serão iguais.
A adoção de atributos, além de ser mais concisa
na maioria dos casos, permite o trabalho dentro
de um espaço métrico, auxiliando na definição de
uma estrutura para a função utilidade.

O avaliador pode ter mais dificuldades
em avaliar questões realizadas num espaço n-
dimensional, onde vários atributos são considera-
dos e deve-se observar o compromisso entre eles.
Ainda, ao adaptar uma superf́ıcie neste espaço n-
dimensional o número de informações necessárias
para se obter uma aproximação satisfatória pode
tornar-se muito grande. No entanto, se os atri-
butos apresentam propriedades de independência
entre eles, pode-se decompor o problema de obter
uma superf́ıcie n-dimensional para o problema de
obter n curvas bidimensionais e fatores de escala
entre as mesmas (Keeney and Raiffa, 1976).

Os atributos i ∈ Ξ possuem independên-
cia aditiva se preferências sobre loterias dos atri-
butos i ∈ Ξ dependem apenas das respectivas
distribuições de probabilidades marginais e não
nas distribuições de probabilidades conjuntas. A
função utilidade aditiva com n-atributos u(µ) =∑n
i=1 kiui(µi) é apropriada se e somente se a

condição de independência aditiva aplica-se aos
atributos i ∈ Ξ (Keeney and Raiffa, 1976).

Para determinar a função ui(·) faz-se uso de
questões hipotéticas, fixando valores para todos
os atributos diferentes de i, já que eles são inde-
pendentes entre si, e varia-se apenas o valor do
atributo i. Recorre-se a esse processo para cada
um dos atributos.

3.4 Determinando a Função Utilidade

Alguns trabalhos de EP definem a função utili-
dade impondo restrições geradas após obter uma
resposta a uma questão (Boutilier et al., 2005).
Por exemplo, se é realizada a questão pela prefe-
rência entre a loteria (αψ′, (1−α)ψ′′) e a trajetória
ψ, sendo preferida a segunda, impõe-se a restrição
µ(ψ) > α.

No entanto, se o avaliador não é coerente,
deve-se considerar um modelo mais completo. As
respostas do avaliador são modeladas por uma
distribuição de probabilidades nas posśıveis res-
postas r ∈ Rq P (rt = r|qt = q, Av), onde
Av explicita a dependência junto ao avaliador
(Chajewska et al., 2000).

Partindo de uma distribuição inicial a pri-



ori para um conjunto U de funções utilidades u,
pode-se considerar a probabilidade Pr(u) de ocor-
rência de cada função utilidade u (eventualmente
uniforme). Então, dada uma resposta r a uma
questão q, pode-se utilizar a seguinte atualização:

Pr(u|q, r) =
Pr(r|q, u) Pr(u)∑
u∈U Pr(r|q, u) Pr(u)

.

Boutilier (2003) propõe como tomar decisões
com o conhecimento dessas distribuições de pro-
babilidades. Para a avaliação de uma poĺıtica π
pode-se considerar a função valor esperada V πE ,
isto é, a esperança da função utilidade esperada
baseada na distribuição Pr(u). Tem-se então
V πE =

∑
u∈U Pr(u)V πu , onde V πu é a função valor

da poĺıtica π associada à função utilidade u. No
entanto estas funções devem ser normalizadas,
considerando de forma única, a pior trajetória ψ⊥
e a melhor trajetória ψ>.

4 EP sobre Comportamento Observados

Um dos pontos principais no qual a EP baseia-
se é o uso de questões hipotéticas para obter in-
formações. As questões hipotéticas auxiliam de
duas maneiras: 1) permitem escolher pares de
trajetórias ou loterias ótimas, isto é, que propor-
cionem melhoria na acurácia da função utilidade,
ou na poĺıtica ótima que a função utilidade deter-
mina; e 2) facilitam a comparação das trajetórias
pelo avaliador ao fixar valores de alguns atributos
ou ainda utilizando loterias com valores extremos
(pior e melhor caso).

