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Resumo

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

Neste trabalho, propde-se um ambiente para construcao 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

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

v



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 (World Wide Web) um novo mundo de opcdes passou a existir como,
por exemplo, a possibilidade de realizar transagdes comerciais sem precisar sair de casa
ou da empresa. Atualmente, os consumidores ja podem , por exemplo, decidir que produto
comprar através da Internet, identificar seus vendedores preferidos a partir de sua experiéncia
nas compras, efetuar pagamentos, dentre outras facilidades. Assim, o comércio eletronico
pode ser definido como “o conjunto de transagcdes comerciais que utilizam tecnologia da
informag@o como apoio na efetivagio de tais transa¢es” [HJILO3] ou como “o processo de
compra e venda na Internet que frequentemente € realizado com utilizacdo de softwares
especificos” [Fil04]. Abstratamente, o foco principal deste trabalho estd na contribuicéo que
a Inteligéncia Artificial (IA) pode oferecer na modelagem computacional nesses processos
de negociagao.

Este capitulo esta subdividido em trés se¢des. Na Secdo 1.1 estdo as motivacdes para a
pesquisa e elaboragdo deste trabalho. Na Secdo 1.2 apresenta-se os objetivos da dissertagdao

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

1.1 Motivacao e Problematica

A automatizacdo do processo de negociacao € 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 ampliagc@o para as possibilidades do comércio eletronico. Associado a isso, é



1.2 Objetivos e Relevancia do Trabalho 2

também desejavel que o ambiente de negociagdo eletronico possua caracteristicas presentes
no comércio 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 rela¢do ao mundo real, observa-se algo que pode ser entendido como “experi€ncia
da compra”, onde por exemplo, a tendéncia natural humana € dar menor importancia para
negociagdes que tenham caracteristicas semelhantes a outras de uma negociagao anterior em
que nao se obteve o sucesso esperado. Isso é um problema, onde uma possivel solugdo é
através da IA, requerendo o uso de suas técnicas para solucionar problemas de otimizacao,
aprendizagem e raciocinio 16gico. Para comércio eletronico, por exemplo, existem técnicas
especificas que podem ser utilizadas para aquisi¢do da experiéncia de compra, assim como
para a tomada de decis@o e aprendizagem no ambiente de negociacao, o que inclui a elabo-
racdo de diretivas para o rumo da negociacdo. De um ponto de vista mais especifico, o atual
estado da arte da pesquisa no tema revela preocupacdes focalizadas em apoiar decisdes no

curso da negociacao, assim como mecanismos de aprendizagem automatica.

1.2 Objetivos e Relevancia do Trabalho

O objetivo geral desta dissertagdo € a proposi¢dao de um ambiente de suporte a negociagao
em e-commerce' dotado 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 autdonomos realizarem bons
negdcios para as partes envolvidas. Assim, o foco principal da pesquisa € a aprendizagem
para dar suporte ao processo de negociacao. Além disso, pretende-se realizar experimentos
para demonstrar a factibilidade do ambiente proposto focalizando a capacidade de apren-
dizagem dos agentes negociadores.

A negociagdo eletronica e automatizada por agentes € algo que ja vem sendo trabalhada
e apresenta alguns pontos fracos a serem explorados. A relevancia deste trabalho est4 na me-
lhoria do suporte a decisdo e aprendizagem. Existe a necessidade de um ambiente em que se

possa realmente usar e aplicar os agentes de negociacdo: um arcabougo para apoiar a negoci-

10 mesmo que “comércio eletrdnico”, ou ainda “mercado virtual”.
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acdo. Aperfeicoar os estudos anteriores e disponibilizar esse ambiente como arcabougo para
negociacdo, onde futuros estudos poderdo usa-lo para testar novas teorias e métodos. Existe
também a possibilidade de sua utilizacdo 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 construcao
de agentes negociadores inteligentes também € 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 eletronico e sistemas multiagente, que sdo base para discussdo sobre a atuagdo dos
agentes como negociadores no comércio eletronico. Além disso, neste capitulo comenta-se
o tema aprendizagem de mdaquina e como este pode ser utilizado em um ambiente de ne-
gociacdo. No Capitulo 3 apresenta-se uma classificacdo de negociadores autonomos, 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 sdo apresentados os trabalhos relacionados a aprendizagem de maquina e tomada de
decisdo, que ilustram a eficiéncia das técnicas da Inteligéncia Artificial (IA) em diversos con-
textos. No Capitulo 4 descreve-se um arcabougo para constru¢do de agentes inteligentes para
o comércio eletronico, utilizando-se dos recursos da IA. Ainda neste capitulo, existe uma dis-
cussdao comparativa com os trabalhos correlatos, onde s@o identificadas as contribui¢des da
presente dissertacdo. No Capitulo 5 mostra-se um estudo de caso, onde esta demonstrado a
utilizacdo da ferramenta e a influéncia da aprendizagem na negocia¢do. Finalmente, no Capi-

tulo 6 apresenta-se as conclusdes finais, contribui¢des da dissertagcdo e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentacao Teorica

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

agentes e quais as principais técnicas de aprendizagem utilizadas.

2.1 Comércio Eletronico Mediado por Agentes

A necessidade de negociar surgiu hd muito tempo, na época do escambo, onde nao existia
moeda e as mercadorias eram trocadas entre si, sem equivaléncia de valor [Ban06]. Essa
necessidade de negociar, de trocar mercadorias, nos acompanhou até hoje. Apds séculos de
pratica, o mercado evoluiu a ponto de duas pessoas distantes geograficamente conseguirem
fechar um negdcio 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, o 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 o
fluxo de negociagdes € alto devido ao alto ndmero 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 negociagdo em geral, no intuito de aproximar o modelo computacional
do modelo real. A TA € uma subdrea da Ciéncia da Computacdo que compreende o projeto
de sistemas computacionais que exibam caracteristicas associadas a inteligéncia quando ine-
rente a0 comportamento humano; inclui o estudo das faculdades mentais através do uso de
modelos computacionais [TXF95; Win88]. Nesse sentido, a Inteligéncia Artificial procura
imitar o comportamento e caracteristicas humanas em um sistema computacional, podendo
ser utilizada na resolucdo de problemas cognitivos em diversos contextos. Quanto a locali-
zacdo espacial das solucdes, a IA possui as abordagens: a Monolitica (IAM) e a Distribuida
(IAD). A TAM envolve sistemas simples sem modularidade, como é o caso de sistemas es-
pecialistas. O funcionamento da IAD depende de um determinado conjunto de partes (ou
modulos) para resolver de modo cooperativo um determinado problema. Sua modularidade
para encontrar solu¢des de problemas estd diretamente ligada ao conceito de agentes, que
serd definido na Subsecdo 2.1.2.

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

comércio eletrOnico.

2.1.1 Negociacoes no Comércio Eletronico

Desde o seu surgimento nas ultimas décadas do século passado, o comércio eletronico 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 URLs! e possuem um modelo de interacdo semelhante a um
supermercado como serd detalhado a seguir.

A facilidade de acesso as informagdes € a caracteristica responsdvel pelo rapido cresci-
mento do mercado [Fil04]. Tanto empresas como consumidores podem ampliar seu nicho

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

"Universal Resource Locator, é o enderego de um recurso disponivel numa rede.
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clientes, seja os clientes interagindo com mais empresas. Essa facilidade no acesso as infor-
macoes, muitas vezes através de sites de busca ou ferramentas especializadas, € a razao pela
qual os parceiros de negdcio se encontram facilmente para negociar.

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

Por outro lado, o publico consumidor também € beneficiado com essa facilidade na
obtencdo de informacdes 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 personalizacao da negociagdo com cada cliente; pode-se permitir
a negociacdo de outros termos da compra, além do preco (prazo de pagamento, tempo de
entrega, garantia)[Jun02; Fil04].

O comércio eletronico pode ser definido como qualquer forma de negociagdo em que
as partes interagem eletronicamente, caracterizado pela utilizacdo das tecnologias da in-
formacéo e comunicagdo para conducgdo dessas transacdes comerciais [Pau0l; WC99]. As
atividades fundamentais para a conclusdo de uma negociacdo também necessitam recursos
da tecnologia da informagdo em conjunto com a Internet para sua execugdo, como por exem-
plo, a busca de produtos, identificacdo de fornecedores, elaboracdo de pedidos, efetivagao do
pagamento, dentre outras. Apesar disso, esse novo modelo para negociacdo mostra apenas
transformacao 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 reduc¢do de custos
[AImO5].

Historicamente, a utilizacdao da tecnologia em negociacdes comegou na década de 70,
quando os bancos utilizaram redes privadas para suas transa¢des. Em 80, na Francga, os nego-
ciadores passaram a trocar mensagens através das linhas telefonicas em um sistema chamado
Minitel. Outras tecnologias surgiram e se desenvolveram para lidar com essas informacdes
e documentos, em que, por exemplo, a criptografia obteve um vasto campo de aplicacao.

Entao, um conceito mais adequado sobre o comércio eletronico € a troca de informacdes por
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meios eletronicos que facilitam e possibilitam as transagdes comerciais. Assim, o comércio
eletronico praticado hoje € o resultado da evolug@o desses modelos antigos, pesquisas e de-
senvolvimento de tecnologias [Fil04]. Mais detalhes sobre classifica¢do, tipos, aplica¢oes,

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 atuadores [RNO4]. 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 o ambiente.

Uma defini¢do mais formal sobre agentes é encontrada em [WJ95], onde sdo apresen-
tadas duas nogdes conceituais. A primeira, € mais abstrata, diz que um agente deve possuir

algumas das propriedades abaixo:

Autonomia - capacidade de desempenhar fungdes de forma autdnoma, sem intervengao 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 agdes de res-

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

radas.

O segundo conceito, aplicado normalmente a sistemas que, além de possuirem as ca-
racteristicas anteriores, sdo 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 € representado através de regras e fatos.

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

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

Obrigacoes - compromissos que o agente deve cumprir

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

outras caracteristicas na defini¢do de agente:

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

rede.

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

informacao.

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

os 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 defini¢do dada por Russell [RN04] é bem mais abstrata do que
a ultima, mas, como o préprio Russell diz, “a idéia de agente deve ser utilizada como uma
ferramenta de andlise de sistemas e nao como uma funcao rigida que divida o mundo em

agentes e ndo-agentes”. Assim, para o entendimento desta dissertacdo, basta assumir que
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agentes sdo softwares independentes, autdnomos, sociais, capazes de reagir a estimulos e
perceber mudangas 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 solug¢do [Fon01]. 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 ilustragdo do poder de simplificacdo que um sistema multiagente pode trazer a um
problema complexo, na Figura 2.2 estd representado um sistema multiagente formado por
seis agentes. Perceba que existe interacdo 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 acoplados® ou nio [Jen99] e cada um
estd preparado para resolver sua propria parcela do problema maior.

Interacéo entre
0s agentes

Problema

Figura 2.2: Representa¢cdo de um sistema multiagente

Comunicacao

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

preocupacgdes € a de como os agentes irdo interagir. Uma interac@o caracteriza uma relagao

20 acoplamento é o nivel de inter-dependéncia entre os médulos 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-
cacdo devera ser conduzida baseada em algumas normas, pois se trata de comunicagdo entre
maquinas. Por isso, jJuntamente com um protocolo que proporcione a comunicagao fisica, se
faz necessario aplicar regras para que essa comunicagdo exista coerentemente [FonO1]. No
caso do comércio eletronico, cada agente possui um protocolo de negociacao 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 acdes dos agentes devem ser coordenadas e regidas, possivelmente por
protocolos, seja para cooperarem, onde os agentes irdo interagir em conjunto para a execugao
do objetivo comum do sistema, seja para competir, onde agentes com intenc¢des diferentes,
negociardo a fim da obtenc¢do de seus objetivos. Sendo assim, a comunicacdo entre tais
agentes mostra-se um fator crucial para um bom funcionamento de um sistema complexo.
Para que haja a cooperacdo/competicdo entre estas entidades de software, € necessdrio um
mecanismo de comunicacdo, sendo este composto por uma linguagem e por um meio de
comunicacao 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 da fala [BVIFMO1]. Estes proto-
colos sdo utilizados para definirem como serd a comunicagao entre os agentes, 0s atos que
devem ser realizados em uma determinada situacao.

Em cendrios onde exista a possibilidade da posterior integracdo de novos subsis-
temas (cendrios evolutivos), o uso de uma linguagem compartilhada para interacdo entre
os agentes prové maior flexibilidade, pois todos sistemas utilizardo uma linguagem comum,
evitando que o crescimento do nimero de subsistemas implique na compreensdo de novas
definigdes sintdticas e semanticas por parte dos sistemas existentes [AIm04]. Exemplos de

tais linguagens sdo FIPA-ACL[FIP06], KQML [FLM97].

Compartilhamento de conhecimento

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

vocabuldrio ao fazerem assercoes e perguntas sobre um determinado dominio, € necessario
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que haja um consenso em relagdo ao significado e representacdo do conhecimento do
dominio entre os agentes, para evitar ambigiiidades.

Pode-se obter este consenso através de duas maneiras [Alm04]:

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

varios subsistemas;

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

rio comum para que os agentes se comuniquem 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 negociacdo, as partes envolvidas no negécio podem ser representadas por
Agentes, e assim obter o encapsulamento de comportamentos e conhecimentos, que devem
ser independentes. A Figura 2.3 mostra uma aplicagdo da defini¢do de Russell [RN04] no
ambito do comércio eletrobnico 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 interagdo dos negociadores entre si € no
ambiente, através acdes e percepgoes.

E conhecida como negociagdo bilateral a interagio entre duas entidades, inseridas em
um contexto pré-definido, com o objetivo de alcangar um acordo [Deb03]. Uma nego-
ciagdo bilateral pode ser entre cliente-empresa® (C2B), empresa-empresa® (B2B) ou en-

tre consumidores® (C2C). Por sua vez, negociacdes multilaterais, onde existem um maior

3Consultar o Apéndice A para mais detalhes
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Figura 2.3: O comércio eletronico visto como um SMA (Sistema Multiagente)

nimero de entidades, podem ser vistas, simplificadamente, como multiplas negociac¢des bi-
laterais ocorrendo paralelamente [KL02]. Logo, a Figura 2.3 abrange e resume bem a co-
munica¢do de quaisquer dois agentes em negociacdo. Essa composicdo com multiplas nego-
ciagOes bilaterais € apenas ilustrativa, pois existe uma diferenga entre multiplas negociagdes
bilaterais e uma negociacao multilateral: nesta ultima, o protocolo de negociacao considera a
existéncia de mais de duas entidades envolvidas no jogo, considerando tudo como uma unica
negociagdo [KLO02].

Negociacdo automatizada em comércio eletronico diz respeito a um jogo de proposta
e contra-propostas por parte dos jogadores (agentes), que desempenham papéis de com-
pradores e vendedores, buscando alcangar uma situagdo de acordo sobre os objetos, a qual
¢ alvo da negociacdo [Fil04; Deb03]. A andlise de fatores que influenciam indiretamente
o negdbcio, por exemplo, tendéncias e valores de mercado, taxas do governo e outros, sao
importantes no processo de negociacdo no sentido da adocao de um caréter concessivo ou

ganancioso, de forma a otimizar o lucro e ndo acarretar prejuizos ao negdocio.



2.2 Aprendizagem de Mdquina Aplicada a Negociagdo 13

2.2 Aprendizagem de Maquina Aplicada a Negociacao

Em principio, o termo “aprendizagem” refere-se ao conhecimento adquirido e retido na
memoria por experiéncia, esfor¢o préprio, observagio ou estudo [Fer99]. Da mesma forma,
no contexto da Ciéncia da Computacdo, aprendizagem também se refere a aquisi¢ao de co-
nhecimento, mas, em forma de dados interpretados, novas regras, ou mesmo na represen-
tacdo de uma experi€ncia positiva ou negativa, que siao aproveitados em situacdes futuras.
Com isso, apresenta-se como grande interesse dotar os chamados agentes inteligentes de ca-
pacidades de auto-adaptacao e aprendizagem, permitindo-lhes modificar seu comportamento

em funcéo da experiéncia adquirida e da percepgio de alteragdes no ambiente [Fon01].

