UNIVERSIDADE FEDERAL DE CAMPINA GRANDE
CENTRO DE ENGENHARIA ELETRICA E INFORMATICA
COORDENACAO DE POS-GRADUACAO EM INFORMATICA

Aprendizagem de Maguina em um Ambiente para

NegociacOes Automatizadas

Romulo Nunes de Oliveira

Campina Grande, PB, Brasil
Marco de 2006



UNIVERSIDADE FEDERAL DE CAMPINA GRANDE
CENTRO DE ENGENHARIA ELETRICA E INFORMATICA
COORDENACAO DE POS-GRADUACAO EM INFORMATICA

Aprendizagem de Maquina em um Ambiente para

Negociacdes Automatizadas

Romulo Nunes de Oliveira

Dissertacao submetida & Coordenacao do Curso de Pos-
Graduacdo em Informética do Centro de Engenharia
Elétrica e Informatica da Universidade Federal de Cam-
pina Grande — Campus | como parte dos requisitos
necessarios para obtencdo do grau de Mestre em Cién-

cia da Computacao (MSc).

Area de Concentracéo: Ciéncia da Computacio

Linha de Pesquisa: Modelos Computacionais e Cognitivos

Evandro de Barros Costa
Orientador
Herman Martins Gomes

Orientador

Campina Grande, PB, Brasil
Marco de 2006



FICHA CATALOGRAFICA ELABORADA PELA BIBLIOTECA CENTRAL DA UFCG

0148a
2006

Oliveira, Rdmulo Nunes de

Aprendizagem de Maquina em um Ambiente para Negocia¢des Automatizadas

— Campina Grande, 2006
123.: 1l

Inclui bibliografia

Dissertacdo (Mestrado em Informéatica) - Universidade Federal de Campina Gra
Centro de Engenharia Elétrica e Informatica.

Orientadores: Evandro de Barros Costa e Herman Martins Gomes

1- Aprendizagem de Maquina 2— Negociacdo Automatizada 3— Inteligéncia Art
4— Redes Neurais |-Titulo

CDU 681.3.06

D

ande,

ficial



Resumo

A automatizacao do processo de negociacdo € um dos topicos importantes e desafiadores
no contexto da pesquisa em IA aplicada ao comeércio eletrénico. Particularmente, um dos
problemas relacionados a concepcéo de agentes de software negociadores diz respeito a dota-
los da capacidade de aprender e se adaptar ao dinamismo normalmente requerido no processo
de negociacéo.

Neste trabalho, propde-se um ambiente para construgéo de agentes inteligentes dotados
das capacidades de negociar e aprender. Foram realizados dois experimentos para demons-
trar a factibilidade da nossa proposta. Os experimentos mostraram a capacidade de apren-
dizagem dos agentes, segundo as técnicas empregadas: Redes Neurais, Aprendizagem por

Reforgo (Q-learning), Raciocinio Baseado em Regras e Raciocinio Baseado em Casos.



Abstract

Automated negotiation is a hot research topic in Al applied to e-commerce. Particularly,
one of the problems concerning the design of negotiation agents is to enclow them with learn-
ing and adaptation capabilities in order to face the dynamism often required by negotiation
processes.

This dissertation proposes an environment for building intelligent agents capable of ne-
gotiating and learning. Two experiments were done in order to demonstrate the feasibility of
the proposed environment. The experiments show that the agents learned during the inter-
action process according to the used techniques: Neural networks, Q-learning, Rule-based

Reasoning and Case-based Reasoning.
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Capitulo 1

Introducao

Através da WWW Yorld Wide Wepum novo mundo de opcfes passou a existir como,
por exemplo, a possibilidade de realizar transacdes comerciais sem precisar sair de casa
ou da empresa. Atualmente, os consumidores ja podem , por exemplo, decidir que produto
comprar atraves da Internet, identificar seus vendedores preferidos a partir de sua experiéncia
nas compras, efetuar pagamentos, dentre outras facilidades. Assim, o comércio eletrénico
pode ser definido como “o0 conjunto de transagcdes comerciais que utilizam tecnologia da
informac&o como apoio na efetivacdo de tais transad®eH”’03 ou como “o processo de
compra e venda na Internet que frequentemente é realizado com utilizacdo de softwares
especificos{Fil04]. Abstratamente, o foco principal deste trabalho esta na contribuicdo que
a Inteligéncia Atrtificial (IA) pode oferecer na modelagem computacional nesses processos
de negociacéo.

Este capitulo esta subdividido em trés secdes. Na Secao 1.1 estdo as motivacdes para a
pesquisa e elaboracao deste trabalho. Na Secéo 1.2 apresenta-se o0s objetivos da dissertagao

e, finalmente, na Secédo 1.3 descreve-se a estrutura completa deste trabalho.

1.1 Motivacéo e Problematica

A automatizacdo do processo de negociacdo é interessante, tendo em vista que ela busca
resolver os problemas na escolha de propostas e métodos de venda de forma a aumentar os
percentuais de vendas concretizadas e a qualidade da venda, o que sugere estudos na tenta-

tiva de uma ampliacdo para as possibilidades do comércio eletrénico. Associado a isso, €
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também desejavel que o ambiente de negociacao eletrénico possua caracteristicas presentes
no comercio praticado no mundo real, tais como, flexibilidade nas propostas de acordo, pos-
sibilidade de sugestao de produtos, negociacao do tempo de entrega, prazo de pagamento etc.
Ainda em relacdo ao mundo real, observa-se algo que pode ser entendido como “experiéncia
da compra”, onde por exemplo, a tendéncia natural humana é dar menor importancia para
negociacdes que tenham caracteristicas semelhantes a outras de uma negociacéo anterior em
gue ndo se obteve o0 sucesso esperado. Isso é um problema, onde uma possivel solucéo é
através da IA, requerendo o uso de suas técnicas para solucionar problemas de otimizacao,
aprendizagem e raciocinio logico. Para comércio eletrénico, por exemplo, existem técnicas
especificas que podem ser utilizadas para aquisicdo da experiéncia de compra, assim como
para a tomada de deciséo e aprendizagem no ambiente de negociacgéo, o que inclui a elabo-
racdo de diretivas para o rumo da negociagcédo. De um ponto de vista mais especifico, o atual
estado da arte da pesquisa no tema revela preocupacodes focalizadas em apoiar decisées no

curso da negociacdo, assim como mecanismos de aprendizagem automatica.

1.2 Objetivos e Relevancia do Trabalho

O objetivo geral desta dissertacdo é a proposicdo de um ambiente de suporte a negociacao
em e-commercedotado da capacidade de aprender. O trabalho abrange o estudo de técni-
cas de aprendizagem automatica para dar suporte aos agentes de negociacdo. Sao abordadas
as técnicas de aprendizagem automatica em IA, identificando alternativas para tornar as ne-
gociacdes mais confidveis e aumentar as chances dos agentes autbnomos realizarem bons
negocios para as partes envolvidas. Assim, o foco principal da pesquisa é a aprendizagem
para dar suporte ao processo de negociacdo. Além disso, pretende-se realizar experimentos
para demonstrar a factibilidade do ambiente proposto focalizando a capacidade de apren-
dizagem dos agentes negociadores.

A negociacdao eletrdnica e automatizada por agentes € algo que ja vem sendo trabalhada
e apresenta alguns pontos fracos a serem explorados. A relevancia deste trabalho esta na me-
Ihoria do suporte a deciséo e aprendizagem. Existe a necessidade de um ambiente em que se

possa realmente usar e aplicar os agentes de negociacao: um arcabouco para apoiar a negoci-

10 mesmo que “comércio eletrdnico”, ou ainda “mercado virtual”.
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acao. Aperfeicoar os estudos anteriores e disponibilizar esse ambiente como arcabouco para
negociacao, onde futuros estudos poderao usa-lo para testar novas teorias e métodos. Existe
também a possibilidade de sua utilizagdo no mercado, aplicado diretamente como solucao
em empresas que tém complexidade logistica ou quer aperfeicoar seu sistema de vendas.
Este ambiente para negociacdes, associado as ferramentas disponibilizadas para construcéo
de agentes negociadores inteligentes também é de grande valor no meio académico, onde
disciplinas que abordam temas da Inteligéncia Artificial podem adota-lo para experiéncias

didaticas entre os alunos.

1.3 Organizacao desta Dissertacao

Este trabalho estd organizado em 6 capitulos. O Capitulo 2 compreende a descricdo do
comércio eletrdnico e sistemas multiagente, que séo base para discussao sobre a atuacdo dos
agentes como negociadores no comércio eletrdnico. Além disso, neste capitulo comenta-se
o tema aprendizagem de méaquina e como este pode ser utilizado em um ambiente de ne-
gociacdo. No Capitulo 3 apresenta-se uma classificacdo de negociadores autbnomos, frutos
de pesquisas anteriores e uma discussao sobre suas implementacdes, sob ponto de vista das
técnicas, abordagens e etapas do processo de compra/venda que utilizam. Neste mesmo
capitulo sado apresentados os trabalhos relacionados a aprendizagem de maquina e tomada de
deciséo, que ilustram a eficiéncia das técnicas da Inteligéncia Artificial (IA) em diversos con-
textos. No Capitulo 4 descreve-se um arcabouco para construcao de agentes inteligentes para
0 comeércio eletrbénico, utilizando-se dos recursos da IA. Ainda neste capitulo, existe uma dis-
cussdo comparativa com os trabalhos correlatos, onde séo identificadas as contribuicdes da
presente dissertacdo. No Capitulo 5 mostra-se um estudo de caso, onde esta demonstrado a
utilizacéo da ferramenta e a influéncia da aprendizagem na negociacéo. Finalmente, no Capi-

tulo 6 apresenta-se as conclusdes finais, contribuicdes da dissertacao e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

Este capitulo contém o embasamento tedrico para compreenséo do presente trabalho. Ele
esta divido em duas partes: na primeira, descreve-se um pouco sobre a historia do comércio
eletrdnico. Além disso, discute-se o0 tema agentes e sistemas multiagentes, definindo-se tais
termos e a forma na qual os agentes podem atuar no comércio eletrénico. A segunda parte
enfoca o topico aprendizagem de maquina, onde se descreve como ela esta caracterizada nos

agentes e quais as principais técnicas de aprendizagem utilizadas.

2.1 Comeércio Eletronico Mediado por Agentes

A necessidade de negociar surgiu ha muito tempo, na época do escambo, onde nao existia
moeda e as mercadorias eram trocadas entre si, sem equivaléncia dBzalkd. Essa
necessidade de negociar, de trocar mercadorias, nos acompanhou até hoje. Apés séculos de
pratica, o0 mercado evoluiu a ponto de duas pessoas distantes geograficamente conseguirem
fechar um negocio com total controle, incluindo garantias de entrega, qualidade, pagamento
etc.

Nos dias de hoje, a grande concorréncia proporcionada pelo avanco da tecnologia, fez
com que as empresas adotassem a estratégia do “bom relacionamento” com seus clientes.
Assim, 0 que antes era visto totalmente como um jogo competitivo passou a ser tratado como
um jogo colaborativo, onde empresa-cliente se relacionam buscando acordos benéficos para
ambos[Mel05]. Para a empresa, 0 preco para manter esse relacionamento intimo com seus

clientes € alto, porque, agora, ela tem que se investir em conhecer as preferéncias individuais
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dos clientes, investir em conforto e seguranca. Considerando que em grandes empresas 0
fluxo de negociacgdes é alto devido ao alto nimero de clientes, surge o problema de demanda
para garantir esse relacionamento personalizado com seus clientes.

A Inteligéncia Artificial (IA) possui técnicas que podem ajudar na modelagem computa-
cional de processos de negociacao em geral, no intuito de aproximar o modelo computacional
do modelo real. A IA € uma subéarea da Ciéncia da Computacdo que compreende 0 projeto
de sistemas computacionais que exibam caracteristicas associadas a inteligéncia quando ine-
rente ao comportamento humano; inclui o estudo das faculdades mentais através do uso de
modelos computacionalI XF95; Win8g. Nesse sentido, a Inteligéncia Artificial procura
imitar o comportamento e caracteristicas humanas em um sistema computacional, podendo
ser utilizada na resolugéo de problemas cognitivos em diversos contextos. Quanto a locali-
zacdao espacial das solugdes, a IA possui as abordagens: a Monolitica (IAM) e a Distribuida
(IAD). A IAM envolve sistemas simples sem modularidade, como € o caststiamas es-
pecialistas O funcionamento da IAD depende de um determinado conjunto de partes (ou
mddulos) para resolver de modo cooperativo um determinado problema. Sua modularidade
para encontrar solucdes de problemas esta diretamente ligada ao conceito de agentes, que
sera definido na Subsec¢éo 2.1.2.

Em seguida sera explanado sobre o advento da tecnologia como auxiliadora da pratica
do comércio; 0 que sdo agentes e sistemas multiagente; e como esses agentes contribuem no

comércio eletrénico.

2.1.1 Negociac¢des no Comercio Eletrénico

Desde o seu surgimento nas ultimas décadas do século passado, o comércio eletrénico vem
crescendo cada vez mais em diferentes formas na rede mundial de computadores, ou Inter-
net. A forma mais comum de realizar comércio na Internet é através das lojas virtuais, que
podem ser acessadas pelas suas URIppssuem um modelo de interagdo semelhante a um
supermercado como sera detalhado a seguir.

A facilidade de acesso as informacdes é a caracteristica responsavel pelo rapido cresci-
mento do mercadfFil04]. Tanto empresas como consumidores podem ampliar seu nicho

de mercado, seja a empresa interagindo com mais fornecedores/colaboradores ou com mais

lUniversal Resource Locatpé o endereco de um recurso disponivel numa rede.
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clientes, seja os clientes interagindo com mais empresas. Essa facilidade no acesso as infor-
macodes, muitas vezes atraves de sites de busca ou ferramentas especializadas, é a razéo pela
gual os parceiros de negécio se encontram facilmente para negociar.

As empresas também se utilizam da Internet como grande responsével pela diminuigédo de
seus custos. Procurar novos parceiros, recursos de tecnologia € uma tarefa significativamente
mais facil em relacdo ao modo do comeércio real, onde na maioria das vezes recorre-se ao
catalogo impresso, panfleto de propaganda ou representante.

Por outro lado, o publico consumidor também é beneficiado com essa facilidade na
obtencéo de informac¢des com o aumento da concorréncia entre as empresas. Desta forma,
as empresas devem inserir diferenciais para que possam ter evidéncia nesta concorréncia.
Por exemplo, informacdes disponiveis sobre os clientes (consumidores ou outras empresas)
podem ser utilizadas para personalizacdo da negociacdo com cada cliente; pode-se permitir
a negociacao de outros termos da compra, além do preco (prazo de pagamento, tempo de
entrega, garantibjun02; Fil04.

O comeércio eletrdnico pode ser definido como qualquer forma de negociacdo em que
as partes interagem eletronicamente, caracterizado pela utilizacdo das tecnologias da in-
formacdo e comunicacéo para conducio dessas transacdes corfieatifis WC9R As
atividades fundamentais para a conclusdo de uma negociacédo também necessitam recursos
da tecnologia da informag&o em conjunto com a Internet para sua execu¢ao, Como por exem-
plo, a busca de produtos, identificacdo de fornecedores, elaboracéo de pedidos, efetivacao do
pagamento, dentre outras. Apesar disso, esse novo modelo para negociacdo mostra apenas
transformacgéo dentro de uma empresa isoladamente. Beneficios maiores também podem ser
alcancados com a integracdo da cadeia produtiva, de tal forma que as ofertas e demandas de
uma empresa possam ser atendidas com maior agilidade e possibilitando a reducéo de custos
[AImO05].

Historicamente, a utilizacdo da tecnologia em negociagdes comecou na década de 70,
guando os bancos utilizaram redes privadas para suas transac¢des. Em 80, na Franca, 0s nego-
ciadores passaram a trocar mensagens através das linhas telefénicas em um sistema chamado
Minitel. Outras tecnologias surgiram e se desenvolveram para lidar com essas informacoes
e documentos, em que, por exemplo, a criptografia obteve um vasto campo de aplicagao.

Entdo, um conceito mais adequado sobre o comércio eletrdnico € a troca de informacdes por
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meios eletrdnicos que facilitam e possibilitam as transa¢des comerciais. Assim, 0 comércio
eletrnico praticado hoje € o resultado da evolucdo desses modelos antigos, pesquisas e de-
senvolvimento de tecnologidBil04]. Mais detalhes sobre classificacao, tipos, aplicacées,

podem ser consultadas no Apéndice A.

2.1.2 Agentes e Sistemas Multiagentes

Agentes, sdo entidades que podem ser vistas como percebendo um ambiente por meio de sen-
sores e atuando no mesmo por meio de atuad®W84]. Essa definicdo pode ser ilustrada
através da Figura 2.1, e de acordo com ela, um agente depende de trés fatores: o ambiente a

sua volta, seus sensores e seus atuadores.

Sensores

\

Percepgbes 2 %

Ambiente

Atuadores ou
Reagentes

Figura 2.1: Agente interagindo com o0 ambiente.

Uma definicdo mais formal sobre agentes é encontradB/i84, onde sdo apresen-
tadas duas noc¢des conceituais. A primeira, e mais abstrata, diz que um agente deve possuir

algumas das propriedades abaixo:

Autonomia - capacidade de desempenhar funcdes de forma autbnoma, sem intervencao de

terceiros.

Capacidades sociais capacidade de interagir com o mundo que o rodeia através da in-
terpretacdo e geracdo de mensagens numa linguagem que seja entendida em toda so-

ciedade onde o agente interage.

Reatividade - capacidade de reagir aos estimulos externos desencadeando acfes de res-

posta.
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Proatividade - capacidade de desencadear acdes mesmo sem a ocorréncia de estimulos ex-
teriores que os desencadeiem. Sao acdes relacionadas ao cumprimento de metas aspi-

radas.

O segundo conceito, aplicado normalmente a sistemas que, além de possuirem as ca-
racteristicas anteriores, sao implementados e idealizados com origem em caracteristicas en-

contradas nos seres humanos.

Conhecimento - capacidade de criar e/ou aperfeicoar um modelo do mundo que rodeia o

agente. O conhecimento é representado através de regras e fatos.

Crencas - valores em que o agente acredita, embora ndo possua provas da sua autenticidade

ou validade
Intencdes - metas que o agente planeja atingir no futuro

Obrigacdes - compromissos que 0 agente deve cumprir

Além dessas, que foram mapeadas do comportamento humano, ainda pode-se incluir

outras caracteristicas na definicdo de agente:

Mobilidade - capacidade do agente se movimentar de maquina para maquina através da

rede.

Veracidade - caracteristica que garante que 0 agente ndo comunica propositadamente falsa

informacéo.

Benevoléncia- caracteristica que diz que o agente se comporta sempre de forma a satisfazer

0s objetivos dos que o rodeiam

Racionalidade - capacidade do agente de imitar o comportamento racional, de modo a obter

sempre 0 maximo beneficio dos seus atos.

Como se pode perceber, a definicdo dada por RUs04 € bem mais abstrata do que
a ultima, mas, como o proprio Russell diz, “a idéia de agente deve ser utilizada como uma
ferramenta de andlise de sistemas e ndo como uma func¢éo rigida que divida o mundo em

agentes e ndo-agentes”. Assim, para o entendimento desta dissertacdo, basta assumir que
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agentes sao softwares independentes, autbnomos, sociais, capazes de reagir a estimulos e
perceber mudancas no ambiente.

Quando se fala em sistemas multiagentes, normalmente refere-se a um conjunto de
agentes, em carater colaborativo ou competitivo, inseridos em um determinado contexto.
Um sistema multiagente permite que grandes problemas possam ser divididos em outros
menores, embora seja exigida uma complexidade maior na sqkgao]. Um SMA pode
ser fechado ou aberto, dependendo da flexibilidade do sistema a ponto de aceitar a entrada e
saida de agentes no sistema.

Para ilustracdo do poder de simplificacdo que um sistema multiagente pode trazer a um
problema complexo, na Figura 2.2 esta representado um sistema multiagente formado por
seis agentes. Perceba que existe interacéo entre eles, e que cada agente age em subespa-
cos no ambiente. Isso significa que um determinado problema foi decomposto para varios
agentes, onde esses agentes podem estar fortemente acopladés[Jen99 e cada um

esta preparado para resolver sua propria parcela do problema maior.

Interacéo entre

0s agentes \

Problema

Figura 2.2: Representacédo de um sistema multiagente

Comunicagéao

No processo de desenvolvimento de um software baseado em agentes, uma das primeiras

preocupacdes € a de como 0s agentes irdo interagir. Uma interacéo caracteriza uma relacao

20 acoplamento é o nivel de inter-dependéncia entre os mddulos de um programa de computador.
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dindmica entre dois ou mais agentes, durante a qual estes estdo em contato, seja diretamente,
seja por intermédio de outros agentes ou através do ambiente que eles dividem. Essa comuni-
cacao devera ser conduzida baseada em algumas normas, pois se trata de comunicacdo entre
maquinas. Por isso, juntamente com um protocolo que proporcione a comunicacgao fisica, se
faz necessario aplicar regras para que essa comunicacgdo exista coererfieom&ie No

caso do comércio eletrdnico, cada agente possui um protocolo de negociagao para que exista
a coeréncia na comunicacao e o negociador possa saber como dialogar, em qual momento, e
com quem.

Em um ambiente compartilhado, agentes comunicam-se buscando atingir seus objetivos.
Em uma sociedade, as a¢c0Oes dos agentes devem ser coordenadas e regidas, possivelmente por
protocolos, seja para cooperarem, onde 0s agentes irdo interagir em conjunto para a execugao
do objetivo comum do sistema, seja para competir, onde agentes com intencdes diferentes,
negociardo a fim da obtencédo de seus objetivos. Sendo assim, a comunicacao entre tais
agentes mostra-se um fator crucial para um bom funcionamento de um sistema complexo.
Para que haja a cooperacao/competicdo entre estas entidades de software, € necessario um
mecanismo de comunicacdo, sendo este composto por uma linguagem e por um meio de
comunicacgao que a transmite.

Os protocolos de comunicagdo entre agentes se baseiam na area de conhecimento como
filosofia da linguagem, especialmente a teoria dos atos e dEBIBEMO1]. Estes proto-
colos sao utilizados para definirem como sera a comunicagao entre os agentes, 0os atos que
devem ser realizados em uma determinada situacgao.

Em cenérios onde exista a possibilidade da posterior integracdo de novos subsis-
temas (cenarios evolutivos), o uso de uma linguagem compartilhada para interacéo entre
0s agentes prové maior flexibilidade, pois todos sistemas utilizardo uma linguagem comum,
evitando que o crescimento do numero de subsistemas implique na compreensdo de novas
definicdes sintaticas e semanticas por parte dos sistemas exi$fdméd]. Exemplos de
tais linguagens sédo FIPA-ACEIPOd, KQML [FLM97].

Compartilhamento de conhecimento

Em um sistema orientado a agentes, para que um grupo de agentes compartilhe um mesmo

vocabulério ao fazerem assercdes e perguntas sobre um determinado dominio, é necessario
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gue haja um consenso em relacdo ao significado e representacdo do conhecimento do
dominio entre os agentes, para evitar ambigtidades.

Pode-se obter este consenso através de duas mdAdimazl]:

e Através da difusdo do conhecimento de cada subsistema aos outros: esta solucéo
obriga que cada subsistema compreenda os conceitos de cada um dos outros subsis-
temas. Logo, esta pratica mostra-se impraticavel em cenarios com a existéncia de

varios subsistemas;

e Através da definicdo de um conhecimento compartilhado por todos os subsistemas:
nesta solucéo, a utilizacdo de ontologias mostra-se evidente, provendo um consenso
entre os agentes de forma compartilhada. Uma ontologia pode fornecer um vocabula-

rio comum para que 0s agentes se comuniguem de acordo com o que foi modelado.

A utilizacdo de ontologias para a especificacdo dos conceitos compartilhados pelos
subsistemas, facilita sobremaneira a integracdo dos mesmos, tornando possivel que novos
subsistemas sejam integrados desde que respeitem os conceitos definidos pela ontolo-
gia[BVIFMO1].

2.1.3 Agentes Atuando como Negociadores

No contexto da negociacao, as partes envolvidas no negoécio podem ser representadas por
Agentes, e assim obter o encapsulamento de comportamentos e conhecimentos, que devem
ser independentes. A Figura 2.3 mostra uma aplicacdo da definicdo de RRBEE) no
ambito do comeércio eletrénico em uma negociacao bilateral: de um lado o comprador e
do outro o vendedor, ambos podem ser vistos isoladamente como uma entidade definida
por Russell, representada na Figura 2.1. Observe interacdo dos negociadores entre si e no
ambiente, através acdes e percepcoes.

E conhecida comaegociacdo bilaterah interacdo entre duas entidades, inseridas em
um contexto pré-definido, com o objetivo de alcancar um acfb03. Uma nego-
ciacdo bilateral pode ser entre cliente-emptd€2B), empresa-empreséB2B) ou en-

tre consumidore's(C2C). Por sua vezmegociacdes multilateraisonde existem um maior

3Consultar o Apéndice A para mais detalhes
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Figura 2.3: O comércio eletrénico visto como um SKBistema Multiagente)

namero de entidades, podem ser vistas, simplificadamente, como multiplas negociagdes bi-
laterais ocorrendo paralelameiit 02]. Logo, a Figura 2.3 abrange e resume bem a co-
municacédo de quaisquer dois agentes em negociacdo. Essa composicdo com multiplas nego-
ciacoes bilaterais € apenas ilustrativa, pois existe uma diferenca entre multiplas negociacdes
bilaterais e uma negociacao multilateral: nesta ultima, o protocolo de negociacéo considera a

existéncia de mais de duas entidades envolvidas no jogo, considerando tudo como uma Unica

negociacadkL02].

Negociacdo automatizada em comércio eletrénico diz respeito a um jogo de proposta
e contra-propostas por parte dos jogadores (agentes), que desempenham papéis de com-
pradores e vendedores, buscando alcan¢ar uma situacao de acordo sobre os objetos, a qual
é alvo da negociacdd-il04; Deb03. A analise de fatores que influenciam indiretamente
0 negocio, por exemplo, tendéncias e valores de mercado, taxas do governo e outros, sao

importantes no processo de negociacdo no sentido da ado¢do de um carater concessivo ou

ganancioso, de forma a otimizar o lucro e ndo acarretar prejuizos ao negécio.
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2.2 Aprendizagem de Maquina Aplicada a Negociagao

Em principio, o termo “aprendizagem” refere-se ao conhecimento adquirido e retido na
memoria por experiéncia, esforco proprio, observacao ou effgi®9d. Da mesma forma,

no contexto da Ciéncia da Computacao, aprendizagem também se refere a aquisicdo de co-
nhecimento, mas, em forma de dados interpretados, novas regras, ou mesmo ha represen-
tacdo de uma experiéncia positiva ou negativa, que sédo aproveitados em situacdes futuras.
Com isso, apresenta-se como grande interesse dotar os chamados agentes inteligentes de ca-
pacidades de auto-adaptacéo e aprendizagem, permitindo-lhes modificar seu comportamento

em funcéo da experiéncia adquirida e da percepcéo de alteracdes no affftuir@ik

2.2.1 Caracterizacao da Aprendizagem em Agentes

Segundo José Fonseffaon01, o processo de aprendizagem pode ser classificado em 5

categorias:

e porimplantacdo: quando o conhecimento é adquirido por uma entidade ou especialista

externo, sem que o préprio agente intervenha nesse processo.

e por transformacédo: quando a aprendizagem se da internamente no agente, com a adap-

tacdo do conhecimento externo recebido.

e por exemplos e prética: quando a aprendizagem € adquirida através de exemplos ou

experiéncia pratica, sejam eles positivos ou negativos.

e por analogia: quando sdo usados casos para representar um conhecimento, e por analo-

gia encontra-se solugdes para novas situacoes.

e por descoberta: quando o agente aprende por experiéncias ou testes, gerando e testando

hipéteses.