No entanto, ao realizar questões e obter res-
postas de um avaliador, considera-se que o mesmo
tenha plena compreensão das questões. Isso en-
volve não só a questão em si, mas a semântica
dos atributos envolvidos. O avaliador deve poder
analisar uma trajetória apenas pelos atributos
apresentados, exigindo que estes atributos sejam
completos e iguais para o avaliador e o agente.

Nem sempre é posśıvel ter conhecimento com-
pleto sobre o sistema de avaliação utilizado pelo
agente, nem mesmo o avaliador sempre tem acesso
completo ao seu próprio sistema de avaliação.
A exemplo do que ocorre na área de reconheci-
mento de padrão (Duda et al., 2000), avaliar exem-
plos reais, que são interpretados diretamente pelo
próprio avaliador, ao invés de uma representação
abstrata e com viés, pode ser mais fácil e con-
fortável para o avaliador.

Nesta seção será apresentado o problema de
EP sob esta perspectiva, isto é, a da avalia-
ção (respostas) sobre comportamentos observados
(questões). Naturalmente este problema coloca
as dificuldades apresentadas pela determinação de
uma linguagem e atributos bem definidos em ou-
tras dimensões: diferentes observações, limitação
na escolha das questões e limitação na realização
das questões.

4.1 Definição do Problema

O problema EPCO considera um avaliador que
deve emitir avaliações sobre trajetórias de com-
portamentos exibidos por um agente. A Figura 1
mostra um modelo para tal problema. O agente
age sobre o ambiente através de ações a ∈ A,
fazendo com que o ambiente transite por esta-
dos st ∈ S. O avaliador faz observações oAv do
ambiente por peŕıodos Pi, Pj , . . . e emite avalia-
ções sobre esses peŕıodos. O agente também faz
observações oAg e associa as avaliações recebidas
aos comportamentos observados, usando tal infor-
mação para construir sua própria função utilidade.

Figura 1: Modelo para EPCO.

Embora nenhuma abstração em forma de atri-
butos seja necessária e o avaliador possa iden-
tificar uma situação conforme sua própria per-
cepção, algumas convenções semânticas devem ser
feitas para que suas avaliações possam ter signifi-
cados para o agente. Considere que cada peŕıodo
de avaliação Pi seja composto de ni trajetórias in-
dependentes em termos de avaliação. No exemplo
do Piloto Automático, cada trajetória poderia ser
considerada como o trajeto em um dia, enquanto
o peŕıodo poderia ser considerado uma semana
inteira. Isto implica que o trajeto executado na
segunda-feira possui uma utilidade independente
dos trajetos executados nos outros dias. Dessa
forma pode-se redefinir os dois tipos de questões
ao trabalhar com comportamentos observados.

Comparação por Pares Após observar dois
peŕıodos Pi e Pj cada um com apenas uma tra-
jetória ψi e ψj respectivamente, o avaliador emite
uma resposta entre três opções: melhor, pior ou
indiferente. Se a resposta é melhor, interpreta-
se u(ψi) > u(ψj). Se a resposta é pior, interpreta-
se u(ψi) < u(ψj). Se a resposta é indiferente,
interpreta-se u(ψi) = u(ψj).

Questão sobre Loterias Após observar dois
peŕıodos Pi e Pj cada um com as trajetórias
ψ1
i , ψ

2
i , . . . , ψ

ni
i e ψ1

j , ψ
2
j , . . . , ψ

nj

j respectivamente,
o avaliador emite uma resposta entre três opções:
melhor, pior ou indiferente. Se a resposta é
melhor, interpreta-se

∑ni

k=1 u(ψki ) >
∑nj

k=1 u(ψkj ).
Se a resposta é pior, interpreta-se

∑ni

k=1 u(ψki ) <∑nj

k=1 u(ψkj ). Se a resposta é indiferente,
interpreta-se

∑ni

k=1 u(ψki ) =
∑nj

k=1 u(ψkj ).