2.2.1 Caracterizacao da Aprendizagem em Agentes

Segundo José Fonseca [FonO1], o processo de aprendizagem pode ser classificado em 5

categorias:

e por implantagcdo: quando o conhecimento € adquirido por uma entidade ou especialista

externo, sem que o proprio agente intervenha nesse processo.

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

tacdo do conhecimento externo recebido.

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

experiéncia prética, sejam eles positivos ou negativos.

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

gia encontra-se solugdes para novas situagdes.

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

hipéteses.

Quanto a validag¢ao 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 aprendizagem [FonO1]:
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e aprendizagem supervisionada: o conhecimento que o agente deve aprender € indicado
por alguma entidade externa, que funciona como um professor. O agente entdo deve
adquirir esse conhecimento o mais proximo possivel dessa indicagdo. Normalmente
sao fornecidos exemplos completos ( dados de entrada, saida, comportamento espe-

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

e aprendizagem por reforco: o reforco € a informacao sobre a qualidade de uma agao de-
sempenhada pelo agente. Essa informacdo influencia futuras decisdes na utilizacdo da
mesma acao. Entdo, a aprendizagem por reforco acontece através de criticas positivas

e negativas sobre uma ac¢ao relacionada a um problema.

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

através da auto-organizacdo 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 sdo: Redes Neurais, RBC e Q-learning.

2.2.2 Redes Neurais

O cérebro humano é capaz de processar informacdes de forma rdpida e consideravelmente
eficiente em relacdo 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, o nosso cérebro pode fazé-la em apro-
ximadamente 100-200ms [Hay01]. No modelo biolégico humano, os neur6nios sdo células
responsaveis pela propagagdo dos impulsos nervosos. Nosso sistema nervoso é composto
por, aproximadamente, 10 bilhdes de neur6énios [TXF95]. Um neurdnio recebe estimulos e
0s propaga para o proximo neuronio, através do axdnio, se os estimulos recebidos nos den-
dritos foram suficientes para isso. Na tentativa de aproveitar a idéia da capacidade do modelo

bioldgico humano, surgiram as Redes Neurais Artificiais que sdo constituidas por unidades
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de processamento simples. Inspirados em neurdnios biolégicos, os neurdnios artificiais pos-
suem sinais de entrada, cada um associado e influenciado por seu peso sindptico. Esses sinais
sdo somados e aplicados a uma fungdo de ativagdo, e assim, a saida do neur6nio € ativada
ou ndo [MP43; HayO1]. A Figura 2.4 ilustra a inspiragéo bioldgica na concepg¢io do modelo
artificial do neur6nio, em que 1, ..., x,, sdo as entradas da rede, e os valores wy, ..., w, sdo

0s pesos sindpticos associados a cada valor x da entrada.

Corpo celular | Entradas Pesos
d Om\‘
T X2 w2 saida
Axonio :
own
pa— Xn O/ Fungéo de
) Terminagdes Afivagao
Dendritos do axoénio
(entradas) (saida)

Figura 2.4: Similaridade entre neurdnios bioldgico e artificial

Caracteristicas Basicas

Um neurdnio individualmente € capaz de resolver problemas linearmente separaveis. Nesse
caso, sO é possivel se as duas cole¢des envolvidas ocuparem regides no espago (no caso R")
de tal forma que possibilite a passagem de um hiperplano separando-as. Para o caso R?, uma
reta faz a separacdo dos conjuntos [Kov02]. A Figura 2.5 ilustra as situagdes de problemas
linearmente separdveis e insepardveis. Para que seja possivel utilizar uma rede neural para
resolver problemas linearmente inseparaveis € necessario agrupar neurdnios em multiplas
camadas [Kov02]: camada de entrada, uma ou mais camadas intermedidrias e uma camada
de saida. A importancia de camadas intermedidrias se dd quando o nimero de neurdnios na
camada de entrada é grande. A utilizacdo de camadas intermedidrias torna a rede capaz de
aprender informacdes complexas (ou de ordem elevada) [Hay01]. Um exemplo de uma rede
neural com neurdnios agrupados em camadas pode ser visto na Figura 2.6.

O conhecimento da rede estd representado nas ligacdes sindpticas, através dos pesos as-
sociados a elas. Dessa forma, existe um peso influenciando cada ligagao entre os neuronios,

e, para uma rede como no exemplo da Figura 2.6, temos 18 ligacOes sinépticas e, portanto,
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Figura 2.5: (a) Colecdo linearmente separdvel (b) Cole¢do linearmente inseparavel

Camada Camada Camada
de entrada intermediaria de saida
Uo1=X1 U11 U21=Y1

Figura 2.6: Uma rede neural multicamada

18 pesos sindpticos. Os valores de saida de cada neurdnio U;;, em cada ligagdo, sdo influ-
enciados pelos pesos sindpticos antes de atingirem o préximo neurdnio na camada seguinte
[HayO1]. Quando uma rede neural possui todos os seus neurdnios de uma camada ligados
a todos os neurdnios da préxima camada — isso para toda a rede — ela é chamada de “fully
connected” (totalmente conectada) [TXF95]. A Figura 2.6 também ilustra uma rede deste
tipo.

Existe também um modelo de rede neural que € realimentada com sua saida, chamada
de rede recorrente (ou rede com realimentagdo, rede com ciclos ou rede com feedback). O
objetivo da realimentacdo € fazer a rede convergir e se estabilizar em algum instante t, apds
algumas iteracdes. Este tipo de rede € extremamente importante quando se quer trabalhar
com memdrias associativas*. Um exemplo de redes recorrentes é a rede de Hopfield. Redes
diretas (feedforward) sao aquelas que nao possuem ciclos nas suas liga¢cdes sindpticas, como

por exemplo, a rede da Figura 2.6 [ABOOO].

4Trata-se o reconhecimento de padrdes, onde um novo caso apresentado é 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 sindpticos de
cada neur6nio de forma individual, e esse treinamento pode ser supervisionado ou nao-
supervisionado. O treinamento supervisionado consiste basicamente em se ajustar os pe-
sos sindpticos, diante apresentacio de conjuntos de treinamento ( informagoes de entrada x
saida desejada ) sobre 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 padrdes semelhantes aos padrdes fornecidos no treinamento
e assim, por generalizagdo, classificar uma nova entrada como pertencente ao conjunto usado
no treinamento ou ndo [ABOOO]. O treinamento nio-supervisionado deixa a rede livre para
organizar os casos apresentados conforme a proximidade de identificacdo de um neur6nio.
Para cada padrao apresentado a rede, um neur6nio serd identificado com essa entrada e o seu
peso sindptico € ajustado para a melhor identificagdo desta entrada. Os pesos dos neur6nios
vizinhos também sdo ajustados, porém com uma intensidade menor, assim garantindo, na
organizacdo da rede, que os padrdes semelhantes estejam préximos [ABO00]. O processo
de treinamento de uma rede neural é sempre necessdrio. Assim, se exige um tempo ex-
tra quando na utilizacdo de tais métodos, destinados a aprendizagem. Existe a necessidade
de se prever mudancgas no dominio do problema que com o passar do tempo pode sofrer
alteracdes. Por exemplo, em um sistema de identificacdo de padrdes, podem surgir novos
padrdes, sendo necessdrio um novo treinamento da rede. Entdo, conforme a rede necessite
de mudangas, serd necessdrio treind-la novamente.

As redes neurais também podem ser utilizadas para a previsdo de séries temporais, seja
para séries lineares ou ndo-lineares. Para isso, no treinamento, utiliza-se como entrada da
rede os n primeiros termos da série, e na saida o termo n+-1, como objetivo da aprendizagem.
Assim 0s pesos sindpticos sdo ajustados para aprender sobre a série temporal de um dominio,
que € 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 ¢ sdo submetidos a entrada da rede, e saida d’ é comparada a saida desejada d

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

Redes SOM

Um outro modelo de Rede Neural, conhecido como Mapa Auto-Organizdvel, ou Redes SOM
(Self-Organizing Map), utiliza o treinamento ndo-supervisionado e competitivo® para classi-
ficar dados automaticamente. Para fins didaticos, a camada de saida de uma rede SOM pode
ser representada como uma matriz m X n. Cada um desses neurOnios na matriz possui uma
ligacdo sindptica para cada neur6nio de entrada. Assim, se por exemplo tiver 3 neurdnios 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 e 6 6 6 o o [}
de Saida ... Neurdnio
o 6 o o o . @ vencedor
AR ROR X IR
© o0 0o %j0 0 . _ -,
" distanciaemt =
o &6 6 &6 & o 0
———— | distanciaemt=1
Camada de ® ©6 6 6 © © ”u./// . .
Entrada " distanciaemt=0
Figura 2.8: Estrutura bésica 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 sindpticos das conexdes entre a camada de entrada e saida sdo iniciados

aleatoriamente e possuem valores diferentes entre eles.

30s neurdnios literalmente competem, onde o vencedor tem seus pesos ajustados, bem como o mesmo

ocorre com uma vizinhancga ao seu redor.
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2. Para cada padrao apresentado na camada de entrada, apenas um neurdnio serd vence-
dor, que receberd um incentivo por isso, para que fique mais semelhante ao padrao de
entrada. O neurdnio vencedor v € aquele menor distincia ao padrdo de entrada, medida

através da Distancia Euclidiana® [Hay01; ABOO0O]:

3. Os neurdnios 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 estd organizado e representado na camada de saida.

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

adicional para isso.

Aplicabilidade da Rede Neural

As redes neurais sdo geralmente aplicadas em tarefas de classificacio e previsdo com base
em séries temporais. Sao utilizadas quando o dominio e solucdo preenchem os requisitos

abaixo:

e Niao se pode traduzir facilmente por fungdes matematicas o padrdo a ser aprendido.
Ap6s treinada, uma rede pode trabalhar com classificacdo, agrupamento, previsao de

séries temporais, com um nivel de erros aceitdvel.

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

do conjunto utilizado para isso.

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

sua aplicagdo. Apods treinada, o conhecimento aprendido pela rede esté distribuido nos

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

nem R".
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pesos sindpticos em cada neurénio de forma que ndo se pode facilmente visualizar o

conhecimento representado, dando-lhe uma semantica.

2.2.3 Raciocinio Baseado em Casos (RBC)

Raciocinio baseado em casos ou RBC [RS89; Abe01; Cun98] tenta resolver o problema da
representacio e processamento de conhecimento tendo como experiéncia casos semelhan-
tes anteriores [Abe01]. A motiva¢do para o RBC vem do raciocinio por analogia usado
para resolver problemas, que é construido também a partir de experi€ncias vividas ou outros
conhecimentos adquiridos [TXF95; Abe01]. Imagine a situagdo 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. S6 que um dos vende-
dores comegou o seu trabalho no ramo had 2 meses e o outro j4 trabalha ha 5 anos. Nesse
caso, € facil prever que o vendedor mais antigo, pela sua experi€éncia com vendas de sapa-
tos, pela sua vivéncia cotidiana, vende melhor e realiza mais negociagdes bem-sucedidas
do que o vendedor novato. Da mesma forma, um agente negociador (Capitulo 4.1.2), lida
com situagdes em vendas que, muitas vezes, sdo parecidas com outras ja vivenciadas onde
se obteve sucesso ou ndo. A idéia central do RBC €, portanto, ajustar solucdes que foram
usadas para resolver antigas situa¢des e utiliza-las na resolugio de situagdes novas [ABOO0O;
RS89; Abe01].

Um caso é a representagdo completa de um problema-solug¢ao associado a uma medida
de utilidade’ que representa a eficdcia 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 € apresentado na Figura 2.10 e suas etapas
sd0 expostas a seguir.

Resumidamente, os passos de solu¢do podem ser descritos como segue [Abe01; Cun98]:

70 termo utilidade, utilizado frequentemente no presente trabalho, representa quantativamente a eficéci-

a/qualidade da solugdo 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 solugdo de problemas em um sistema de RBC

e Informagdes sobre o novo caso: o usudrio ou o operador ird informar um conjunto de
atributos com informagdes sobre o problema, e o sistema representard esse novo caso

no padrao de consulta adotado;

e Recuperagdo e avaliagdo: um conjunto de casos semelhantes € selecionado na base de
casos. Esses casos sdo comparados apenas em relacao aos atributos mais relevantes e
trazidos para a memoria principal para uma comparagdo mais completa. Para a me-
dida de similaridade (utilizada na recuperacdo dos casos semelhantes) pode-se utilizar

funcgdes discretas, Distancia Euclidiana, Légica Fuzzy®, entre outros;

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

novo caso € o eleito;

e A solucdo associada ao caso € avaliada e, se necessdrio, a solu¢do 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 solugdo

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

8 Ao contrdrio da légica cldssica, que reconhece apenas o falso ou verdadeiro, a Légica Fuzzy reconhece
diversos valores, assegurando que a verdade é uma questio de ponto de vista ou de graduag@o. Isso permite a

manipulagdo informagdes imprecisas, como conceitos de pouco, alto, bom, muito quente, frio etc [MBCJO05].
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Aplicabilidade do Algoritmo

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

que seguem:

e A esséncia do funcionamento do RBC estd na aplicacdo de uma experi€ncia antiga
como solucdo 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.:

distancia Euclidiana, funcao fuzzy, linear ou discreta.

e Dois casos semelhantes devem ocupar realmente lugares préximos no espaco do
dominio, ou seja: considere A = {ay,as,as,...,a,} ¢ B = {by,bs,bs,...,b,} dois
casos de uma base de casos, com seus respectivos conjuntos de atributos. Dizemos

que os casos sdo tdo semelhantes quanto X | a; — b; | é préximo de 0.

Observe também que, para existir aprendizagem, € necessario que o dominio possua um
nimero de estados ndo 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 reforco € utilizada para aprender sobre a relagdo estado-a¢do em um
dominio. Assim, seu objetivo é assimilar a melhor acdo aplicada a um estado inicial que
maximiza as expectativas para chegar a um estado final/objetivo. Esta técnica é adotada
quando ndo existe uma defini¢do ou estudo bem formado sobre as acdes 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¢do, que uma agao recebe conforme mensuracao
de sua eficdcia. A aprendizagem por reforco € garantida segundo o modelo de decisdo de

Markov [Lit94; BRC04; Tes04].

Processos Decisorios de Markov

Conforme [MRO3], “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 Process), e é definido por um conjunto (S, A, P, R), onde temos:
e S um conjunto finito de estados do sistema;
e A: conjunto finito de acgdes;

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

de probabilidades sobre o conjunto de estados;

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

acdoa € Anoestado s € S.

Assim, o estado s e a a¢do a atuais informam sobre o préximo estado s’ de acordo com
a probabilidade P(s'|s,a) e a recompensa associada (s, a). Intuitivamente, um processo é
Markoviano se e somente se o estado de transicdes depende apenas do estado corrente do

sistema e € independente de todos estados anteriores [NJO5].

Q-learning

O algoritmo Q-learning [WD92] é um MDP, o que implica num algoritmo que necessita de
constante atualizagdo através de recompensas esperadas, ((s,a). A cada interagdo com o

ambiente, os valores de () sdo atualizados de acordo com a Equacdo 2.1.

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

onde ~y é o valor de desconto utilizado para garantir o nimero finito para valores de () e «
¢ a constante de aprendizagem, onde 0 < v < 1e (0 < a < 1. Apds a execugdo da acdo
a, 0 algoritmo saiu do estado s e estd no estado s’, onde deve receber uma recompensa r
conforme o resultado obtido. Em s’ é feita uma busca pela acdo a’ que apresente 0o maior
valor de retorno esperado, isso é representado por eQ(s') = mazryQ(s', a’).