Quanto a validacdo do conhecimento adquirido, existem algumas formas para se confir-
mar a aprendizagem, que podem estar no tipo de treinamento ou na caracteristica do algo-

ritmo de aprendizageififon01:
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e aprendizagem supervisionada: o conhecimento que o agente deve aprender é indicado
por alguma entidade externa, que funciona como um professor. O agente entdo deve
adquirir esse conhecimento o mais proximo possivel dessa indicacdo. Normalmente
sao fornecidos exemplos completos ( dados de entrada, saida, comportamento espe-

rado ou significado ), que sdo usados no algoritmo de aprendizagem.

e aprendizagem por reforgo: o reforco € a informacgéo sobre a qualidade de uma acao de-
sempenhada pelo agente. Essa informagéo influencia futuras decisdes na utilizagéo da
mesma acao. Entédo, a aprendizagem por reforco acontece através de criticas positivas

e negativas sobre uma acgao relacionada a um problema.

e aprendizagem nao-supervisionada: para esse tipo de aprendizagem nao se fornecem
exemplos completos, o agente aprende sobre relagdes e caracteristicas no dominio

atraves da auto-organizagao dos dados de entrada.

Para cada problema a ser resolvido, ou conhecimento a ser adquirido, existe um modelo
de aprendizagem mais adequado. Logo, em uma comunidade multiagente, é perfeitamente
possivel coexistirem agentes adotando métodos e técnicas de aprendizagem diferentes. Den-
tre os diversos estudos e pesquisas sobre aprendizagem, algumas das técnicas mais conheci-

das na IA sédo: Redes Neurais, RBC e Q-learning.

2.2.2 Redes Neurais

O cérebro humano é capaz de processar informacfes de forma rapida e consideravelmente
eficiente em relacédo a qualquer computador digital existente. Enquanto, por exemplo, a
tarefa de identificacdo e reconhecimento de faces de pessoas em uma cena é uma tarefa difi-
cil e muito longa para ser feita por um computador, 0 nosso cérebro pode fazé-la em apro-
ximadamente 100-200nfslay01]. No modelo biolégico humano, os neurdnios séo células
responsaveis pela propagacéo dos impulsos nervosos. NO0SsO sistema nervoso € composto
por, aproximadamente, 10 bilhGes de neurdfio$F95]. Um neurdnio recebe estimulos e

0S propaga para o proximo neurénio, atravésxioniq se os estimulos recebidos raen-
dritosforam suficientes para isso. Na tentativa de aproveitar a idéia da capacidade do modelo

biolégico humano, surgiram as Redes Neurais Artificiais que sdo constituidas por unidades
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de processamento simples. Inspirados em neurénios bioldgicos, os neurdnios artificiais pos-
suem sinais de entrada, cada um associado e influenciado por seu peso sinaptico. Esses sinais
sdo somados e aplicados a uma func¢éo de ativacéo, e assim, a saida do neur6nio € ativada
ou ndo[MP43; Hay0]1. A Figura 2.4 ilustra a inspiracéo bioldgica na concepcéo do modelo
artificial do neurénio, em que, ..., x,, SA0 as entradas da rede, e os valargs.., w, S&0

0S pesos sinapticos associados a cada vatiarentrada.

Corpo celular | Entradas Pesos
”» I X2 w2 saida
) Axonio .
Pown
/> xn O/ Funcéo de

, Terminagdes Altivagao
Dendritos do axdnio
(entradas) (saida)

Figura 2.4: Similaridade entre neur6nios bioldgico e artificial

Caracteristicas Basicas

Um neurdnio individualmente é capaz de resolver problemas linearmente separaveis. Nesse
caso, so é possivel se as duas cole¢des envolvidas ocuparem regides no espacdi(fo caso
de tal forma que possibilite a passagem de um hiperplano separando-as. Pafa’g uas®
reta faz a separacdo dos conjurliiev02]. A Figura 2.5 ilustra as situacdes de problemas
linearmente separaveis e inseparaveis. Para que seja possivel utilizar uma rede neural para
resolver problemas linearmente inseparaveis € necessario agrupar neurénios em multiplas
camadagKov02]: camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias e uma camada
de saida. A importancia de camadas intermediarias se da quando o nimero de neurbnios na
camada de entrada € grande. A utilizacdo de camadas intermediarias torna a rede capaz de
aprender informacdes complexas (ou de ordem eleyatig)0l]. Um exemplo de uma rede
neural com neurdnios agrupados em camadas pode ser visto na Figura 2.6.

O conhecimento da rede esta representado nas ligacdes sinapticas, através dos pesos as-
sociados a elas. Dessa forma, existe um peso influenciando cada ligacéo entre os neurdnios,

e, para uma rede como no exemplo da Figura 2.6, temos 18 ligacBes sinapticas e, portanto,
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Figura 2.5: (a) Colecéo linearmente separavel (b) Colecao linearmente inseparavel

Camada Camada Camada
de entrada intermediaria de saida

Uo1=X1 U11 U21=Y1

Figura 2.6: Uma rede neural multicamada

18 pesos sinapticos. Os valores de saida de cada neudrgnem cada ligagéo, séo influ-
enciados pelos pesos sinapticos antes de atingirem o proximo neurénio na camada seguinte
[Hay0ll. Quando uma rede neural possui todos os seus neurénios de uma camada ligados
a todos os neurdnios da proxima camada — isso para toda a rede — ela é chanfaliijg de “
connectet! (totalmente conectadd)I'XF95]. A Figura 2.6 também ilustra uma rede deste
tipo.

Existe também um modelo de rede neural que é realimentada com sua saida, chamada
de rede recorrente (ou rede com realimentacao, rede com ciclos ou redeextitack O
objetivo da realimentacao é fazer a rede convergir e se estabilizar em algum instante t, apds
algumas iteracdes. Este tipo de rede é extremamente importante quando se quer trabalhar
commemo@rias associativhisUm exemplo de redes recorrentes € a rede de Hopfield. Redes
diretas feedforward sdo aquelas que nédo possuem ciclos nas suas ligacdes sinapticas, como

por exemplo, a rede da Figura 248000).

4Trata-se o reconhecimento de padrdes, onde um novo caso apresentado € associado a um dos padrdes

previamente treinados.
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Treinamento e Aprendizagem

Uma rede neural tem que ser devidamente treinada para ajustes nos pesos sinapticos de
cada neuronio de forma individual, e esse treinamento pode ser supervisionado ou nao-
supervisionado. O treinamento supervisionado consiste basicamente em se ajustar os pe-
s0s sinapticos, diante apresentacao de conjuntos de treinanigfotonacoes de entrada

saida desejadasobre o conhecimento que se deseja aprender. Assim, a cada entrada apre-
sentada, os pesos dos neurdnios sao ajustados gradativamente. O objetivo € que, depois de
treinada, a rede possa identificar padroes semelhantes aos padrdes fornecidos no treinamento
e assim, por generalizagao, classificar uma nova entrada como pertencente ao conjunto usado
no treinamento ou N3ABOO00]. O treinamento ndo-supervisionado deixa a rede livre para
organizar os casos apresentados conforme a proximidade de identificacdo de um neurdnio.
Para cada padrao apresentado a rede, um neurénio serd identificado com essa entrada e o seu
peso sinaptico é ajustado para a melhor identificacdo desta entrada. Os pesos dos neurdnios
vizinhos também séo ajustados, porém com uma intensidade menor, assim garantindo, na
organizacdo da rede, que os padrdes semelhantes estejam prbxB@B0]. O processo

de treinamento de uma rede neural é sempre necessario. Assim, se exige um tempo ex-
tra quando na utilizacdo de tais métodos, destinados a aprendizagem. Existe a necessidade
de se prever mudancas no dominio do problema que com o passar do tempo pode sofrer
alteracdes. Por exemplo, em um sistema de identificacdo de padrbes, podem surgir novos
padrdes, sendo necessario um novo treinamento da rede. Entédo, conforme a rede necessite
de mudancas, sera necessario treina-la novamente.

As redes neurais também podem ser utilizadas para a previsédo de séries temporais, seja
para séries lineares ou ndo-lineares. Para isso, no treinamento, utiliza-se como entrada da
rede 03 primeiros termos da série, e na saida o terd, como objetivo da aprendizagem.

Assim 0s pesos sinapticos sdo ajustados para aprender sobre a série temporal de um dominio,
gue é representado por um conjunto de treinamento com amostragens da série. A Figura 2.7

exemplifica o treinamento de uma rede neural para previsao de séries temporais. Os termos

iniciais a, b e c s&o submetidos a entrada da rede, e sélidaomparada a saida desejdda

para os ajustes de pesos.
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Elemento do
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Figura 2.7: Treinamento para séries temporais

Redes SOM

Um outro modelo de Rede Neural, conhecido como Mapa Auto-Organizavel, ou Redes SOM
(Self-Organizing Ma) utiliza o treinamento ndo-supervisionado e compefitpara classi-

ficar dados automaticamente. Para fins didaticos, a camada de saida de uma rede SOM pode
ser representada como uma matrizx n. Cada um desses neurbnios na matriz possui uma
ligacdo sinaptica para cada neurdnio de entrada. Assim, se por exemplo tiver 3 neurénios na
camada de entrada e 25 na camada de saida, entdo existirdo 75 ligagdes entre essas camadas.

Esse exemplo pode ser visualizado através da Figura 2.8.

e 6 6 6 o o o
Camada o 6 6 6 o6 o o
i . Neur6nio
de Saida 0 0 0 0 0.0 " vencedor
B R ROR IR IN)
o o0 0 b 0.0 _
. distdnciaemt =2
Sl ¢o o : e .M:"”'disténciaemt-1
o\ Camada de e o 06 06 0 00
Entrada " distdnciaemt=0
Figura 2.8: Estrutura basica de uma Figura 2.9: Treinamento: neurdnio
Rede Neural SOM vencedor e seus vizinhos no tempo

O treinamento da Rede SOM segue a seguinte ordem:

1. Os pesos sinapticos das conexdes entre a camada de entrada e saida sao iniciados

aleatoriamente e possuem valores diferentes entre eles.

50s neurodnios literalmente competem, onde o vencedor tem seus pesos ajustados, bem como o mesmo

ocorre com uma vizinhanga ao seu redor.
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2. Para cada padréo apresentado na camada de entrada, apenas um neurdnio sera vence-
dor, que recebera um incentivo por isso, para que figue mais semelhante ao padréo de
entrada. O neurbnio vencedoé aquele menor distancia ao padrao de entrada, medida

através da Distancia Euclidighidday01; ABOO0Q:

3. Os neurénios vizinhos também recebem uma recompensa, porém, com menor valor,
conforme o grau de vizinhanga diminui ou conforme o tempo aumenta (como mostra

a Figura 2.9).

4. No final do treinamento, a rede convergiu para um estado onde o dominio apresentado

no treinamento esta organizado e representado na camada de saida.

A Rede SOM ¢é utilizada para organizar dados onde nao existe uma metodologia clas-
sificatoria definida, ou quando o conjunto de atributos envolvidos na classificagdo € muito
grande. Embora tenha esse poder de convergéncia para um estado que representa a organiza-
cdo do dominio, sua organiza¢do nao possui semantica direta, sendo necessario um trabalho

adicional para isso.

Aplicabilidade da Rede Neural

As redes neurais séo geralmente aplicadas em tarefas de classificacdo e previsdo com base
em séries temporais. Sao utilizadas quando o dominio e solugéo preenchem 0s requisitos

abaixo:

e Nao se pode traduzir facilmente por fun¢cdes matematicas o padréo a ser aprendido.
Apos treinada, uma rede pode trabalhar com classificacdo, agrupamento, previséo de

séries temporais, com um nivel de erros aceitavel.

e Existe um conjunto de treinamento que representa bem o dominio do problema. O de-
sempenho da rede ndo depende apenas do procedimento de treinamento, mas também

do conjunto utilizado para isso.

e Em geral, ndo se deseja uma semantica para o conhecimento representando, apenas

sua aplicacao. Apds treinada, o conhecimento aprendido pela rede esta distribuido nos

6A distancia euclidiana é a raiz quadrada da soma dos quadrados das diferencas de valores para cada variavel

nemR".
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pesos sinapticos em cada neurénio de forma que nao se pode facilmente visualizar o

conhecimento representado, dando-lhe uma semantica.

2.2.3 Raciocinio Baseado em Casos (RBC)

Raciocinio baseado em casos ou RRS89; Abe01; Cund&enta resolver o problema da
representacao e processamento de conhecimento tendo como expeadnssemelhan-
tes anterioregAbe01]. A motivacdo para o RBC vem do raciocinio por analogia usado
para resolver problemas, que é construido também a partir de experiéncias vividas ou outros
conhecimentos adquiridd3XF95; Abe01. Imagine a situacdo seguinte: em uma loja de
sapatos existem dois vendedores com o mesmo conhecimento basico sobre os fabricantes,
valores, descontos, enfim, tudo sobre a loja e os produtos a venda. Sé que um dos vende-
dores comecou o seu trabalho no ramo ha 2 meses e o outro ja trabalha ha 5 anos. Nesse
caso, é facil prever que o vendedor mais antigo, pela sua experiéncia com vendas de sapa-
tos, pela sua vivéncia cotidiana, vende melhor e realiza mais negociacées bem-sucedidas
do que o vendedor novato. Da mesma forma, um agente negociador (Capitulo 4.1.2), lida
com situacdes em vendas que, muitas vezes, sdo parecidas com outras ja vivenciadas onde
se obteve sucesso ou ndo. A idéia central do RBC €, portanto, ajustar solucées que foram
usadas para resolver antigas situacdes e utiliza-las na resolucdo de situacopsBO0as
RS89; AbeOlL

Um casoé a representacdo completa de um problema-solucéo associado a uma medida
de utilidade’ que representa a eficacia da solugdo. O problema, por sua vez, é descrito
através de atributos e valores. Assim, o conjunto de casos é indexado por seus atributos, e
a pesquisa pelo caso semelhante considera todos os atributos e seus graus de importancia
[WWO03; Abe01.

Etapas de um Sistema RBC

O ciclo de funcionamento de um sistema de RBC é apresentado na Figura 2.10 e suas etapas
S&0 expostas a sequir.

Resumidamente, os passos de solucdo podem ser descritos compiseflie Cun9&

’0 termoutilidade, utilizado frequentemente no presente trabalho, representa quantativamente a eficaci-

a/qualidade da solucéo aplicada ao problema.
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Problema | ~
(novo caso) - Solugéo
O melhor Repositorio Caso
caso similar armazenado
Recuperagéo Retencao
Caso Similar ) Solugéo Solugéo
Encontrado Reuso Adaptada Revisao Confirmada

Figura 2.10: Ciclo de solucéo de problemas em um sistema de RBC

¢ Informacdes sobre 0 novo caso: o usuario ou o operador ira informar um conjunto de
atributos com informag@es sobre o problema, e o sistema representara esse novo caso

no padréo de consulta adotado;

e Recuperacao e avaliagdo: um conjunto de casos semelhantes é selecionado na base de
casos. Esses casos sdo comparados apenas em relacdo aos atributos mais relevantes e
trazidos para a memoria principal para uma compara¢ao mais completa. Para a me-
dida de similaridade (utilizada na recuperacao dos casos semelhantes) pode-se utilizar

funcdes discretas, Distancia Euclidiahégica Fuzz§, entre outros;

e Logo em seguida, cada um dos casos candidatos é comparado ao novo problema,
utilizando-se um algoritmo de vizinhancga, que mede a diferenca de valores de cada
um dos atributos de ambos os casos. O caso que obtiver a menor soma das diferencas
€ escolhido como o melhor caso, ou seja, 0 caso recuperado que for mais préximo ao

Nnovo caso € o eleito;

e A solucdo associada ao caso € avaliada e, se necessario, a solugdo é adaptada para

compensar as diferencas entre os casos;

e O novo caso assim é gerado e também armazenado na base de casos com a solucao

adotada, quando entdo diz-se que o sistema aprendeu.

8A0 contréario da logica classica, que reconhece apenas o falso ou verdadedgica Fuzzyreconhece
diversos valores, assegurando que a verdade é uma questédo de ponto de vista ou de graduagao. Isso permite a

manipulacgao informacdes imprecisas, como conceitos de pouco, alto, bom, muito quente[KB@iOT .
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Aplicabilidade do Algoritmo

O RBC pode ser utilizado em varios contextos a exemplo dos que se enquadrem nos topicos

que seguem:

e A esséncia do funcionamento do RBC esta na aplicacdo de uma experiéncia antiga
como solucao de uma nova experiéncia. Logo, deduz-se que exista um conhecimento

minimo sobre o dominio do problema, mapeado através de exemplos.

e Deve existir um senso de métrica em cada atributo para calcular a semelhanca. Ex.:

distéancia Euclidiana, fungéo fuzzy, linear ou discreta.

e Dois casos semelhantes devem ocupar realmente lugares proximos no espago do
dominio, ou seja: consideté = {a,as,as,...,a,} € B = {b1,bs,bs,...,b,} dois
casos de uma base de casos, com seus respectivos conjuntos de atributos. Dizemos

que os casos sao tdo semelhantes quante; — b; | € proximo de).

Observe também que, para existir aprendizagem, € necessario que o dominio possua um
numero de estados nado totalmente representados na base de casos. De outra forma, o sistema

nao podera adicionar novas experiéncias em sua base.

2.2.4 Aprendizagem por Reforco

A aprendizagem por refor¢o € utilizada para aprender sobre a relagdo estado-acdo em um
dominio. Assim, seu objetivo é assimilar a melhor acédo aplicada a um estado inicial que
maximiza as expectativas para chegar a um estado final/objetivo. Esta técnica é adotada
guando nao existe uma definicdo ou estudo bem formado sobre as acbes a serem tomadas
conforme cada estado do ambiente. O processo de aprendizagem consiste no ajuste continuo
do refor¢o, em forma de recompensa ou puni¢éo, que uma agao recebe conforme mensuragao
de sua eficacia. A aprendizagem por reforco € garantida segundo o modelo de decisdo de

Markov[Lit94: BRC04: TesOh

Processos Decisoérios de Markov

Conforme[MRO03], “um ambiente satisfaz a propriedade de Markov se o seu estado resume

o passado de forma compacta e pode-se predizer qual o proximo estado e recompensa es-
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perados, dados o estado e acdo atuais”. A técnica de Aprendizagem por Reforco (AR) que
satisfaz a propriedade de Markov € chamada de Processo Decisério de Markov (MDP -

Markov Decision Proce$se é definido por um conjuntd®, A, P, R), onde temos:
e S um conjunto finito de estados do sistema;
e A: conjunto finito de agdes;

e P: S x A:funcgéo de transicdo que mapeia os pares estado-acdo em uma distribuicéo

de probabilidades sobre o conjunto de estados;

e R: S x A: éafuncao de retorno ou recompensa pela escolha de uma determinada

acdoa € A no estada € S.

Assim, o estada e a acaa atuais informam sobre o proximo estadale acordo com
a probabilidade”(s'|s, a) e a recompensa associada, a). Intuitivamente, um processo é
Markoviano se e somente se o0 estado de transicOes depende apenas do estado corrente do

sistema e é independente de todos estados anteliies.

Q-learning

O algoritmo Q-learningWD92] é um MDP, o que implica num algoritmo que necessita de
constante atualizac@o através de recompensas espepddas). A cada interagdo com o

ambiente, os valores dg sdo atualizados de acordo com a Equacéo 2.1.

Q(s,a) — (1 —a)Q(s,a) + alr+~veQ(s)], (2.1)

onde~ é o valor de desconto utilizado para garantir o nimero finito para valor@sede
€ a constante de aprendizagem, ofd€ v < 1 e0 < a < 1. ApOs a execucgdo da acao
«, 0 algoritmo saiu do estadoe esta no estadg, onde deve receber uma recompensa
conforme o resultado obtido. Egi é feita uma busca pela acdbque apresente o maior
valor de retorno esperado, isso é representade®@gt) = mazx,Q(s', a’).

Caso a acaa’ seja escolhida como a proxima a ser executada, existe uma probabilidade

maior do algoritmo cair erméaximos locai$. SegunddFR99, para evitar este problema,

®Na aprendizagem por reforco, usa-se esse termo para apontar uma estabilizagéo na escolha da agdo
aplicada ao estade Matematicamente, diz-se estar em oraximo localquando para tode préoximo ao

ponto(maz, f(max)), tem-sef (z) < f(max).
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deve-se escolher uma acao que ndo é necessariamente iguahnae uma boa estratégia
poderia ser escolher, em 70% dos casos, a acao que retorne o valor maximo e nos outros 30%
escolher’ de forma aleatoria.

Aplicabilidade do Algoritmo

Mapeando o algoritmo Q-learning para o dominio do comércio eletrénico, o conjunto
(S, A, P, R) pode ser definido como:

e S é um conjunto composto por pares de propostas e contra-propostas, representando o

estado da negociacao;
e A: conjunto finito de estratégias;

e P: 5 x A — Il(s): funcdo de transicdo de estado representada pelo valor probabili-

dade, mostrando as melhores estratégias para serem escolhidas;

e R:SxA: édescrito como um valor utilidade, definido pela similaridade dos atributos,

mapeados como uma funcao de recompensa.

Assim, o Algoritmo pode ser escrito como na Tabela 2.1.

Inicialize Q(s, a)
Repita:
Visite o estado S
Selecione uma estratégiac A
Execute a acao
Receber o reforco(s, a) e observar o proximo estado
Atualizar os valores dé€) (s, a) de acordo com:
Q(s,a) — Q(s,a) + afr +7€Q(s") — Q(s, a)]

Atualizar o estad@ «— s’

Até que algum critério de parada seja alcanc¢ado,

Tabela 2.1: Q-learning aplicado ao comércio eletronico
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2.2.5 Aprendizagem na Negociagao

No inicio desta secéo foi discutida a importancia dos sistemas dinamicos e o fato de ser
desejavel agregar aprendizagem e inteligéncia aos mesmos, pois o0 mundo se modifica cons-
tantemente e uma boa acdo hoje pode nao ser considerada amanha. Considerando uma ne-
gociagdo como um jogo, envolvendo propostas e contra-prod®sad1; Fil04, a apren-

dizagem pode ser aplicada tanto na aquisicdo de conhecimento sobre a estratégia/acdo a
ser tomada quanto na aquisicdo de dados relevantes na tomada de decisdo. Na negociagéo
automatizada, os jogadores, que desempenham papéis de compradores e vendedores, bus-
cam alcancar uma situacdo de acordo sobre os objetos, a qual é alvo da ned&dia¢Ao

PRRO1. A andlise de fatores externos ao negociador, ou seja, tendéncias e valores de mer-
cado, taxas do governo e outros, sdo importantes no processo de negociacdo no sentido da
adocao de um carater concessivo ou ganancioso de forma a otimizar o lucro e nao ter prejui-
zos na negociacdé#WJ04.

No dia-a-dia, na pratica natural do comércio, também pode-se observar o que é chamado
intuitivamente deexperiéncia do negociadoiA tendéncia natural humana é dar menor im-
portancia para negociacfes que tenham caracteristicas semelhantes a outras de uma negoci-
acao anterior onde ndo se obteve o0 sucesso esperado. Como mostrado neste capitulo, a IA se
propde a resolver situacdes dessa natureza com a abordagem Raciocinio Baseado em Casos
(RBC), onde uma base de dados (casos) € consultada de forma a se propor caminhos para
negociacao ou propostas que tenham grandes chances de sucesso. A tarefa para a escolha
de boas estratégias também pode ser investigada através de uma solucéo baseada em Redes
Neurais, onde o maior problema seria encontrar uma boa base de dados para o treinamento.

Alguns pontos onde a aprendizagem deve contribuir j& podem ser identificados, séo eles:

e Selecao da melhor estratégia de negociacdo: onde deve-se escolher uma acédo, con-
siderando o estado atual da negociacdo. Para essa selecéo, pode-se utilizar qualquer
um dos modelos descritos anteriormente (Redes Neurais, RBC, Aprendizagem por Re-
forco), sendo que apenas a Aprendizagem por Refor¢o, ndo necessita de um histérico

de casos prévio.

e Determinacéo do perfil do usuario: item essencial quando se deseja tratar o cliente de

forma individualizada. Uma Rede Neural SOM pode fazer a classificacdo dos usuéarios
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em perfis.

e Elaboracdo de propostas mais lucrativas e a0 mesmo tempo interessantes para o
cliente: considerando tanto dados diretamente ligados a empresa, como também fa-

tores externos a negociacao (taxas de frete, variagdo do ddlar, previsdo do tempo etc).



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Na tentativa de aproximar o modelo eletrdnico ao real, alguns trabalhos tém contribuido

em Varios aspectos na negociacao automatizada, por exemplo, na aprendizagem, tomada de
deciséo, arquitetura/modelo de ambientes de negociacdo. Como o presente trabalho envolve
a construcdo de um ambiente para negociacao e tal ambiente oferece também mecanismos
para aprendizagem dos negociadores, este capitulo esta dividido em trabalhos relacionados

ao ambiente de negociacao e relacionados a aprendizagem e modelo de decisao.

3.1 Ambiente de Negociacéo

A questdo da negociacao automatizada, de um modo geral, tem sido abordada na literatura,
ja fornecendo uma significativa evolucéo de resultados de pesquisa. Em particular, podem-
se destacar como um dos aspectos dessa evolugao, as seguintes classes de Sistemas para o

comércio eletrdnico com suporte a negociacao automatizada:

a) sistemas com apenas um unico atributo negociavel pelos agentes: o preco;

b) sistemas envolvendo mais de um atributo e utilizando heuristicas para atingir melhores

resultados.

Com as caracteristicas do itdmhacima surgiram sistemas para o comércio eletrdnico

com comportamentdsgjue os aproximam de vendedores reais, oferecendo também produtos

1Refere-se as propriedades encontradas em um agente da IA, descritas na Subsecgéo 2.1.2

27
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alternativos e impondo propostas finaidtimatog. Em seguida, evoluiram no suporte a
tomada de decisdo, e no tratamento individualizado para cada cliente, considerando suas
caracteristicas pessoais.

Durante a exposi¢cao dos trabalhos relacionados a seguir, 0s mesmos estardo sendo
enquadrados nas caracteristicas acima. Os dois Ultimos trabalhos revisdis0g;
Jun03) estardo recebendo uma atencgado especial, pois foram tomados como ponto de partida

e inspiracdo para esta dissertacao.

3.1.1 O Sistema Kasbah

Com as caracteristicas @@ foi concebido o sistema multiagente Kasd&M9g6], que é
um sistema multiagente no qual os usuarios publicam suas ofertas e demandas através de
agentes, e estes negociam apenas o preco do produto. Neste sistema, agentes fazem o papel
de compradores ou vendedores que anunciam suas demandas ou ofertas. O usuario precisa
também definir: a estratégia de negociacao, que é traduzida por uma funcdo; os limites
maximo e minimo do preco; e o tempo maximo da negociagao.