4.2 Estrutura da Função Utilidade

O objetivo principal de encontrar uma função
utilidade é que o agente possa saber “o que é
satisfazer o avaliador” para então definir “como
satisfazê-lo”. No entanto, nem sempre se pode
definir uma estrutura para a função utilidade que
represente com acurácia as preferências do avalia-
dor. Por outro lado, não escolher nenhuma es-
trutura torna o problema muito mais complexo,
porém sem atingir uma melhoria correspondente.

Agentes baseados em utilidade possuem uma
função utilidade para avaliar o seu próprio desem-
penho. Algoritmos que maximizam a utilidade es-
perada às vezes consideram funções utilidades com
estruturas pré-definidas para facilitar o encontro
de uma poĺıtica ótima. Esse é o caso, por ex-
emplo, de algoritmos para Processos Markovianos
de Decisões (PMD), onde a noção de função uti-
lidade é representada em uma função de custo
c(st, at), que depende apenas do estado e ação
atuais (Ross, 1970). Neste caso, a função utilidade
apresenta propriedades de independência aditiva e
linearidade.

Pode-se limitar a EP a satisfazer condições
de otimalidade dependentes da arquitetura do
próprio agente, isto é, encontrar uma função utili-
dade u∗ que leve o agente a executar uma poĺıtica
ótima segundo sua arquitetura e as preferências
do avaliador (Silva et al., 2007).

4.3 Observabilidade

O fato de agente e avaliador possuirem obser-
vações diferentes pode dificultar a interpretação
das avaliações do avaliador. Suponha que o agente
possua o conjunto de atributos ΞAg e uma função
estocástica de observação sobre esses atributos
µAg : Ψ × Ω → R|ΞAg|, onde Ω representa a de-
pendência sobre uma variável estocástica. Pode-se
supor o mesmo para o avaliador, ou seja, o con-
junto de atributos ΞAv e a função µAv. Então,
deve-se explorar que tipo de relação pode haver
sobre essas funções de observação.

No caso mais simples, temos que agente e
avaliador observam os mesmos atributos e pos-
suem a mesma variável estocástica (ωAg = ωAv =
ω). Então, dada uma trajetória ψ, tem-se que
µAg(ψ, ω) = µAg(ψ, ω). Assim, sempre haverá
uma concordância na observação de ambos. Este
caso representa um cenário onde ambos utilizam
o mesmo sensor e as informações obtidas podem
ser utilizadas como na EP tradicional.

Este cenário pode-se complicar se os atributos
são os mesmos mas as variáveis estocásticas não
o são (ωAg 6= ωAv). Este é o caso onde agente e
avaliador utilizam o mesmo tipo de sensor, mas
cada um possui o seu próprio sensor. Neste caso
só se pode garantir igualdade estocástica, isto
é, EωAg∼Ω[µAg(ψ, ωAg)] = EωAv∼Ω[µAv(ψ, ωAv)].
Informações sobre uma situação devem ser obti-

das repetidas vezes para serem utilizadas como na
EP tradicional, ou considerar um modelo estocás-
tico de respostas integrando tais diferenças.

O cenário mais complicado é quando os atri-
butos são diferentes para agente e avaliador. Nesse
caso, nenhuma relação direta pode ser feita com
relação a ψ, µAg(·) e µAv(·). Alguma relação pode
ser estabelecida mediante distribuições fixas na
execução dos comportamentos, por exemplo, se a
trajetória ψ é sempre obtida quando executada
uma poĺıtica fixa πψ. Dessa forma, convém-se
estudar conjuntos de poĺıticas que possam apre-
sentar uma maior relação entre as observações do
agente e avaliador, permitindo a extração de in-
formações úteis nas avaliações recebidas.