Caso a acdo o seja escolhida como a proxima a ser executada, existe uma probabilidade

maior do algoritmo cair em mdximos locais °. Segundo [FR99], para evitar este problema,

Na aprendizagem por reforco, usa-se esse termo para apontar uma estabilizacio na escolha da acio a
aplicada ao estado s. Matematicamente, diz-se estar em um mdximo local quando para todo x préximo ao

ponto (mazx, f(maz)), tem-se f(z) < f(maz).
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deve-se escolher uma a¢do que ndo € necessariamente igual a o, onde uma boa estratégia
poderia ser escolher, em 70% dos casos, a acdo que retorne o valor mdximo e nos outros 30%
escolher o de forma aleatoria.

Aplicabilidade do Algoritmo

Mapeando o algoritmo Q-learning para o dominio do comércio eletrbnico, 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: S5 x A — Il(s): funcdo de transi¢do de estado representada pelo valor probabili-

dade, mostrando as melhores estratégias para serem escolhidas;

e R:S5xA: édescrito como um valor utilidade, definido pela similaridade dos atributos,

mapeados como uma funcdo de recompensa.

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

Inicialize Q(s, a)
Repita:
Visite o estado S
Selecione uma estratégia a € A
Execute a acdo a
Receber o reforgo 7 (s, a) e observar o proximo estado s'.
Atualizar os valores de (s, a) de acordo com:
Q(s,a) — Q(s,a) + a[r +7€Q(s') — Q(s, a)]

Atualizar o estado s «— &’

Até que algum critério de parada seja alcancgado,

Tabela 2.1: Q-learning aplicado ao comércio eletrénico
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2.2.5 Aprendizagem na Negociacao

No inicio desta secdo foi discutida a importancia dos sistemas dinamicos e o fato de ser
desejavel agregar aprendizagem e inteligéncia aos mesmos, pois o mundo se modifica cons-
tantemente e uma boa ac¢io hoje pode ndo ser considerada amanha. Considerando uma ne-
gocia¢do como um jogo, envolvendo propostas e contra-propostas [Pau01; Fil04], a apren-
dizagem pode ser aplicada tanto na aquisicdo de conhecimento sobre a estratégia/acdo a
ser tomada quanto na aquisi¢do de dados relevantes na tomada de decisd@o. Na negociacao
automatizada, os jogadores, que desempenham papéis de compradores e vendedores, bus-
cam alcangar uma situagdo de acordo sobre os objetos, a qual € alvo da negociagio [Fil04;
PRRO1]. A andlise de fatores externos ao negociador, ou seja, tendéncias e valores de mer-
cado, taxas do governo e outros, sao importantes no processo de negocia¢ao no sentido da
adoc¢do de um carater concessivo ou ganancioso de forma a otimizar o lucro e ndo ter prejui-
zos na negociagdo [FWJ04].

No dia-a-dia, na pratica natural do comércio, também pode-se observar o que € chamado
intuitivamente de experiéncia do negociador. A tendéncia natural humana é dar menor im-
portancia para negociacdes que tenham caracteristicas semelhantes a outras de uma negoci-
acao anterior onde ndo se obteve o sucesso esperado. Como mostrado neste capitulo, a [A 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
negociacdo ou propostas que tenham grandes chances de sucesso. A tarefa para a escolha
de boas estratégias também pode ser investigada através de uma solu¢do 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 j4 podem ser identificados, sdo eles:

e Selecdo da melhor estratégia de negociacdo: onde deve-se escolher uma acdo, con-
siderando o estado atual da negociacdo. Para essa selecdo, pode-se utilizar qualquer
um dos modelos descritos anteriormente (Redes Neurais, RBC, Aprendizagem por Re-
for¢o), sendo que apenas a Aprendizagem por Reforco, ndo necessita de um historico

de casos prévio.

e Determinacdo do perfil do usudrio: item essencial quando se deseja tratar o cliente de

forma individualizada. Uma Rede Neural SOM pode fazer a classificagdo dos usudrios
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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 negociagao (taxas de frete, variacdo do dodlar, previsao do tempo etc).



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Na tentativa de aproximar o modelo eletronico ao real, alguns trabalhos tém contribuido
em VArios aspectos na negociagdo automatizada, por exemplo, na aprendizagem, tomada de
decisdo, arquitetura/modelo de ambientes de negociacdo. Como o presente trabalho envolve
a constru¢do de um ambiente para negociacdo e tal ambiente oferece também mecanismos
para aprendizagem dos negociadores, este capitulo estd dividido em trabalhos relacionados

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

3.1 Ambiente de Negociacao

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

comércio eletrdnico com suporte a negociacao automatizada:

a) sistemas com apenas um Unico atributo negocidvel pelos agentes: o preco;

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

resultados.

Com as caracteristicas do item b) acima surgiram sistemas para o comércio eletronico

com comportamentos! que os aproximam de vendedores reais, oferecendo também produtos

IRefere-se as propriedades encontradas em um agente da IA, descritas na Subsecdo 2.1.2

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

Durante a exposi¢do dos trabalhos relacionados a seguir, os mesmos estardo sendo
enquadrados nas caracteristicas acima. Os dois dltimos trabalhos revisados ( [PauOl;
Jun02] ) estardo recebendo uma atengéo especial, pois foram tomados como ponto de partida

e inspiracdo para esta dissertagao.

3.1.1 O Sistema Kasbah

Com as caracteristicas de a) foi concebido o sistema multiagente Kasbah [CM96], que é
um sistema multiagente no qual os usudrios 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 usudrio precisa
também definir: a estratégia de negociacdo, que € traduzida por uma fun¢do; os limites
maximo e minimo do pre¢o; e o tempo maximo da negociagao.

O modelo do Kasbah € simples, existindo uma troca de propostas que sdo geradas sob in-
fluéncia do tempo, e existe uma fun¢do de avaliagdo que calcula a utilidade de cada proposta

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

e sair da negociacdo: quando o tempo estipulado para o término da negociagcdo 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
eletronico, porém nao representava bem uma negociacao real, que é bem mais complexa. O

unico atributo negociavel € o preco e a elaboragdo de propostas s6 depende do tempo.
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3.1.2 Wreper

O sistema Wreper [Far00], que é uma extensdo do Kasbah, propde um modelo mais ela-
borado de negociacdo, e pode ser retratado pelo item ») na linha de evolucdo dos sistemas.
Sdo considerados na negociacdo mais de um atributo e cada proposta € avaliada pela fun¢ao
U;; que informa o ganho do agente, avaliada no intervalo [0,1], onde: 7 representa o agente
negociador e p uma proposta na negociacio. A Equacdo 3.1 mostra a funcao U; em detalhes:
n
U (Pti ={a1 =v,a0 =v9,...,a, = Un}) = wa Vaij (v)) (3.1)
j=1

em que: P! é uma proposta de n atributos a; com respectivos valores v;, tendo sido en-
viada pelo agente 7 no tempo t; w é o peso que traduz a importancia do atributo na
negociacao; Vaij € a funcdo que calcula a utilidade individual de cada atributo; e cada
atributo a considerado no acordo estd associado aos seus respectivos intervalos de valo-
res aceitdveis e intervalo de valores negocidveis [Pau0O1]. Faratin propde também estraté-
gias de negociacdo heuristicas que permitem ao agente tomar suas decisdes com base em
conhecimentos do ambiente, assim introduzindo o conceito de estratégia de negociacgdo.
Por exemplo, o comportamento concessivo do oponente, 0 tempo gasto para negociar ou
os recursos utilizados na negociagio, sdo levados em consideracdo na estratégia [FSJ98;
Far00]. As agdes permitidas para cada agente sdo as mesmas do Kasbah. A inovagdo de
Faratin é com o conceito de estratégia de negociacdo. Uma estratégia pode ser definida como
uma combinacdo de tdticas de geracdo de propostas. As tédticas de geracdo de propostas para
Faratin podem ser de trés diferentes familias:

1. Dependentes do tempo, que levam em consideragdo o tempo gasto na negociagdo para
adquirir comportamento mais concessivo ou ambicioso.

2. Dependentes do recurso, que analisam as limitacdes existentes de recursos (nimero 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 razodvel
de informacdes sobre o seu oponente, pode imiti-lo. Ou seja, caso o oponente ceda, o agente
cede, e caso o oponente ndo ceda, ele também néo cede [Pau01].

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 negociacdo 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 decisdo nao considera informagdes extras sobre o oponente. A personalizacdo de
uma negocia¢do poderia ser conseguida se 0 modelo considerasse informagdes importantes
como um perfil do usudrio ou histérico de negociagdes. Com base nessas informagdes do
usudrio, 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] propdem um ambiente onde os agentes negociadores criam suas pro-
postas utilizando um modelo probabilistico associado a uma funcio de decisdo (Equagdo
3.2) para as estratégias. Neste trabalho pode-se negociar com mais de uma mercadoria ou
servigo ao mesmo tempo, porém apenas o atributo preco é considerado nos testes e a apren-
dizagem vem da estatistica em dados histdricos. Assim, a funcio de decisdo A® para o caso
de duas negociacgdes simultaneas (porém, mesmo vendedor e mesmo comprador), sobre os
itens X e Y, estd representada na Equagéo 3.2, onde: a notagdo X} representa o preco,
sobre X, oferecido pelo agente b para o agente s no tempo ¢; e a funcdo utilidade U® € a

mesma definida na Equacgdo 3.1.

Sair set>1T?%,
Aceitar se US(X}_,) > US(XL,),
A%(t, X, Vi) = § Aceitar se US(YiE,,) > US(YE,,), (3.2)
ofertang;b seX} , nao foi aceito,
of ertarY;,t;b seY)! . nao foi aceito.

O seu trabalho apresenta um modelo de negociacao bem detalhado, com um protocolo
semelhante ao de Faratin [Far00; FSJ98], que considera o tempo na negociagdo. Da mesma
forma, as estratégias vém da idéia de tdticas dependentes do tempo de Faratim, que podem
ser ajustadas para gerar propostas em um comportamento mais concessivo, ganancioso ou
intermedidrio. A tentativa de encontrar a melhor estratégia para negociacdo vem de uma
exaustiva andlise da funcéo utilidade [FSJ02; KFSBY03] em simulagdes e da conseqiiente

estatistica associada.
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3.1.4 Framework por Bartolini

No trabalho de Bartolini et al. [BPJ04; BPJ02] estd definido um framework para negoci-
acdo automatizada, utilizando o JADE? [JAD], com o propésito de especificar e gerenciar as
regras que regem uma negociacdo. Para isto, a tecnologia Jess® [FH] foi associada indepen-
dentemente em cada agente, que utilizard um conjunto de regras pré-definidas para admitir
novos participantes, validar propostas, para o protocolo da aplicagdo, atualizar o status(ou
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 sdo inseridas no modelo por especialistas externos e nao por algum pro-
cesso de aprendizagem. Assim, este trabalho € classificado como do tipo b), possuindo uma

estrutura bastante estavel pela utilizacdo integrada de JADE e Jess.

3.1.5 Modelo Proposto por Gustavo de Paula

O trabalho de Gustavo de Paula e outros [PRRO1] propde um modelo matemadtico para repre-
sentar uma negociacao bilateral entre agentes inteligentes. Basicamente, esse modelo con-
tribui no cendrio de negociacdo automatizada em comércio eletronico em dois aspectos: na
modelagem de sua proposta e em mecanismos de tomada de decisdo. Ainda nesta subsecao
serd mostrado o modelo de representacao do produto negocidvel, o modelo de avaliagdo de
propostas, o mecanismo de tomada de decisdo, e um apanhado sobre o modelo de tomada de

decisdo.

Modelagem do Produto

Para que se possa projetar um agente negociador, a primeira preocupagdo € se determinar
qual 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 Gticas: Atributos
de produto (C), que s@o 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 Framework - Arcabougo para desenvolvimento de sistemas multiagente que segue

as normas internacionais da FIPA [FIPO6]. Mais detalhes no Apéndice B.
3Java Expert System Shell - Maquina de inferéncia para regras de produgio, que também possui um ambi-

ente editor. Foi desenvolvido para a linguagem Java.
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sob quais condi¢des o produto serd barganhado. Assim, o objeto da negociacdo é definido
por O = A’|J(C’, conforme esté representando na Figura 3.1.

Possiveis caracteristicas de um objeto Possiveis atributos na negociagéo

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

vl Objeto negociavel h
Secccces . \

eececscsecsesscsccsccscsscsnny
Vol -

pecccece,
.

~_ v \ e
~/ N

Caracteristicas do objeto Atributos do objeto :
escolhidas na negociagdo escolhidos na negociagdo o
o] | « | cn ag | a| . | am|:

Figura 3.1: Modelagem do Objeto da Negociagdo

Tomada de Decisao

O modelo de tomada de decisdo proposto por de Paula [PRRO1] 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 negociacgdo, representado por t. Se ¢ superar o tempo maximo de negociagao,
que é uma medida particular do agente, entdo o agente tomard a decisiao de enviar um

ultimato, como estd representado na Equacgao 3.3.

verdadeiro, se (t > tmaz) A ultima_acao # ultimato
EnviarUltimato (¢, tmaz) = (¢ > tmaz) 7 (3.3)
falso, caso contrario

e Enviar Produto Alternativo: Depende da taxa de convergéncia das propostas enviadas.
Se ela estd acima de um limiar, um produto alternativo deve ser enviado. A Equacgado
3.4 representa formalmente o modo como € tomada essa decisao.

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

EnviarAlternativa (t, P4, Tj:) = Aultima_acao # ultimato (3.4)

falso, caso contrario

em que ¢ representa a rodada de negociagdo atual; P’ ; representa um vetor com as
propostas trocadas pelo agente v até a rodada ¢ — 1, e P um vetor com as propostas

feitas pelo agente c até a rodada .
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o Enviar Aceitacdo: A decisdo de enviar uma aceitacdo depende do status(ou estado)
da proposta recebida: caso seja um status informando um ultimato, basta que a avali-
acdo da proposta recebida esteja numa escala aceitavel e que a ultima a¢do do agente
ndo tenha sido enviar um ultimato; com o status de proposta normal, € avaliado se a
proposta recebida possui uma utilidade maior que a préxima 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(Piy) 2 Ee(F; )] 7 (3.5)
falso, caso contrario
. . . verdadeiro, se [EC(Ptle‘) > —oo} A ultima_acao ultimato
EnviarAceitacaoUltimato(t, Py ;) = (3.6)
falso, caso contrario

e Enviando contra-proposta: A ac¢do de enviar uma contra-proposta, acontece se as
acoes de Enviar Ultimato, Enviar Produto Alternativo e Enviar Aceita¢do nao foram
adequadas e ainda ndo tiver recebido um ultimato. A equacdo 3.7 representa formal-
mente essa situagao.

verdadeiro, se— (EnviarAlte'rnatan (t, ﬁfil, 1_-"):)) A
= (EnviarUltimato(t, tmaz)) A

EnviarContraProposta(t, Py_,, P;) = - (EnviarAceitacow(Ptv_17 Ptc)) A (3.7)
ultima_acao # ultimatoN

falso, caso contrario
e Sair da negociagdo: A ultima acdo possivel € a de sair da negociagdo, que acontece se
0 agente ja tiver enviado um ultimato ou estiver recebendo um ultimato. A Equacgdo
3.8 representa formalmente o mecanismo de tomada de decisdo.
verdadeiro, se— (Env7La7"AceitacaoUltimato(t7 Ptv,l))

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

falso, caso contrario
Comentéarios

O Modelo proposto por [PRRO1] é bastante amadurecido e ja aproxima bastante a idéia de
se automatizar negociagdes no cendrio do comércio eletronico. Por exemplo, ja € possivel

atribuir a agentes negociadores a capacidade de tomar decisdes de forma autonoma. 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 nao foram contemplados. O primeiro € a capacidade de auto-reflexdo:
no final de cada negociagdo, é importante que um negociador estime o quanto o seu modo
de interagdo com o seu oponente foi eficaz, avaliando os pontos positivos e negativos de
sua interagcdo. Outro aspecto importante € a empatia, onde se deve tentar entender as reais
necessidades ou preferéncias de seu oponente, com o objetivo de diminuir as divergéncias
existentes entre eles. Por dltimo, adicionar ao agente a capacidade de considerar vdrias
negociacoes em paralelo, conseguindo dessa forma melhorar suas ofertas como conseqii€ncia
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
Paula [PRRO1], algumas questdes foram levantadas com respeito ao mecanismo de inferén-

cia adotado naquele trabalho:

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

da proposta.