O modelo do Kasbah é simples, existindo uma troca de propostas que séo geradas sob in-
fluéncia do tempo, e existe uma funcéo de avaliacdo que calcula a utilidade de cada proposta

gerada ou recebida. Assim, as a¢fes para um negociador que recebe uma proposta, séo:

e sair da negociacao: quando o tempo estipulado para o término da negociacao chega ao

fim;

e aceitar a proposta ou rejeitar/enviar contra-proposta: o negociador sempre tenta gerar
uma contraproposta com uma utilidade melhor, e, quando ndo consegue, aceita a pro-

posta recebida.

O sistema Kasbah teve sua importancia como um dos pioneiros a trabalhar com comércio
eletrénico, porém néo representava bem uma negociac¢ao real, que é bem mais complexa. O

anico atributo negociavel é o preco e a elaboracdo de propostas s6 depende do tempo.
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3.1.2 Wreper

O sistema WrepelFar0d, que é uma extensdo do Kasbah, propée um modelo mais ela-
borado de negociacéo, e pode ser retratado pelob)ema linha de evolugéo dos sistemas.

S&o considerados na negocia¢do mais de um atributo e cada proposta € avaliada pela funcéo
U, que informa o ganho do agente, avaliada no intervalo [0,1], ohdzpresenta o agente

negociador @ uma proposta na negociagao. A Equacédo 3.1 mostra a flﬁfg(;e?m detalhes:
U, (Pti ={a1 =v1,a0 =v9,...,a, = Un}) = wa Vaij (v)) (3.1)
j=1

em que: P/ é uma proposta de atributosa; com respectivos valores, tendo sido en-

viada pelo agenté no tempot; w é o peso que traduz a importancia do atributo na
negociagéo;vjj é a funcdo que calcula a utilidade individual de cada atributo; e cada
atributo ¢ considerado no acordo esta associado aos seus respectivos intervalos de valo-
res aceitaveis e intervalo de valores negocialle@mi01. Faratin propde também estraté-

gias de negociacado heuristicas que permitem ao agente tomar suas decisdes com base em
conhecimentos do ambiente, assim introduzindo o conceito de estratégia de negociacao.
Por exemplo, o comportamento concessivo do oponente, o tempo gasto para negociar ou
os recursos utilizados na negociacéo, sdo levados em consideracdo na e$fFsStEfa

Far0Q. As acdes permitidas para cada agente sdo as mesmas do Kasbah. A inovacdo de
Faratin € com o conceito de estratégia de negociacdo. Uma estratégia pode ser definida como
uma combinacao de taticas de geracéo de propostas. As taticas de geracao de propostas para
Faratin podem ser de trés diferentes familias:

1. Dependentes do tempo, que levam em considera¢do o tempo gasto na negociacao para
adquirir comportamento mais concessivo ou ambicioso.

2. Dependentes do recurso, que analisam as limitagcdes existentes de recursos (numero de
oponentes existentes, quantidade de dinheiro, etc). Funcionam como uma tatica dependente
do tempo sendo que o recurso considerado ndo é o tempo.

3. Imitativas, nas quais o agente negociador, depois que obter uma quantidade razoavel
de informacdes sobre 0 seu oponente, pode imita-lo. Ou seja, caso 0 oponente ceda, o0 agente
cede, e caso 0 oponente nio ceda, ele também na¢Rma@].

As duas dificuldades que podem ser apontadas neste trabalho sdo apresentadas a seguir.

(1) Rigidez da estrutura das preferéncias para negociacdo. Pode ser necessario fazer ajustes
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nas preferéncias de negociacao definidas antecipadamente. Os intervalos definidos podem
ser totalmente incompativeis ou muito grandes para serem utilizados nas propostas. Nao

existe nenhum meio ou estratégia de alterar esses espacos de acordo dinamicamente. (2) A
tomada de deciséo ndo considera informagdes extras sobre o oponente. A personalizacéo de
uma negociacao poderia ser conseguida se o modelo considerasse informacdes importantes
como um perfil do usuario ou historico de negociacdes. Com base nessas informacfes do

usuario, pode-se conseguir melhores acordos, oferecer condi¢cdes personalizadas, e assim

aumentar a satisfacdo dos mesmos.

3.1.3 Framework por Fatima

Fatima et al[FWJ04 propGem um ambiente onde os agentes negociadores criam suas pro-
postas utilizando um modelo probabilistico associado a uma funcdo de decisédo (Equacao
3.2) para as estratégias. Neste trabalho pode-se negociar com mais de uma mercadoria ou
servico ao mesmo tempo, porém apenas o atriptggoé considerado nos testes e a apren-
dizagem vem da estatistica em dados histéricos. Assim, a funcdo de détisd@ o caso

de duas negociacfes simultaneas (porém, mesmo vendedor e mesmo comprador), sobre 0s
itens X eY, esta representada na Equacéo 3.2, onde: a nofggdorepresenta @recq

sobre X, oferecido pelo agentepara o agente no tempot; e a funcao utilidadé/® é a

mesma definida na Equacéao 3.1.

Sair set>1T?%,
Aceitar se US(X}_,) > US(XL,),
A%(t, X, Vi) = § Aceitar se US(YiE,,) > US(YE,,), (3.2)
ofertarX;’;b seX} ., nao foi aceito,
0 fertarYSt;b seY)l . nao foi aceito.

O seu trabalho apresenta um modelo de negociacdo bem detalhado, com um protocolo
semelhante ao de Farafifar00; FSJ9B que considera o tempo na negociacdo. Da mesma
forma, as estratégias vém da idéiaté@ecas dependentes do temge Faratim, que podem
ser ajustadas para gerar propostas em um comportamento mais concessivo, ganancioso ou
intermediario. A tentativa de encontrar a melhor estratégia para negociacdo vem de uma
exaustiva analise da funcao utilidaldeSJ02; KFSBY0Bem simulacGes e da conseqiiente

estatistica associada.
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3.1.4 Framework por Bartolini

No trabalho de Bartolini et al[BPJ04; BPJOResta definido um framework para negoci-

acdo automatizada, utilizando o JADIBAD], com o propdsito de especificar e gerenciar as

regras gque regem uma negociacio. Para isto, a tecnologid Beb$oi associada indepen-

dentemente em cada agente, que utilizard um conjunto de regras pré-definidas para admitir

novos participantes, validar propostas, para o protocolo da aplicacdo, atuadizémgou

estado) dos participantes, formar de propostas e acordos, e gerenciar o ciclo de negociacao.
Quanto a tomada de decisdo e aprendizagem, este trabalho utiliza regras no processo de

negociacdo, que sao inseridas no modelo por especialistas externos e nao por algum pro-

cesso de aprendizagem. Assim, este trabalho é classificado como ty) ppssuindo uma

estrutura bastante estavel pela utilizacéo integrada de JADE e Jess.

3.1.5 Modelo Proposto por Gustavo de Paula

O trabalho de Gustavo de Paula e ouffBR01 propde um modelo matematico para repre-
sentar uma negociacao bilateral entre agentes inteligentes. Basicamente, esse modelo con-
tribui no cenario de negociagédo automatizada em comeércio eletrébnico em dois aspectos: na
modelagem de sua proposta e em mecanismos de tomada de decisédo. Ainda nesta subsecao
sera mostrado o modelo de representacdo do produto negociavel, o modelo de avaliacéo de
propostas, o0 mecanismo de tomada de decisdo, e um apanhado sobre o modelo de tomada de

decisao.

Modelagem do Produto

Para que se possa projetar um agente negociador, a primeira preocupac¢ao € se determinar
gual o modelo de produto que este agente devera entender durante o processo de negociacao.
Dessa forma[PRRO1 propde que um produto seja especificado sob duas éticas: Atributos

de produto (C), que sao os atributos que representam as caracteristicas que especificam um

determinado produto; e os atributos de acordo (A), que sdo aqueles atributos que representam

2Java Agent Development Framewerkrcabouco para desenvolvimento de sistemas multiagente que segue

as normas internacionais da FIFAIPO4d. Mais detalhes no Apéndice B.
3Java Expert System ShelMaquina de inferéncia para regras de producéo, que também possui um ambi-

ente editor. Foi desenvolvido para a linguagem Java.
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sob quais condi¢cbes o produto sera barganhado. Assim, o objeto da negociacao € definido
por O = A’JC’, conforme esta representando na Figura 3.1.

Possiveis caracteristicas de um objeto Possiveis atributos na negociagéo

Cq Co C3 | C4 Cn aq ay | a3 | a4 am

Caracteristicas do objeto Atributos do objeto
escolhidas na negociagdo escolhidos na negociagdo o
c1 | C Cn a1 | ap am

Figura 3.1: Modelagem do Objeto da Negociagao

Tomada de Decisao

O modelo de tomada de deciséo proposto por de PRRRO01 permite ao agente, ao receber

uma proposta, tomar uma das seguintes decisoes:

e Enviar Ultimato: A decisdo de enviar um ultimato depende do tempo transcorrido
atual da negociacao, representadotp@et superar o tempo maximo de negociacao,
gue € uma medida particular do agente, entdo o0 agente tomara a decisédo de enviar um

ultimato, como esta representado na Equacéo 3.3.

verdadeiro, se (t > tmagz) A ultima_acao # ultimato

EnviarUltimato (t, tmaz) = { (3.3)

falso, caso contrdrio

e Enviar Produto AlternativoDepende da taxa de convergéncia das propostas enviadas.
Se ela esta acima de um limiar, um produto alternativo deve ser enviado. A Equacéo
3.4 representa formalmente o modo como é tomada essa deciséo.

verdadeiro, se [Ec(Ptv,j) — EC(PtU—1)] /3 > minTax

Enviar Alternativa (t, ?:_1, Tj:) = Aultima_acao # ultimato (3.4)

falso, caso contrario

em quet representa a rodada de negociacdo attal; representa um vetor com as
propostas trocadas pelo agentaté a rodada — 1, e P um vetor com as propostas

feitas pelo agenteaté a rodada
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e Enviar Aceitacéo:A decisdo de enviar uma aceitacdo dependstdtugou estado)
da proposta recebida: caso seja statusinformando um ultimato, basta que a avali-
acao da proposta recebida esteja numa escala aceitavel e que a ultima acdo do agente
nao tenha sido enviar um ultimato; constatusde proposta normal, é avaliado se a
proposta recebida possui uma utilidade maior que a proxima proposta que o agente
devera enviar. As Equacdes 3.5 e 3.6 representam matematicamente as funcdes que

expressam as situacdes de proposta normal e proposta de ultimato.

verdadeiro, se |E.(PY ;) > E.(PF)| A ultima_acao # ultimato
EnviarAceitacao(P}_q, Pf) = [ e(PiLy) 2 Be(F; )] - 7 (3.5)
falso, caso contrario
verdadeiro, se [Ec(Pg},i) > —oo} A ultima_acao ultimato 3.6)

EnviarAceitacaoUltimato(t, Py ;) =
falso, caso contrario

e Enviando contra-proposta’A acado de enviar uma contra-proposta, acontece se as
acoOes deéenviar Ultimatg Enviar Produto Alternativee Enviar Aceitagdaéao foram
adequadas e ainda nao tiver recebido um ultimato. A equacéo 3.7 representa formal-
mente essa situagao.

verdadeiro, se— (EnviarAlternativa (t, ﬁf_l, ij)) A
= (EnviarUltimato(t, tmaz)) A

EnviarContraProposta(t, ?:_1, ?f) = = (EnmjaT’Aceitozcozo(Ptv_17 Ptc)) A (3.7)
ultima_acao # ultimatoN

falso, caso contrario

e Sair da negociacaoA ultima acéo possivel € a de sair da negociacdo, que acontece se
0 agente ja tiver enviado um ultimato ou estiver recebendo um ultimato. A Equacéo
3.8 representa formalmente o mecanismo de tomada de deciséo.

verdadeiro, se— (Env7La7“AceitacaoUltimato(t7 Ptv,l))

EnviarSair(t, P_) = Aultima_acao = ultimato (3.8)

falso, caso contrario

Comentéarios

O Modelo proposto pofPRR01 é bastante amadurecido e ja aproxima bastante a idéia de
se automatizar negociagdes no cenario do comércio eletrénico. Por exemplo, ja é possivel

atribuir a agentes negociadores a capacidade de tomar decisdes de forma autbnoma. Além
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disso, a contribuicdo com o aumento da capacidade de barganha, para o negociador, mostra-
se um grande avanco.

Por outro lado, alguns aspectos cognitivos muito importantes, relacionados a atividade
de negociar, ainda ndo foram contemplados. O primeiro é a capacidadgodeflexao
no final de cada negociacéo, € importante que um negociador estime o quanto o seu modo
de interacdo com o seu oponente foi eficaz, avaliando os pontos positivos e negativos de
sua interacdo. Outro aspecto importanteaigpatia onde se deve tentar entender as reais
necessidades ou preferéncias de seu oponente, com o objetivo de diminuir as divergéncias
existentes entre eles. Por ultimo, adicionar ao agente a capacidade de considerar varias
negociacdes em paralelo, conseguindo dessa forma melhorar suas ofertas como consequéncia
do barateamento do frete, custos com os fornecedores, planejamento de compras etc.

Assim, com o objetivo de aprimorar tais caracteristicas nos agentes propostos por de
PaulalPRRO01, algumas questdes foram levantadas com respeito ao mecanismo de inferén-

cia adotado naqguele trabalho:

e Enviar Produto Alternativo: A decisdo de enviar um produto alternativo € um as-
pecto que poderia ter uma conotacdo mais individualizada. O que acontece € que a
decisdo de enviar um produto alternativo ndo leva em consideracéo aspectos do opo-
nente. Em outras palavras, ndo existe um mecanismo para sugerir um outro produto na
negociacédo atual, segundo algum critério que implique maiores chances da aceitacdo

da proposta.

Outro aspecto a ser considerado € o fato que a substituicdo do produto em questdo na
negociacao esta restrita a apenas produtos do mesmo tipo, mas, com especificacdes
diferentes. Em algumas negociacdes, poderia ser interessante substituir um produto
gue esta sendo negociado por um outro que atendesse melhor aos interesses dos nego-

ciadores.

e Avaliacdo de PropostasiO modo de avaliacdo das propostas tem um problema sutil,
gue € a obrigacado de vincular uma funcao de avaliagcdo a um, e somente um, atributo
da negociacdo. Isso pode ndo ser interessante, pois, um critério de avaliagdo pode estar
vinculado a mais de um atributo, e um mesmo atributo pode estar vinculado a mais de

um critério de avaliacao.
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e NegociagOes Paralelas:Uma possibilidade interessante que o modelo por de Paula
nao oferece é a possibilidade do agente negociador poder negociar com varios opo-
nentes ao mesmo tempo, possibilitando dessa forma, ter uma visdo mais realista das
expectativas do mercado em relagcdo ao produto em questdo. Fazendo, dessa forma,
com que as propostas de negociacdo sejam conduzidas segundo as leis de oferta e

procura.

e Aprendizagem de Maquina:O modelo de tomada de deciséo, baseado em fung¢des
pré-ajustadas podera ser substituido por um modelo dindmico onde as estratégias e de-
cisbes tomadas durante a negociacao se ajustem adequadamente, por exemplo, através
da utilizacao da Inteligéncia Artificial. Com isso a tomada de decisdo acompanharia o

dinamismo do ambiente de negociac¢ao, se adaptando conforme suas tendéncias.

3.1.6 Modelo Proposto por Pinho Junior

O modelo proposto por Pinho Junif#un02 é uma extensdo do modelo por de Paula
[PRRO1, que adicionalmente capacita aos seus agentes negociadores negociar bilateral-
mente de forma sequencial com varios agentes negociadores oponentes.

Para que isso possa acontecer, foi adicionado um conceito novo em relagao aos possiveis
estados da negociacao, que éompromisso de acorddCom esse novetatus os agentes
negociadores que estejam negociando, tém a possibilidade de manter o acordo encontrado
sob o estad@ompromissadoantes de realmente efetivar o acordo.st@tuscompromis-
sado ficara por um periodo de tempo definido entre eles, e é durante esse periodo de tempo
gue os agentes negociadores tentardo barganhar com outros agentes negociadores oponentes,

tentando obter um acordo com uma utilidade maior.

Compromisso de Compra

Negociacao bilateral sequencial (NBS) ndo € o mesmo que negociacdo multilateral, aqui €
considerada uma negociacao entre duas entidades por vez e o vendedor pode “dar sua palavra
de compromisso” por um tempo determinado. Formalmente, uma negociacdo em estado
compromissada., em uma sériéV de negociacdes bilaterais, pode ser identificada em uma

posi¢éo anterior a da negociagdo atugl N = {ny,...,n.,...,ng, ..., N, }. Inicialmente,
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[Jun02 propde a seguinte expressdo matematica, mostrada na Equacdo 3.9, que representa
a forma como o agente negociador toma a decisdo de efetivar ou nhdo um compromisso.
Essa decisdo é tomada pouco antes do final do periodo de compromisso, caso 0 mesmo
agente néo tenha obtido um acordo melhor com outros negociadores. O Mamhizg
representa 0 numero minimo de negociac¢des que o0 agente negociador devera enfrentar antes
de desistir completamente de negociar (0 modo como esse valor € obtido sera esclarecido
posteriormente). Por sua vazrepresenta o indice da negociacdo que o agente negociador

esta enfrentando atualmente.

Se (¢ < minNeg), retorna falso
fabandon(c,minNeg) = ( 9) f (3.9
caso contrario, retorna verdadeiro

O mecanismo de avaliagdo do valor minimo de negociacdes, que o agente negociador
devera passar antes de abandonar o processo sequencial de negociacao, representado pelo

termominNeg dependera de trés condices:

1. A avaliacdo atual do acordo em compromisso, que é representallg.por

2. O valor minimo de utilidade 6tima, ou seja, o valor que indica 0 quanto o agente
negociador est4 satisfeito com a negocia¢éo, sem precisar negociar com outros agentes.

Este valor € representado pmmmThresoldondecommT hresold € [0, 1] .

3. E por ultimo, a personalidade do agente em relacdo ao quanto este é favoravel a
riscos nas negociagdes, ou 0 quanto este agente tentara forgar a tentar uma nego-
ciacdo com um valor de utilidade mais expressivo. Essa personalidade de quanto
0 agente é favoravel a riscos é expresso através do taelmodonVentureonde
0 < abandonVenture < 1 representa um agente com personalidade mais precavida
em relagao aos riscosadandonVenture > 1 representa um agente com personali-

dade mais audaciosa na busca por melhores resultados.

A Equacéo 3.10 representa a formfri@nNegque define o célculo daminNeg

Se (commThreshold = 0) V ( retorna zero

Vo
commThreshold > 1) ’

1
Vo ) abandonVenture
commThreshold

fminNeg(Vy;) = { (3.10)

caso contrario, retorna totalNeg (1 —
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Tomada de Decisao

O agente negociador possui mecanismos para a tomada de decisao, principalmente para
avaliar se uma proposta recebida por seu oponente, deve ser aceita ou ndo. Essa avaliagéo
deve ser feita considerando o contexto atual do negociador, e nesse caso existem duas situ-
acles: a primeira é guando o agente ainda ndo tem um acordo em compromisso, onde se deve
avaliar conforme os valores de cada atributo da proposta; e a outra é quando o negociador ja
possui um acordo em compromisso, onde também usa um mecanismo de comparacéo.
Primeiramente[Jun02 define um mecanismo para representar a expectativa do agente

em melhorar o seu acordo, dado que o agente esteja com um acordo em compromisso. Essa

expectativa é representada pela letra giega é calculada segundo a Equagéo 3.11.
D=Vo X (1+X) (3.11)

Esta expressédo expressao leva em consideracao dois fatores:
1. o valor da avaliacdo do acordo em compromisso atual, representatlg; por

2. e de um fator, representado pela letra greggue indica o percentual de acréscimo de

ganho para a negociacao atual, chamado de ganho esperado.

O ganho esperado, representado pela expressdo matematica 3.12, por sua vez, € calculado

através de trés fatores, descritos abaixo:

1
fgain(Va) = refGain x (1 — Vi) bargainVenture (3.12)

e O valor da avaliacdo do acordo em compromisso atual, representatlg.por

e Um fator de referéncia para o calculo do valor esperado, chamado de ganho de refer-

éncia, representado pelo termedGain

e E um indice que representa o quanto o agente espera receber novas e melhores
propostas. Este indice esta representado no tdyamgainVenture onde ( <
bargainVenture < 1) indica um agente que possui uma personalidade mais con-
ciliadora em relagéo as negociacdeshe ainVenture > 1) torna 0 agente mais

agressivo em relacdo as suas negociagoes.
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Dessa forma, o agente negociador podera calcular a aceitacdo das propostas através da
Equacéo 3.13, dado que este agente possua um acordo em compromisso. Para 0s casos onde
a proposta recebida for rejeitada, é verificado se a préxima acéo € o envio de um ultimato ou

de outra proposta.

Se timeToBargain() A (Vp, > ®), aceita(Pr)
bargainInterpretOf fer(P, = Se —timeToBargain() A (Vp, < ®), ultimato(Pyarganha) (3.13)

caso contrario, oferta (Pigticas)
1. Se for momento de barganhar (deciséo inferida pela futigig¥oBargain() que sera
discutida ainda nesta subsecao), e a avaliacdo da proposta recebida for maior ou igual

a avaliacao esperada, entdo a proposta sera aceita.

2. Se ainda n&o estiver no momento de barganhar ou se a proposta regghithegr um
ganho menor que o ganho absoluto esperagletao um ultimato com a proposta de

barganha sera enviada.

3. E em outro caso, uma proposta de oferta baseada em funcdes definidas no modelo por

Gustavo de Paula (Subsecéao 3.1.5), sera enviada.

Caso o0 agente negociador ainda ndo tenha um acordo em compromisso, entdo seu meca-
nismo de tomada de decisédo sera semelhante ao definido no modelo por de Paula, expresso

na Equacéao 3.14.

Se (Vpr > me”cas), aceita(Pr)
notBargainInterpretOf fer(Py) = Se (t > tmax) A (Vp, < Pigticas), wltimato(Pistica) (3.14)

caso contrario, oferta(Pisticas)

1. Caso a proposta recebida tenha uma utilidade ou ganho maior que a préxima proposta

gerada para ser enviada, entéo a proposta € aceita.

2. Caso o tempo da negociacao tenha finalizado e avaliagdo da proposta recebida seja
menor que a avaliacdo da proxima proposta a ser enviada, entédo sera enviado um ulti-

mato com a préxima proposta a ser enviada.

3. Em outro caso, a proxima proposta a ser enviada sera ofertada.

Por outro lado, caso a proposta recebida seja na forma de um ultimato, as funcdes de

avaliacédo de tomada de decisdo nao serdo as representas pelas Equacdes 3.13 e 3.14, mas sim,
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novas funcdes especificas para propostas do tipo ultimato. Estas funcfes sao representadas
pelas Equactes 3.15 e 3.16.

Em propostas recebidas como ultimato, a Unica possibilidade do agente negociador que
a recebeu é a de aceitar ou rejeitar a proposta. Dado que o agente ja possui um acordo em

compromisso, a expressao 3.15 representa o seu mecanismo de tomada de deciséo:

SeVp, > ®, aceita(Pr)

bargainInterpretUltimatum(P,) = { (3.15)

caso contrario, rejeita(Py)

e Caso a proposta recebida como ultimato tenha uma utilidade maior que o ganho abso-

luto esperadod), a proposta sera aceita.
e Caso contrario, a proposta sera rejeitada.

Se no momento que 0 agente recebe uma proposta no formato ultimato, e este agente
ainda nao tiver nenhum acordo em compromisso, a expressao 3.16 sera utilizada como me-

canismo de tomada de decisdo, que de forma simples, tomard uma seguinte decisdes:

Se Vp, > 0, aceita(Py)

notBargainInterpretUltimatum(Py) = { (3.16)

caso contrario, rejeita(Pr)
1. Se a proposta recebida possui uma utilidade maior que zero, entdo, a proposta sera
aceita. Uma utilidade maior que zero representa que o valor recebido esta dentro do

intervalo de valores aceitaveis pelo agente negociador, conforme sera visto adiante.

2. Caso contrério, 0 agente rejeitara a proposta.

O mecanismo de avaliagdo das propostas geradas ou recebidas por um agente negoci-
ador é bastante simples, tendo em vista que o0 modelo dos agentes inclui apenas o pre¢o na
avaliacdo. Este modelo esta representado na Equacédo 3.17. Vale ressaktérumevalor
que representa o modo de como o agente negociador esta avaliando suas propostas, onde: se
[ > 1, 0 agente avaliara propostas de forma mais complacente e vice-versa.

maz—x 1
(7£Lam—milr,) } s

v(z) = Se x > max, —oo (3.17)

Semin < z < maz, |

Sex < min, 1

De forma paralela, segue o mecanismo de geracao de proposta de ultimato, proposto por

[Jun032 e representado pela Equacéo 3.18.

T = mar — (@BX(max — mzn)) (3.18)
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E por ultimo, a defini¢cdo da funcdimeToBargain(gue determina qual o momento em
gue um agente deve enviar uma proposta de barganha ou ultimato. Como mostra a Equacao

3.19, as decisOes sao inferidas da seguinte forma:

1. Quando a utilidade da proposta gerada a ser enviada for menor que a utilidade definida
pelo termo ganho esperadg) (ou o tempo da negociagdo esteja acabando, sera mo-

mento de enviar um ultimato;

2. Caso contrario, ndo serd momento de enviar um ultimato.

) ) Se(VP,41icas < @)V (t > max), verdadeiro
timeToBargain() = atreas (3.19)
caso contrario, falso

Comentarios

Na prética, uma pesquisa de compra é feita de forma sequencial, onde sdo comparados 0s
precos, loja por loja. Agora, com o modelo trazido por Pinho JUdion02, tem-se esse
aspecto traduzido para o enriquecimento do comércio eletronico.

Resgatanto os comentarios sobre o modelo por Gustavo de Paula ( Subsecdo 3.1.5),
existe a necessidade de aspectos cognitivos para suportar a barganha, a tomada de deciséo,
mudancas de estratégias, e outros relacionados ao andamento da negociacdo. Em outras
palavras, ainda existe uma negociacdo baseada em modelos matematicos e probabilisticos,
em que o negociador ndo tem um modelo para dinamico para tomada de decisbes, assim
como nao possui um modelo para aprendizagem e uso da sua experiéncia em futuras nego-

ciacoes.

3.2 Aprendizagem e Modelo de Deciséo

Quanto as técnicas utilizadas em sistemas inteligentes para o aprendizado e tomada de de-
cisdo, abordadas no Capitulo 2, estao relacionados a seguir alguns trabalhos e pesquisas con-
siderados mais afins com esta dissertacdo, os quais foram organizados conforme as técnicas
de aprendizagem utilizadas.

Devedzic[Dev01 faz um apanhado geral sobre o gerenciamento da aprendizagem, ca-

racteristicas de sistemas inteligentes e aponta varias areas que podem ser enriquecidas por
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agentes inteligentes e aprendizagem de maquina. Ele cita um trabalho em e-commerce onde
0s agentes trabalham no monitoramento dos assinantes de um site utilizgicdduzz$.
Assim, através da aprendizagem, o site oferece anincios com grandes chances de interesse
aos seus leitores, individualmente.