4.4 Trajetórias versus Poĺıtica

Na EP tradicional um algoritmo determina quais
questões serão realizadas e realiza tal questão ao
avaliador. As questões são em geral compostas por
vetores de atributos, que por sua vez representam
trajetórias. Mesmo que as trajetórias limitem-se a
trajetórias fact́ıveis, estas trajetórias não precisam
ser executadas no ambiente. O fato de executar
uma trajetória em um ambiente traz o problema
de como executar tal trajetória, já que quando
o ambiente utilizado é estocástico, não se pode
exibir uma trajetória c.p.1.

Uma solução para esse problema é definir um
PMD, onde estende-se o estado do ambiente com
as crenças sobre as funções utilidades (Boutilier,
2002) e, ainda, o histórico de atributos até mo-
mento. Dessa forma, pode-se sempre escolher a
ação que traz mais informação (melhores pergun-
tas) na média. Porém, tal solução apresenta uma
alta complexidade computacional. Uma segunda
opção é trabalhar com escolhas off-line de tra-
jetórias fact́ıveis e alterar on-line a poĺıtica exe-
cutada conforme a sub-trajetória obtida (Mannor
and Shimkin, 2004). Se forem consideradas ava-
liações sobre loterias, quanto maior o número de
trajetórias observadas, maior a probabilidade de
demonstrar a loteria planejada.

4.5 Transferência

A limitação de demonstrar uma trajetória para
que a mesma possa ser observada, além de limitar
as posśıveis questões aos ambientes onde as tra-
jetórias estão sendo demonstradas, também exige
que o agente tenha acesso a tal ambiente.

Nem sempre o agente tem acesso ao ambiente
onde ele será utilizado. Suponha que se deseja
utilizar o agente Piloto Automático para guiar em
Londres, mas que ele deve extrair as preferên-
cias do avaliador utilizando as ruas de São Paulo.
Como definir uma função utilidade com acurácia
adequada em um ambiente, quando pretende-se
utilizar o agente em um segundo ambiente?



Se uma medida de distância for determinada,
pode-se escolher de forma controlada ambientes
onde o agente sofra menos com as dificuldades
apresentadas pelo fato de comportamentos serem
observados. Por exemplo, escolhendo ambientes
deterministas e com igualdade na observação de
avaliador e agente, de forma que a função utili-
dade ainda apresente acurácia no ambiente real.

5 Conclusão e Trabalhos Futuros

O problema EPCO é um arcabouço para pro-
gramação de agentes baseados em utilidades que
além de não requisitar um programador, também
é mais natural em termos das considerações sobre
o avaliador. No entanto, alguns aspectos teóricos
devem ser melhor compreendidos para facilitar a
adaptação dos algoritmos já desenvolvidos para o
problema de EP tradicional, assim como para es-
tender a teoria já desenvolvida para o mesmo.

Devido a diferença entre as observações do
agente e do avaliador, um estudo acurado para
definir quando é posśıvel extrair alguma infor-
mação deve ser realizado. Isto permitirá a de-
finição de diferentes cenários com respectivas difi-
culdades que os algoritmos para EPCO terão que
abordar.

Algumas técnicas também são necessárias
para permitir a adaptação dos diversos algoritmos
já existente para o problema de EP tradicional.
Primeiro, uma estrutura que permita aprender au-
tomaticamente o espaço de trajetórias posśıveis e
facilite o planejamento de questões é essencial para
o desenvolvimento de qualquer algoritmo de EP.
Segundo, técnicas para combinar poĺıticas para
atingir multiobjetivos podem representar uma boa
alternativa com baixo custo computacional para
exibir comportamentos desejáveis (Sprague and
Ballard, 2003). A criação de tais técnicas podem
proporcionar uma facilidade na adaptação dos al-
goritmos tradicionais de EP, e ainda permitir a
criação de novos algoritmos espećıficos para o pro-
blema de EPCO.
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