Outro aspecto a ser considerado € o fato que a substitui¢do do produto em questao na
negociacdo estd restrita a apenas produtos do mesmo tipo, mas, com especificacoes
diferentes. Em algumas negociagdes, poderia ser interessante substituir um produto
que esta sendo negociado por um outro que atendesse melhor aos interesses dos nego-

ciadores.

e Avaliacdo de Propostas: O modo de avaliacdo das propostas tem um problema sutil,
que € a obrigacao de vincular uma fun¢do de avaliacdo 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 Negociacgoes Paralelas: Uma possibilidade interessante que o modelo por de Paula
nao oferece € a possibilidade do agente negociador poder negociar com varios opo-
nentes a0 mesmo tempo, possibilitando dessa forma, ter uma visdo mais realista das
expectativas do mercado em relacdo ao produto em questdo. Fazendo, dessa forma,
com que as propostas de negociagdo sejam conduzidas segundo as leis de oferta e

procura.

e Aprendizagem de Mdquina: O modelo de tomada de decisdo, baseado em fungdes
pré-ajustadas podera ser substituido por um modelo dindmico onde as estratégias e de-
cisOes tomadas durante a negociacio se ajustem adequadamente, por exemplo, através
da utilizacdo da Inteligéncia Artificial. Com isso a tomada de decisdo acompanharia o

dinamismo do ambiente de negociacdo, se adaptando conforme suas tendéncias.

3.1.6 Modelo Proposto por Pinho Jinior

O modelo proposto por Pinho Jdnior [Jun02] é uma extensio do modelo por de Paula
[PRRO1], que adicionalmente capacita aos seus agentes negociadores negociar bilateral-
mente de forma seqiiencial com vdrios agentes negociadores oponentes.

Para que isso possa acontecer, foi adicionado um conceito novo em relacdo aos possiveis
estados da negociagdo, que é o compromisso de acordo. Com esse novo status, 0s agentes
negociadores que estejam negociando, tém a possibilidade de manter o acordo encontrado
sob o estado compromissado, antes de realmente efetivar o acordo. O stafus compromis-
sado ficard por um periodo de tempo definido entre eles, e é durante esse periodo de tempo
que os agentes negociadores tentardo barganhar com outros agentes negociadores oponentes,

tentando obter um acordo com uma utilidade maior.

Compromisso de Compra

Negociacdo bilateral seqiiencial (NBS) ndo € o mesmo que negociagdao 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
compromissado n., em uma série N de negociagdes bilaterais, pode ser identificada em uma

posigdo anterior a da negociacdo atual n,: N = {ny,...,ne, ..., Ng, ..., N, }. Inicialmente,
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[Jun02] propde a seguinte expressdo matematica, mostrada na Equacédo 3.9, que representa
a forma como o agente negociador toma a decisdo de efetivar ou ndo um compromisso.
Essa decisdo é tomada pouco antes do final do periodo de compromisso, caso 0 mesmo
agente ndo tenha obtido um acordo melhor com outros negociadores. O Termo mimNeg
representa o nimero minimo de negociacdes que o agente negociador deverd enfrentar antes
de desistir completamente de negociar (0 modo como esse valor é obtido serd esclarecido
posteriormente). Por sua vez, ¢ representa o indice da negocia¢ao que o agente negociador

esta enfrentando atualmente.

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

O mecanismo de avaliacdo do valor minimo de negociacdes, que o agente negociador
devera passar antes de abandonar o processo seqiiencial de negociacdo, representado pelo

termo minNeg, dependera de trés condi¢des:

1. A avaliagdo atual do acordo em compromisso, que é representado por V.

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

Este valor é representado por commThresold, onde commT hresold € [0, 1] .

3. E por ultimo, a personalidade do agente em relacdo ao quanto este é favordvel a
riscos nas negociagdes, ou o quanto este agente tentara forcar a tentar uma nego-
ciagdo com um valor de utilidade mais expressivo. Essa personalidade de quanto
o agente é favordvel a riscos € expresso através do termo abandonVenture, onde
0 < abandonVenture < 1 representa um agente com personalidade mais precavida
em relacdo aos riscos e abandonVenture > 1 representa um agente com personali-

dade mais audaciosa na busca por melhores resultados.

A Equacdo 3.10 representa a férmula fminNeg que define o célculo de minNeg.

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 decisdo, principalmente para
avaliar se uma proposta recebida por seu oponente, deve ser aceita ou ndo. Essa avaliacdo
deve ser feita considerando o contexto atual do negociador, e nesse caso existem duas situ-
acoes: a primeira € quando o agente ainda nao 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 comparacgao.
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 € representada pela letra grega @, e € calculada segundo a Equacdo 3.11.
D =Vo X (1+)) @.11)
Esta expressdo expressdo leva em consideragdo dois fatores:

1. o valor da avaliagdo do acordo em compromisso atual, representado por Vo;

2. e de um fator, representado pela letra grega A, que indica o percentual de acréscimo de

ganho para a negociagdo atual, chamado de ganho esperado.

O ganho esperado, representado pela expressao matemadtica 3.12, por sua vez, € calculado

através de trés fatores, descritos abaixo:

1
fgain(Vo) = refGain x (1 — V) FargainVenture (3.12)

e O valor da avalia¢do do acordo em compromisso atual, representado por V.

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

éncia, representado pelo termo refGain.

e E um indice que representa o quanto o agente espera receber novas e melhores
propostas. Este indice estd representado no termo bargainVenture, onde (0 <
bargainVenture < 1) indica um agente que possui uma personalidade mais con-
ciliadora em relacdo as negociagdes, e (bargainVenture > 1) torna o agente mais

agressivo em relac@o as suas negociacoes.
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Dessa forma, o agente negociador poderé calcular a aceitacdo das propostas através da
Equacao 3.13, dado que este agente possua um acordo em compromisso. Para os casos onde
a proposta recebida for rejeitada, € verificado se a proxima agdo € 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 (Pisticas)
1. Se for momento de barganhar (decisdo inferida pela funcao timeToBargain(), que sera
discutida ainda nesta subsec¢o), e a avaliacao da proposta recebida for maior ou igual

a avaliacdo esperada, entdo a proposta serd aceita.

2. Se ainda ndo estiver no momento de barganhar ou se a proposta recebida (Vp,) tiver um
ganho menor que o ganho absoluto esperado (¢), entdo um ultimato com a proposta de

barganha serd enviada.

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

Gustavo de Paula (Subsecao 3.1.5), serd enviada.

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

na Equacdo 3.14.

Se (Vpr > me”ws), aceita(Pr)
notBargainInterpretO f fer(P.) = Se (t > tmazx) A (Vp, < Pisticas), ultimato(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, entdo a proposta € aceita.

2. Caso o tempo da negociacdo tenha finalizado e avaliacdo da proposta recebida seja
menor que a avaliacdao da préxima proposta a ser enviada, entdo serd enviado um ulti-

mato com a proxima proposta a ser enviada.

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

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

avaliacdo de tomada de decisdo ndo serdo as representas pelas Equacdes 3.13 e 3.14, mas sim,
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novas fungdes especificas para propostas do tipo ultimato. Estas fung¢des sdo representadas
pelas Equagdes 3.15 e 3.16.

Em propostas recebidas como ultimato, a unica possibilidade do agente negociador que
a recebeu € 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 decisdo:

bargainInterpretUltimatum(P,) = (3.15)

SeVp, > ®, aceita(Pr)
caso contrario, rejeita(Pr)

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

luto esperado (¢), a proposta serd aceita.
e (Caso contrdrio, a proposta serd rejeitada.

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

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

Se Vp, > 0, aceita(Py) (3.16)

notBargainInterpretUltimatum(Py) =
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 aceitdveis pelo agente negociador, conforme serd visto adiante.
2. Caso contrério, 0 agente rejeitard a proposta.

O mecanismo de avaliacdo das propostas geradas ou recebidas por um agente negoci-
ador € bastante simples, tendo em vista que o modelo dos agentes inclui apenas o preco na
avaliacdo. Este modelo estd representado na Equagdo 3.17. Vale ressaltar que 3 é um valor
que representa 0 modo de como o agente negociador estd avaliando suas propostas, onde: se
(8 > 1, o agente avaliard propostas de forma mais complacente e vice-versa.

(maz—x) }%

Semin < z < maz, [m

v(z) = Se x > mazx, —c0 (3.17)

Sex < min, 1

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

[Jun02] e representado pela Equagdo 3.18.

T = mar — (@BX(max - mzn)) (3.18)
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E por dltimo, a definicdo da func¢ao timeToBargain() que determina qual o momento em
que 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 esperado (¢) ou o tempo da negociagdo esteja acabando, serd mo-

mento de enviar um ultimato;

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

Se(Vp, ... < @)V (t > mazx), verdadeiro
timeToBargain(){ (VPrgticas S OV (2 ) (3.19)

caso contrario, falso
Comentarios

Na prética, uma pesquisa de compra € feita de forma seqiiencial, onde sdo comparados os
precos, loja por loja. Agora, com o modelo trazido por Pinho Jinior [Jun02], tem-se esse
aspecto traduzido para o enriquecimento do comércio eletronico.

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

ciagoes.

3.2 Aprendizagem e Modelo de Decisao

Quanto as técnicas utilizadas em sistemas inteligentes para o aprendizado e tomada de de-
cisdo, abordadas no Capitulo 2, estdo relacionados a seguir alguns trabalhos e pesquisas con-
siderados mais afins com esta dissertagdo, 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 vdarias dreas que podem ser enriquecidas por
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agentes inteligentes e aprendizagem de méquina. Ele cita um trabalho em e-commerce onde
os agentes trabalham no monitoramento dos assinantes de um site utilizando légica fuzzy*.
Assim, através da aprendizagem, o site oferece anincios com grandes chances de interesse
aos seus leitores, individualmente.

Um outro trabalho relacionado é o framework TAC (Trading Agent Competi-
tion) [TACO1] é um férum internacional que tem por objetivo fomentar pesquisas de alta
qualidade na drea de negociacao com leildes entre agentes autdbnomos. Para isso, é disponi-
bilizado gratuitamente um framework, onde agentes desenvolvidos por equipes em diversas
partes do mundo competem entre si, simulando a maioria das situacdes 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 utiliza¢do de uma
técnica ou outra, diversas dreas de estudo tém utilizado a ferramenta para testes e pesquisas
(por exemplo, a estatistica, RBC, Q-learning [Sar05]). Mais detalhes sobre o TAC podem

ser acompanhados no Apéndice C.

3.2.1 Utilizando RBC

Em [CBST01; CBST00] o sistema WEBSELL utiliza RBC em um sistema de recomen-
dacdo inteligente que trabalha dentro de um perfil de cliente selecionado pelo sistema.
No WEBSELL existe um médulo chamado de “Repositério de Conhecimento”, onde es-
tao representados os perfis pré-determinados, modelo dos produtos e outras informagdes
para o funcionamento do sistema. A comunica¢do com o usudrio é através da Inter-
net, assim como entre os modulos internos do sistema que fazem uso de XML. Nao
existe um modelo de negociacdo, mas o RBC estd presente na recomendagdo de produ-
tos [Cun98]. De forma anédloga, como tecnologia para ferramentas de apoio a decisdo, o
RBC trabalha recomendando solu¢des baseadas em casos de sucesso passados [I00YO1;
KasO01].

Em [Nak03] existe uma preocupaco nos riscos financeiros proporcionados pelas fraudes

4Ao contrario da légica cldssica, que reconhece apenas o falso ou verdadeiro, a Légica Fuzzy reconhece
diversos valores, assegurando que a verdade é uma questdo de ponto de vista ou de graduacdo. Isso permite a

manipulagdo informagdes imprecisas, como conceitos de pouco, alto, bom, muito quente, frio etc [MBCJO05].
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e negociadores mal intencionados. Tal preocupacgdo foi inspiracdo para um sistema que avalia
e classifica consumidores confidveis e ndo-confidveis. O sistema Credit risk information
Service utiliza o RBC para comparar os dados fornecidos pelo negociador, juntamente com
informacdes fisicas coletadas (Ex.: Endereco IP, padrdes no preenchimento dos dados), na
tentativa de encontrar casos anteriores que o classifique como confidvel ou néo.

Este dltimo trabalho, em [Nak03], aborda uma questio que normalmente ndo € con-
siderada nos modelos existentes para negociacdes automatizadas. Os trabalhos citados na
Secdo 3.1 consideram que os negociadores sdo 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 em [Ste04; WB03; ALNT03]. As acdes sdo escolhidas
conforme andlise de situacdes anteriores, onde o estado atual (posi¢do e comportamento dos
jogadores) é chave de entrada para o RBC indicar a melhor ag¢do para o caso.

Em [SA04] e [IVSCFM*04] 0 RBC ¢ utilizado em projetos de Helpdesk’, melhorando
a qualidade dos sistemas de ajuda eletronica aos usudrios. Basicamente a fun¢do do RBC ¢
procurar questionamentos anteriores, através de palavras chaves e andlise semantica das ex-
pressoes, e oferece-los como resposta, segundo um limiar de similaridade a questdo atual. As
contribui¢des destes trabalhos estdo nas solu¢des para identificacdo dos casos similares, que
envolve a elaboracdo de um diciondrio de expressdes/palavras sindnimas e a identificacao

dos termos importantes na pergunta do usudrio.

3.2.2 Utilizando Q-learning

Em [Tes04], Tesauro estende o algoritmo Q-learning e mostra em sua pesquisa que o al-
goritmo trés resultados significantes em Sistemas Multiagentes. O seu trabalho demonstra
a convergéncia do algoritmo e mostra a avaliacdo das simulacdes 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 [SC95], Sandholm and Crites discutem o uso de Q-learning e através da repeti¢éo

o jogador aprende sobre seu oponente. Simulacdes 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 navega¢do de um
robd. Os sensores espalhados nas extremidades do robd fornecem informagdes para o algo-
ritmo aprender se a acdo escolhida (ir pra frente, esquerda, pra trds) foi adequada ou nao.
Observou-se que o algoritmo Q-learning conseguiu aprender de forma satisfatoria, conforme
o0 ajuste nos indices de recompensa ou puni¢do oferecidos em cada agdo.

Em negociagdes, a aprendizagem por reforco pode também ser observada em [FonOl1],
onde Manoel em sua tese utiliza Q-learning para que agentes negociadores se adaptassem
automaticamente na gestao da construgdo civil. Embora o trabalho tenha o objetivo de apre-
sentar um protocolo para coligacdes em sistemas multiagentes, foi necessdrio a constru¢ao
de um modelo inteligente para testes, onde a aprendizagem por refor¢o contribuiu para a
escolha da proposta mais adequada em cada momento. Segundo testes no trabalho [FonO1],
0 Q-learning se adaptou bem ao problema fornecendo resultados significativos, mas Manoel
[FonO1] deixa claro que existe a necessidade de uma comparagido do Q-learning com outras
técnicas de aprendizagem.

A aprendizagem por refor¢o também foi aplicada a solucdo de um jogo l6gico conhecido
como “Dilema do prisioneiro” (ou Prisoner’s Dilemma) [SC95]. O Jogo € 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 t€m que escolher entre “denunciar o

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

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

anos;

e Se os dois se denunciarem, os dois pegam trés anos de prisdo (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 interagdes. 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 op¢do como mais adequada. O trabalho de [SC95] ndo se resume a isso,
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ele também testou vdrias combinagdes 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 protétipo para negociagdes em leildes, mas

ndo utilizou aprendizagem por refor¢co no modelo.