Um outro trabalho relacionado é &ramework TAC (Trading Agent Competi-
tion) [TACO01] é um férum internacional que tem por objetivo fomentar pesquisas de alta
gualidade na area de negociacao com leildes entre agentes autbnomos. Para isso, € disponi-
bilizado gratuitamente uftamework onde agentes desenvolvidos por equipes em diversas
partes do mundo competem entre si, simulando a maioria das situagdes reais desse tipo de ne-
gociacdo. As estratégias para os leildes existentes devem ser completamente implementadas
pela equipe que implementa o negociador, pois ndo existem componentes auxiliares que
encapsulam técnicas conhecidas. Como ndo existe nenhum incentivo a utilizacdo de uma
técnica ou outra, diversas areas de estudo tém utilizado a ferramenta para testes e pesquisas
(por exemplo, a estatistica, RBC, Q-learn[®ar03). Mais detalhes sobre o TAC podem

ser acompanhados no Apéndice C.

3.2.1 Utilizando RBC

Em [CBS"01; CBS 0Q] o sistema WEBSELL utiliza RBC em um sistema de recomen-
dacgéao inteligente que trabalha dentro de um perfil de cliente selecionado pelo sistema.
No WEBSELL existe um modulo chamado de “Repositério de Conhecimento”, onde es-
tdo representados os perfis pré-determinados, modelo dos produtos e outras informacdes
para o funcionamento do sistema. A comunica¢cdo com o0 usuario € através da Inter-
net, assim como entre os modulos internos do sistema que fazem uso de XML. N&o
existe um modelo de negociacdo, mas o RBC esta presente na recomendacdo de produ-
tos [Cun9d. De forma analoga, como tecnologia para ferramentas de apoio a deciséo, o
RBC trabalha recomendando solucdes baseadas em casos de sucesso j@x3¥0as

Kas01.

Em[Nak0d existe uma preocupacéo nos riscos financeiros proporcionados pelas fraudes

4Ao contréario da logica classica, que reconhece apenas o falso ou verdadedgica Fuzzyreconhece
diversos valores, assegurando que a verdade € uma questédo de ponto de vista ou de graduagdo. I1sso permite a

manipulagao informacdes imprecisas, como conceitos de pouco, alto, bom, muito quente[MB@IOT .
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e negociadores mal intencionados. Tal preocupacéo foi inspiragéo para um sistema que avalia
e classifica consumidores confiaveis e ndo-confiaveis. O sigBratht risk information
Serviceutiliza o RBC para comparar os dados fornecidos pelo negociador, juntamente com
informacdes fisicas coletadas (Ex.: Endereco IP, padrées no preenchimento dos dados), na
tentativa de encontrar casos anteriores que o classifique como confiavel ou nao.

Este dltimo trabalho, erfNak0d, aborda uma questdo que normalmente ndo é con-
siderada nos modelos existentes para negociacdes automatizadas. Os trabalhos citados na
Secdao 3.1 consideram que os negociadores sédo honestos tanto nas informacdes trocadas nas
propostas, como no cumprimento do acordo.

O RBC é também muito utilizado como método de aprendizagem em sistemas multia-
gentes para futebol de robds, como E3te04; WB03; ALN 03]. As acGes séo escolhidas
conforme andlise de situacdes anteriores, onde o estado atual (posicdo e comportamento dos
jogadores) é chave de entrada para o RBC indicar a melhor acdo para o caso.

Em [SA04 e [IVSCFM*04] o RBC é utilizado em projetos dgelpdesk, melhorando
a qualidade dos sistemas de ajuda eletrdnica aos usuérios. Basicamente a funcdo do RBC é
procurar questionamentos anteriores, através de palavras chaves e analise seméantica das ex-
pressoes, e oferece-los como resposta, segundo um limiar de similaridade a questéo atual. As
contribuicbes destes trabalhos estdo nas solugdes para identificagéo dos casos similares, que
envolve a elaboracao de um dicionario de expressfes/palavras sindnimas e a identificacédo

dos termos importantes na pergunta do usuario.

3.2.2 Utilizando Q-learning

Em [Tes04, Tesauro estende o algoritmo Q-learning e mostra em sua pesquisa que o al-
goritmo tras resultados significantes em Sistemas Multiagentes. O seu trabalho demonstra
a convergéncia do algoritmo e mostra a avaliacdo das simula¢cées com seus agentes apren-
dendo estratégias em um jogo simples. O algoritmo de Tesauro, Hyper-Q learning, utiliza-se
da regras bayesianas para otimizar a convergéncia do algoritmo.

Em [SC94, Sandholm and Crites discutem o uso de Q-learning e através da repeti¢cdo

0 jogador aprende sobre seu oponente. Simulagdes foram feitas onde o jogador consegue

SEspaco reservado aos clientes para consulta e assisténcia.
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aprender a jogar da mesma forma que seu oponente, mas apresenta dificuldades diante outros
jogadores que também aprendem.

Em [FR99, Gedson e Roseli utilizaram Q-learning para otimizar a navegagdo de um
robd. Os sensores espalhados nas extremidades do robd fornecem informagdes para o algo-
ritmo aprender se a agao escolhida (ir pra frente, esquerda, pra tras) foi adequada ou néo.
Observou-se que o algoritmo Q-learning conseguiu aprender de forma satisfatoria, conforme
0 ajuste nos indices de recompensa ou punicao oferecidos em cada acéo.

Em negociacgdes, a aprendizagem por reforco pode também ser observEen6dh
onde Manoel em sua tese utiliza Q-learning para que agentes negociadores se adaptassem
automaticamente na gestao da construcao civil. Embora o trabalho tenha o objetivo de apre-
sentar um protocolo para coligacdes em sistemas multiagentes, foi necessario a construcao
de um modelo inteligente para testes, onde a aprendizagem por reforco contribuiu para a
escolha da proposta mais adequada em cada momento. Segundo testes nd Fabaiho
0 Q-learning se adaptou bem ao problema fornecendo resultados significativos, mas Manoel
[Fon01 deixa claro que existe a necessidade de uma comparacéo do Q-learning com outras
técnicas de aprendizagem.

A aprendizagem por reforco também foi aplicada a solucéo de um jogo légico conhecido
como “Dilema do prisioneiro” (oPrisoner’s Dilemma[SC94. O Jogo é bastante simples,
onde dois amigos (representados por agentes) sdo presos por um crime leve, mas a policia
sabe que um deles cometeu um crime pesado. Os dois tém que escolher entre “denunciar o

amigo” ou “ficar calado”. As regras sao:

e Se apenas um denunciar, este fica livre (pela cooperacéo) e o outro fica preso por 5

anos,;

e Se os dois se denunciarem, os dois pegam trés anos de priséo (a policia conclui que os

dois cometeram o crime pesado);

e Se os dois ficarem calados, os dois ficam um ano na cadeia (pelo crime leve).

Aplicando a aprendizagem por reforco, varias vezes, fazendo que os agentes aprendessem
apos muitas interacdes. O algoritmo Q-learning sugere que inicialmente eles optaram pela
acdo mais lucrativa, mas sempre eram penalizados severamente, o que fez com que ado-

tassem a outra opcdo como mais adequada. O trabalb®@RH ndo se resume a isso,
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ele também testou varias combina¢des para puni¢do e incentivo no algoritmo de aprendiza-
gem, comparando-as e classificando-as conforme o desempenho apresentado. Mais tarde,
em[San02, o mesmo autor propds um ambiente prototipo para negociacées em leildes, mas

nao utilizou aprendizagem por refor¢co no modelo.

3.2.3 Utilizando Redes Neurais

Utilizando-se de redes neurais, o trabalhdd&04] utiliza os sonares do robd, em locais
pré-organizados, para treina-lo na identificacéo e elaboracédo de mapas para navegacao, que
sao criados conforme os obstaculos sdo reconhecidos no ambiente. A navegacao do robd
também utiliza-se de Q-learning para evitar colisbes e para escolha de melhores rotas.

Em [LKKO4; Lag0Z um projeto utiliza Redes Neurais SOM€]f-Organizing Maps
para classificar livros por assuntos. Trata-se de um sistema web que organiza documentos
pelos seus temas e assuntos, facilitando a recuperacdo de todo material correlato em uma
pesquisa académica.

Solugdes de controle para estruturas complexas, onde a calibragcédo ou conjunto de ajustes
ideais para funcionamento sdo dependem de muitos fatores, por exemplo, no controle de
caldeiras de uma usina, ajuste de uma antena espacial , controle de pressdo e bombeamento
de petréleo ou mesmo no controle de processos em UBRAO; Soudd. Em negociactes
por meios eletrdnicos, existe um problema quanto a identificacdo de fraudes, que por con-
siderar diversos fatores é considerado € considerado complexo. Nao existe uma férmula
definida que separe a negociacao fraudulenta da honesta. Semelhante ao sistema que identi-
fica situacdes de fraude utilizando RBC, o trabalhd €04 propde a utilizacdo de Redes
Neurais para identificacdo de situacdes de risco. O treinamento da Rede Neural considera
diversas informacdes, como hora, CEP, localizacdo geografica, endereco IP, dados do com-
prador, dados do cartdo de crédito, valor da compra, entre outras. Apds treinada, a Rede
Neural consegue identificar situagdes de risco rapidamente. Mas, para que possa “aprender”
novos padrdes de fraude, deve ser treinada com frequéncia.

Exitem muitos trabalhos utilizando Redes Neurais em negociacfes e alguns estao cata-
logados enfVLV99]. Um deles[Opr0d, é destacado por incluir em sua estratégia o ma-
peamento do negociador oponente. Nesse trabalho, apenas o preco é considerado durante a

negociacdo e uma Rede Neural é utilizada para previsdo de séries temporais. Para este caso,
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onde se tem apenas 0 pre¢o como atributo, as propostas enviadas por cada jogador podem
ser vistas isoladamente como séries temporais, ja que € previsto que os jogadores cedam
com o tempo (Tanto o vendedor diminuindo 0 seu preco, como 0 comprador aumentando
sua oferta). Dessa forma, sdo informadas as ultimas 3 propostas do negociador oponente
para entrada da Rede Neural, e esta informa qual o provavel valor na proxima proposta. Essa
informacéo é utilizada para a escolha da melhor estratégia conforme o momento da nego-
ciacdo. Para o treinamento da Rede, sdo utilizados historicos com sequiencias de propostas
recebidas em diversas negociagoes.

Ja no trabalho desenvolvido por SardiBar03, é mostrado um sistema multiagente
desenvolvido para negociacdao na competicdo anual TA&I(hg Agent Competitignque
utiliza diversas técnicas da IA em leildes competitivos, dentre as quais as Redes Neurais. A
Rede Neural foi utilizada com Aprendizagem por Reforgo para encontrar lances étimos para
o leildo. Mais tarde, a Rede Neural foi substituida para evitar a necessidade de treinamento,
uma vez que na competicdo o agente sempre estd muito ocupado e nao pode ser parado.
Como a utilizagéo da Rede Neural foi abandonada, o trabalho ndo entra em detalhes quanto
a utilizacdo hibrida com Aprendizagem por Reforco, mas o texto sugere que a Rede Neural

esteve presente para apontar a acao mais apropriada para estado do leildo.

3.3 Sintese dos Trabalhos Revisados

Os trabalhos comentados nesta Gltima se¢do mostram o poder de aprendizagem e adaptacao
das técnicas de aprendizagem nas diversas situagdes, 0 que justifica suas utilizacdes no am-
bito do comércio eletrénico. A possibilidade de utilizacdo de cada técnica de aprendizagem,
aplicadas a situacdes particulares da negociacao, sera vista no Capitulo 4 em detalhes.

Sobre os trabalho diretamente relacionados a negociacao (Secao 3.1), a Tabela 3.3 mostra
uma sintese desses estudos realizados anteriormente na linha do comércio eletrénico e suas
atuacoes na negociacdo: antes de forma mais distante do modelo de uma negociacao real e,
mais recentemente, com um modelo mais aperfeicoado que se aproxima da realidade. Na
Ultima etapa alcancada tem-se um ambiente de negociacéo que, além de trabalhar com ven-
das e até mesmo poder oferecer produtos alternativos ao consumidor, também se preocupa

com a personalizacédo da negociacédo, assim, oferecendo mais vantagens, descontos ou itens
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estratégicos através do estudo do histérico do cliente, por exemplo. O proximo passo a ser
tomado € dar suporte ao conhecimento na extracao de caracteristicas do comportamento hu-
mano e de informac¢des do ambiente para o agente vendedor. Esse suporte a negociacao sera
feito utilizando-se das técnicas de Redes Neurais, Q-learning e RBC inseridas nos agentes

de suporte a venda.

Kasbah (1996) Wreper (2000) Modelo por Gustavo| Modelo por Orlando
de Paula(2001) Pinho Jr. (2002)
Representacéo da Prg- Unico atributo(preco) | Mdltiplos atributos Multiplos atributos Mdltiplos atributos
posta
Avaliacéo da Proposta] Com base no preco | Combinacdo ponder; Idem Idem
ada dos atributos
Possiveis Agdes Aceitar, sair, rejeitar € idem Idem + ultimato +| ldem
gerar contraproposta produto alternativo
Tomada de Decisao Compara propostas idem Idem Idem + suporte a deq
recebidas e geradas cisdo por agentes
Contra Proposta Dependente de tempo Idem + comporta-| |dem Idem + historico pes-|
mento e recurso soal
Ultimato N&o nao sim sim
Produtos alternativos || N&o néo sim sim
Aprendizagem N&o nédo nédo nédo

Tabela 3.1: Quadro comparativo entre os principais modelos de negociacao revisados



Capitulo 4

Um Ambiente para Negociacoes

Automatizadas

Nesse capitulo & proposta uma nova solucdo para negociacdo automatizada entre agentes,
tendo em vista o suporte a aprendizagem. Esse modelo surgiu com o objetivo de aproximar
os trabalhos existentes, relacionados a negocia¢gfes automatizadas, a realidade existente na
negociacao entre os seres humanos. Junto a aprendizagem, através da IA buscou-se adi-
cionar aspectos cognitivos robustos com o objetivo de aumentar as chances do negociador
em conseguir um acordo, com um bom nivel de satisfacdo e no menor tempo de interacao
possivel.

Na Secédo 4.1 definimos o modelo do ambiente que nossos agentes irdo interagir, na
Secdao 4.2 definimos o modelo de tomada de decisdo do agente e por ultimo, na Secéo 4.3,

definimos 0 nosso modelo abstrato de aprendizagem.

4.1 Descricao do Ambiente

O ambiente proposto neste trabalho visa possibilitar aos agentes condi¢gdes de realizar ne-
gociacfOes automatizadas de forma aberta e multi-lateral. Como o ambiente é aberto, em
gualguer momento os agentes negociadores poder&o entrar ou sair da sociedade, como tam-
bém poderdo estar negociando bilateralmente com mais de um oponente. Isso possibilita
a esses agentes um poder maior barganha, dado que terdo uma melhor visdo do que esta

acontecendo no mercado.

47
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4.1.1 Variaveis de Decisao

As variaveis de decisdd servem para descrever sob quais condigdes um determinado
acordo podera ser negociado. Por exemplo, poderia ser interessante descrever uma nego-
ciacdo de automoveis com as seguintes variaveis de decisdo: preco, marca, modelo, ano
fabricacdo e quilometragem. Em outro contexto, onde so6 existem veiculos novos, hao € mais
interessante negociar sob 0 ano de fabricagéo e quilometragem, mas sim, com opcionais para
o veiculo.

Todas as variaveis de decisdo sdo interpretadas da mesma maneira, tanto aquelas que
representam as caracteristicas dos produtos, como as que servem para mapear as questdes
envolvidas na negociagéo. Isso é importante para simplificar o mecanismo de avaliagéo ou
interpretacdo de propostas. Na Equacgéo 4.1, esta representado um cnjlent@riaveis
de deciséo.

V ={v1,v9,...,0n} (4.2)

em quev; representa a i-ésima variavel de decisdo possivel em um dominio de negociacao.
Cada variavel de decisdo, tem o seu dominio particular de possiveis valores, representado

por um conjunto de valores discretos ou continuos:

e As variaveis chamadas de continuas devem possuir valores no dominio dos niumeros

reais, conforme descrito na Equacgéo [45B"06).

= [valoTminine, VAloTmazimo) 4.2)

Ulcontinua

e Por outro lado, as variaveis de decisdo que possuem um conjunto de valores discretos
em seu dominio, sao representadas segundo a Equacao 4.3, emicquespresenta

o i-ésimo valor possivel de: valores possiveis no total.

= {wvalory,valors, ..., valor,, } (4.3)

vzdiscreta

4.1.2 Entidades Participantes

No modelo apresentado neste capitulo, uma sociedade para negociacao possui trés tipos de

entidades protagonistas, que séo entidades necessarias para que uma negociagcao possa exis-
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tir, e podem ser identificados como SMA vendedores, SMA compradores ou agente catalogo.
Essa definicdo pode ser acompanhada na Figura 4.1, e mais detalhes sobre o conteudo in-

terno de cada SMA Negociador (Agentes internos mostrados na Figura 4.1) serao fornecidos

na Secao 4.2.
SMA Vendedor Q; SMA Comprador
Agente Catalogo %‘

: Med|ador Med|ador
:  Gerenciador da : : Gerenciadorda :

Negociagao : . ~ : Negociagdo  :

: interacao entre H
os negociadores
Executador : Executador
de papel  : de papel \

Provedor d . Ambiente da negociagao /Provedor de

Informacées Informacdes

Figura 4.1: Entidades no ambiente de negociacéo

Os compradores e vendedores possuem caracteristicas similares, tanto no sentido das
acOes que eles podem tomar (ex.: mudanca de comportamento relacionado a estratégia de
negociacdo), como nas possiveis combinacfes de técnicas para o0 modelo de decisédo. Por
causa dessa pequena diferenca, essas entidades sdo cham@hiss legociadoresgue

possuem papéis distintos para vendedor e comprador:

e No papel de vendedor, 0 SMA tem o dever de esperar, receber e responder a requisicoes
de compra dos compradores. Em suas negociacdes, um vendedor, pode ser dinamico
a ponto de barganhar utilizando sua experiéncia, seu poder financeiro, estoque, ou

mesmo considerar outras negociacdes em paralelo.

e No papel de comprador, o SMA devera ser capaz de procurar vendedores junto ao
agente catalogo, além de utilizar suas estratégias para conseguir menores pregos e

melhores condi¢cBes de compra.

O Agente Catélogo é unico dentro da sociedade, e tem por objetivo fazer a intermediacéo

inicial entre dois SMAs negociadores. Ao entrar na sociedade, o vendedor deve informar
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ao agente catalogo sobre quais dominios ele é capaz de negociar. Por outro lado, o agente
comprador se utiliza do agente catalogo, solicitando a ele a lista de vendedores para um tipo

especifico de negdcio que este deseja negociar.

4.1.3 Protocolo da Negociacéo

O protocolo de negociacdo foi adaptado[8®J04; Jun02; Pauflle expandindo idéias

desses trabalhos com o objetivo de proporcionar uma negociacao realistica possivel. Com
isso, € proposto um modelo onde as interacdes entre 0os negociadores possam ser mais ex-
pressivas, aumentando consequentemente o poder de barganha em uma negociacédo. Esse
protocolo, que define a interacédo entre 0s agentes protagonistas, sera detalhado em cada uma

das fases a sequir.

Encontro Entre Negociadores

Inicializagdo do Vendedor: Antes de que um SMA vendedor comece de fato a negociar,

sera necessario que este faca um anuncio de sua disposi¢cao e quais seus dominios de comer-
cio. Nesta ultima frase, esta implicita a idéia de que é possivel um SMA negociador suportar
negociacdo em varios dominios, entdo, um mesmo vendedor devera internamente dar su-
porte a esses dominios de forma independente. Veremos como isso é possivel na Secéo 4.2.
O anuncio dos dominios de comércio do SMA Vendedor é feito em um catalogo do tipo
“paginas amarelas”, que pode ser consultado por qualquer agente no ambiente ( O conceito

7

de “paginas amarelas” € melhor explicado no Apéndice B).

Solicitacdo de Vendedores: Antes que qualquer comprador possa iniciar uma troca de
mensagens com um vendedor, é necessario que ele conheca o endereco fisico de cada um

dos agentes vendedores. Isso € conseguido com uma solicitacao feita ao agente catalogo.

Solicitar Negociacdo: Para que se possa iniciar uma negociacéo entre dois negociadores
€ necessario que o SMA comprador solicite ao SMA vendedor uma negociacdo. NO n0osso
modelo, um SMA comprador pode solicitar uma negociacdo a um ou varios vendedores
paralelamente. Essa solicitacdo deve incluir dados referentes ao cliente e ao objeto que ele

deseja negociar. O passo seguinte é o vendedor responder a esta solicitagdo, informando
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se podera negociar ou ndo. Caso a resposta seja positiva, sera necessario enviar também
uma identificacdo da negociacao (cédigo unico no ambiente) que sera utilizada por ambos
na negociacdo. Apos o recebimento da identificacdo da negociacdo, os dois agentes entram

na fase d@ré-negociacéo

Pré-Negociacdo

Aqui, os dois agentes entram em consenso sobre quais variaveis de decisdo vao utilizar
(Figura 4.2), o que inclui a identificagao das variaveis de decisdo que possuam valores fixos
(tenha que ter um valor pré-ajustado).

Essa pré-negociacado acontece em trés iteracdes de troca de mensagens. Na primeira, 0
agente vendedor envia o seu escopo de variaveis de debjsan (,) que este, por algum
motivo, deseja negociar. O escopo de variaveis de debjsag,,,. € subconjunto d&’, que
representa todas variaveis possiveis para o dominio do negdcig.,.. € representado pela
Equacéo 4.4, ondé;’ C V, ou seja, cada; representa uma variavel de decisdo no dominio

(V) considerada na negociacao.

v/endedor = {U17 Ué? () U;} (44)

Ja a resposta do comprador € dadalgQr, ,,.q..» ondev; cv, Assim,

comprador vendedor*

! representa a interseccao das variaveis de decisdo que os negociadores desejam

comprador

utilizar durante a negociagao.

Negociacao

Na negociac¢do, os dois agentes negociadores buscam um acordo que satisfaga a ambicéo de
ambos. Isso é feito através de um jogo, com a troca de propostas entre os SMAs. Na Equacao

4.5 é definido 0 nosso modelo de propaBtaonde:

Id,,.posta: rEPresenta a identificagéo da proposta,

o Idpeqociacao: TEPresenta a identificagado da negociagao;

Id,ementente: YEpresenta a identificacdo do negociador que enviou a proposta;

Idgestinatario: YEPresenta a identificacdo do SMA destinatério;
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Neg1/Comprador: Neg2/Vendedor:
SMANegociador SMANegociador

DF:Agent Jade

Cadastro nas paginas amarelas

Confirmagé&o do cadastro )
Os negociadores

entram no ambiente

Consulta nas
paginas amarelas

Lista de vendedores

Solicitar lista de variaveis
para negociagéo

Fornecer a lista
de variaveis

> Pré-negociagéo

Pedido com especificagdo
do produto desejado
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Figura 4.2: Diagrama de sequéncia AUML inicial

e TipoProposta: flagque a principio indica apenas se trata-se deuitimato' ou néo.;

e ValoresDaProposta: representa um conjunto de valores atribuidos a cada variavel do
escopo da negociacdo em questédo, mostrado na Equacéo 4.6. Os possiveis valores para

cada variavel, podem ser discretos ou continuos como foi definido na Subsecéo 4.1.1.

P_ {Idpropostaa Idnegociacaoa Idrementente7 Iddestinatdrioa TiPOPTOPOSta> ValoresDaProposta} (45)

ValoresDaProposta = {v] = valor_atribuidoy, vy = valor_atribuidos, ..., v., = valor_atribuido, }

(4.6)

A negociacao é sempre iniciada pelo vendedor, com o envio da primeira proposta. Apés
iSs0, 0 mesmo espera receber uma resposta do comprador com a sua avaliacdo da proposta
(Ap). Caso 0 agente comprador ndo tenha aceito essa primeira proposta do agente vendedor,
entdo, sera a vez do agente comprador enviar um proposta, e cabe agora ao agente vendedor
enviar uma avaliacao (Figura 4.3). Esse ciclo termina quando um acordo é estabelecido ou
guando um dos negociadores sai da negociacgao.

O formato dessa avaliacdo esta definido na Equacéo 4.7, bige,.s:, representa a

identificacdo da proposta que esta sendo avaliagieuBacao indica qual a avaliacdo do

lUltimato no contexto do comércio eletrénico automatizado, refere-se a Gltima proposta enviada pelo ne-

gociador antes de abandonar a negociagéo.
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Neg1/Comprador: Neg2/Vendedor:
SMANegociador SMANegociador

Proposta 1

Proposta 1 aceita

Proposta 1 recusada

Proposta 2

Proposta 2 aceita

Proposta 2 recusada

Proposta 3

VAVAA YR VAYA
INNANIANINAIN

Proposta n

Proposta n aceita

Proposta n recusada

Figura 4.3: Troca de propostas entre SMAs Negociadores

agente sobre a proposta. Essa avaliagcao pode ser uma das seguintes:

Ap = {Idyroposta, avaliacao} 4.7)

e Aceitar: Representa uma resposta positiva em relacdo a proposta recebida, em outras

palavras, indica o final da negociacdo competitiva com um acordo estabelecido.

e Rejeitar: Indica que 0 agente nao aceitou a proposta, e que 0 mesmo vai enviar uma

contra-proposta.

e Cancelar: Indica que 0 agente ndo aceitou a proposta e desistiu da negociacao.

4.2 Arcabouco do Negociador

O SMA negociador descrito na Sec¢éo 4.1, pode ser implementado utilizando o arcabouco
para negociacdo multiagente que € proposto nesta se¢do. O arcabouco para construcdo dos

SMAs Negociadores possui as seguintes caracteristicas:
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e Oferece o controle de varias negocia¢des em varios dominios: O arcabouco oferece
um mecanismo de administracao para cada uma das negociacdes em que 0 agente esta

participando;

e Possui, internamente, uma estrutura de troca de propostas entre os SMAs negoci-
adores, com o propésito de ndo passar ao desenvolvedor a responsabilidade de ter
que implementar o protocolo de comunicacdo entre os agentes. Este podera ser sobre-

scritd se for o caso.

e Fornece meios de acoplamento para os mecanismos de aprendizagem na negociagao,

favorecendo um ajuste ou aperfeicoamento das estratégias utilizadas nas negociacoes.

O arcabouco fornece facilidades para o usuario desenvolvedor, como por exemplo, no
incremento do poder de barganha do SMA Negociador através das técnicas de aprendiza-
gem. De forma abstrata, a Unica tarefa que o usuéario deve implementar € como responder a
guestdes requisitadas por agentes externos.

Cada SMA Negociador possui 4 tipos de agentes que o compgente Mediadar
Agente Gerenciador das Negocia¢cp@gente Executoe Agente Gerador de Informacéo
A Figura 4.1, na pagina 49, ilustra a disposicao desses agentes no SMA, que serao detalha-

dos em seguida.

4.2.1 Agente Mediador (AM)

O agente mediador é o responsavel pela troca de mensagens entre 0os agentes internos do
SMA Negociador e os SMAs Negociadores Oponentes. E ele que recebe, por exemplo, uma
proposta, e a repassa para o0 agente interno responséavel por trata-la, e vice-versa.