3.2.3 Utilizando Redes Neurais

Utilizando-se de redes neurais, o trabalho de [MRO04] utiliza os sonares do robd, em locais
pré-organizados, para treina-lo na identificacdo e elabora¢do de mapas para navegacao, que
sao criados conforme os obstdculos sdo reconhecidos no ambiente. A navegacdo do robd
também utiliza-se de Q-learning para evitar colisdes e para escolha de melhores rotas.

Em [LKKO04; Lag02] um projeto utiliza Redes Neurais SOM (Self-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 calibracdo 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 pressdao e bombeamento
de petréleo ou mesmo no controle de processos em usinas [BR0OO; Sou00]. Em negociac¢des
por meios eletronicos, existe um problema quanto a identificacdo de fraudes, que por con-
siderar diversos fatores € considerado € considerado complexo. Nao existe uma férmula
definida que separe a negociacao fraudulenta da honesta. Semelhante ao sistema que identi-
fica situa¢des de fraude utilizando RBC, o trabalho em [Tre04] propde a utilizagdo de Redes
Neurais para identificacdo de situagdes de risco. O treinamento da Rede Neural considera
diversas informacgdes, como hora, CEP, localizacdo geografica, endereco 1P, dados do com-
prador, dados do cartdo de crédito, valor da compra, entre outras. Apds treinada, a Rede
Neural consegue identificar situacdes de risco rapidamente. Mas, para que possa “aprender”
novos padrdes de fraude, deve ser treinada com freqii€ncia.

Exitem muitos trabalhos utilizando Redes Neurais em negociacdes e alguns estdo cata-
logados em [VLV99]. Um deles [Opr02], é destacado por incluir em sua estratégia o ma-
peamento do negociador oponente. Nesse trabalho, apenas o preco € considerado durante a

negociacdo e uma Rede Neural € utilizada para previsdo de séries temporais. Para este caso,
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onde se tem apenas o preco como atributo, as propostas enviadas por cada jogador podem
ser vistas isoladamente como séries temporais, ja que é previsto que os jogadores cedam
com o tempo (Tanto o vendedor diminuindo o seu preco, como o 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 provével valor na préxima proposta. Essa
informacao € utilizada para a escolha da melhor estratégia conforme o momento da nego-
ciagcdo. Para o treinamento da Rede, sdo utilizados histéricos com seqiiencias de propostas
recebidas em diversas negociagdes.

Ja no trabalho desenvolvido por Sardinha [Sar05], é mostrado um sistema multiagente
desenvolvido para negocia¢do na competi¢ao anual TAC (Trading Agent Competition), que
utiliza diversas técnicas da IA em leildes competitivos, dentre as quais as Redes Neurais. A
Rede Neural foi utilizada com Aprendizagem por Refor¢o para encontrar lances 6timos 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 ndo pode ser parado.
Como a utilizacao da Rede Neural foi abandonada, o trabalho ndo entra em detalhes quanto
a utilizac@o 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 ultima secdo mostram o poder de aprendizagem e adaptagdo
das técnicas de aprendizagem nas diversas situagdes, o que justifica suas utiliza¢des no am-
bito do comércio eletronico. A possibilidade de utilizagdo de cada técnica de aprendizagem,
aplicadas a situagdes particulares da negociacdo, serd vista no Capitulo 4 em detalhes.
Sobre os trabalho diretamente relacionados a negociagdo (Se¢do 3.1), a Tabela 3.3 mostra
uma sintese desses estudos realizados anteriormente na linha do comércio eletronico e suas
atuacOes na negociagdo: 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 negociacdo que, além de trabalhar com ven-
das e até mesmo poder oferecer produtos alternativos ao consumidor, também se preocupa

com a personalizacdo da negociagdo, assim, oferecendo mais vantagens, descontos ou itens
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estratégicos através do estudo do histérico do cliente, por exemplo. O préximo passo a ser
tomado € dar suporte ao conhecimento na extracdo de caracteristicas do comportamento hu-
mano e de informacdes do ambiente para o agente vendedor. Esse suporte a negociacdo serda
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

de Paula(2001)

Modelo por Orlando
Pinho Jr. (2002)

Representagdo da Pro- || Unico atributo(preco) | Miiltiplos atributos Multiplos atributos Muiltiplos atributos
posta
Avaliacdo da Proposta || Com base no preco Combinagdo ponder- | Idem Idem
ada dos atributos
Possiveis Ag¢des Aceitar, sair, rejeitar e | idem Idem + ultimato + | Idem
gerar contraproposta produto alternativo
Tomada de Decisio Compara  propostas | idem Idem Idem + suporte a de-
recebidas e geradas cisdo por agentes
Contra Proposta Dependente de tempo | Idem + comporta- | Idem Idem + histérico pes-
mento e recurso soal
Ultimato Nao nio sim sim
Produtos alternativos Nio nao sim sim
Aprendizagem Nio nao nao nao

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




Capitulo 4

Um Ambiente para Negociacoes

Automatizadas

Nesse capitulo € proposta uma nova solugc@o 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 negociacdes automatizadas, a realidade existente na
negociacdo 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 Secdo 4.1 definimos o modelo do ambiente que nossos agentes irdo interagir, na
Secdo 4.2 definimos o modelo de tomada de decisdo do agente e por ultimo, na Secdo 4.3,

definimos o nosso modelo abstrato de aprendizagem.

4.1 Descricao do Ambiente

O ambiente proposto neste trabalho visa possibilitar aos agentes condi¢des de realizar ne-
gociacdes automatizadas de forma aberta e multi-lateral. Como o ambiente € aberto, em
qualquer momento os agentes negociadores poderdo 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 visao do que estd

acontecendo no mercado.

47
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4.1.1 Variaveis de Decisao

As varidveis de decisdo V servem para descrever sob quais condi¢des um determinado
acordo poderd ser negociado. Por exemplo, poderia ser interessante descrever uma nego-
ciacdo de automdveis com as seguintes varidveis de decisdo: preco, marca, modelo, ano
fabricagdo e quilometragem. Em outro contexto, onde s6 existem veiculos novos, ndo é mais
interessante negociar sob o ano de fabricagdo e quilometragem, mas sim, com opcionais para
o veiculo.

Todas as varidveis de decisdo sdo interpretadas da mesma maneira, tanto aquelas que
representam as caracteristicas dos produtos, como as que servem para mapear as questoes
envolvidas na negociagdo. Isso é importante para simplificar o mecanismo de avaliagdo ou
interpretacdo de propostas. Na Equacao 4.1, estd representado um conjunto V' de varidveis
de decisao.

V ={v,v9,...,0,} 4.1)

em que v; representa a i-é€sima varidvel de decisdo possivel em um dominio de negociacgdo.
Cada varidvel de decisdo, tem o seu dominio particular de possiveis valores, representado

por um conjunto de valores discretos ou continuos:

e As varidveis chamadas de continuas devem possuir valores no dominio dos ndimeros

reais, conforme descrito na Equagio 4.2 [OSBT06].

= [Ualormim'no; Ualormam’mo] (42)

Uzcontinua

e Por outro lado, as varidveis de decisao que possuem um conjunto de valores discretos
em seu dominio, sdo representadas segundo a Equacdo 4.3, em que valor; representa

o0 1-ésimo valor possivel de m valores possiveis no total.

= {walory,valorsy, ..., valor, } 4.3)

vzdiscreta

4.1.2 Entidades Participantes

No modelo apresentado neste capitulo, uma sociedade para negociagc@o possui trés tipos de

entidades protagonistas, que sdo entidades necessdrias para que uma negociacao possa exis-
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tir, e podem ser identificados como SMA vendedores, SMA compradores ou agente catdlogo.
Essa definicdo pode ser acompanhada na Figura 4.1, e mais detalhes sobre o conteido in-

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

na Sec¢do 4.2.
SMA Vendedor Q; SMA Comprador
Agente Catalogo %‘
Med|ador Med|ador
Gerenciador da : : Gerenciador da ;

Negociagéo : . _ : Negociagao

: interacao entre H
0s negociadores
Executador : i Executador
de papel : : de papel
Provedor d . Ambiente da negociagao Provedor de

Informacées Informacées

Figura 4.1: Entidades no ambiente de negociagdo

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 combinacdes de técnicas para o modelo de decisdo. Por
causa dessa pequena diferenca, essas entidades sdo chamadas de SMA negociadores, que

possuem papéis distintos para vendedor e comprador:

e No papel de vendedor, o SMA tem o dever de esperar, receber e responder a requisi¢oes
de compra dos compradores. Em suas negociagdes, um vendedor, pode ser dindmico
a ponto de barganhar utilizando sua experiéncia, seu poder financeiro, estoque, ou

mesmo considerar outras negociagdes em paralelo.

e No papel de comprador, o SMA deverd ser capaz de procurar vendedores junto ao
agente catdlogo, além de utilizar suas estratégias para conseguir menores precos e

melhores condi¢des de compra.

O Agente Catélogo € unico dentro da sociedade, e tem por objetivo fazer a intermediagcdo

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

especifico de negdcio que este deseja negociar.

4.1.3 Protocolo da Negociacao

O protocolo de negociagdo foi adaptado de [BPJ04; Jun02; Pau0l], e expandindo idéias
desses trabalhos com o objetivo de proporcionar uma negociagdo realistica possivel. Com
isso, é proposto um modelo onde as interagdes entre os negociadores possam ser mais ex-
pressivas, aumentando conseqiientemente o poder de barganha em uma negociacdo. Esse
protocolo, que define a interacdo entre os agentes protagonistas, serd detalhado em cada uma

das fases a seguir.

Encontro Entre Negociadores

Inicializacdo do Vendedor: Antes de que um SMA vendedor comece de fato a negociar,
serd necessario que este faca um antincio de sua disposicao e quais seus dominios de comér-
cio. Nesta ultima frase, estd implicita a idéia de que € possivel um SMA negociador suportar
negociacdo em vdarios dominios, entdo, um mesmo vendedor deverd internamente dar su-
porte a esses dominios de forma independente. Veremos como isso € possivel na Secdo 4.2.
O anudncio dos dominios de comércio do SMA Vendedor € feito em um catdlogo do tipo
13 Z T 2 3 b
paginas amarelas”, que pode ser consultado por qualquer agente no ambiente ( O conceito

de “pédginas amarelas” ¢ melhor explicado no Apéndice B).

Solicitacio de Vendedores: Antes que qualquer comprador possa iniciar uma troca de
mensagens com um vendedor, é necessario que ele conhega o enderego fisico de cada um

dos agentes vendedores. Isso é conseguido com uma solicitagdo feita ao agente catalogo.

Solicitar Negociacdo: Para que se possa iniciar uma negocia¢do entre dois negociadores
€ necessdrio que o SMA comprador solicite a0 SMA vendedor uma negociacdo. No nosso
modelo, um SMA comprador pode solicitar uma negociacdo a um ou vdrios vendedores
paralelamente. Essa solicitacdo deve incluir dados referentes ao cliente e ao objeto que ele

deseja negociar. O passo seguinte € o vendedor responder a esta solicitacdo, informando
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se poderd negociar ou ndo. Caso a resposta seja positiva, serd necessario enviar também
uma identificacdo da negociag@o (c6digo dnico no ambiente) que serd utilizada por ambos
na negociacao. Apds o recebimento da identificacdo da negociacdo, os dois agentes entram

na fase de pré-negociacao.

Pré-Negociaciao

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

Essa pré-negociacdo acontece em trés iteragdes de troca de mensagens. Na primeira, o

agente vendedor envia o seu escopo de varidveis de decisdo (V,

endedor

) que este, por algum

!/

motivo, deseja negociar. O escopo de varidveis de decisdo V., jedor

€ subconjunto de V/, que

!/

representa todas varidveis possiveis para o dominio do negécio. V... ;.10

€ representado pela
Equagdo 4.4, onde, V' C V, ou seja, cada v} representa uma varidvel de decisdo no dominio

(V) considerada na negociagao.

! . ro /
‘/vendedor - {U17 Vg oo Ui} (44)

A A / !/ / :
Jé a resposta do comprador € dada por V,,,,,.,ad0r O0de Vo C Viendedor- ASSIM,

!/

comprador TEPTESENtA @ intersec¢do das varidveis de decisdo que os negociadores desejam

utilizar durante a negociagao.

Negociacao

Na negociacdo, os dois agentes negociadores buscam um acordo que satisfaca a ambicdo de
ambos. Isso € feito através de um jogo, com a troca de propostas entre os SMAs. Na Equagao

4.5 € definido o nosso modelo de proposta P, onde:

Idyoposta: TEpresenta a identificagdo da proposta;

® Idyegociacao: TEPresenta a identificagio da negociagao;

1d,ementente: TEpresenta a identificacdo do negociador que enviou a proposta;

1dgestinatario: TEpresenta a identificacdo do SMA destinatério;
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Neg1/Comprador: Neg2/Vendedor:

DF:Agent Jade SMANegociador SMANegociador

F)

Cadastro nas paginas amarelas

Confirmag&o do cadastro )
Os negociadores

entram no ambiente

Consulta nas
paginas amarelas

Lista de vendedores

|
e N N
v

Solicitar lista de variaveis
para negociagéo

Fornecer a lista
de variaveis

> Pré-negociagéo

Pedido com especificagdo
do produto desejado

Figura 4.2: Diagrama de seqiiéncia AUML inicial

e TipoProposta: flag que a principio indica apenas se trata-se de um ultimato' ou nio.;

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

cada varidvel, podem ser discretos ou continuos como foi definido na Subsec¢do 4.1.1.

P_ {Idpropostaa Idnegociacaoa Idrementente7 Iddestinatdrioa TiPOPTOPOStaa ValoresDaProposta} (4’5)

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

(4.6)
A negociacdo € sempre iniciada pelo vendedor, com o envio da primeira proposta. Apos
1Ss0, 0 mesmo espera receber uma resposta do comprador com a sua avaliacao da proposta
(Ap). Caso o agente comprador nao tenha aceito essa primeira proposta do agente vendedor,
entdo, serd a vez do agente comprador enviar um proposta, e cabe agora ao agente vendedor
enviar uma avaliacdo (Figura 4.3). Esse ciclo termina quando um acordo € estabelecido ou
quando um dos negociadores sai da negociacao.
O formato dessa avaliacdo estd definido na Equagdo 4.7, onde, Id,oposta representa a

identificacdo da proposta que estd sendo avaliada e avaliacao indica qual a avaliagdo do

'Ultimato no contexto do comércio eletronico automatizado, refere-se a tltima proposta enviada pelo ne-

gociador antes de abandonar a negociag@o.
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Neg1/Comprador:
SMANegociador

Neg2/Vendedor:
SMANegociador

Figura 4.3: Troca de propostas entre SMAs Negociadores

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

Proposta 1

Proposta 1 aceita

Proposta 1 recusada

Proposta 2

Proposta 2 aceita

Proposta 2 recusada

Proposta 3

VAVAAYRVAYA
NGNS IAIN

Proposta n

Proposta n aceita

Proposta n recusada

Ap = {Idyroposta, avaliacao}

4.7)

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

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

e Rejeitar: Indica que o agente ndo aceitou a proposta, € que 0 mesmo vai enviar uma

contra-proposta.

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

4.2 Arcabouco do Negociador

O SMA negociador descrito na Secdo 4.1, pode ser implementado utilizando o arcabouco

para negociacdo multiagente que € proposto nesta secao. O arcabougo para constru¢do dos

SMAs Negociadores possui as seguintes caracteristicas:
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e Oferece o controle de vérias negociagcdes em varios dominios: O arcaboucgo oferece
um mecanismo de administracdo para cada uma das negociacdes em que o agente esta

participando;

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

scrito? 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 negociagdes.

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

Cada SMA Negociador possui 4 tipos de agentes que o compde: Agente Mediador,
Agente Gerenciador das Negociagoes, Agente Executor e Agente Gerador de Informagdo.
A Figura 4.1, na péagina 49, ilustra a disposi¢ao desses agentes no SMA, que serdo detalha-

dos em seguida.