Do ponto de vista do usuario desenvolvedor, essa tarefa € executada automaticamente,
sendo apenas necessario que ele forneca um conjunto de informacdes de inicializacédo para o

agente mediadotS(,.q4iqq0r), CONfOrme representado na Equacgéao 4.8.

Smediador = {E7 G7 5} (48)

2Na Engenharia de Software, a sobrescricio de métodos de classes é conheDidz e
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em queﬁ representa a lista de identificacdes dos agentes que executam 0s papé€is nos

dominios (esta informac&o podera ser obtidarenime através dagente catalogd); G

representa a identificacdo do gerenciador de negociagﬁone@resenta um vetor com 0s

dominios que o SMA Negociador podera negociar.

O agente mediador trabalha com os seguintes tipos de mensagem:

Mensagem de Confirmacao de Solicitagcdo de Negocid€asa € uma mensagem que
da uma resposta positiva ou negativa a iieamsagem de Solicitacdo de Negociacéo
Observando pela perspectiva de um SMA Comprador, esta mensagem sempre sera

enviada pelo SMA Vendedor que recebeu a solicitacao.

Mensagem de Solicitacdo de Negociac&ima mensagem de solicitacdo para uma
negociagédo é enviada ao SMA Negociador quando este se inscreve na sociedade como
um comprador, conforme o protocolo descrito na Subsecéo 4.1.3. No caso contrario,
guando o SMA esta atuando como vendedor, é ele quem vai receber este tipo de men-

sagem.

Mensagem de Definicdo do Escopo de NegociaE&ee tipo de mensagem representa
uma respostallensagem de Proposta de Escopo de Negociad@8MA Comprador
ao SMA Vendedor. O conteudo da mensagem contém o escopo final da negociacéo,

definido porV/ na Subsecéo 4.1.3.

comprador

Mensagem de Proposta de Escopo de Negociad&anensagens de proposta de um
escopo de negociagao serdo sempre enviadas por um SMA Negociador que estiver
atuando como vendedor, e sera sempre recebida pelo SMA Comprador. O conteudo
desta mensagem corresponde ao conjunto de variaveis de decisdo representados por

! na Equacéo 4.4, Subsecéo 4.1.3.

vendedor

Mensagem de Avaliacdo de Propasigualmente adensagens de PropostasMen-
sagens de Avaliagdo de Propostambém podem ser enviadas por qualquer tipo de
agente (SMA Vendedor ou SMA Comprador), e consequentemente, recebidas por
qualquer tipo de agente. E uma resposta a Maasagem de Proposttem o seu

conteudo definido pela Equacéo 4.7, na Subsecao 4.1.3.

3Consultar Subsecao 4.1.2, pagina 48, para mais detalhes.
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e Mensagem de PropostA Mensagem de proposta pode ser enviada por qualquer tipo
de agente atuando em qualquer dominio, SMA Comprador ou SMA Vendedor. Conse-
guentemente, ela também pode ser recebida por qualquer tipo de agente em qualquer

dominio. O contetdo desta mensagem foi definido na Subsecao 4.1.3, na Equacao 4.5.

4.2.2 Agente Gerenciador das Negociacdes (AGN)

O agente gerenciador de negociac@d® agente responsavel por administrar o ciclo de vida

de cada uma das negociacgdes existentes, para garantir que seja seguido o protocolo de ne-
gociacao definido na Subsecédo 4.1.3. Também é de sua responsabilidade a orientacdo do
Agente Executofdescrito na subsecdo em seguinte) sobre qual estratégia adotar na negoci-
acdo. Se o SMA Negociador estd atuando como comprador, serd atribuido a ele também a
tarefa de iniciar o ciclo de vida de uma negociagéo.

O gerenciamento é realizado com o auxilio de um conjunto de informacdes iniciais
TLion = {t,d} (4.9)

onde:t indica o intervalo de tempo que o0 agente aguarda antes de buscar atualizacfes (co-
letadas de fontes internas ou externas ao SMA Negociad@negresenta os analisaddtes
considerados em cada dominio, os quais deveréo ser desenvolvidos pelos usuarios do SMA
Negociador.

A representacdo de uma negociacéo (N), pasgente gerenciador de negocia¢ad

descrita por
N = {Idy, Idoponente, tipo_papel, status, Idy, Idpe,fi_oponente } (4.10)
onde:
e [dy: representa a identificacdo da negociacdo em questao;
o Id,ponente: representa a identificacéo do negociador oponente;

e tipo_papel: representa o tipo de papel que o SMA Negociador exerce naquela negoci-

acao (comprador ou vendedor);

4Abstratamente, sdo funcdes que indicam “o que eu devo atualizar e como”.
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e status: representa o status da negociagdo no momento corrente, esse status pode ser

ajustado pelo agente gerenciador de negociacdes no intervalo de tempo definido em
e [dy: representa o dominio que a negociacao esta referenciando;

o Idperii_oponente: YEPresenta a identificagé@o do tipo de perfil que esta referenciando o

oponente, que devera ser determinada atravégeiote gerador de informacéo
Os possiveis valores pastutus e sua forma de interpretacéo séo:

e Negociacdo de Proposté&Esse status € atribuido somente a SMA Negociadores que
estdo atuando como Vendedores. Indica que uma negociag¢ao que foi solicitada por
um determinado SMA Comprador, e 0 SMA Vendedor deve enviar uma resposta caso

gueira iniciar uma negociacao.

e Aguardando Escopo da Negociacao Vendedisse status € atribuido somente a SMA
Negociadores que estdo atuando como comprador, e representa dependéncia de uma

resposta do SMA Vendedor (contendif), )° para que a negociacdo possa dar

ndedor

andamento.

e Enviar Escopo Negociagdo FinalEsse status € atribuido somente a SMA Com-
pradores, que devem enviar o escopo final para a negocia¢gg, (... onde

! cv )° , caso continue intencionado a negociar.

comprador = Y wvendedor

e Aguardando Escopo da Negociacdo Findtsse status € atribuido somente SMA
Vendedores. Aqui o SMA Vendedor est4 esperando uma resposta do SMA Comprador

! ), sobre o escopo final da negociacdo que eles estardo negociando.

comprador

e Enviar Propostalndica que o SMA Negociador (comprador ou vendedor) deve enviar
uma proposta ao seu oponente. O primeiro SMA Negociador a atribuir esse status é
o0 SMA Vendedor, que tem a responsabilidade de enviar a primeira proposta depois de

ter recebido o escopo da negociacao final do SMA Comprador.

e Aguardando Avaliacdo Propost&sse status indica que o SMA Negociador esta es-

perando uma avaliacdo de uma proposta enviada ao seu oponente.

SConsultar Subsecao 4.1.3 para mais detalhes.
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e Aguardando Propostandica que o SMA Negociador recebeu uma resposta negativa
em relacéo a sua ultima proposta enviada, e portanto esta esperando que seu oponente
envie uma outra proposta. A excecao se da quando o SMA Comprador envia o0 escopo
final da negociacéo e fica esperando o SMA Vendedor enviar a primeira proposta da

negociacao.

e Enviar Avaliacao Esse status indica que o SMA Negociador precisa enviar uma avali-

acao de uma proposta que recebeu de seu oponente.

4.2.3 Agente Executor (AE)

Existe umagente executopara cada papel em um dominio de negociacdo. Assim, se por
exemplo, o SMA Negociador trabalha no dominio de calgados e CDs, vendendo e comprando
ao mesmo tempo, devem existir quatro agentes executores, um comprador e um vendedor
para cada dominio. O agente executor tem um papel fundamental dentro do SMA Negoci-
ador, pois é ele quem tem a responsabilidade de executar uma tarefa que esteja definida no
status (dAgente Gerenciador das Negociacpde cada uma das negociacdes relacionadas
ao seu dominio de negociacgao.

Em seguida, serd mostrado como agente executaealiza suas tarefas segundo o status

de cada negociacéao (considerando que esteja no seu respectivo dominio de atendimento):

e Quando identifica o statuNegociacdo Propostae nenhum escopo de negociacao
(Viendedor) Toi enviado ao SMA Comprador: entdo, o agente executor enviara uma
mensagem, contend®[,,....), para que agente mediadopossa enviar ao SMA

Comprador;

e Quando identifica o statusnviar Escopo Negociacao Finaé nenhuma mensagem
de escopo de negociacéo final referente a essa negociacao foi enviada: entao o agente
enviara um escopb,,. ... 20 agente mediadomara que este envie a resposta ao
SMA Vendedor;

e Quando identifica o statuEnviar Propostae ndo existe proposta postada referente ao
momento da negociacao corrente: entdgente executara elaborar uma proposta

para ser enviada pelmente mediador
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e Quando identifica o statusnviar Avaliacdoe ainda néo foi postada uma resposta
referente a ultima proposta recebida: ent@mgente executara avaliar e enviar essa

resposta aagente mediadgique providenciara que seja entregue.

4.2.4 Agente Gerador de Informacéo (AGI)

Este agente é optativo no SMA Negociador, mas quando utilizado oferece vantagem a
tomada de decisdo por ser capaz de perceber o ambiente e prover informacgdes relevantes
aos agentes executores. Em principio, apenagemte gerador de informac&mnxerga o

ambiente externo ao SMA Negociador.

4.3 Modelo de Aprendizagem

A arquitetura do SMA negociador esta representada na Figura 4.4, onde estdo destacadas
(com bordas mais grossas) as classes relacionadas a aprendizagem e tomada de decisédo. O
objetivo aqui € mostrar a estrutura do arcabouco para criagdo de SMA Negociadores in-

teligentes, que poderao fazer uso de quaisquer técnicas da IA disponiveis.

Ambiente para Negociagoes

Agente
Jade ] Agente
Z% Mediador
Tomada de
Redes decis&o Agente G Agetntz
Neurais inteligente erente das
Negociagdes
Q-learning s :rgzgtrede
Informacdo |
n
RBC Aprendizagem
Agente

Executor

Figura 4.4: Arquitetura do SMA Negociador
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4.3.1 Tomada de Decisas Aprendizagem

No modelo proposto, técnicas de Inteligéncia Artificial estdo presentes para duas finalidades

bem distintas:

Tomada de decisao:na escolha da melhor estratégia para cada situacao, na elaboracéo de
propostas interessantes, e até mesmo na escolha da melhor combinacé&o de técnicas de
negociacdo. A tomada de decisdo entdo esta presente como uma ferramenta disponivel
para os agentes da clagsgente Inteligenteque podera se utilizar de qualquer técnica
relacionada a tomada de deciséo e aprendizagem: RBC, Raciocinio Baseado em Re-

gras, Rede Neural, Aprendizagem por reforco etc.

Vendo a tomada de decisdo como um mecanismo (Figura 4.5) que considera fatos
relacionados ao problema e toma uma decisdo (ou fornece um indicativo para uma
acao), pode-se considerar a utilizacdo de qualquer técnica da IA, sendo que algumas
necessitam de um treinamento prévio, outras necessitam de uma amostragem inicial,
outras de um conjunto de regras de decisdo. Esse fomento para o comportamento dessa

“funcdo de decisdo” devera ser fornecido a parte, antes da sua utilizacao.

Informagdes para o comportamento
e/ou treinamento da funcéo

o

—>

—— i —
—>

Deciséo

Conjunto
de fatos

Figura 4.5: Tomada de deciséo vista como uma fungéo

Aprendizagem: € 0 que assegura a insercao de novas informacfes a base de dados do
agente. Essa aprendizagem pode acontecer de duas formas: com o tempo, a medida
gue o agente receldieedbackselacionados as suas acbes no ambiente; ou de forma
reservada, quando acontece ap0s o acumulo de muitas informacfes/exemplos sobre o
comportamento a ser aprendido. A aprendizagem pode ser vista como um processo de
ajuste de informacdes ja conhecidas ou como a aquisi¢cdo de uma nova informacgéo (ou

regra).
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Novas
|nformagoes
Ajuste da
|nformat;ao
Conhecimento

Figura 4.6: Processo de aprendizagem visto como uma fungao

experiéncia ou
observagao no
ambiente

Para facilitar o entendimento, a aprendizagem é tratada isoladamente, como se o pro-
cesso de aprendizagem alimentasse uma base de dados que futuramente serao utiliza-
dos na tomada de decisédo, mas ndo acontece sempre assim: o processo de aprendiza-
gem pode também estar diretamente ligado a tomada de decisdo, por exemplo com o
Q-learning e RBC, onde se faz obrigatorio a utilizacdo do mdédulo de aprendizagem

apos cada tomada de deciséao.

4.3.2 Facilidade na Utilizacdo das Técnicas

Como a classé\gente Inteligentéconhece” todas as técnicas para tomada de deciséo e
aprendizagem, todos os seus descendentes também herdam essas caracteristicas. Em cada
um dos agentes que compdem o SMA Negociador foram identificados pontos que merecem
solugbes baseadas na IA. Assim, em cada agente existem solugbes simples para tomada de
deciséo e aprendizagem, que podem ser sobrescritas conforme exista necessidade. O objetivo
aqui é fornecer um SMA Negociador basico, apto a trabalhar, bastando apenas uma pequena
configuracdo, e toda infraestrutura para aperfeicoa-lo de acordo com as necessidades do
meio. Dessa forma, além de um sistema voltado para o comércio, configura-se também um
ambiente de estudos para as técnicas de IA.

Existem diferencas entre as técnicas disponiveis, ndo somente quanto a teoria ou filosofia

da ciéncia que a suporta, mas também nos seus pré-requisitos e configuracdo para utilizacéo.

Tomada de decisao: Para a tomada de decisdo, pode-se utilizRaoiocinio Baseado em
Regras através de uma maquina de inferéncia. Para o presente trabalho sugere-se o
JesdFH], por ser uma ferramenta finalizada e por sua compatibilidade com o projeto.
Para utilizacdo de uma técnica baseada em regras como modelo de deciséo, é preciso

preencher as seguintes condicdes:
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1. Ter a experiéncia/conhecimento mapeado em regras do $ipacdndicdo EN-

TAO acad, que deverao estar disponiveis & maquina de inferéncia;

2. Buscarfatosno ambiente, relacionados as regras, que servirdo de “gatilho” para

0 processo de inferéncia;

3. Entender a semantica no resultado do processo de inferéncia, que devera ser

traduzido para uma acéo correspondente.

Ainda para a tomada de deciséo, existe o Q-learning, onde também é exigido um co-

nhecimento prévio sobre os pares estado-a¢cdo no dominio do problema, além de uma
funcdo ou metodologia de avaliacdo para a acao no estado. A vantagem dessa técnica
€ que ela esta diretamente relacionada a um processo de aprendizagem (no seu pro-
cesso de avaliacao), possibilitando uma tomada de decisdo que obedece a dindamica do

ambiente. Para utilizacdo do Q-learning, se faz necessario:

1. O conhecimento definido dos estados do ambiente e todas as possiveis acdes

associadas a eles;

2. Uma metodologia para avaliacdo, que através de recompensas e punicdes sera

responsavel pela aprendizagem da técnica;

3. Saber discretizar os estados do ambiente para entrada do algoritmo, assim como

entender a semantica na saida do mesmao.

Uma Rede Neural também pode ser utilizada na tomada de decisbes. Para isso, &
fundamental a existéncia de um conjunto de exemplos sobre o conhecimento que se

guer representar, para o treinamento da rede.

Assim, se por exemplo, deseja-se tomar decisdo sobre o melhor dia para ir a praia,
€ necessario um conjunto de treinamento que contenham os fatores que influenciam
deciséo associados a decisdo tomada. Um dado nesse conjunto de treinamento poderia

ser a tupla:

( dia ensolarado & criancas de férias & hoje é sédbado & o

carro esta funcionando, dia para praia )

cujos atributos podem ser discretos ou ndo. A primeira parte da td@a (

ensolarado & criancas de férias & hoje é sabado & o carro
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esta funcionando ) seria a entrada da rede, indicando portanto 4 neurénios de
camada de entrada. A segunda parte da tujide para praia ), a saida desejada,

gue devera ser utilizada para correcéo dos pesos dos neurbnios na fase de treinamento.

Aprendizagem : A caracteristica “aprender”, como comentado nesta secédo, refere-se a
aquisicdo de conhecimento em forma de regras ou casos, ou 0 ajuste de fungdes ou
regras de forma dinamica. Assim, a aprendizagem, em cada técnica da Inteligéncia

Artificial (1A), pode ser identificada:

e no RBC a aprendizagem esta na aquisi¢cdo do novo caso. Aqui a preocupacao &
seleciona-lo segundo a sua relevancia como exemplo, observando a existéncias
de casos semelhantes na base de casos ou ndo. Deve-se atentar para a esséncia
do proprio algoritmo que analisa a semelhanca dos casos, aplicando medidas de
similaridade, um a um. Assim, uma base de casos muito cheia influenciaria na

performance do algoritm@®SB*06];

e no Q-learning a aprendizagem é constante a cada incentivo ou puni¢cdo para as
acOes tomadas. Uma atencado especial deve ser dada para os coeficientes de in-
centivo e punicdo, para que o modelo ndo desaprenda com uma avaliacao fora

dos padroes;

e numa Rede Neural a aprendizagem esta no ajuste de pesos e relaciona-se com a
gualidade do conjunto de treinamento. A aprendizagem da Rede Neural acontece
em um momento anterior a sua utilizacdo. Deve-se tomar cuidado na escolha
do coeficiente que representa o erro médio aceitavel no treinamento, para nao
especializa-Ademais ¢verfitting [OSBF06];

e com RBR a aprendizagem acontece por meio de novas regras adicionadas na
base de conhecimento, que podem ser incluidas automaticamente, por meio de
um software inteligente, ou manualmente, através de um administrador externo.
Na aprendizagem, deve-se atentar para nao tornar a base de conhecimento in-

consistente pela insercdo de regras contraditérias. Segundo Cla3Gil07,

6Quando o treinamento é intenso a ponto de tirar seu poder de generalizacdo na classificacdo de dados da

mesma classe.
’Raciocinio Baseado em Regras.
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existe um moédulo idealizado especialmente controle de coeréncia, que traz uma

indesejavel perda de performance ao sistema.

4.4 Discussao Comparativa do Trabalho

Este arcabouco, proposto nesta dissertacédo, pode ser comparado a seus trabalhos relaciona-
dos (Capitulo 3), particularmente por duas perspectivas: segundo o carater evolutivo do ne-
gociador para as negocia¢cfes automatizadas; e segundo sua funcdo de ferramenta didatica

para disciplinas relacionadas a IA.

4.4.1 Modelo Para Negocia¢des Automatizadas

Refletindo sobre os modelos mostrados na Secao 3.1, percebe-se que ja existem modelos
bem consolidados que tratam sobre o protocolo de negociacémaedos de negociacéo

que dao suporte: a negociagdes com varios atributos, ultimato, comparagéo de acordos fina-
lizados (através do estado de compromisso), modelo de decisédo por analise estatistica. Todas
essas contribuicdes, fruto da evolucdo de varias pesquisas enfocando pontos especificos da
negociacdo, em sua esséncia foram incorporadas nesta dissertacdo, adicionando-se a questao
da aprendizagem de maquina.

Nos modelos baseados em fun¢des deterministicas e estatisticas, a manipulacao do co-
nhecimento, contido nas informac¢des em histérico, da-se através de calculos de probabili-
dades, estimativas, geragédo de fungdes de interpolagcédo etc. Por sua vez, inteligéncia arti-
ficial acrescenta o dinamismo do comportamento de um vendedor real, seja na tomada de
decisdo empirica, baseada na experiéncia, julgamento ou intuicdo do negociador, como na
elaboracéo de propostas que se adequam ao estado do negociador no ambiente. O modelo
proposto nesta dissertacdo acrescenta ao agente negociador caracteristicas de aprendizagem

e tomada de decisdo, baseadas nos conceitos e técnicas da |A.

8Referem-se aos tipos de negociagio existentes, por exemplo: shoppings virtuais, leildes, vitrines virtuais.

Mais detalhes no Apéndice A.3
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4.4.2 Ferramenta de Auxilio Didatico

O proposito doTrading Agent Competitio(iTAC) é incentivar a pesquisa e o desenvolvi-
mento de sistemas para comércio automatizado em mercados eletronicos. Utilizado mundial-
mente, € uma ferramenta didatica que motiva os estudantes e pesquisadores a buscar novas
estratégias vencedoras. O carater académico e didatico também pode ser encontrado no
modelo proposto nesta dissertacdo, onde estudantes das disciplinas relacionadas a IA po-
dem testar seus conhecimentos, elaborando vendedores autbnomos capazes de raciocinar e

aprender (Mais detalhes sobre o TAC estéo dispostos no Apéndice C).

4.4.3 Conclusao

Seja para construcao de agentes negociadores inteligentes ou para estudo do comportamento
das técnicas classicas da Inteligéncia Artificial, 0 arcabouc¢o aqui proposto tem o objetivo de
facilitar essas implementagdes. Embora possam ser modificadas, as funcionalidades para as
entidades atuantes no SMA ja foram identificadas, o que também simplifica a construcéo de
negociadores autbnomos (principalmente quando em carater didatico).

Embora existam modelos bem fundamentados, que tratam a negociagdo como um todo,
nao foi identificado em nenhum deles a possibilidade da combinacéo de varias técnicas para
aprendizagem de maquina, o que, com o advento desta dissertacdo, cria a necessidade de
experimentos especificos para identificar a melhor técnica para cada caracteristica inteligente

no negociador.



Capitulo 5

Estudos de Caso

Nesse capitulo estéo descritos dois estudos de caso utilizando o modelo apresentado no Capi-
tulo 4. O primeiro estudo de caso é em um ambiente de negociacao de pacotes turisticos, em

que um dos negociadores, utilizando técnicas de IA, deve aprender durante as negociacdes.
O segundo estudo de caso estd no dominio dos leildes, em que agentes disputam em um

pregéo eletrbnico, mas apenas um deles possui um modelo de aprendizagem definido.

5.1 Negociacdo com Pacotes Turisticos

Aplicando o arcabouco desenvolvido nesta dissertacdo ao dominio do Turismo, mais especi-
ficamente na venda de pacotes turisticos, foram elaborados dois negociadores diferentes: o
primeiro, atua sempre como cliente, tendo um modelo baseado em uma funcdo matematica
(definida adiante) para a elaboracéo das propostas de negociacao e instanciado com caracte-
risticas baseadas em algumas regras de produc¢do; o segundo negociador, atuando como
vendedor, devera implicitamente aprender sobre as regras utilizadas para elaboracéo das ins-
tancias do primeiro negociador, e para isso utilizara algumas técnicas da IA, descritas ao
longo desta secéo.

Foi admitido, como simplificagéo para os experimentos, que cada pacote formado por
variaveis de decisdo do sistema (visto na Subsecédo 4.1.1) é constituio=pfrocal,
Transporte Ida, Transporte Volta, Estadia, Tempo Estadia, Vatnr} que:Local representa
o destino da viagemJransporte ldae Transporte Voltarepresentam os meios de trans-

porte para ida e volta, respectivameriistadiarepresenta a qualidade/tipo do local de aco-

66
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modacé&o durante a estadia na cidatanpo Estadiaa duragédo da viagem no destino; e

Valor representa o custo financeiro total para o pacote turistico.

5.1.1 Definicdo dos Negociadores

Foram definidos dois negociadores para o experimento no ambiente. O primeiro SMA nego-
ciador ndo aprende e trabalha gerando propostas com dados matematicos e regras definidas
a priori. Para o segundo SMA, seus agentes internos utilizam algumas das técnicas de apren-
dizagem apresentadas na Secao 2.2. Maiores detalhes sobre cada um desses agentes séo

apresentados a seguir:

Negociador 1

Seguindo o diagrama de colaboracdo sugerido na Figura 5.1, os agentes colaboradores as-

Sumirdo as seguintes caracteristicas:

|
! Agente (AGI) |
SMA I Agente i ;
. Gerenciador Monitor do |
Negociador 2 ‘—0—} i H o H
9 | Mediador Negociagao Ambiente :
|
@ | 2 2 £ ||
| |
! I
! I
|
| Agente > :
| Executor
| H :
|
. Zis !

Figura 5.1: SMA Negociador 1 - Diagrama de colaboragéo

Agente Executor: elabora propostas segundo a metodologia adotadaagelute gerenci-
ador da negociacae baseado no tempo. A funcdo polinomial, utilizada para o calculo
do valor de um atribute na elaboracéo de uma proposta do agerngara o agente,

é dada por FaratifFSJ98 e esta representada na Equacéo 5.1.

. ] = ming + af (t) (maaz? - mm?) Se Vi decresce (5.1)
min§ + (1 — a5 (t)) (max$ — minf) Se Vi cresce

J J J
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ondea$ € a subfuncdo (Equagéo 5.2) que depende do tempo e sua imagem esta no
intervalo0, 1]. V;* € a variagao positiva ou negativa dos valores do atributo, que repre-

senta, por exemplo, se o agente esta contra ou a favor do preco.

aj(t) = w§ + (1 - &5) (mm(t’tm“)y (5.2)

tmaw

O coeficientes (ondes € R* ), presente na Equacao 5.2, representa um ndmero

infinito de estratégias e sera determinado pelo Agente Gerenciador da Negociacgao.

Para avaliar as propostas recebidas, este agente utiliza a fung&o utilidade definida em
[FSJ02; KFSBYOR expressa pela Equacédo 3.1 (pagina 29). Se a uma nova proposta

elaborada tiver utilidade inferior a proposta recebida, esta Ultima € aceita.

Agente Gerenciador da Negociacaoinformara sempre a estratégia adequada para o mo-
mento na negociacao, fornecendo valores para o intdizeEquacédo 5.2. Esse indice
( pode ser visto como um representante da estratégia do negociador na elaboragéo das
propostas, onde: valores proOximos a zero caracterizam um negociador que ndo cede
no inicio da negocia¢éo, mas se torna flexivel quando o tempo da negociacao esta proé-
ximo ao fim; valores dg& maiores qud, caracterizam um negociador que cede mais
em suas propostas durante o inicio da negociacéo do que hBSi#88. A Figura 5.2

ilustra influéncia do indicg para o valor dex(t) no tempo.

a(t)

Figura 5.2: Funcéo para o calculo dg) [FSJ98]

O indiceg é dado segundo algumas regras fixas de producao que dependem do tempo

restante para negociacabe(npoRestantedo tempo médio de uma interacake-



5.1 Negocia¢ao com Pacotes Turisticos 69

poMedig, informac¢des dagente monitor do ambientese recebeu umltimato ou

ndao. Como as instancias deste SMA devem se comportar de forma diferente segundo
suas caracteristicas, para cadagrafissao-motivo da viagefaram elaboradas regras
diferentes. Um exemplo é o subconjunto das regras definidas parapoofessor-

trabalha

e SE ultimato ENTAO Beta = Beta/ 10

SE (TempoRestante / TempoMedio > 5) ENTAO Beta = 10

SE (TempoRestante / TempoMedio <= 5) E (TempoRestante / TempoMedio >= 2) ENTAO Beta
=2

SE (TempoRestante / TempoMedio < 2) ENTAO Ultimato

SE (TempoRestante / TempoMedio < 2) ENTAO Beta = 0,02

Os possiveis valores papaiofissdoe motivo da viagenserdo expostos ainda nesta

secao.

Agente monitor do ambiente: E uma instancia do AGI (Agente Gerador de Informac&o)
que observa as mudancas dos precos e promocgdes de viagens, hotéis e cotacédo do
ddlar. Sua tarefa € buscar, a exemplddEbServices por esses valores no mercado e
no ambiente, que para 0 n0sso experimento, trata-se do acesso a valores fornecidos por
um servidor Unico. Para cada informacéo valores séo elaborados segundo uma fungéo
senoidal que utiliza o tempo como entrada, e devem ser ajustadas com os limites ma-

Ximo e minimo para o valor da variavel.

valor = (maxsin 7 — minsin 7)/2 — min (5.3)

As variaveis de decisdo e caracteristicas particulares das instancias do Negociador 1, que
sao geradas aleatoriamente, variam conforme a Tabela 5.1.

A instanciacdo dinamica para este negociador obedece a algumas regras, as quais deverao
ser implicitamente aprendidas ou mapeadas pelo Negociador 2 (Objetivo da simulag&o). As-

sim, a defini¢cdo do perfil do negociador e suas preferéncias na negociacao sao feitas quando

1S40 componentes aplicacionais programaveis, em que a idéia genérica € a de um conjunto de oper-

acoes/métodos que podem ser acessados remotamente.
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’ Caracteristicas e Preferéncias H Possiveis Variagoes
Profissao professor, médico, engenheiro, advogado
Motivo da Viagem férias, visita, trabalho
Limite Disponivel (R$) 1000, 5000, 10000, 20000
Prazo de Pagamento entre 1 e 12 meses
Dias para Inicio da Viagem entre 1 e 120 dias
Transporte Ida trem, 6nibus, avido, navio
Transporte \Volta trem, 6nibus, avido, navio
Estadia pousada, hotel 3 estrelas, hotel 4 estrelas, hotel 5 estrelas

Tabela 5.1: Opc¢des para os campos da proposta para o Negociador 1

0 mesmo € criado, permanecendo fixas durante o ciclo de vida da instancia. As regras uti-
lizadas na criacdo do negociador ndo foram projetadas para serem mutuamente excludentes,
podendo uma mesma instancia do negociador obedecer a mais de uma. Essas regras estédo
descritas a sequir:
1. SeMotivoViagem = [trabalho] EntédoEstadia = [hotel3Estrelas, hotel4Estrelas] e Transportelda =
[avido, onibus] e TransporteVolta = [avi&o, onibus] e DiaslnicioViagem = [2—15]
2. SeMotivoViagem = [Ferias]EntdoEstadia = [pousada, hotel5Estrelas] e Transportelda = [navio,
avido, trem] e DiaslnicioViagem = [30—90]

3. SeProfissao = [advogado, professointdo LimiteDisponivel = [5000] e Transportelda = [aviao,

onibus] e DiaslnicioViagem = [5-30]

4. Se Profissao = [medico, engenheiro] e MotivoViagem = [visitdntdo LimiteDisponivel

[5000,10000,20000] e Estadia = [pousada, hotel simples] e Transportelda = [avido]

5. Se Profissao = [medico, engenheiro] e MotivoViagem = [feriagntdo LimiteDisponivel
[10000,20000] e Estadia = [hoteldEstrelas, hotel5Estrelas] e Transportelda = [navio, avido, trem]

e TransporteVolta = [navio, avido, trem]

Negociador 2

Seguindo o diagrama de colaboracdo sugerido na Figura 5.3, os agentes colaboradores as-

sumirdo as seguintes caracteristicas:

Agente Gerenciador da Negociacaoinformara sempre a estratégia com maior chance de
sucesso, ou mais adequada para 0 momento na negociagéo, fornecendo valores para o
indices da Equacéo 5.2, assim como o Negociador 1. Porém, aqui serd utilizado o al-

goritmo Q-learning (visto nha Subsecéao 2.2.4, pagina 22) para aprender sobre o melhor
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|
SMA ! Agente

) Gerenciador Monitor do
Negociador 1 ‘_I_b ; 4 A
9 | Mediador | 4 > Negociaggo | ¥ 7| Ambiente
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Figura 5.3: SMA Negociador 2 - Diagrama de colaboracao

valor def (agora discretizado e nao mais envolvendo todos os valors Jlassoci-
ado ao estado atual da negociacao (tempo restante, tempo da negociacao, informagdes

dos agenteMonitor do Ambiente Catalogador de Perfjs

Para o experimento, os valores de recompensa e puni¢ao para o algoritmo Q-learning
tém, respectivamente, uma proporcdo de 3 para 1. A justificativa para isso é
gue deseja-se desincentivar uma acéo (punicdo) a uma velocidade menor (3 vezes
menor) do que incentiva-la, para que o algoritmo ndo desaprenda facilmente con-
forme as perturbacGes no comportamento do ambiente. Na litefdes@4; Fon01;

FR99, geralmente sdo adotados valores menores para a puni¢cdo no algoritmo, porém
a relagédo proposta foi intuitiva e caberiam aqui testes exaustivos para a escolha da

melhor configuracdo, mas isto foge ao escopo desta dissertagao.

Agente Monitor do Ambiente: instancia do AGI (Agente Gerador de Informacao) que ob-
serva as mudancas dos precos e promoc¢oes de viagens, hotéis e cotacdo do dolar, da

mesma forma que no Negociador 1.

Agente Catalogador de Perfis:outra instancia do AGI que agrupa 0s usuarios con-
siderando varios aspectos utilizando Redes Neurais para a aprendizagem (como visto
na Subsecédo 2.2.2), com 16 neurdnios na camada de saida e 5 na camada de entrada.

A escolha desses nameros foi arbitraria, uma vez que nao € objetivo do experimento a
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descoberta da melhor configuracao possivel, interessando apenas a caracterizacédo do
“aprender”. Para o treinamento da rede neural do tipo SOM foram utilizados os va-
lores de identificacdo na instanciacdo do agente (informacgdes estas fornecidas através
do DF Agen), o que inclui as caracteristicasofissdoe motivo da viagemem con-

junto com informacg@es de acordos relacionados em histdrico (apenas o preco, estadia
e transporte). Apds a aprendizagem este agente deve enviar uma informacéo de clas-
sificacdo para o Agente Gerenciador da Negociacado, que a utiliza como variavel que
define o estado da negociagdo. Como sera visto na subsecédo seguinte, foi utilizado um
conjunto de treinamento com 2000 casos. O critério de parada para o treinamento foi

cumprimento de 100 ciclos de treinamento com 0 mesmo conjunto.

Agente Executor: Elabora propostas segundo a metodologia adotada pelo agente de es-
tratégias, também conforme a fungdo de Farfd&®BU98, vista na Equacdo 5.1 . S&o
elaboradas vérias propostas através de pequenas variacdes ( entre 1% e 10%) do coefi-
cientes recebido. Porém, algumas dessas propostas vém do algoritmo de RBC (visto
na Subsecédo 2.2.3, pagina 20), que toma como base a experiéncia em historico, uti-
lizando algumas caracteristicas & profissdo & tempo restante & indice de variacao
das propostas vindas do negociador ) que definem o estado do ambiente como chave
de busca. A escolha da proposta para o envio, dentre todas, € feita através de testes de
similaridade conforme a fungdo da Equacéo 5.4, definidd @&BCO03. Para avaliar
as propostas recebidas, este agente utiliza a funcéo utilidade definid&8a02;
KFSBY03, expressa pela Equacéo 3.1 (pagina 29). Se a uma nova proposta elaborada

tiver utilidade inferior a proposta recebida, esta ultima € aceita.

A funcéo que calcula o similaridade entre dois atributos; € dada porsim(r;, s;) =
1 — |hi(r;) — hi(s;)] € [0,1], ondeh;() € a func@o de similaridade para o i-ésimo
atributo que retorna valores no intervalp1]. Agora, a fungdd7M (), que calcula

similaridade entre propostas, é definida como:
SIM(R,S) =Y (w; * sim(ry, s;)) (5.4)

ondew; é 0 peso pré-ajustado para cada atributo da negocidg&o®/ M (R, S) < 1.
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5.1.2 Descricédo e Resultados do Experimento

Com os negociadores descritos acima, inicialmente foram realizadas 2000 negociagfes, com
instancias diferentes do Negociador 1 e utilizando o mesmo Negociador 2 (para aquisicao
de experiéncia). Em um segundo momento, apos o treinamento do negociador 2, mais 500
negociacoes para avaliacdo. Em todas as 2500 negociacoes, o tempo limite para fechamento
do negdcio foi de 1 min, e ocorreu uma por vez. Os testes foram realizados com 2 com-
putadores, ambos com a seguinte configuracdo: AMD Athlon 2.08Ghz, 512RAM, sistema
operacional Windows XP, em uma rede de barramento 10 MpgdBits Per SecondOs
resultados sdo discutidos em seguida.

A priori, comparando os 2000 primeiros negociadores, criados aleatoriamente, com as
5 regras utilizadas na criacdo do Negociador 1, foi identificado que: 12% dos negociadores
criados enquadram-se na primeira regra; 9%, na segunda; 22%, na terceira; 7%, na quarta;
e, 11%, na ultima regra (Os outros 39% nao se enquadraram em nenhuma regra).

O resultado, derivado principalmente da analise das ultimas 500 negociacdes (ap0s o
periodo de treinamento), pode ser resumido na Tabela 5.2. Essa tabela mostra a diminuicdo
do tempo médio por negociacdo no segundo momento, que pode ser vista como uma con-
tribuicdo da aprendizagem, mesmo com o tempo extra previsto para elaboracéo das propostas

e algoritmos de tomada de deciséo.

‘ H Momento 1 ‘ Momento 2 ‘

Numero médio de iterag6es por negociagdo

4,8

3.4

Tempo médio por negociagédo

24283ms

18217ms

Negociagbes finalizadas pelo limite de tempo

29

7

Negociagdes concluidas com oponergeggra 1

92%

94%

Negociagdes concluidas com oponergeggra 2

95%

100%

Negociagdes concluidas com oponerteaggra 3

100%

100%

Negociagdes concluidas com oponertaggra 4

84%

93%

Negociagbes concluidas com oponergeggra 5

88%

97%

Tabela 5.2: Resumo dos resultados dos testes

Como mostra a Tabela 5.2, o tempo médio de negociacdo diminuiu no momento 2,
mostrando conseqientemente que a convergéncia para um acordo foi mais rapida. Na
Figura 5.4, o grafico da média das utilidades no tempo, ilustra esse ganho na convergén-
cia.

Na Figura 5.5, € mostrada uma aproximacéo meédia do niumero de acordos realizados por
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Utilidade Média do Negociador 2
(Momento 1 e Momento 2)

G o 9 o © e

o o o o o o o o

Utilidade

1 2 3 4 5 6 7 8
Interacgdes

Propostas Enviadas (Momento 1)
— — — Propostas Recebidas (Momento 1)
e Propostas Enviadas (Momento 2)

@» e» «» Propostas Recebidas (Momenta 2)

Figura 5.4: Comparacao da convergéncia entre 0s cenarios

interacdo. A linha pontilhada representa o primeiro momento do experimento, onde a con-
centracao dos acordos fechados esta na quinta interagdo. O segundo momento, representado

pela linha tracejada, tem a maioria dos acordos realizados na terceira interacao.
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Acordos Realizados
'

0

1 2 3 4 5 6 7 8
Interacdes

----- Sem aprendizagem de maquina

— — — Com aprendizagem de maquina

Figura 5.5: Acordos por ciclo de interacao

As diferencas entre as duas partes da experiéncia trouxe uma aproximacao para um nego-
ciador inteligente através do Negociador 2. Como o Negociador 1 ndo possuia um modelo de
aprendizagem definido, e sempre eram tomadas novas instancias dele a cada negociacao, nao
foi observado nenhuma evolugcédo. O objetivo da experiéncia, que era mostrar o arcabouco
e a aprendizagem influenciando significativamente o processo da negociacéo, foi alcangado.
Uma pesquisa exaustiva a parte deveria ser feita, tanto para o ajuste das técnicas utilizadas,

como para compara-las com outras, mas foge do escopo do experimento. Considerando
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as alteracdes proporcionadas, mesmo com um modelo de aprendizagem passivel de apri-
moramentos, pode-se considerar que as técnicas da IA contribuiram significativamente no
experimento e portanto podem atuar também em um cenario real.

Esse experimento também ilustra a idéia da utilizacdo do arcabougo como ferramenta
didatica para estudos na Inteligéncia Artificial. Como sugestao para isso, pode-se pedir
gue cada um dos aprendizes construa um agente negociador e que se faca uma comparacéo

pratica para (ou competicao) testa-los entre si.

5.2 Negociacdo em Pregao Eletrbnico

Algumas empresas e, em especial, os 6rgdos da administracdo pgbhcao fazem con-

trato$ com terceiros, costumam se submeter ao procedimento administrativo prévio de lici-
tacdo. As empresas publicas o fazem conforme a legislacdo em vigor. Desta forma, licitacéo
pode ser definida como sendo um procedimento administrativo destinado a selecionar, entre
outras, a proposta mais vantajosa para a administracdo de uma empresa.

As empresas e administracdes publicas possuem seus processos de compra regulamen-
tados pela Lei no 8.666/93, também chamada de Lei de Licitacdes. Esta lei estabelece as
situagOes em que as compras realizadas por entidades governamentais sao ou nao realizadas
atraves de processos licitatorio. Em sua redacéo, no artigo 22, a lei 8.666/93 estabelece, den-
tre outras normas gerais, cinco possiveis modalidades de licitacdo: Concorréncia, Tomada
de Precos, Carta Convite, Concurso, Leildo e Pregdo. Este ultimo foi escolhido como um

dos estudos de caso deste trabalho.

5.2.1 Descricdo do Pregéao Eletronico

Esta simulacdo, no processo de negociacao, esta na modalidade de licitacdo pregdo. Sendo
assim, dois tipos de SMA negociadores foram identificados para esta modalidade de lici-
tacdo: o0 agente pregoeiro e os agentes fornecedores. O pregoeiro faz o papel de represen-

tante do governo no processo de compra, € ele quem determina qual o melhor fornecedor

2No ambito Federal, Estadual, e Municipal e demais entidades controladas direta ou indiretamente pela

Unido, Estados, Distrito Federal e Municipios
3Contratos de qualquer natureza: obras, servicos, compras, alienacdes, permissdes e locacdes
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para fazer a compra, onde, o Unico critério de avaliagdo considerado foi o preco. A Figura

5.6 representa a descricdo dos participantes em uma negociacao em pregao eletronico, cuja

sequéncia de negociacao, representada na Figura 5.7, esta detalhada a seguir:

Agente
Pregoeiro /
Agente ] Agente
Fornecedor 1 Q Fornecedor 2
Agente

Fornecedor 3

Figura 5.6: Pregao Eletrénico

. Resgatar lista de FornecedoresEm um primeiro momento, 0 pregoeiro solicita ao
DF Agent a lista de possiveis fornecedores existentes no dominio de aplicacdo do
pregoeiro. Cabendo a cada agente fornecedor fazer o seu proprio cadastro junto ao

agenteDF Agent

. Envio do Edital. Depois de estar de posse dos possiveis fornecedores, o agente pre-
goeiro comunica a todos os fornecedores existentes, através do envio de copias do
Edital, que esta pronto para receber os envelopes relacionadas ao respectivo Edital.
Para o escopo deste trabalho, as Unicas informacdes contidas no Edital sdo o tempo
em gue o agente pregoeiro estard disponivel a receber envetopedescricdo do

objeto da negociagéo (como na Subsecéo 4.1.1).

. Envio de Envelopes.Os fornecedores enviam as suas respectivas propostas iniciais
(envelopes) para o pregoeiro, contendo o preco inicial. O fornecedor que nao enviar
seu envelope proposta dentro do prazo especificado no Edital, estara automaticamente

eliminado do processo de licitacao.

4Agente do Jade que fornece o servico de paginas amarelas
SEnvelopes séo caracterizados por propostas lacradas e enviadas por um fornecedor, de forma que apenas o

pregoeiro tem o conhecimento da existéncia deste.
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4. Fechamento de Periodo de Recebimento de Envelopg@.pregoeiro escolhe, dentre
os varios fornecedores que enviaram seus envelopes, apenas 0s trés que possuem 0s
menores precos. Em seguida, € enviado a cada um dos agentes fornecedores contem-
plados, um aviso indicando o inicio do pregdo. Aos demais, 0 pregoeiro envia-lhes
uma mensagem comunicando que ndo foram selecionados. Os fornecedores também

séo informados sobre qual foi a menor proposta recebida.

5. Pregdo. Quando o pregéo € iniciado, os trés agentes fornecedores que participam
do pregdo enviam suas propostas. Paralelamente, o pregoeiro vai selecionando um
fornecedor como vencedor e informando aos demais participantes sobre o lance vence-

dor.

6. Finalizacdo.Em cumprimento do Edital, pregéo é finalizado quando chega ao término
do tempo pré-definido pelo pregoeiro. Neste momento, o pregoeiro comunica qual o

fornecedor vencedor e qual o valor da proposta vencedora.

Agente Agente Agente Agente
DF Agent Pregoeiro Fornecedor1  Fornecedor2  Fornecedor3
< Recuperar lista de
> fornecedores
> Envio do Edital
<
D Envio dos Envelopes
Aviso dos vencedores
i > e sobre o inicio do
» pregao
<
N S 2
m\/\/\/\/\/\/\/\/\/\/ Pregao
P e Ny
<
i R Aviso do
d . vencedor
L

Figura 5.7: Sequéncia do Pregao Eletronico
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5.2.2 Negociadores

Os negociadores foram implementados a partir do arcabougo apresentado no Capitulo 4.
Para este experimento, existem trés tipos de negociadores. Um deles € o leiloeiro que se
comportara como representante do bem leiloado (vendedor). Os participantes ativos do leildo
(os que oferecem os lances) podem ser de dois tipos diferentes, um deles se utiliza de técnicas

de aprendizagem.

SMA Pregoeiro

Os agentes que compdem o SMA Pregoeiro sdo instancias dos agentes mediador e gerenci-
ador de estratégia, todos definidos no no Capitulo 4. As particularidades sobre cada um s&o

discutidas abaixo:

Agente Gerenciador da Negociacao (AGN)Controla o protocolo de negociagdo, que
difere um pouco do protocolo para negociacao descrito na Subsecéo 4.1.3. Neste tipo
de negociacao existem duas etapas: uma para a selecdo dos concorrentes no leildo; e

outra para o leildo propriamente dito.

Na primeira etapa, o Agente Gerenciador da Negociagao estipula o tempo méaximo para
recebimento dos envelopes. AssimJeampoEditalcorresponde ao valor em milise-
gundos que o pregoeiro espera, apos enviar o Edital, pelo recebimento das propostas

iniciais dos negociadores.

Apos verificar quais os trés menores valores de propostas recebidas (até entdo secre-
tas), o leiloeiro divulga quem continua na negociacdo e quem nao. Da-se inicio a
segunda etapa do leildo com o tem@mnpoPregagem milisegundos), onde os nego-
ciadores do pregao tentardo em competicao dar o seu melhor lance (que corresponde
ao menor prec¢o). Para seguranca, o pregoeiro sé deve aceitar propostas abaixo de um

valor de reserva definido p&recoMaximo

Agente Mediador (AM): Conforme definido na Subsecédo 4.2.1, € o agente responsével
pela comunicacao e interpretacdo das mensagens. Este agente sofreu alguns ajustes

para se adequar ao tipo de negociacdo proposto neste experimento.
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SMA Fornecedor 1

Para este negociador, instanciado do arcabouc¢o da Secao 4.2, ndo serdo atribuidas caracte-

risticas de aprendizagem e raciocinio logico. Suas decisdes serdo tomadas como descrito:

Agente Executor: elabora propostas segundo a metodologia adotadaagelute gerenci-
ador da negociacae baseado no tempo. Uma funcao polinomial, utilizada para o cal-
culo do valor do atributpreco na elaboragéo de uma proposta do ager{teornece-
dor) para o agenté (Pregoeiro), foi derivada da funcdo de Fard#$J9$ e esta
representada na Equacéo 5.5.

precoa—p[j] = min§ + of (t) (maz§ — ming) (5.5)

ondea$ € a subfuncdo (Equagdo 5.6) que depende do tempo e sua imagem esta no
intervalo|0, 1].

1

aj(t) = k§ + (1—kY) (mm(t,tmm)> ’ (5.6)

tmaz

O coeficientes (ondes € R* ), presente na Equacao 5.6, representa um ndmero

infinito de estratégias e sera determinado pelo Agente Gerenciador da Negociacao.

Agente Gerenciador da Negociacao (AGN)Conta com um ajuste prévio sobre o menor
preco possivel para a oferta, atravésPdecoMinimoDa mesma forma que no SMA
pregoeiro, este agente controla o protocolo de negociacéo, que difere um pouco do

protocolo para negociacao descrito na Subsec¢éo 4.1.3.

Este agente informa sempre a estratégia com maior chance de sucesso, ou mais
adequada para 0 momento na negociacao, fornecendo valores para ofirtiice
Equacédo 5.6. O indic@ representa a estratégia de negociacdo do SMA negociador,
onde: valores proximos a zero caracterizam um negociador que nao cede no inicio da
negociacdo, mas se torna flexivel quando o tempo da negociagéo esta proximo ao fim;
valores des maiores quel, caracterizam um negociador que cede durante o inicio

da negociacdo, e cada vez menos até dFigJ98. A Figura 5.2 (pagina 68) ilustra

influéncia do indices para o valor dex(t) no tempo.
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O indice 5 é dado segundo algumas regras fixas de producdo que dependem do
tempo restante para o pregdefnpoRestantedo tempo médio de resposta dos outros
fornecedoresTempoMediole TempoMedio2 Como as instancias deste SMA de-
vem se comportar de forma diferente, existem 10 conjuntos diferentes de regras que
definem esse comportamento. Um exemplo é o conjunto das regras que definem um
negociador que espera um ultimo momento para lances maiores (Os demais conjuntos

de regras utilizados estéao dispostos no Apéncice D).

¢ SE EstouGanhando ENTAO NaoEnviarPropostas
e SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) > 5) ENTAO NaoEnviarPropostas
e SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) > 5) ENTAO Beta = 0,1

e SE (TempoMediol = 0) E (TempoMediol = 0) ENTAO Beta =1

SMA Fornecedor 2

Para este negociador, também instanciado do arcabouco da Secéo 4.2, esta atribuido um
modelo de aprendizagem por refor¢co para elaboragcdo da nova proposta que conta com a

ajuda da previsao das préoximas propostas dos seus oponentes, com Redes Neurais.

Agente Gerenciador da Negociacao (AGN)Da mesma forma que no SMA pregoeiro,
este agente controla o protocolo de negociacao, que difere um pouco do protocolo para
negociacdo descrito na Subsecao 4.1.3. Como no SMA pregoeiro, também existe um
ajuste sobre o menor preco possivel para a oferta, expresso na vBrgs@linimq

realizado antes negociacéo.

Este agente ainda decide qual a melhor estratégia, através dodndieeinfluencia a
elaboracéo de propostas. A estratégia € definida utilizado um algoritmo de aprendiza-
gem por reforco (visto na Subsecédo 2.2.4, pagina 22) para aprender sobre o melhor
valor def (agora discretizado e ndo mais envolvendo todos os valor&s jlasso-
ciado ao estado atual da negociacao (tempo restante e decorrido do pregao, e infor-

macodes sobre 0s oponentes).

O valor inicial paras é 1, e permanece até a primeira metade do tempo total da ne-
gociacao e uma analise dos outros negociadores. Da mesma forma que na simulacao

anterior, os indices para recompensa e punicdo do algoritmo Q-learning sdo arbitrarios,
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iSSo porque seria necessario um estudo mais profundo sobre a situacao/problema para
ajusta-los. Foram escolhidos valores proporcionais a 10 e 1, respectivamente, para

recompensa e punicdo. Apenas é punida a estratégia final (a que ndo consegue vencer
o leildo), e nos outros momentos os valores para recompensa e puni¢ao sao iguais a

Zero.

Agente Executor: elabora propostas segundo a metodologia adotadaagelute gerenci-
ador da negociacd@ baseado no tempo. Assim como 8MA Fornecedor luma
funcéo polinomial foi utilizada para o calculo do valor do atribpiteco na elaboracéo
de uma proposta do agent€¢Fornecedor) para o agerit@Pregoeiro), que derivada da
funcdo de FaratifiFSJ98 e esta representada na Equacéo 5.5. O coeficie(@ade
B € R*), presente na Equacéo 5.6, representa um namero finito de estratégias e sera

determinado pelo Agente Gerenciador da Negociacgao.

Agente Previséo de Valores:instancia do AGI (Agente Gerador de Informacéo) que infere
sobre os valores das proximas propostas dos negociadores. Para isto, foi considerado
que os decrementos das sequéncias de valores nas propostas sdo séries temporais, e
portanto podem ser mapeados por uma Rede Neural (como visto na Subsecéo 2.2.2).
A Rede Neural possui 3 neurénios de entrada, 1 neurdnio na camada de saida e duas
camadas intermediarias com 4 neurdnios cada. Mais uma vez, cabe o comentario jus-
tificando que os niameros de neurdnios para essas camadas da rede e o numero de
camadas intermediarias foram arbitrarios, uma vez que nao foi objetivo do experi-
mento o ajuste ideal da rede, e sim apenas a caracterizacédo da aprendizagem. Para o
treinamento da rede neural, foi utilizado um conjunto de negociagfes ocorridas em um
primeiro momento na simulagdo. O tamanho do conjunto de treinamento 26Dde
itens (obtidos dag000 negocia¢gbes com duas instancias do Fornecedor 1 em cada,
como sera visto na subsecédo seguinte) e a taxa de tolerancia de erro estipulada para
o treinamento foi d@, 05, que para atingi-la necessitou-se de cercaifeciclos de

treinamento.
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5.2.3 Descricao e Resultados do Experimento

Com os negociadores descritos acima, inicialmente foram realizadas 1000 leilGes de pregéo
eletrénico, sempre com duas instancias diferentes do Fornecedor 1 e utilizando uma mesma
instancia do Fornecedor 2, para aquisicdo de experiéncia. Em um segundo momento, apos
o treinamento do negociador 2, mais 500 negociacdes para avaliacdo. Em todas as 1500
negociagoes, os tempos limite para fechamento do Edital e pregédo foram de 15seg e 2min,
respectivamente, e ocorreu um pregdo por vez. Os testes foram realizados com 2 com-
putadores, ambos com a seguinte configuracdo: AMD Athlon 2.08Ghz, 512RAM, sistema
operacional Windows XP, em uma rede de barramento 10 MWpgdBits Per SecondOs

SMAs ficaram distribuidos da seguinte forma: Pregoeiro e uma das instancias do Fornece-
dor 1, em uma maquina, e a outra instancia do Fornecedor 1 e o Fornecedor 2, na segunda
maquina. Os resultados sao discutidos em seguida.

De forma geral, o Fornecedor 2 obteve sucesso, vencendo na primeira etapa do experi-
mento (fase de aprendizagem inicial, sem a rede neural e com o Q-learning se adaptando)
cerca de 45% dos pregbes. Na segunda etapa, venceu cerca de 65% das negociacoes, onde
0 Q-learning continuou se ajustando pelo adicionamento das previsfes das propostas através
da Rede Neural.