4.2.1 Agente Mediador (AM)

O agente mediador € o responsavel pela troca de mensagens entre os agentes internos do
SMA Negociador e os SMA’s Negociadores Oponentes. E ele que recebe, por exemplo, uma
proposta, e a repassa para o agente interno responsavel por tratd-la, e vice-versa.

Do ponto de vista do usudrio desenvolvedor, essa tarefa € executada automaticamente,
sendo apenas necessdrio que ele forne¢a um conjunto de informacdes de inicializagdo para o

agente mediador (.S,,¢qiador), cOnforme representado na Equagao 4.8.

Smediador = {E7 G7 5} (48)

’Na Engenharia de Software, a sobrescricio de métodos de classes é conhecida por Override
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—

em que F representa a lista de identificacdes dos agentes que executam os papéis nos
dominios (esta informacdo poderd ser obtida em runtime, através do agente catdlogo®); G
representa a identificacdo do gerenciador de negociacdo; e D representa um vetor com oS
dominios que o SMA Negociador podera negociar.

O agente mediador trabalha com os seguintes tipos de mensagem:

o Mensagem de Confirmagdo de Solicitacdo de Negociacdo: Essa € uma mensagem que
d4 uma resposta positiva ou negativa a uma Mensagem de Solicitagdo de Negociagdo.
Observando pela perspectiva de um SMA Comprador, esta mensagem sempre serd

enviada pelo SMA Vendedor que recebeu a solicitagao.

o Mensagem de Solicitacdo de Negociacdo: Uma mensagem de solicitagdo para uma
negociacdo é enviada ao SMA Negociador quando este se inscreve na sociedade como
um comprador, conforme o protocolo descrito na Subsec¢do 4.1.3. No caso contrario,
quando o SMA esta atuando como vendedor, € ele quem vai receber este tipo de men-

sagem.

o Mensagem de Definicdo do Escopo de Negociagdo: Esse tipo de mensagem representa
uma resposta a Mensagem de Proposta de Escopo de Negociacdo, do SMA Comprador

ao SMA Vendedor. O contetido da mensagem contém o escopo final da negociagao,

/
comprador

definido por na Subsecdo 4.1.3.

o Mensagem de Proposta de Escopo de Negociacdo: As mensagens de proposta de um
escopo de negociagdo serdo sempre enviadas por um SMA Negociador que estiver
atuando como vendedor, e serd sempre recebida pelo SMA Comprador. O contetido

desta mensagem corresponde ao conjunto de varidveis de decisdo representados por

/
vendedor

na Equacdo 4.4, Subsecdo 4.1.3.

o Mensagem de Avaliagdo de Proposta: Igualmente as Mensagens de Proposta, as Men-
sagens de Avaliagdo de Proposta também podem ser enviadas por qualquer tipo de
agente (SMA Vendedor ou SMA Comprador), e conseqiientemente, recebidas por
qualquer tipo de agente. E uma resposta a uma Mensagem de Proposta e tem o seu

conteudo definido pela Equagdo 4.7, na Subse¢do 4.1.3.

3Consultar Subsecio 4.1.2, pdgina 48, para mais detalhes.
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e Mensagem de Proposta: A Mensagem de proposta pode ser enviada por qualquer tipo
de agente atuando em qualquer dominio, SMA Comprador ou SMA Vendedor. Conse-
giientemente, ela também pode ser recebida por qualquer tipo de agente em qualquer

dominio. O conteudo desta mensagem foi definido na Subsec¢ado 4.1.3, na Equagao 4.5.

4.2.2 Agente Gerenciador das Negociacoes (AGN)

O agente gerenciador de negociagdo € o agente responsdvel por administrar o ciclo de vida
de cada uma das negociacdes existentes, para garantir que seja seguido o protocolo de ne-
gociacdo definido na Subsecdo 4.1.3. Também € de sua responsabilidade a orientagdo do
Agente Executor (descrito na subse¢do 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 negociacao.

O gerenciamento € realizado com o auxilio de um conjunto de informacdes iniciais
Lian = {t,a} (4.9)

onde: ¢ indica o intervalo de tempo que o agente aguarda antes de buscar atualizacdes (co-
letadas de fontes internas ou externas a0 SMA Negociador); e @ representa os analisadores*
considerados em cada dominio, os quais deverdo ser desenvolvidos pelos usudrios do SMA
Negociador.

A representacdo de uma negociacdo (N), para o agente gerenciador de negociacdo, é

descrita por
N = {IdN> [doponentea tip0_papel7 Statusa IdV7 [dperfil_oponente} (410)

onde:

Idy: representa a identificacdo da negocia¢do em questao;

® [d,ponente: TEpresenta a identificagdo do negociador oponente;

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

acdo (comprador ou vendedor);

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

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

® Idperfit_oponente: Tepresenta a identificagdo do tipo de perfil que estd referenciando o

oponente, que deverd ser determinada através do agente gerador de informacdo.
Os possiveis valores para status e sua forma de interpretacao sao:

e Negociagdo de Proposta: Esse status € atribuido somente a SMA Negociadores que
estdo atuando como Vendedores. Indica que uma negociacdo que foi solicitada por
um determinado SMA Comprador, e 0 SMA Vendedor deve enviar uma resposta caso

queira iniciar uma negociagao.

e Aguardando Escopo da Negociacdo Vendedor: Esse status € atribuido somente a SMA

Negociadores que estdo atuando como comprador, e representa dependéncia de uma

!/

resposta do SMA Vendedor (contendo V. .....)° para que a negociagdo possa dar

andamento.

7z

o Enviar Escopo Negociacdo Final: Esse status é atribuido somente a SMA Com-

pradores, que devem enviar o escopo final para a negociagdo (V! onde

omprador?

! !

5 . . . .
comprador = Voendedor)” » €80 continue intencionado a negociar.

e Aguardando Escopo da Negociacdo Final: Esse status é atribuido somente SMA

Vendedores. Aqui o SMA Vendedor estd esperando uma resposta do SMA Comprador

/
comprador

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

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

ter recebido o escopo da negociagdo final do SMA Comprador.

e Aguardando Avaliagcdo Proposta: Esse status indica que o SMA Negociador esta es-

perando uma avaliacdo de uma proposta enviada ao seu oponente.

SConsultar Subsecio 4.1.3 para mais detalhes.
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e Aguardando Proposta: Indica que o SMA Negociador recebeu uma resposta negativa
em relacdo a sua ultima proposta enviada, e portanto estd esperando que seu oponente
envie uma outra proposta. A exce¢do se dd quando o SMA Comprador envia o escopo
final da negociacg@o e fica esperando o SMA Vendedor enviar a primeira proposta da

negociacao.

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

acdo de uma proposta que recebeu de seu oponente.

4.2.3 Agente Executor (AE)

Existe um agente executor para cada papel em um dominio de negociacdo. Assim, se por
exemplo, o SMA Negociador trabalha no dominio de calcados 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 € ele quem tem a responsabilidade de executar uma tarefa que esteja definida no
status (do Agente Gerenciador das Negociagoes) de cada uma das negociagdes relacionadas
ao seu dominio de negociacao.

Em seguida, serd mostrado como um agente executor realiza suas tarefas segundo o status

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

e Quando identifica o status Negocia¢do Proposta, € nenhum escopo de negociagdo

!/

vendedor) TO1 €nviado a0 SMA Comprador: entdo, o agente executor enviard uma

mensagem, contendo (V)

endedor

), para que o agente mediador possa enviar ao SMA

Comprador;

e Quando identifica o status Enviar Escopo Negociacdo Final, e nenhuma mensagem

de escopo de negociagdo final referente a essa negociacao foi enviada: entdo o agente

/!

enviard um escopo Vo, qdor

SMA Vendedor;

ao agente mediador, para que este envie a resposta ao

e Quando identifica o status Enviar Proposta, € ndo existe proposta postada referente ao
momento da negociacao corrente: entdo o agente executor ird elaborar uma proposta

para ser enviada pelo agente mediador.
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e Quando identifica o status Enviar Avaliacdo e ainda ndo foi postada uma resposta
referente a dltima proposta recebida: entdo o agente executor ird avaliar e enviar essa

resposta ao agente mediador, que providenciard que seja entregue.

4.2.4 Agente Gerador de Informacao (AGI)

Este agente € optativo no SMA Negociador, mas quando utilizado oferece vantagem a
tomada de decisdo por ser capaz de perceber o ambiente e prover informagdes relevantes
aos agentes executores. Em principio, apenas o agente gerador de informagdo enxerga o

ambiente externo ao SMA Negociador.

4.3 Modelo de Aprendizagem

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

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

Ambiente para Negociagoes
Agente
Jade ] Agente
Z% Mediador
Tomada de
Agente
Redes decisao Agente Ger(gnte das
Neurais inteligente s
Negociagdes
Q-learning Agente
Gerador de
Informacéo
RBC Aprendizagem
Agente
~ | Executor
n

Figura 4.4: Arquitetura do SMA Negociador
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4.3.1 Tomada de Decisao x Aprendizagem

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

bem distintas:

Tomada de decisdao: na escolha da melhor estratégia para cada situagdo, na elaboragdo de
propostas interessantes, e até mesmo na escolha da melhor combinagdo de técnicas de
negociacdo. A tomada de decisdo entdo estd presente como uma ferramenta disponivel
para os agentes da classe Agente Inteligente, que podera se utilizar de qualquer técnica
relacionada a tomada de decisdo 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
acdo), pode-se considerar a utilizagdo 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 decis@o. Esse fomento para o comportamento dessa

“funcdo de decis@o” devera ser fornecido a parte, antes da sua utilizacao.

Informagdes para o comportamento
e/ou treinamento da funcéo

o

—> N
2 f() Deciséao

—>

Conjunto

de fatos

Figura 4.5: Tomada de decis@o vista como uma func¢io

Aprendizagem: é o que assegura a inser¢do de novas informagdes a base de dados do
agente. Essa aprendizagem pode acontecer de duas formas: com o tempo, a medida
que o agente recebe feedbacks relacionados as suas agdes no ambiente; ou de forma
reservada, quando acontece apds o acimulo de muitas informacdes/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¢do de uma nova informagao (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 € tratada isoladamente, como se o pro-
cesso de aprendizagem alimentasse uma base de dados que futuramente serdo utiliza-
dos na tomada de decisdo, 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 obrigatério a utilizacdo do mdédulo de aprendizagem

apos cada tomada de decisdo.

4.3.2 Facilidade na Utilizacao das Técnicas

Como a classe Agente Inteligente “conhece” todas as técnicas para tomada de decisdo 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
solucdes baseadas na IA. Assim, em cada agente existem solugdes simples para tomada de
decisao e aprendizagem, que podem ser sobrescritas conforme exista necessidade. O objetivo
aqui € 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 configuracio para utilizagao.

Tomada de decisdo : Para a tomada de decisao, pode-se utilizar o Raciocinio Baseado em
Regras, através de uma maquina de inferéncia. Para o presente trabalho sugere-se o
Jess [FHI, por ser uma ferramenta finalizada e por sua compatibilidade com o projeto.
Para utilizagdao de uma técnica baseada em regras como modelo de decisdo, é preciso

preencher as seguintes condicoes:
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1. Ter a experiéncia/conhecimento mapeado em regras do tipo “SE condi¢do EN-

TAO agdo”, que deverio estar disponiveis & maquina de inferéncia;

2. Buscar fatos no ambiente, relacionados as regras, que servirdo de “gatilho” para

o processo de inferéncia;

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

traduzido para uma acao correspondente.

Ainda para a tomada de decisdo, existe o Q-learning, onde também € exigido um co-
nhecimento prévio sobre os pares estado-a¢do no dominio do problema, além de uma
funcdo ou metodologia de avaliagdo para a a¢do no estado. A vantagem dessa técnica
€ que ela estd diretamente relacionada a um processo de aprendizagem (no seu pro-
cesso de avaliacdo), possibilitando uma tomada de decis@o que obedece a dinamica do

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

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

associadas a eles;

2. Uma metodologia para avaliagdo, que através de recompensas € punigdes serd

responsavel pela aprendizagem da técnica;

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

entender a semantica na saida do mesmo.

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

quer representar, para o treinamento da rede.

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

ser a tupla:

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

carro estd funcionando, dia para praia )

cujos atributos podem ser discretos ou ndo. A primeira parte da tupla (dia

ensolarado & criancas de férias & hoje é sdbado & o carro
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estéd funcionando) seria a entrada da rede, indicando portanto 4 neurdnios de
camada de entrada. A segunda parte da tupla (dia para praia), asaida desejada,

que devera ser utilizada para corre¢do dos pesos dos neurdnios na fase de treinamento.

Aprendizagem : A caracteristica “aprender”, como comentado nesta secdo, refere-se a
aquisicao de conhecimento em forma de regras ou casos, ou o ajuste de fun¢des ou
regras de forma dindmica. Assim, a aprendizagem, em cada técnica da Inteligéncia

Artificial (IA), pode ser identificada:

e no RBC a aprendizagem estd na aquisi¢cdo do novo caso. Aqui a preocupacgdo é
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 préprio 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 algoritmo [OSB*06];

e no Q-learning a aprendizagem € constante a cada incentivo ou puni¢do para as
acoes tomadas. Uma atenc¢do especial deve ser dada para os coeficientes de in-
centivo e puni¢ao, para que o modelo ndo desaprenda com uma avaliagdo fora

dos padrdes;

e numa Rede Neural a aprendizagem estd no ajuste de pesos e relaciona-se com a
qualidade do conjunto de treinamento. A aprendizagem da Rede Neural acontece
em um momento anterior a sua utilizagdo. Deve-se tomar cuidado na escolha
do coeficiente que representa o erro médio aceitdvel no treinamento, para ndao

especializa-1a® demais (overfitting) [OSB*06];

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 ndo tornar a base de conhecimento in-

consistente pela inser¢do de regras contraditérias. Segundo Castillo [CGH97],

®Quando o treinamento é intenso a ponto de tirar seu poder de generalizacio 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

indesejdvel perda de performance ao sistema.

4.4 Discussao Comparativa do Trabalho

Este arcabougo, proposto nesta dissertacdo, pode ser comparado a seus trabalhos relaciona-
dos (Capitulo 3), particularmente por duas perspectivas: segundo o carater evolutivo do ne-
gociador para as negociagcdes automatizadas; e segundo sua funcdo de ferramenta didética

para disciplinas relacionadas a IA.

4.4.1 Modelo Para Negociacoes Automatizadas

Refletindo sobre os modelos mostrados na Secdo 3.1, percebe-se que ja existem modelos
bem consolidados que tratam sobre o protocolo de negociacio, os modelos de negociacdo®,
que dao suporte: a negociagdes com varios atributos, ultimato, comparacao de acordos fina-
lizados (através do estado de compromisso), modelo de decisdo por andlise estatistica. Todas
essas contribuicdes, fruto da evolugdo 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 func¢des deterministicas e estatisticas, a manipula¢ido do co-
nhecimento, contido nas informac¢des em histdrico, da-se através de célculos de probabili-
dades, estimativas, geracdo de func¢des de interpolacdo etc. Por sua vez, inteligéncia arti-
ficial acrescenta o dinamismo do comportamento de um vendedor real, seja na tomada de
decisdao empirica, baseada na experi€ncia, julgamento ou intuicdo do negociador, como na
elaboracdo 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 IA.

8Referem-se aos tipos de negociacio 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 propésito do Trading Agent Competition (TAC) € 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 cardter académico e didatico também pode ser encontrado no
modelo proposto nesta dissertacdo, onde estudantes das disciplinas relacionadas a 1A po-
dem testar seus conhecimentos, elaborando vendedores autonomos capazes de raciocinar e

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

4.4.3 Conclusao

Seja para construg¢ao de agentes negociadores inteligentes ou para estudo do comportamento
das técnicas cldssicas da Inteligéncia Artificial, o arcabouco aqui proposto tem o objetivo de
facilitar essas implementacdes. Embora possam ser modificadas, as funcionalidades para as
entidades atuantes no SMA ja foram identificadas, o que também simplifica a construgdo de
negociadores autdonomos (principalmente quando em caréter didético).