A tatica utilizada pelos fornecedores, instancias do Fornecedor 1, ndo utiliza a constante
postagem de lances no primeiro momento da negociacéo, que se intensifica apenas quando
o tempo restante permite poucos lances. Com isso, a aprendizagkgewui® Previsao de
Valoresficou prejudicada pela baixa amostragem, motivo pelo qual a rede possui apenas 3
neurdnios na camada de entrada.

Considerando os indices de ajuste para valores de recompensa e puni¢cdo do Q-learning
deficientes, o algoritmo conseguiu mapear os 10 comportamentos diferentes nas instancias
do SMA Fornecedor 1. A Rede Neural também conseguiu uma aproximacéao razoavel, com
um erro médio de aproximadamente 20% nas suas previsdes de valores, 0 que pode ser
atribuido a baixa qualidade na amostragem ou ainda a um namero baixo de neurdnios nas

camadas da rede.



Capitulo 6

Consideracoes Finais

Nesta dissertacdo foram apresentados os resultados originados de uma pesquisa envolvida
com a aprendizagem na negociacao automatizada. A partir dos estudos sobre trabalhos rela-
cionados com este tema, foi proposta uma solucdo que prové suporte a tomada de decisédo
destes agentes no processo de negociacao.

O modelo de negociacdo apresentado mostra novas caracteristicas sobre a aprendiza-
gem e tomada de decisdo em relacdo ao estado-da-arte do tema em pauta, as quais buscam
enriquecer o processo de negociagdo. Desta forma, novas opg¢Oes foram introduzidas na
negociacao, visando torna-la mais préxima daquela praticada no comércio tradicional e pos-
sibilitando o aumento da satisfacdo dos usuarios (consumidores e fornecedores) com o seu
resultado final.

O modelo de suporte a tomada de decisdo apresenta uma viséo diferenciada da negoci-
acao automatizada, ao considerar os dados presentes no historico e o proprio ambiente do
negociador em busca de prover informagdes relevantes para a tomada de decisédo na negoci-
acao. Esta visdo € um avanco significativo em relagdo as demais pesquisas neste tema, e 0s

principais beneficios trazidos pela presente proposta séo:

e possibilidade da tomada de decisdo mais robusta por parte dos agentes negociadores,

seja desempenhando o papel de cliente, seja como de fornecedor;

e maior aproximagéao entre a tomada de decisdo praticada na negociacao automatizada e

a negociacao no mundo real;

83
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e possibilidade da personalizacao das ofertas que um negociador emite ao outro, inclu-

sive com também tratando-o de forma diferenciada como negociador;

e busca de maior satisfagcdo com a negociacéo, pela possibilidade de acordos mais inter-

essantes para ambas as partes;

A partir dos modelos de negociacdo e suporte a tomada de decisdo propostos, uma
plataforma multiagente também foi apresentada com o propésito de ser um arcabougo para
elaboracgao de sistemas multiagente negociadores, que inclui um conjunto das principais téc-
nicas para aprendizagem e tomada de deciséo.

A partir da infra-estrutura definida com o arcabouco, um negociador € entdo capaz de
definir seu conhecimento, modelo de aprendizagem e tomada de deciséo sobre a negociacao
de produtos, de forma que esse conhecimento possa ser recebido/adquirido e utilizado na
negociacdo. Foi discutido também, a exemplo do TAC, que é plausivel a utilizacao do pro-
duto deste trabalho em sala de aula, como ferramenta didatica auxiliadora nas disciplinas
relacionadas a Inteligéncia Artificial. Enfim, como discutido ao final de cada experimento

no Capitulo 5, ficou demonstrado a capacidade de aprendizagem dos agentes.

6.1 Trabalhos Futuros

Vérios trabalhos futuros podem ser apontados para o enriquecimento deste trabalho e da ne-
gociacdo automatizada. Um primeiro trabalho, considerado fundamental, seria um esforgo
em conjunto com outras disciplinas, como administracdo e economia, para o desenvolvi-
mento do conhecimento sobre a negociacao de produtos. Esse conhecimento poderia ser
geral o bastante, de forma a ser utilizado em diversos dominios de negdécios, a0 mesmo
tempo em que também poderia permitir o negociador fazer pequenos ajustes, a fim de se en-
caixar melhor em suas necessidades. Um ambiente que facilite a construcéo e edicao desses
negociadores, assim como também para edicdo do conhecimento sobre a negociacdo o que
pode ser apontado como outro trabalho futuro.

A partir do momento que se possa contar com um conhecimento real sobre a negoci-
acdo, uma avaliacédo sobre as técnicas mais adequadas para diversos pontos na negociacao,

incluindo ajustes e inclusdo de novos métodos de aprendizagem, sdo importantes no sentido
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de se obter de um negociador bem mais eficiente. Como o sistema verifica as condi¢bes do
ambiente e pela importancia em ndo se comprometer o modelo de aprendizagem e tomada de
decisdo do negociador, um tratamento sobre a consisténcia e qualidade dessas informacdes
também pode ser apontado como um trabalho futuro.

A extensdo/adaptacdo do arcabouco para outros fins, além da negociagédo automatizada,
também é um trabalho futuro que se mostra interessante e promissor. Um primeiro caso seria
a sua utilizacéo para fazer simulactes. Por exemplo, um negociador poderia inserir dados fic-
ticios sobre o ambiente, e observar o impacto desses dados em suas negociagfes. Outrossim,
novas estratégias para negociacao também poderiam ser testadas atravées de simulacfes no
sistema.

Como a proposta da plataforma é oferecer um suporte de decisdo e aprendizagem, es-
pecificamente para os agentes negociadores, isto poderia ser ampliado, de forma a oferecer
suporte de decisdo para os funcionarios de uma empresa. Também, de uma forma mais sim-
ples, a ferramenta também poderia prover entidades de apoio a deciséo, por exemplo, para
prover alertas a uma empresa quando determinadas condigbes no ambiente fossem encon-

tradas.
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Apéndice A
Classificacoes no Comeércio Eletronico

O conhecimento de algumas classificacées e termos basicos no comércio eletrénico séo in-
teressantes para melhor compreenséo deste trabalho. Neste apéndice estéo relacionados: os
tipos de negociacdes e suas siglas freqientemente usadas na area; as modalidades de comér-
cio eletrénico; e os tipos de comércio eletrénico mais conhecidos, destinados a consumidores

finais (clientes).

A.1 Tipo de Negocio

O comércio eletrénico, do ponto de vista das entidades envolvidas no neg6cio e segundo o
uso dos meios eletrbnicos para a conducao das transacdes, podem ser identificados como
[JMCNO2; Luc04:

e B2B (Business to Busings® o comércio eletrénico realizado entre duas ou mais em-
presas. O B2B agiliza todo o processo comercial entre uma empresa e suas empresas-
clientes, desde a troca de informacdes sobre os produtos, precos e condi¢cdes de paga-

mento, até a realizacdo do pedido e 0s acertos sobre a entrega.

e B2C/C2B (Business to Consumeu Consumer to Businesssao transacdes comer-
ciais que envolvem diretamente empresas e consumidores, como por exemplo em um
contrato de compra e venda eletronico entre um consumidor e uma loja ou shopping

virtual.

96
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e C2C (Consume to Consumerséo transagdes entre consumidores finais, como sites

de leildes ou tocas, classificados on-line e outros negoécios particulares.

e B2G/G2B (Business to Governmerdu Government to Businegss trata-se de
transagcdes comerciais que possuem empresas e governo como partes contratantes, e
podem ser reconhecidas em compras de determinado equipamento para uso em repar-

ticbes publicas.

e G2C/C2G (Government to Consumeu Consumer to GovernmentSao transacoes
envolvendo governo e consumidores finais, como pagamentos de impostos, servigos e

outras atividades prestadas pelo governo via rede eletronica.

e G2G (Government to GovernmgntTransacdes entre governos de niveis diferen-
tes (federal, estadual ou municipal) ou entre paises diferentes, por meio eletrénico

(prestacao de servigcos ou transagcdes comerciais de importacédo e exportacao).

Sendo que as trés ultimas definicdes (G2B, G2C e G2G) podem ser vistas como especializa-
cdes do B2B ou B2C, se considerarmos 0 governo como uma empresa [tsteid]. A

Figura A.1 resume bem esta Secao.

Negdbcios com origem em...

Empresas Consumidores
(2]
;8
o 2 B2B Cc2B
® [N
o £
® ]
o
o
2 ¢
e 3
o) IS B2C c2C
: 2
c
S
O

Figura A.1: Tipos de negécio no comércio eletronico.

A.2 Modalidades de Comeércio Eletrénico

Ainda segunddJMCNOZ, as modalidades de Comércio Eletronico sdo determinadas por

dois critérios: natureza do bem (produto) e natureza da transacao.
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Natureza do produto: Indica qual o tipo do produto comercializado, que é classificado
como real ou virtual. Produtos reais sédo produtos ja comercializados tradicionalmente,
tais como livros e CDs, enquanto produtos virtuais sao todos aqueles produtos digitais
cuja entrega € normalmente realizada através da Internet. A distingdo entre produtos
reais e virtuais é relevante no sentido que a natureza do produto determina a forma de
interacdo do servidor de comércio eletrdbnico com provedores de servigos virtuais ou
sistemas de logistica. Por exemplo, uma loja que vende livros virtuais deve se pre-
ocupar com servidores de arquivo e banda para trafego de dados, enquanto uma loja
gue vende livros reais (impressos) deve dar atengéo para diversas editoras, sistema de

entrega, estoque etc.

Natureza da transacéao: Indica a modalidade de comercializacdo adotada. Distinguimos
nominalmente dois tipos de transacaquisicdo de bens aprestacao de servicos\
aquisicao de bens se caracteriza pela mudanca da propriedade do produto em caréater
permanente, enquanto a prestacéo de servi¢cos é a execucdo de um servigo por tempo
determinado, sem que haja transferéncia de propriedade. Ambos os casos oferecem
desafios operacionais que precisam ser analisados. No caso da aquisi¢cdo de produtos,
a logistica de entrega e a cobranca sao questdes fundamentais ao bom funcionamento
do servidor. A modalidade de prestacao de servicos, além de um sistema de cobrancas,
deve também prover mecanismos para o0 acompanhamento da execucao dos servicos,

gue podem ser bastante complexos.

Combinando estas definicbes, temos quatro modalidades possiveis de comeércio
eletrénico: aquisicdo de produtos reais, aquisicdo de produtos virtuais, prestacao de servigos
reais e prestacao de servigos virtuais. Essas modalidades sao discutidas a seguir.

A aquisicéo de produtos reaisé a aplicacdo mais tradicional do comércio eletrénico,
principalmente em negdcios orientados a consumidores (B2C). Do ponto de vista do cliente,
0 processo eletrénico se diferencia do processo tradicional em pelo menos dois aspectos: a
forma de interagdo e a integracdo com recursos fisicos. A forma de interagdo mais tradicional
em servigos de comércio eletrénico arld Wide Wepque até o momento oferece apenas
recursos audiovisuais, mas, por exemplo, em Arranjos Produtivos L[@dai®5] o uso de

outra tecnologia dedicada pode ser mais adequado, garantindo uma conexao continua para o
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processo. A integracdo com recursos fisicos € uma necessidade inerente a propria natureza
do produto, como no caso do processo de producéo real do bem, da forma de pagamento e
da logistica de entrega do produto.

Podem-se diferenciar trés fatores que influenciam a integragdo com sistemas de logis-
tica. O primeiro fator é a reduzida granulacdo dos produtos vendidos, ou seja, os pedidos
tendem a conter um menor niumero de itens, o que pode ser explicado pela maior facilidade
de aquisicado de bens pelos clientes, ndo sendo necessario agrupar muitos produtos a cada
compra. Essa reduzida granulagdo impdes uma maior demanda sobre a infra-estrutura de
logistica como um todo, podendo resultar na saturacdo de capacidade em alguns de seus
componentes.

O segundo fator é o prazo de entrega, que pode ser lento em certos casos ou épocas.
Para que o tempo no prazo de entrega seja reduzido, € necessario ampliar a infra-estrutura
de forma a suportar os picos de demanda. A impossibilidade de prever a quantidade de
pedidos que um produto pode sofrer € um dos maiores desafios de logistica. Existem calculos
estatisticos considerando muitos fatores (época do ano, tempo do pedido no estoque, validade
do produto, capital de giro disponivel), mas as técnicas da IA (ver Subsecéo 2.2) podem
também resolver questdes de previsibilidade.

Aquisicédo de produtos virtuais, 0s recursos atuais de tecnologia da informacéo per-
mitiram a criagdo de uma série de modalidades de comercializacdo baseadas na venda de
produtos virtuais.

A comercializacdo de produtos virtuais também levanta questbes interessantes: a
primeira delas é com relacdo a disposicao de informacgfes a respeito de um produto sem
gue o produto em si esteja disponivel; um outro aspecto nos quais produtos virtuais diferem
fundamentalmente de produtos reais € com relacdo aos modelos de custo e de cobranca, que
por serem mais baratos deram margem a outras formas de pagamento. Pelo custo baixo, a
propria cobranca € um problema, uma vez que os custos de cobranga nas formas de paga-
mento tradicionais (por exemplo, cartdo de crédito) facilmente superariam o custo do proprio

produto comercializado, inviabilizando o modelo como um todo. Nesse caso, novas formas
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de cobranca, commicropagamentdse dinheiro eletrdnicé, tém sido desenvolvidas para
permitir que tais transac¢des tenham um custo compativel.

Um aspecto final na cobranca de bens digitais € a garantia de entrega dos bens, ou seja,
a cobranca s6 deve ocorrer se o produto for efetivamente entregue ao usuéario. O problema
nesse caso € que a tecnologia da Internet ndo prové recursos muito elaborados para veri-
ficar a concluséo de transacfes envolvendo produtos virtuais, o que expde a necessidade de
desenvolvimento de novas metodologias.

A prestacdo de servigos reaisefere-se a sistemas de comeércio eletrénico para a au-
tomacao na contratacdo e prestacdo de servicos, que se assemelham aos métodos usados
para aquisicdo de produtos reais. Neste caso, entretanto, as restricdes logisticas sdo mais
severas e devem ser avaliadas cuidadosamente para fins de automacao.

A manutencdo dessas informacdes é mais complexa que nos sistemas de aquisi¢cao porque
ha uma grande variedade de eventos possiveis e que podem ser gerados nao apenas a partir
da Internet, mas também através do telefone ou pessoalmente. Independente da natureza da
ocorréncia ou do meio utilizado, todas essas informacdes devem estar sempre atualizadas,
sob pena de uma inconsisténcia nas informacdes do sistema.

Um bom exemplo de prestacao de servicos reais, sdo os oferecidos por servidores para
paginas web, onde o servi¢co contratado envolve a cessao temporéaria de espaco fisico nos
servidores dentre outros.

A prestacdo de servigos virtuaise a aplicacdo mais inovadora em termos de explo-
racao dos recursos de tecnologia da informacdo. O fornecimento de video sob demanda
€ um exemplo de prestacdo de servigos virtuais que introduz novos requisitos para a im-
plementacdo de servidores para esta modalidade de comeércio eletrénico. Um dos desafios
relaciona-se a verificacdo e manutencao da qualidade dos servigcos prestados, diretamente
ligado ao planejamento de capacidades fisicas. Deve-se sempre ter em mente que servigcos
de provimento continuo tém duracéo indeterminada e a qualidade do servico oferecido pode
se deteriorar com 0 aumento do numero de loca¢des em curso, principalmente quando os

recursos fisicos (servidores para 0s servi¢os) se aproximam do seu limite.

1S40 quantias minimas sobre produtos ou servicos que sio cobradas em conjunto apds um consumo minimo

ou periodo.
20u eletronic cashrefere-se a transacdes efetuadas eletronicamente com o proposito de transferir fundos

de uma parte para outra, facilitando as opera¢es de cambio.
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Assim como as demais modalidades vistas nesta se¢éo, a prestacao de servigos virtu-
ais abre inumeras possibilidades do ponto de vista de personalizacdo, desde o auxilio aos
usuarios para encontrar os servicos desejados até o estabelecimento de servicos adaptativos,

cujo funcionamento se altera de acordo com a preferéncia e a reatividade dos usuarios.

A.3 Tipos de Comércio Eletrénico

O varejo eletrdnicdou e-tailing, conforme o préprio significado sugere, é a venda direta de
produtos para consumidores finais, via vitrines eletrénicas ou shoppings virtuais, geralmente

no formato de um catalogo eletrénico e/ou leilflesn01.

¢ Vitrines eletronicas: Sao geralmente extensdes das lojas reais, embora existam outras
empresas que trabalham apenas com o nicho encontradlemaExistem dois tipos

de vitrines:

— vitrines Especializadasvendem um ou alguns produtos do mesmo género (por

exemplo: flores, CDs);

— Vitrines Gerais- vendem diversos produtos. Os bens mais apresentados sao
computadores e acessorios, roupas e calcados, brinquedos e alimentos. Os
servicos mais comuns on-line incluem servigos de viagens, acdes e titulos, banco

eletrénico, seguros e busca de emprego.

e Shoppings Virtuais: Também chamados agbermallou e-mall trata-se de um con-
junto de lojas individualizadas em um endereco na Internet. A idéia basica de um
shopping virtual € a mesma de um shopping real: fornecer um local Gnico de compras
gue ofereca muitos produtos e servigos. Assim, como os fornecedores alocados em um
shopping real, um fornecedor em w¥mallrenuncia a certa dose de independéncia.
Uma das praticas adotadas localmente, por exemplo, € oferecer um Unico sistema de

pagamento para site todo, facilitando assim o processo de compra para o cliente.

e Leildo: é um mecanismo do mercado pelo qual os vendedores fazem ofertas e os

compradores déo lances em sequéncia. Os leildes sao caracterizados pela natureza
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competitiva, por meio da qual se alcanca o preco final. A Internet fornece uma infra-
estrutura para realizar leildes a baixo custo, e com muito mais vendedores e com-
pradores envolvidos. Existem diversos tipos de leildes, cada um com suas motivagoes
e procedimentos. Os leildes se dividem em dois tipos principeilSes diretose

leildes reversos

— Leildes diretos: Os leildes diretos séo utilizados principalmente como um canal
de vendas, onde um vendedor leiloa um ou mais itens para os possiveis com-

pradores. Os modelos mais comuns para leildes diretos sao:

« Leildes Ingleses Os compradores fazem lances em um item por vez. O
preco dos lances vai aumentando. O maior lance ganha ( so o preco for o
anico critério).

« Leildes YankeesSao semelhantes aos leildes ingleses, mas varios itens idén-
ticos séo oferecidos. Vocé pode dar lances em qualquer niamero de itens. Os
precos dos lances vao subindo.

x Leildes Holandeses Geralmente, oferecem diversos itens idénticos. Os
precos comecam altos e vdo caindo a medida que o reldgio do leildo via
correndo até que uma quantia especifica seja apresentada. O primeiro a dar

esse lance ganha.

— Leildes ReversosNos leilGes reversos existe um comprador, que deseja adquirir
um produto ou servigo. Os fornecedores séo convidados a apresentar suas ofertas,

o fornecedor que apresentar a menos oferta, ganha.

— Trocas: Estéo relacionadas aos leildes, uma troca de bens oui servicos sem in-

termediacdo monetaria.



Apéndice B
Plataforma JADE

O JADE @ava Agent Development Framewpg&uma plataformapen sourcepara desen-
volvimento de sistemas multiagentes distribuidos, possui licenca LGBLafy General

Public Licensg é implementado totalmente em Java e segue as especificacdes propostas
pela FIPAFIPOd (Foundation for Intelligent Physical Agents Por essas caracteristicas, 0
JADE foi escolhido para o projeto, além de ser uma plataforma de facil acesso e largamente

utilizada no meio académico.

B.1 Arquitetura

Um modelo abstrato para uma plataforma de agentes pode ser visto na Figura B.1,onde

alguns itens importantes, definidos pela FIPA, estéo identificados:

e Agent Management System (AM&sponsavel por controlar todo o acesso e uso de
uma instancia da plataforma. Conhecido como “servi¢co de paginas brancas”, existe
apenas um AMS para cada instancia da plataforma. Além disso, € esse agente que
gerencia o ciclo de vida de todos os agentes existentes. No Servi¢o de paginas bran-
cas, que esta relacionado ao servico de enderegcamento, cada agente recebe uma iden-

tificagdo AID) unica no ambiente.

e Directory Facilitator (DF). esse agente fornece um servi¢co de “paginas amarelas”, que

€ a catalogacao dos servicos oferecidos pelos agentes na plataforma.

1Entidade responséavel pela padronizagdo em sistemas baseados em agentes.
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—_——— e e e e — — o

Agente 1 | | Agente n Agent Directory
Management Facilitador
System (AMS) (DF)

Message Transport System (MTS)
Agent
Communication MTP Extormo
Channel (ACC) !

Figura B.1: Modelo de referéncia da FIPA para plataformas de agentes

e Message Transport System (MT&mponente para o transporte das mensagens entre

0s agentes, onde se pode encontrar:

— Agent Communication Channel (AC@yové a comunicacao entre os agentes, e
€ responsavel pelas as devidas tradu¢cdes em trocas de mensagens entre agentes

distribuidos e localizados, em ambientes heterogéneos.

— Message Transport Protocol (MTRjue utiliza-se do RMI para toca de men-
sagens entre as maquinas virtuais Java ( com3I@QPHTTP" quando entre

plataformas diferentes)

O JADE utiliza-se dessa mesma arquitetura especificada pela FIPA, e um exemplo de um
sistema multiagente em JADE pode ser visto na Figura B.2. Gatdaineré uma maquina
virtual Java diferente, e agrupa um conjunto de agentes. As maquinas virtuais podem estar

em hospedeirohstg diferentes e heterogéneos, gracas ao servigaCio

2Remote Method Invocatiddava RMI)
SInternet Inter ORB Protocol
4Hypertext Transfer Protocol
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Contz'iiner Principal Jade

Registro
RMI

Sist. Container de Container de
Gerenciador Agentes Jade Agentes Jade

de Agentes <:>
Diretério
Facilitador

Maquina Maquina
Maquina Virtual Java Virtual Java Virtual Java

HOSPEDEIRO 1 HOSPEDEIRO 2 HOSPEDEIRO 3

Figura B.2: Arquitetura JADE
B.2 Agentes JADE

A Plataforma JADE oferece um arcabouco para construcdo de agentes, onde atarefa de trocar
mensagens, registro nas paginas amarelas, enderecamento dos agentes estéo disponiveis para
0s usuarios do arcabouco. Para que um agente JADE possa ser construido, basta que o
usuario do arcabouco implemente a classe abgtmdtacore.Agentque possui um Unico

método abstrato chamadetup() conforme pode mostra o codigo a seguir.

public class AgenteJADE extends Agent{
/%
x Metodo Setup () sobrescrito da Classe jade.core.Agent
* */
public void setup (){
/!l Implementacao

B.3 Comportamentos

Cada agente JADE pode executar mais de uma tarefa, as quais podem ser mapeadas em
comportamentos. O arcabouco faz todo o controle da execucédo dos comportamentos, que
podem ser executados concorrentemente. O Comportamento mais simples pode ser herdado

da classgade.core.behaviours.BehaviQumde é necessario a implementacéo de dois méto-
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dos:action()edone() Quando um comportamento € atribuido a um agente, o mesmo solicita

ao comportamento a execugcado do métadon(), que se repete enquanto o meétaibme()

estiver retornandéalse

public class Comportamentoextends Behaviour{
public void action (){

//'Implementacao

public boolean done (){

// Implementacao

B.4 Troca de Mensagens

Para que dois agentes possam trocar mensagens, € necessario que cada um deles conheca

o endereco JADE um do outro, que esta abstraida na cdBsdPara que isso aconteca

de forma dindmica, pelo menos um dos agentes devera ser cadastrado nas paginas amarelas

(fornecido pelo agentBirectory Facilitator), descrevendo quais seus servigos. No codigo

seguinte, € criado um agente que tem por objetivo receber mensagens. Observe que paraisso,

logo quando ele é criado, cadastra-se nas paginas amarelas descrevendo seu servico como

ReceberMensagera com o nomégenteRecebendoMensagg@imha 3).

public class AgenteRecebendoMensagemxtends Agent{
public void setup (){
this.cadastroNasPaginasAmarelas ("ReceberMensagem" ,"AgenteRecebendoMensagem");
this.addBehaviourfew RecebedorDeMensagenlfis));
}
public boolean cadastroNasPaginasAmarelas(String tipoDoServico, String nomeDoServicg
DFAgentDescription descritorDeServicosDeUmAgentenew DFAgentDescription ();
ServiceDescription descricaoDeUmServiconew ServiceDescription ();
descricaoDeUmServico.setName (nomeDoServico);
descricaoDeUmServico.setType (tipoDoServico);
descritorDeServicosDeUmAgente . addServices (descricaoDeUmServico);
try {
DFService.registerthis ,descritorDeServicosDeUmAgente );
return true ;
}catch(FIPAException e){

return false;
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}

Esse cadastro é executado pelo métrattastroNasPaginasAmarelas(String tipoDoSer-

vico, String nomeDoServicajue executa 0s seguintes passos:

1. Nalinha 7, é criado uma instancia DEAgentDescriptionEssa classe representa uma

descricdo de um agente para as paginas amarelas.

2. Nalinha 8, foi criado uma instancia &erviceDescriptionEssa classe representa uma

abstracdo de um servico nas paginas amarelas. Nas linhas 9 e 10, foram atribuidas a
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essa instancia, o nome e o tipo de servigo desejado.

3. Nalinha 11, a descricdo do servigeécricaoDeUmServi¢doi atribuida a instancia

da class®FAgentDescriptionchamadalescritorDeServicosDeUmAgente

4. Nalinha 13, o servico descrito etiescritorDeServicosDeUmAgerite registrado em
DFService A classeDFServiceé uma abstracdo do agente paginas amarbliaect

tory Facilitator).

Ainda em relacédo ao codigo anterior, na linha 4, um comportamento é adicionado ao

agente, chamad@ecebedorDeMensageatravés do métodaddBehaviour(Behaviour be-
haviour) da classgade.core.AgentA implementacéo desse comportameRecebedorDe-

Mensagensegue em seguida.

public class RecebedorDeMensagemextends TickerBehaviour{
Agent agent;
public RecebedorDeMensagem (Agent agent){
super(agent ,1000);
this.agent = agent;
}
public void onTick (){
ACLMessage receivedMessage = agent.receive ();
if (receivedMessage !=null){

// Tratar a mensagem

O comportament®ecebedorDeMensagdai estendido da clasSeckerBehaviourcuja

qual possui um unico método abstrato chamad®dick() que devera ser implementado.
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Esse método é executado a cada periodo de tempo definido em seu construtor. Neste caso
especifico (no codigo anterior), a cada um segundo (1000 milisegundos) o comportamento

RecebedorDeMensagesrecuta as seguintes tarefas:

1. Na linha 8, o comportamento solicita ao seu agente que envie a Ultima mensagem

recebida, através do métodgent.receive()

2. Nalinha 9, o comportamento verifica se a mensagem recebida ndo € nula. Nao sendo,

ele tratard a mensagem a sua maneira.