Embora existam modelos bem fundamentados, que tratam a negociacdo como um todo,
ndo foi identificado em nenhum deles a possibilidade da combinagdo de varias técnicas para
aprendizagem de mdaquina, 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 estdo descritos dois estudos de caso utilizando o modelo apresentado no Capi-
tulo 4. O primeiro estudo de caso é em um ambiente de negociacdo 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

pregdo eletronico, mas apenas um deles possui um modelo de aprendizagem definido.

5.1 Negociacao com Pacotes Turisticos

Aplicando o arcabouco desenvolvido nesta dissertagdo 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 fun¢do matematica
(definida adiante) para a elaboragdo das propostas de negociacao e instanciado com caracte-
risticas baseadas em algumas regras de producdo; o segundo negociador, atuando como
vendedor, deverd implicitamente aprender sobre as regras utilizadas para elaboracdo das ins-
tancias do primeiro negociador, e para isso utilizard algumas técnicas da IA, descritas ao
longo desta secao.

Foi admitido, como simplificacdo para os experimentos, que cada pacote formado por
varidveis de decisdo do sistema (visto na Subsecdo 4.1.1) € constituido por P = {Local,
Transporte Ida, Transporte Volta, Estadia, Tempo Estadia, Valor}, em que: Local representa
o destino da viagem; Transporte Ida e Transporte Volta representam os meios de trans-

porte para ida e volta, respectivamente; Estadia representa a qualidade/tipo do local de aco-

66
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modacdo durante a estadia na cidade; Tempo Estadia, a duragdo da viagem no destino; e

Valor representa o custo financeiro total para o pacote turistico.

5.1.1 Definicao 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 Se¢do 2.2. Maiores detalhes sobre cada um desses agentes sdo

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 .
9 | Mediador Negociagéo Ambiente

7 iy

AV

iy

2

Agente
Executor

Histérico

iy

Figura 5.1: SMA Negociador 1 - Diagrama de colaboracio

Agente Executor: elabora propostas segundo a metodologia adotada pelo agente gerenci-
ador da negociagdo e baseado no tempo. A fun¢do polinomial, utilizada para o calculo
do valor de um atributo x na elaboracdo de uma proposta do agente a para o agente b,
¢ dada por Faratin [FSJ98] e estd representada na Equacéo 5.1.

min§ + af (1) (maz? — min?) Se V}* decresce

J J 3.1

ming + (1- af (t)) (max? - mznj) Se V@ cresce
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@ ~ ~ . .
onde «f € a subfuncdo (Equagdo 5.2) que depende do tempo e sua imagem estd no
intervalo [0, 1]. V* é a variag@o positiva ou negativa dos valores do atributo, que repre-

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

min(t, tmaz) > B 52)

af(t) =k + (1 —&5) ( ,
O coeficiente 5 (onde § € RT ), presente na Equacdo 5.2, representa um nimero

infinito de estratégias e serd determinado pelo Agente Gerenciador da Negociagdo.

Para avaliar as propostas recebidas, este agente utiliza a fun¢do utilidade definida em
[FSJ02; KFSBYO03], expressa pela Equagdo 3.1 (pdgina 29). Se a uma nova proposta

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

Agente Gerenciador da Negociacao: informard sempre a estratégia adequada para o mo-
mento na negociagdo, fornecendo valores para o indice 3 da Equacdo 5.2. Esse indice
[ pode ser visto como um representante da estratégia do negociador na elaboracdo das
propostas, onde: valores préximos a zero caracterizam um negociador que nao cede
no inicio da negociagdo, mas se torna flexivel quando o tempo da negociacao estd pro-
ximo ao fim; valores de § maiores que 1, caracterizam um negociador que cede mais
em suas propostas durante o inicio da negociagdo do que no fim [FSJ98]. A Figura 5.2

ilustra influéncia do indice (3 para o valor de «(t) no tempo.

a(t)

Figura 5.2: Fung¢@o para o cdlculo de a(t) [FSJ98]

O indice (3 é dado segundo algumas regras fixas de producido que dependem do tempo

restante para negociacdo (TempoRestante), do tempo médio de uma interacao (7Tem-
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poMedio), informagdes do agente monitor do ambiente e se recebeu um ultimato ou
ndo. Como as instancias deste SMA devem se comportar de forma diferente segundo
suas caracteristicas, para cada par profissdo-motivo da viagem foram elaboradas regras
diferentes. Um exemplo € o subconjunto das regras definidas para o par professor-

trabalho:

o SE ultimato ENTAO Beta = Beta/ 10

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

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

e SE (TempoRestante / TempoMedio < 2) ENTAO Ultimato

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

Os possiveis valores para profissdo e motivo da viagem serao expostos ainda nesta

secao.

Agente monitor do ambiente: E uma instincia do AGI (Agente Gerador de Informacio)
que observa as mudancas dos precos e promogdes de viagens, hotéis e cotacdo do
doélar. Sua tarefa € buscar, a exemplo de WebServices', por esses valores no mercado e
no ambiente, que para o nosso experimento, trata-se do acesso a valores fornecidos por
um servidor Unico. Para cada informacgdo valores sdo elaborados segundo uma fun¢do
senoidal que utiliza o tempo como entrada, e devem ser ajustadas com os limites ma-

ximo e minimo para o valor da varidvel.

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

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

A instanciac¢do dindmica para este negociador obedece a algumas regras, as quais deverao
ser implicitamente aprendidas ou mapeadas pelo Negociador 2 (Objetivo da simulagdo). As-

sim, a defini¢do do perfil do negociador e suas preferéncias na negociagdo sdo feitas quando

S30 componentes aplicacionais programdveis, em que a idéia genérica é a de um conjunto de oper-

acdes/métodos que podem ser acessados remotamente.
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Caracteristicas e Preferéncias H Possiveis Variagoes

Profissdo 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, Onibus, avido, navio

Transporte Volta trem, Onibus, avido, navio

Estadia pousada, hotel 3 estrelas, hotel 4 estrelas, hotel 5 estrelas

Tabela 5.1: Opcdes para os campos da proposta para o Negociador 1

o mesmo € criado, permanecendo fixas durante o ciclo de vida da instncia. As regras uti-
lizadas na criagdo do negociador ndo foram projetadas para serem mutuamente excludentes,
podendo uma mesma instiancia do negociador obedecer a mais de uma. Essas regras estdo
descritas a seguir:
1. Se MotivoViagem = [trabalho] Entdo Estadia = [hotel3Estrelas, hotel4Estrelas] e Transportelda =
[avido, onibus] e TransporteVolta = [avido, onibus] e DiaslnicioViagem = [2—15]
2. Se MotivoViagem = [Ferias] Entdo Estadia = [pousada, hotel5Estrelas] e Transportelda = [navio,
avido, trem] e DiasInicioViagem = [30-90]
3. Se Profissao = [advogado, professor] Entao LimiteDisponivel = [5000] e Transportelda = [aviao,
onibus] e DiaslnicioViagem = [5-30]

4. Se Profissao = [medico, engenheiro] e MotivoViagem = |[visita] Entdo LimiteDisponivel

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

5. Se Profissao = [medico, engenheiro] e MotivoViagem = [ferias] Entdo LimiteDisponivel =
[10000,20000] e Estadia = [hotel4Estrelas, hotel5Estrelas] e Transportelda = [navio, avido, trem]

e TransporteVolta = [navio, avido, trem]

Negociador 2

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

sumirdo as seguintes caracteristicas:

Agente Gerenciador da Negociacdo: informard sempre a estratégia com maior chance de
sucesso, ou mais adequada para 0 momento na negociacao, fornecendo valores para o
indice 3 da Equacdo 5.2, assim como o Negociador 1. Porém, aqui sera utilizado o al-

goritmo Q-learning (visto na Subsecdo 2.2.4, pagina 22) para aprender sobre o melhor
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SMA . Agent Agente (AGI)
Negociador 1 ‘_I_> gene Gerenciador | 4 x| Monitor do
Mediador | 4——| Negociagao €| Ambiente

% 2 2 ol
1IN0 ;
(AGI) I

Agente

Executor
de Perfis

2 g

/

3

Figura 5.3: SMA Negociador 2 - Diagrama de colaboracio

valor de (3 (agora discretizado e ndo mais envolvendo todos os valores de R™) associ-
ado ao estado atual da negociagdo (tempo restante, tempo da negociacao, informagdes

dos agentes Monitor do Ambiente e Catalogador de Perfis).

Para o experimento, os valores de recompensa e puni¢cdo para o algoritmo Q-learning
tém, respectivamente, uma propor¢do de 3 para 1. A justificativa para isso é
que deseja-se desincentivar uma acdo (puni¢do) a uma velocidade menor (3 vezes
menor) do que incentiva-la, para que o algoritmo ndo desaprenda facilmente con-
forme as perturbagdes no comportamento do ambiente. Na literatura [Tes04; FonOl;
FR99], geralmente sdo adotados valores menores para a puni¢do no algoritmo, porém
a relagdo proposta foi intuitiva e caberiam aqui testes exaustivos para a escolha da

melhor configuragdo, mas isto foge ao escopo desta dissertacao.

Agente Monitor do Ambiente: instincia do AGI (Agente Gerador de Informacgdo) que ob-
serva as mudancgas dos precos e promogdes de viagens, hotéis e cotagdo do dodlar, da

mesma forma que no Negociador 1.

Agente Catalogador de Perfis: outra instdncia do AGI que agrupa os usudrios con-
siderando vdrios aspectos utilizando Redes Neurais para a aprendizagem (como visto
na Subsecdo 2.2.2), com 16 neur6nios na camada de saida e 5 na camada de entrada.

A escolha desses nimeros foi arbitraria, uma vez que nao € objetivo do experimento a
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descoberta da melhor configuracdo possivel, interessando apenas a caracteriza¢do do
“aprender”. Para o treinamento da rede neural do tipo SOM foram utilizados os va-
lores de identificacdo na instanciacao do agente (informacdes estas fornecidas através
do DF Agent), o que inclui as caracteristicas profissdo e motivo da viagem, em con-
junto com informagdes de acordos relacionados em histérico (apenas o preco, estadia
e transporte). Apds a aprendizagem este agente deve enviar uma informacdo de clas-
sificagdo para o Agente Gerenciador da Negociacdo, que a utiliza como variavel que
define o estado da negociagdao. Como serd visto na subsecdo 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 o mesmo conjunto.

Agente Executor: Elabora propostas segundo a metodologia adotada pelo agente de es-
tratégias, também conforme a fungdo de Faratin [FSJ98], vista na Equacéo 5.1 . Sdo
elaboradas vdrias propostas através de pequenas variacdes ( entre 1% e 10%) do coefi-
ciente J recebido. Porém, algumas dessas propostas vém do algoritmo de RBC (visto
na Subsecdo 2.2.3, pagina 20), que toma como base a experi€éncia em historico, uti-
lizando algumas caracteristicas ( 3 & profissdo & tempo restante & indice de variacdo
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 funcéo da Equacéo 5.4, definida por [OSBCO5]. Para avaliar
as propostas recebidas, este agente utiliza a fungio utilidade definida em [FSJ02;
KFSBYO03], expressa pela Equagdo 3.1 (pdgina 29). Se a uma nova proposta elaborada

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

A fungéo que calcula o similaridade entre dois atributos r;, s; é dada por: sim(r;, s;) =
1 — |hi(r;) — hi(s;)| € [0,1], onde h;() é a fungdo de similaridade para o i-ésimo
atributo que retorna valores no intervalo [0, 1]. Agora, a fun¢do SIM (), que calcula

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

onde w; é o peso pré-ajustado para cada atributo da negociagioe 0 < SIM (R, S) < 1.
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5.1.2 Descricao e Resultados do Experimento

Com os negociadores descritos acima, inicialmente foram realizadas 2000 negociacdes, com
instancias diferentes do Negociador 1 e utilizando o mesmo Negociador 2 (para aquisi¢ao
de experi€éncia). Em um segundo momento, apds o treinamento do negociador 2, mais 500
negociagdes para avaliagdo. Em todas as 2500 negociagdes, 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 Mbps (MegaBits Per Second). Os
resultados sdo discutidos em seguida.

A priori, comparando os 2000 primeiros negociadores, criados aleatoriamente, com as
5 regras utilizadas na criagdo 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 dltima regra (Os outros 39% nao se enquadraram em nenhuma regra).

O resultado, derivado principalmente da andlise das ultimas 500 negociagcdes (apds o
periodo de treinamento), pode ser resumido na Tabela 5.2. Essa tabela mostra a diminui¢do
do tempo médio por negociacao no segundo momento, que pode ser vista como uma con-
tribuicdo da aprendizagem, mesmo com o tempo extra previsto para elaboracdo das propostas

e algoritmos de tomada de decisdo.

‘ H Momento 1 ‘ Momento 2 ‘
Numero médio de iteragcdes por negociagdo 4.8 34
Tempo médio por negociacdo 24283ms 18217ms
Negociagdes finalizadas pelo limite de tempo 29 7
Negociagdes concluidas com oponentes € regra 1 92% 94%
Negociagdes concluidas com oponentes € regra 2 95% 100%
Negociagdes concluidas com oponentes € regra 3 100% 100%
Negociacdes concluidas com oponentes € regra 4 84% 93%
Negociag¢des concluidas com oponentes € regra 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 conseqiientemente que a convergéncia para um acordo foi mais rdpida. Na
Figura 5.4, o grifico da média das utilidades no tempo, ilustra esse ganho na convergén-
cia.

Na Figura 5.5, é mostrada uma aproximacao média do niimero de acordos realizados por
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Utilidade Média do Negociador 2
(Momento 1 e Momento 2)

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: Comparac¢do da convergéncia entre os cendrios

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

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

1 2 3 4 5 6 7 8
Interacdes

"""" Sem aprendizagem de maquina
— — — Com aprendizagem de maquina

Figura 5.5: Acordos por ciclo de interacdo

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 evolugdo. O objetivo da experiéncia, que era mostrar o arcabouco
e a aprendizagem influenciando significativamente o processo da negociac¢do, foi alcangado.
Uma pesquisa exaustiva a parte deveria ser feita, tanto para o ajuste das técnicas utilizadas,

como para compard-las com outras, mas foge do escopo do experimento. Considerando
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as alteragdes 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 cendrio real.

Esse experimento também ilustra a idéia da utilizacdo do arcaboug¢o como ferramenta
didética para estudos na Inteligéncia Artificial. Como sugestdo para isso, pode-se pedir
que cada um dos aprendizes construa um agente negociador e que se faga uma comparacao

pratica para (ou competi¢do) testa-los entre si.

5.2 Negociacao em Pregao Eletronico

Algumas empresas e, em especial, os 6rgios da administragdo publica’ quando fazem con-
tratos® com terceiros, costumam se submeter ao procedimento administrativo prévio de lici-
tacdo. As empresas publicas o fazem conforme a legislagdo em vigor. Desta forma, licitacao
pode ser definida como sendo um procedimento administrativo destinado a selecionar, entre
outras, a proposta mais vantajosa para a administracao 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 Licitagdes. Esta lei estabelece as
situacdes em que as compras realizadas por entidades governamentais sdo ou ndo realizadas
através de processos licitatério. Em sua redacao, no artigo 22, a lei 8.666/93 estabelece, den-
tre outras normas gerais, cinco possiveis modalidades de licitagdo: 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 Descricao do Pregao Eletronico

Esta simulacdo, no processo de negociacdo, estd na modalidade de licitagdo pregdo. Sendo
assim, dois tipos de SMA negociadores foram identificados para esta modalidade de lici-
tacdo: o 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, alienagdes, permissdes e locacdes



5.2 Negociagdo em Pregdo Eletronico

76

para fazer a compra, onde, o tnico critério de avaliacdo considerado foi o preco. A Figura

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

seqiiéncia de negociagdo, representada na Figura 5.7, estd detalhada a seguir:

Agente
Pregoeiro

U

Agente Agente
Fornecedor 1 Q Fornecedor 2
Agente

Fornecedor 3

Figura 5.6: Pregao Eletronico

. Resgatar lista de Fornecedores. Em um primeiro momento, o pregoeiro solicita ao
DF Agent* a lista de possiveis fornecedores existentes no dominio de aplica¢do do
pregoeiro. Cabendo a cada agente fornecedor fazer o seu proprio cadastro junto ao

agente DF 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 cdpias do
Edital, que estd pronto para receber os envelopes relacionadas ao respectivo Edital.
Para o escopo deste trabalho, as tunicas informacdes contidas no Edital sdo o tempo
em que o agente pregoeiro estard disponivel a receber envelopes® e a descricdo do

objeto da negocia¢do (como na Subsecdo 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, estard automaticamente

eliminado do processo de licitacdo.