Por altimo, segue o codigo do agetgenteEnviandoMensageque esta enviando uma
mensagem para o agerigenteRecebendoMensageque executa essa tarefa segundo os

seguintes passos:

1. Na linha 3, o agenté&genteEnviandoMensaggmnocura nas paginas amarelas quem
esta recebendo mensagens com o ndgenteRecebendoMensagerdo tipoRece-
berMensagematravés do métodgetAlDsDasPaginasAmarelague sera detalhado

adiante.

2. Na linha 5, uma mensagem no formato JADE é representada por uma instancia da
classeACLMessaggpara ser posteriormente enviada ao agagenteRecebendoMen-

sagem

3. Na linha 7, o agent&genteEnviandoMensageatribui o enderegco do remetente a

mensagem, nesse caso, 0 endereco do aggeteteRecebendoMensagem

4. Nalinha 8, a mensagem recebe como conteudo a String cort€ndtetudo da Men-

sagem:

5. Nalinha 9, o agentAgenteEnviandoMensageamvia a mensagem, através do método

senddisponibilizado pela class&gent

public class AgenteEnviandoMensagenextends Agent{
public void setup (){
AID[] aid = this.getAlDsDasPaginasAmarelas

("ReceberMensagem" ,"AgenteRecebendoMensagem");

ACLMessage message mrew ACLMessage ();
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if (aid[0] !'= null){
message . addReceiver(aid[0]);
message.setContent ("uContedin Mensagem");

this.send(message);

}
public AID[] getAlDsDasPaginasAmarelas(String tipoDoServico,

String nomeDoServico){
DFAgentDescription descritorDeServicosDeUmAgente =

new DFAgentDescription ();
ServiceDescription descricaoDeUmServiconew ServiceDescription ();
descricaoDeUmServico.setName (nomeDoServico);

descricaoDeUmServico.setType (tipoDoServico);

descritorDeServicosDeUmAgente . addServices (descricaoDeUmServico);

try {
DFAgentDescription results[] =
DFService.searchthis ,descritorDeServicosDeUmAgente);
AID aid[] = new AID[results.length];
for (int i = 0; i < results.length; i++){
aid[i] = results[i].getName ();
}
return aid;
}catch(FIPAException e){

return null ;

O métodogetAlDsDasPaginasAmarelasm a funcdo de resgatar das paginas amarelas

0S agentes que possuam um determirtgutode service um determinadoome de servigo

esse meétodo é bastante similar ao métoaldastroNasPaginasAmarelas(String tipoDoSer-

vico, String nomeDoServicayiado para o agentdgenteRecebendoMensagefgrande

diferenca esta nas linhas 21 e 22, que atraves do mé&b&ervice.searchfaz uma busca

pelos agentes que fornecem um determinado servigco. Este método retorna um Array de

AID’s, onde cada AID representa um endereco JADE.

B.5 Pacotgade.tools

O pacote jade.tools contém algumas ferramentas Uteis que facilitam a administracao e im-

plementacao dos agentes na plataforma.
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Remote Monitoring Agent (RMA): console responsavel pela administracédo e controle da
plataforma. O JADE mantém coeréncia entre os RMAs através de enmalteast-

ing® entre eles.

Dummy Agent: ferramenta de monitoramentaebugque possui funcdes tipicas tais como

enviar, receber e armazenar mensagens A&jeit Communication Language

Sniffer Agent: ferramenta utilizada pardebugque rastreia e salva em arquivo a comuni-
cacao entre agentes. E capaz de interceptar as mensagens ACL em transito e exibir uma
anotacao grafica muito semelhante ao UMjue é de grande utilidade para depuracéo

da sociedade de agentes.

Introspector Agent: ferramenta que permite monitorar o ciclo de vida dos agentes, suas

mensagens ACL trocadas e os behaviours em execucéao.

SocketProxy Agent: agente simples que age como uma porta bidirecional entre a
plataforma e uma conexéo TCP/IP. Este agente é Util para marfipesaallsou prover

interacoes entre a plataformapplets java

DF GUI: Modo gréafico para gerenciar a base de conhecimento do servico de “paginas

amarelas”.

STransmiss&o de dados de um computador central a varios outros numa rede
6Unified Modeling Language



Apéndice C
TAC - Trading Agent Competition

Esse apéndice ira apresentar o ambiente TAC, seus conceitos, funcionamento e regras. Tam-
bém sera visto um pouco sobre historia da competicdo e o que ela objetiva, além de descrever
o frameworkutilizado para a criacdo dos agentes. Como o TAC relaciona-se diretamente a
teoria de leildes, a primeira secao deste apéndice sera dedicada a uma introducéo ao assunto,

objetivando a melhor compreensaofdamework

C.1 Introducédo a Teoria de Leildes

Teoria de Leilde$Kle99] dispde-se a estudar tanto leildes como suas aplicacdes. Diversas
razdes praticas, tedricas e até empiricas tém aumentado a importancia da Teoria de Leildes,
nao apenas pela diversidade na natureza das negociacées, mas também pelo valor transa-
cionado por elas. Os leildes séo hoje pecas-chaves utilizados por exemplo, tanto para a
venda de sucatas como na concessao de areas para exploracao de petréleo e gas num dado

pais.

C.1.1 Consideracdes Basicas

Serao apresentados em seguida, alguns conceitos basicos e termos importantes para o melhor

entendimento da Teoria de Leildes.

Leiloeiro: “Condutor” do leilao em si. Normalmente uma pessoa ou entidade que néo esteja

vendendo ou comprando dentro do leil&o.

111
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Arrematante: Pessoa ou entidade fundamental na dinadmica do leildo, pois é responsavel

pelas variacdes de precgo no item, sendo leiloado através dos lances que efetua.

Preco Reservado:Valor maximo que o arrematante se dispde a pagar pelo item em leildo.
Esse dado é normalmente mantido em segredo por parte do arrematante, visto que &

fundamental a sua intencéo de pagar o menor preco possivel pelo bem sendo leiloado.

C.1.2 Os Tipos Basicos de Leildes

Os leildes podem seguir os mais diversos comportamefids99], por exemplo, iniciar

a partir de um preco minimo e ir aumentando gradativamente o valor dos lances, ou irem
reduzindo o valor a ser pago por um bem inicialmente ofertado de maneira bastante alta. Os
leildes podem também possuir um momento de fechamento bem definido ou ainda néo terem

leiloeiro e arrematantes em seus papéis fixos.

Inglés

E o leildo mais comum dentre os demais. Seu funcionamento baseia-se em lances, sempre
com valores ascendentes por parte de seus arrematantes. Eslascd@mbertosou se-

cretos, apenas apresentados caso seja o melhor lance entre os demais. Conhecido também
por leildo oral, o leildo inglés é a escolha padrdo quando se pretende leiloar antiglidades,

obras de arte etc.

Holandés

E intuitivamente o contrario do leildo inglés. Aqui o preco é inicialmente publicado num
patamar bastante elevado. O leiloeiro vai gradativamente baixando esse preco até conseguir
algum arrematante disposto a pagar o dado valor, ficando com o item em leildo. Recebeu tal

denominacéo por ser bastante utilizado em leildes de flores na Holanda.

Lances Fechados e Primeiro Preco

Envelopes lacrados sdo entregues pelos arrematantes contendo os precos que eles se dispdem

a pagar pelo item em leildo. Nao é permitido que um arrematante participe com mais de uma

1Lance aberto é feito publicamente, onde o valor do lance é conhecido por todos imediatamente.
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oferta. Todos os envelopes sdo abertos em conjunto e o bem sera vendido pelo maior lance.
Essa modalidade de leildo foi utilizada em diversas privatizacfes de estatais no Brasil e

também é muito usada em leildes imobiliarios.

Vickrey

Similar ao anterior, diferenciando-se apenas no valor a ser escolhido para pagar o lance.
Aqui, em vez da primeira € a segunda oferta que arremata o bem. Ou seja, 0 comprador que
der o maior lance para o valor ofertado arremata o bem pelo lance imediatamente inferior

ao seu. ldealizado por William Vickre)kle99], o leildo Vickrey é mais estudado do que

mesmo utilizado, devido suas caracteristicas tedricas.

Duplo

N&o possui uma definicdo clara entre leiloeiro e arrematante. Nele todos podem tanto com-
prar como vender, o que acontece por exemplo com os corretores nas bolsas de valores. Os
fechamentos ocorrem a toda hora e os bens podem passar de mado em mao varias vezes,
dentro de um mesmo pregao, por exemplo. Essas caracteristicas fazem dele um leildo com

fechamento continuo.

C.1.3 Estratégias de Atuacéao

A fundamentacgdo tedrica necessaria as estratégias de atuacdo em leildes pode ser extraida
da Teoria dos Jogos, inclusive, sistemas como o AJIEES0]] fazem bastante uso dessa
caracteristica. Em seguida dois conceitos fundamentais para a Teoria dos Jogos séo apresen-
tados[Cas03.

Estratégia Dominante: E a estratégia que consegue agregar mais utilidade para o jogador,
ou seja, independente dos lances dos outros jogadores, arrematantes do leildo essa
estratégia atendera da melhor forma possivel os anseios do jogador. Também recebe o

nome decompletamente dominante

A utilidade para um arrematante pode ser calculada em fung&o do preco reservado,
preco pago pelo bem leiloado e a probabilidade de adquiri-lo. Isso ndo exclui que

arrematantes do leildo considerem outros fatores, como por exemplo, o tempo gasto
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durante a negociagédo de um item. Assim, a funcéo de utilidade que serd maximizada

precisara ser considerada na formulacéo da estrd&g&D3.

Estratégia Dominada: E aquela onde sempre ha uma estratégia melhor a ser seguida, inde-

pendente do conjunto de lances dos outros jogad@as03.

Exemplificando: para leildes ingleses a estratégia dominante é dar lances pouco acima
dos lances correntes e tentar assim ou vencer o leildo ou acabar por atingir o valor de reserva;
Com um leildo de Vickrey a estratégia dominante é diferente e consiste em dar um lance

exatamente igual ao preco reserviid®99.

C.2 O Ambiente TAC

O TAC [TACO01] é um férum internacional que tem por objetivo fomentar pesquisas de
alta qualidade na &rea de negocia¢cdo entre agentes autbnomos. Para isso, ele disponibi-
liza gratuitamente unframework onde agentes desenvolvidos por times de diversas partes
do mundo sao postos a competir no servidor do TAC simulando a maioria das situacées reais
desse tipo de negociagéo.

Organizado inicialmente por Michael Wellman, o TAC aborda um cenério onde a venda
de pacotes de viagem € negociada entre agenf€aAc-Classic Atualmente o TAC também
dispbe mais uma modalidadeAC SCM essa nova competicdo tem agora, computadores

como objeto de venda. Apena§AC Classicsera abordado aqui.

C.2.1 Estudo do Ambiente TAC

A modalidade classica do TAC também pode ser considerada um jogo. Cada partida desse
jogo é chamada de uma instancia do jogo e cada instancia do jogo dura 9 minutos. Cada
agente participante do jogo € um agente de viagens, com 0 objetivo principal de montar
pacotes de viagem (de TACtown a Tampa, durante um periodo 5 dias) pelo menor preco
possivel. Cada agente estd agindo em nome de oito clientes, que expressam suas preferéncias
para varios aspectos da viagem. O segundo objetivo do agente de viagens € maximizar
a satisfacdo total de seus clientes, expressa por uma funcéo de utilidade que sera descrita
adiantegl Dua04g.
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Os pacotes de viagem consistem em:

e Um voo de ida para Tampa,

e Um voo de volta para TACtown;

e Reservas de hotel;

¢ Bilhetes para alguns entretenimentos:

— Alligator wrestling;
— Amusement park;

— Museum.

Neste ambiente existem interdependéncias 6bvias, porque o viajante necessita de um
hotel para cada noite entre a chegada e a partida do seu voo, e pode ir a eventos de entre-
tenimento somente durante esse intervalo de dias. Além disso, os clientes tém preferéncias
individuais pelos dias que estardo em Tampa, pelo tipo de hotel, e por quais entretenimen-
tos eles querem. Todos 0s trés tipos de bens (voos, quartos de hotéis, entretenimentos) sao

negociados em leildes separados com diferentes regras.

Conceitos

De forma geral, os principais conceitos a serem observados no ambiente estdo relacionados

a leildoes:

Good(Bem): E o item que esta sendo leiloado. O qual o leiloeiro deseja vender e o ar-

rematante deseja comprar.

Bid (Lance) E o que expressa concretamente o desejo do arrematante em comprar, ou o de-
sejo do leiloeiro em vender. Por exemplo, um arrematante informa que deseja comprar

duas cadeiras pelo preco de $50 cada uma. Isto é o seu lance.
Lance de venda: E o preco oferecido pelo leiloeiro para vender seu bem.

Lance de compra: E o preco oferecido pelo arrematante para comprar um bem.
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Asked Price(Preco de compra): E o preco minimo que um arrematante deve oferecer para
conseguir comprar o bem pretendido. Normalmente é o valor do menor lance de venda

do leildo.

Bid Price (Preco de venda): E também o preco maximo que um leiloeiro pode pedir para

conseguir vender um bem. Isto €, o valor do maior lance de compra do leildo.

Quote(Cotacao): No ambiente do TAC, o significado da palavra cotacdo varia nos diferen-
tes tipos de leildo. A cotacdo de um leildo contém os precos vigentes no leildo, que
podem ser somente o preco de compra (no caso dos leildes com Unico vendedor) ou o

preco de venda e o preco de compra (no caso dos leildes duplos).

Funcionamento

No TAC exitem 3 tipos de negociacdes, que serdo descritas a seguir:

Passagens AéreasExiste apenas uma companhia aérea que oferece voos entre TACtown
e Tampa, chamada TACAIir. A companhia oferece apenas um véo em cada sentido
por dia, mas a quantidade de lugares nesses voos ¢ ilimitada. Como todos os clientes
devem ficar ao menos um dia em Tampa, a TACAIr ndo oferece vbos de volta no

primeiro dia, nem v6os de ida no ultimo dia, o quinto dia.

Hotéis: Como os clientes precisam de hotéis apenas desde a noite em que chegam até a noite
anterior a sua partida, nenhum hotel esta disponivel, nem é necessario, no ultimo dia.

Deve-se lembrar também que um cliente ndo pode trocar de hotel durante a viagem.

Existem dois hotéis em Tampa: o Tampa Towers (TT) e o Shoreline Shanties (SS).
Como o primeiro hotel € mais limpo, mais confortavel, mais conveniente, e fica em
um lugar mais agradavel, espera-se que ele va custar mais caro que o segundo. Os
quartos dos hotéis sdo negociados em leildes ascendentes. Existe um leildo para cada
combinacéo de hotel e noite. Em cada leildo séo leiloados 16 quartos. Apenas os hotéis
podem vender quartos, isto €, os agentes de viagem nao podem revender quartos uma
vez comprados. Nao h& lance minimo para nenhum dos tipos de hotéis, a diferenca de

preco so aparece por causa da preferéncia dos clientes pelo melhor hotel.
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Ticketsde Entretenimento: Existe um total de &icketsde entretenimento disponiveis para
cada tipo de evento em cada dia. No comeco de uma instancia do jogo, cada agente

recebe 12 desséskets divididos da seguinte maneira:

e 4ticketsde um Unico tipo qualquer no dia 1 ou no dia 4;
e 4ticketsde um unico tipo qualquer no dia 2 ou no dia 3;

e 2 ticketsde um Unico tipo qualquer (diferente dos acima sorteados) no dia 1 ou

no dia 4;

e 2 ticketsde um Unico tipo qualquer (diferente dos acima sorteados) no dia 2 ou

no dia 3.

Os agentes devem entéo trocar (comprar e/ou vendénkaetsque Ihes sobram ou
faltam em um leildo duplo, com mecanismo de fechamento continuo. Existe um leildo
para cada combinacédo de evento e dia. Do mesmo modo como acontece com o0s hotéis,

um cliente ndo pode usar uticketde entretenimento no ultimo dia de sua viagem.

Regras

Todos os leildes funcionam de acordo com o seguinte protocolo de alto nivel:

¢ Um agente submete um lance para o leildo;

e A cotacdo do leildo € atualizada, indicando os precos correntes.

As regras para os diferentes tipos de leildes especificam quando ou sobre quais condicbes
o leildo ira combinar os lances e gravar as transacoes, isto é, especificam-se mecanismos de

fechamento de cada leildo.

Formato dos Lances: No ambiente do TAC, um lance é representado por siriag com
um formato especifico. Ela representa concretamente a vontade do agente de comprar

ou vender bens em um leildo.

Leildes de Passagens Aéreadleste tipo de leildo os agentes podem submeter apenas
lances de compra. Somente o vendedor da TACAIr pode submeter lances de venda. As

cotacoes sdo atualizadas imediatamente em resposta a novos lances. A cotacéo neste
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leildo contém apenas o lance de venda corrente publicado pela TACAIr. Assim como
nos leildes duplos, o mecanismo de fechamento desse tipo de leildo € por evento, no

momento da apresentacdo de um lance, que neste caso sO pode ser um lance de compra.

Leildes de Hotel: Depois de passado um minuto do jogo, o primeiro leildo de hotel, es-
colhido randomicamente, fecha. Outro leildo, novamente escolhido aleatoriamente,
fecha a cada minuto seguinte do jogo, até o oitavo minuto, quando o ultimo leilao
e fechado. Os agentes ndo sabem com antecedéncia qual leildo ir4 fechar em qual
minuto. Os lances nesses leildes sdo combinados apenas uma vez, no momento do

fechamento e as cotagdes sao atualizadas uma vez por minuto.

Leildes de Tickets de Entretenimento:Nesse leildao os agentes podem submeter tanto
lances de compra quanto de venda, mas esses lances nao permitem que o agente venda
bens para si mesmo. As cotac¢des sdo atualizadas imediatamente sempre que novos
lances sao feitos. A cotacdo neste leildo é composta pelo preco de compra e pelo preco
de venda. O preco de venda € o preco do maior lance de compra em espera. O preco

de compra é o preco do menor lance de venda em espera.

Funcéao de Utilidade dos Clientes:Dentro da modalidade classica do TAC, os clientes pos-

suem preferéncias por:

e Uma data de chegada em Tampa,

e Uma data de partida de Tampa. As preferéncias por datas de chegada e partida
sao escolhidas aleatoriamente para cada cliente, de modo que cada par de dias de

chegada e partida sédo igualmente possiveis de ocorrerem.

e Ficar no melhor hotel, pelo qual o cliente oferece um bénus. Os valores dos
bonus oferecidos pelo melhor hotel sdo escolhidos para cada cliente aleatéria e

uniformemente numa faixa entre $50 e $150;

¢ Diferentes entretenimentos, pelos quais eles oferecem diferentes bénus para cada
tipo. Os valores dos bbnus oferecidos pelos diferentes tipos de entretenimentos
séo escolhidos para cada cliente aleatoria e uniformemente numa faixa entre $50
e $200.
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Um outro conceito existente relacionado aos pacotes de viagem € a sua viabilidade.
Um pacote de viagem é viavel se ele contém quartos para todas as noites entre as datas
de chegada e partida do cliente. O pacote deve possuir também um minimo de dois dias
de viagem, ou seja, um cliente ndo pode chegar e partir no mesmo dia. Gickets

de entretenimentos também deve-se montar um pacote. Um pacote de entretenimento
deve conter no maximo um ticket de cada tipo. Além disso, para que o pacote seja
viavel, ndo pode haver dois tickets para o0 mesmo diatekastsdevem ser para dias

nos quais o cliente esta em Tampa.

Pontuacao Final No final de cada instancia do jogo, um agente de viagens possui diversas

passagens aéreas, reservas de hotel e diversos tickets de entretenimento. Quanto aos
ticketsde entretenimento, caso o agente termine a instancia do jogo com um numero
negativo ddickets(porque ele vendeu tickets que ndo possuia), ele recebe uma multa
de $200 por cada ticket devido. O TAC possui um modulo chamsader, respon-

savel por pegar os bens adquiridos por cada agente participante do jogo e montar com

eles viagens viaveis para seus clientes.

C.2.2 OAgentware

O Agentwared umframeworkconstruido em Java fornecido pelos desenvolvedores do TAC,

gue prové uma base para a construcdo de agentes para o seu ambiente. Utilixgedb o

ware, 0s desenvolvedores podem se concentrar no desenvolvimento das estratégias de atu-

acao no jogo, pois rameworkja prové algumas facilidades, tais como:

Conexao e login no servidor;

Recuperacéo de informagdes sobre 0 jogo;

Comunicagédo assincrona com o servidor do TAC;
Armazenamento das informacdes sobre 0s bens ja conseguidos;

Armazenamento das preferéncias dos clientes.
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Descrigéo das Principais Classes e Métodos

Agentlmpl: Esta é a classe abstrata que deve ser estendida caso se deseje construir um
agente para o TAC utilizando foamework Agentware Os métodos abstratos dessa
classe sédo automaticamente chamados quando acontece um evento no jogo. A classe
possui ainda um atributo do tipo da cla3geCAgentatravés do qual (pelos métodos

da classe) tem acesso as informacgdes sobre o jogo.

Bid: Esta é a classe que representa a estrutura de um lance no jogo. Quando se cria um novo
lance,new Bid (int: auction)deve-se passar o cédigo do leildo no qual o lance sera
feito. Para se adicionar um sub-lancBid, usa-se o métodaddBidPoint (int: alloc,
float: price) A alocacéo pode ser um inteiro positivo, anunciando que se quer comprar
a quantidade indicada, ou um inteiro negativo, indicando que se quer vetrisy.

indica o precgo pelo qual o agente quer comprar ou vender as unidades anunciadas.

Quote Esta é a classe que representa a estrutura de uma cotac¢ao no jogo. Em alguns méto-
dos da classégentlimp] como oquoteUpdated( Quote:quote $ agente recebe a

cotacdo que acaba de ser atualizada.

C.2.3 ODummy Agent

O DummyAgené um agente construido pela equipe de desenvolvedores do TAC para ilustrar
0 uso doAgentWareEle trata de forma bem simples os problemas do TAC, e justamente por

isso tem uma pontuacdo média baixa no jogo, cerca de 1400 pontos.

Alocagéo de Clientes

No inicio do jogo, apos receber as preferéncias de seus clieribesnmyfaz a alocacéo dos
mesmos de acordo com suas preferéncias. Isto €, ele decide que ira comprar exatamente 0s

bens preferidos por seus clientes.

Lances Iniciais

Apoés a fase de alocacédo, sao feitos os lances iniciais nos leildes. Para cada tipo de leildo

o Dummy Agentaz o lance inicial de uma maneira diferente. Para os leildes de passagens
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aéreas, o lance inicial oferecido é sempre de $1000, um valor acima do preco maximo ao
qgual um leildo desse tipo pode chegar. Com isddummygarante que todas as passagens
aéreas serdo compradas no inicio no jogo, pelo primeiro preco oferecido pela companhia
aérea. Para os leildes de hotéis, é oferecido também um lance fixo de $200. Ja para os leildes
duplos de entretenimento, séo oferecidos lances iniciais de compra ou venda. Caso o agente
possua tickets de determinado entretenimento sobrando, ele oferece um valor de $200 para a

venda. Caso ele precise comprar tickets, ele oferece um lance de $50 para essa compra.

Novos Lances Durante o Jogo

Durante o jogo, cada vez que uma cotacao € atualizada, o Dummy decide qual sera a sua
atitude em relacdo a essa atualizacado (menos nos leildes de passagens aéreas, nos quais as
mudancas ndo sao mais acompanhadas durante o jogo, pois todas as passagens necessarias
ja foram compradas no inicio).

Para qualquer leildo de hotel, a cada atualizacdammyverifica se ele ainda precisa
comprar quartos naquele leildo especifico. Caso precise, ele verifica ainda qual é a quanti-
dade de quartos que ele hipoteticamente ja ganharia caso o leildo fechasse naguele momento
e compara essa quantidade com a quantidade de quartos que ele ainda precisa comprar. Se
a quantidade hipoteticamente de quartos ganhos for menor que a quantidade necessaria de
guartos, entdo é preciso aumentar o lance de compra. O novo lance sera sempre 0 pre¢o de
compra mais $50.

No caso dos leildes de entretenimento, a cada atualizaPAoronycompara a quanti-
dade que ele possui dimket leiloado com a quantidade necesséaria. Caso ele possua mais
tickets do que precisa, ele diminui o preco do seu lance de venda dos tickets excedentes. A
diminuicdo do preco se da em funcéo do tempo decorrente de jogo. Quanto mais o tempo

passa, mais o preco diminui. Este valor € obtido pelo calculo:
200 — (agent.getGameTime() x 120) /720000 (C.1)

Caso ele possua mentsketsdo que precisa, ele aumenta o preco do lance de compra
dos tickets necessarios também em funcdo do tempo decorrente de jogo. Quanto mais o

tempo passa mais o0 preco aumenta. Este valor é obtido pelo calculo:

50 + (agent.getGameTime() * 100) /720000 (C.2)



Apéndice D

Conjuntos de Regras para o Fornecedor 1

Conjunto 1
e SE EstouGanhando ENTAO NaoEnviarPropostas
e SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) > 5) ENTAO NaoEnviarPropostas
e SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) <= 5) ENTAO Beta = 0,1
e SE (TempoMediol = 0) E (TempoMediol = 0) ENTAO Beta = 1
Conjunto 2
e SE EstouGanhando ENTAO NaoEnviarPropostas
e SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) > 10) ENTAO NaoEnviarPropostas
e SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) <= 10) ENTAO Beta = 0,2
e SE (TempoMediol = 0) E (TempoMediol = 0) ENTAO Beta = 1
Conjunto 3
e SE EstouGanhando ENTAO NaoEnviarPropostas
e SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) > 7) ENTAO NaoEnviarPropostas
e SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) <= 7) ENTAO Beta = 0,1
e SE (TempoMediol = 0) E (TempoMediol = 0) ENTAO Beta = 1
Conjunto 4
e SE EstouGanhando ENTAO NaoEnviarPropostas
e SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) > 5) ENTAO NaoEnviarPropostas

e SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) <= 5) ENTAO Beta = 1
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e SE (TempoMediol = 0) E (TempoMediol = 0) ENTAO Beta = 10
Conjunto 5
e SE EstouGanhando ENTAO NaoEnviarPropostas
e SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) > 8) ENTAO NaoEnviarPropostas
e SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) <= 8) ENTAO Beta = 0,5
e SE (TempoMediol = 0) E (TempoMediol = 0) ENTAO Beta = 10
Conjunto 6
e SE EstouGanhando ENTAO NaoEnviarPropostas
e SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) > 5) ENTAO NaoEnviarPropostas
e SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) <= 5) ENTAO Beta = 2
e SE (TempoMediol = 0) E (TempoMediol = 0) ENTAO Beta = 1
Conjunto 7
e SE EstouGanhando ENTAO NaoEnviarPropostas
e SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) > 7) ENTAO Beta = 1
e SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) <= 7) ENTAO Beta = 0,1
Conjunto 8
e SE EstouGanhando ENTAO NaoEnviarPropostas
¢ SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) > 7) ENTAO Beta = 5
e SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) <= 7) ENTAO Beta = 1
Conjunto 9
e SE EstouGanhando ENTAO NaoEnviarPropostas
e SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) > 4) ENTAO Beta = 0,5
e SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) <= 4) ENTAO Beta = 8
Conjunto 10
e SE EstouGanhando ENTAO NaoEnviarPropostas
¢ SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) > 7) ENTAO Beta = 1

e SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) <= 7) ENTAO Beta = 10