4Agente do Jade que fornece o servico de paginas amarelas

Envelopes sio 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 Envelope. O pregoeiro escolhe, dentre

os vdrios fornecedores que enviaram seus envelopes, apenas os 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, o pregoeiro envia-lhes
uma mensagem comunicando que ndo foram selecionados. Os fornecedores também

sao informados sobre qual foi a menor proposta recebida.

. Pregao. Quando o pregdo € 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.

. Finalizacdo. Em cumprimento do Edital, pregdo € 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
I e By
<
v R Aviso do
d . vencedor
L

Figura 5.7: Sequéncia do Pregdo Eletronico
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5.2.2 Negociadores

Os negociadores foram implementados a partir do arcabouco apresentado no Capitulo 4.
Para este experimento, existem trés tipos de negociadores. Um deles € o leiloeiro que se
comportard 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 sao

discutidas abaixo:

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

outra para o leildo propriamente dito.

Na primeira etapa, o Agente Gerenciador da Negociacao estipula o tempo maximo para
recebimento dos envelopes. Assim, o TempoEdital corresponde ao valor em milise-
gundos que o pregoeiro espera, apds enviar o Edital, pelo recebimento das propostas

iniciais dos negociadores.

Ap6s verificar quais os trés menores valores de propostas recebidas (até entdo secre-
tas), o leiloeiro divulga quem continua na negociacdo e quem ndo. D4&-se inicio a
segunda etapa do leildo com o tempo TempoPregao (em milisegundos), onde os nego-
ciadores do pregdo tentardo em competi¢do dar o seu melhor lance (que corresponde
ao menor preco). Para seguranca, o pregoeiro s6 deve aceitar propostas abaixo de um

valor de reserva definido por PrecoMaximo.

Agente Mediador (AM): Conforme definido na Subsecdo 4.2.1, ¢ o agente responsdvel
pela comunicagdo e interpretacdo das mensagens. Este agente sofreu alguns ajustes

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

Para este negociador, instanciado do arcabougo da Secdo 4.2, ndo serdo atribuidas caracte-

risticas de aprendizagem e raciocinio l6gico. Suas decisdes serdo tomadas como descrito:

Agente Executor: elabora propostas segundo a metodologia adotada pelo agente gerenci-
ador da negociagdo e baseado no tempo. Uma funcio polinomial, utilizada para o cal-
culo do valor do atributo preco na elaboracdo de uma proposta do agente a (Fornece-
dor) para o agente b (Pregoeiro), foi derivada da funcéo de Faratin [FSJ98] e estd
representada na Equacdo 5.5.

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

onde o € a subfuncdo (Equagéo 5.6) que depende do tempo e sua imagem estd no

intervalo [0, 1].

min(t, tmaz) ) 5

tmam

af(t) = w5 + (1 - &5) ( (5.6)

O coeficiente 3 (onde 5 € R* ), presente na Equacdo 5.6, representa um ndimero

infinito de estratégias e serd determinado pelo Agente Gerenciador da Negociagao.

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

protocolo para negociagdo descrito na Subsecao 4.1.3.

Este agente informa sempre a estratégia com maior chance de sucesso, ou mais
adequada para o momento na negociacdo, fornecendo valores para o indice [ da
Equagdo 5.6. O indice 3 representa a estratégia de negociacdo do SMA negociador,
onde: valores préximos a zero caracterizam um negociador que ndo cede no inicio da
negociacdo, mas se torna flexivel quando o tempo da negociagdo estd préximo ao fim;
valores de (3 maiores que 1, caracterizam um negociador que cede durante o inicio
da negociagdo, e cada vez menos até o fim [FSJ98]. A Figura 5.2 (pdgina 68) ilustra

influéncia do indice /3 para o valor de «(t) no tempo.
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O indice § é dado segundo algumas regras fixas de producdo que dependem do
tempo restante para o pregao (TempoRestante), do tempo médio de resposta dos outros
fornecedores (TempoMediol e 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 € o conjunto das regras que definem um
negociador que espera um ultimo momento para lances maiores (Os demais conjuntos

de regras utilizados estdo dispostos no Apéncice D).

o 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 Secdo 4.2, estd atribuido um
modelo de aprendizagem por refor¢o para elaboracdo da nova proposta que conta com a

ajuda da previsdo das proximas 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
negociacao descrito na Subse¢do 4.1.3. Como no SMA pregoeiro, também existe um
ajuste sobre o menor preco possivel para a oferta, expresso na variavel PrecoMinimo,

realizado antes negociagao.

Este agente ainda decide qual a melhor estratégia, através do indice /3, que influencia a
elaborag@o de propostas. A estratégia é definida utilizado um algoritmo de aprendiza-
gem por reforco (visto na Subse¢do 2.2.4, pagina 22) para aprender sobre o melhor
valor de (3 (agora discretizado e ndo mais envolvendo todos os valores de R™) asso-
ciado ao estado atual da negociag¢do (tempo restante e decorrido do pregdo, e infor-

macodes sobre 0s oponentes).

O valor inicial para 3 € 1, e permanece até a primeira metade do tempo total da ne-
gociacdo e uma andlise dos outros negociadores. Da mesma forma que na simulagdo

anterior, os indices para recompensa e puni¢ao do algoritmo Q-learning sdo arbitrarios,
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isso porque seria necessdrio um estudo mais profundo sobre a situagao/problema para
ajustd-los. Foram escolhidos valores proporcionais a 10 e 1, respectivamente, para
recompensa e punicdo. Apenas € punida a estratégia final (a que ndo consegue vencer
o leildo), e nos outros momentos os valores para recompensa € puni¢do sao iguais a

Z€10.

Agente Executor: elabora propostas segundo a metodologia adotada pelo agente gerenci-
ador da negociacdo e baseado no tempo. Assim como no SMA Fornecedor 1, uma
fun¢do polinomial foi utilizada para o cdlculo do valor do atributo preco na elaboragao
de uma proposta do agente a (Fornecedor) para o agente b (Pregoeiro), que derivada da
fungdo de Faratin [FSJ98] e estd representada na Equagdo 5.5. O coeficiente [ (onde
B € R*), presente na Equagdo 5.6, representa um nimero finito de estratégias e serd

determinado pelo Agente Gerenciador da Negociagao.

Agente Previsao de Valores: instancia do AGI (Agente Gerador de Informacdo) que infere
sobre os valores das proximas propostas dos negociadores. Para isto, foi considerado
que os decrementos das seqiiéncias de valores nas propostas sdo séries temporais, €
portanto podem ser mapeados por uma Rede Neural (como visto na Subse¢ao 2.2.2).
A Rede Neural possui 3 neurdnios de entrada, 1 neurdnio na camada de saida e duas
camadas intermedidrias com 4 neur6nios cada. Mais uma vez, cabe o comentario jus-
tificando que os nimeros de neurdnios para essas camadas da rede e o nimero de
camadas intermedidrias foram arbitrarios, uma vez que ndo foi objetivo do experi-
mento o ajuste ideal da rede, e sim apenas a caracterizacdo da aprendizagem. Para o
treinamento da rede neural, foi utilizado um conjunto de negociagdes ocorridas em um
primeiro momento na simulagdo. O tamanho do conjunto de treinamento foi de 2000
itens (obtidos das 1000 negociacdes com duas instancias do Fornecedor 1 em cada,
como serd visto na subsecdo seguinte) e a taxa de tolerancia de erro estipulada para
o treinamento foi de 0, 05, que para atingi-la necessitou-se de cerca de 350 ciclos de

treinamento.



5.2 Negociagdo em Pregdo Eletronico 82

5.2.3 Descricao e Resultados do Experimento

Com os negociadores descritos acima, inicialmente foram realizadas 1000 leildes de pregao
eletronico, sempre com duas instancias diferentes do Fornecedor 1 e utilizando uma mesma
instancia do Fornecedor 2, para aquisicao de experiéncia. Em um segundo momento, apds
o treinamento do negociador 2, mais 500 negociacdes para avaliagdo. Em todas as 1500
negociacoes, os tempos limite para fechamento do Edital e pregdao foram de 15seg e 2min,
respectivamente, e ocorreu um pregao 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 Mbps (MegaBits Per Second). Os
SMAs ficaram distribuidos da seguinte forma: Pregoeiro e uma das instancias do Fornece-
dor 1, em uma mdquina, e a outra instancia do Fornecedor 1 e o Fornecedor 2, na segunda
madquina. Os resultados sdo 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 pregdes. Na segunda etapa, venceu cerca de 65% das negociagdes, onde
0 Q-learning continuou se ajustando pelo adicionamento das previsdes das propostas através
da Rede Neural.

A tética utilizada pelos fornecedores, instancias do Fornecedor 1, ndo utiliza a constante
postagem de lances no primeiro momento da negociacao, que se intensifica apenas quando
o tempo restante permite poucos lances. Com isso, a aprendizagem do Agente Previsdo de
Valores ficou 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¢do do Q-learning
deficientes, o algoritmo conseguiu mapear os 10 comportamentos diferentes nas instancias
do SMA Fornecedor 1. A Rede Neural também conseguiu uma aproximacao razoavel, com
um erro médio de aproximadamente 20% nas suas previsdes de valores, o que pode ser
atribuido a baixa qualidade na amostragem ou ainda a um niimero baixo de neur6nios nas

camadas da rede.



Capitulo 6

Consideracoes Finais

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

O modelo de negociagdo 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 negocia¢do. Desta forma, novas op¢des foram introduzidas na
negociacao, visando tornd-la mais préxima daquela praticada no comércio tradicional e pos-
sibilitando o aumento da satisfacao dos usudrios (consumidores e fornecedores) com o seu
resultado final.

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

principais beneficios trazidos pela presente proposta sdo:

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 aproximacdo entre a tomada de decis@o praticada na negocia¢io automatizada e

a negociacdo no mundo real;

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

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

e busca de maior satisfacdo com a negociagdo, pela possibilidade de acordos mais inter-

essantes para ambas as partes;

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

A partir da infra-estrutura definida com o arcabouco, um negociador € entdo capaz de
definir seu conhecimento, modelo de aprendizagem e tomada de decisdo 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 € plausivel a utilizagdo do pro-
duto deste trabalho em sala de aula, como ferramenta didética 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

Virios trabalhos futuros podem ser apontados para o enriquecimento deste trabalho e da ne-
gociacdo automatizada. Um primeiro trabalho, considerado fundamental, seria um esforco
em conjunto com outras disciplinas, como administracdo e economia, para o desenvolvi-
mento do conhecimento sobre a negocia¢do de produtos. Esse conhecimento poderia ser
geral o bastante, de forma a ser utilizado em diversos dominios de negdcios, 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 constru¢do e edi¢do desses
negociadores, assim como também para edi¢do do conhecimento sobre a negociagdo 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 avaliacdo sobre as técnicas mais adequadas para diversos pontos na negociacao,

incluindo ajustes e inclusao 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¢cdes do
ambiente e pela importancia em nao se comprometer o modelo de aprendizagem e tomada de
decisdo do negociador, um tratamento sobre a consisténcia e qualidade dessas informagdes
também pode ser apontado como um trabalho futuro.

A extensdo/adaptacdo do arcabougo para outros fins, além da negocia¢do automatizada,
também € um trabalho futuro que se mostra interessante e promissor. Um primeiro caso seria
a sua utilizacdo para fazer simulacdes. Por exemplo, um negociador poderia inserir dados fic-
ticios sobre o ambiente, e observar o impacto desses dados em suas negociagdes. Outrossim,
novas estratégias para negocia¢do também poderiam ser testadas através de simulagdes no
sistema.

Como a proposta da plataforma € 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 funciondrios de uma empresa. Também, de uma forma mais sim-
ples, a ferramenta também poderia prover entidades de apoio a decisdo, por exemplo, para
prover alertas a uma empresa quando determinadas condi¢cdes no ambiente fossem encon-

tradas.
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Apéndice A
Classificacoes no Comércio Eletronico

O conhecimento de algumas classificagdes e termos basicos no comércio eletronico sao in-
teressantes para melhor compreensdo deste trabalho. Neste apéndice estio relacionados: os
tipos de negociacoes e suas siglas freqiientemente usadas na drea; as modalidades de comér-
cio eletrénico; e os tipos de comércio eletrdnico mais conhecidos, destinados a consumidores

finais (clientes).

A.1 Tipo de Negocio

O comércio eletronico, do ponto de vista das entidades envolvidas no negdcio e segundo o
uso dos meios eletronicos para a condugdo das transacdes, podem ser identificados como

[JMCNO2; Luc04]:

o B2B (Business to Business): é o comércio eletronico 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 informagdes sobre os produtos, precos e condi¢des de paga-

mento, até a realizacio do pedido e os acertos sobre a entrega.

e B2C/C2B (Business to Consumer ou Consumer to Business): sdo transagdes 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.
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o C2C (Consume to Consumer): sdo transagdes entre consumidores finais, como sites

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

e B2G/G2B (Business to Government ou Government to Business): trata-se de
transacdes comerciais que possuem empresas € governo como partes contratantes, e
podem ser reconhecidas em compras de determinado equipamento para uso em repar-

ticdes publicas.

o G2C/C2G (Government to Consumer ou Consumer to Government): Sao transacodes
envolvendo governo e consumidores finais, como pagamentos de impostos, servicos e

outras atividades prestadas pelo governo via rede eletronica.

o G2G (Government to Government): Transagdes entre governos de niveis diferen-
tes (federal, estadual ou municipal) ou entre paises diferentes, por meio eletronico

(prestacdo de servigos ou transagdes comerciais de importagdo e exportagao).

Sendo que as trés ultimas defini¢des (G2B, G2C e G2G) podem ser vistas como especializa-
¢des do B2B ou B2C, se considerarmos o governo como uma empresa estatal [Luc04]. A

Figura A.1 resume bem esta Secao.

Negdcios com origem em...

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

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

A.2 Modalidades de Comércio Eletronico

Ainda segundo [JMCNO2], as modalidades de Comércio Eletronico sdo determinadas por

dois critérios: natureza do bem (produto) e natureza da transagao.
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Natureza do produto: Indica qual o tipo do produto comercializado, que € classificado
como real ou virtual. Produtos reais sdo produtos ja comercializados tradicionalmente,
tais como livros e CDs, enquanto produtos virtuais sdo todos aqueles produtos digitais
cuja entrega é normalmente realizada através da Internet. A distin¢do entre produtos
reais e virtuais € relevante no sentido que a natureza do produto determina a forma de
interacdo do servidor de comércio eletronico 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
que vende livros reais (impressos) deve dar atengdo para diversas editoras, sistema de

entrega, estoque etc.

Natureza da transacao: Indica a modalidade de comercializagdo adotada. Distinguimos
nominalmente dois tipos de transacdo: aquisicdo de bens e a prestagdo de servigos. A
aquisicao de bens se caracteriza pela mudanga da propriedade do produto em carater
permanente, enquanto a prestagcdo de servicos € 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¢do de produtos,
a logistica de entrega e a cobranca sdo questdes fundamentais ao bom funcionamento
do servidor. A modalidade de prestacdo de servicos, além de um sistema de cobrancas,
deve também prover mecanismos para o acompanhamento da execugdo dos servigos,

que podem ser bastante complexos.

Combinando estas defini¢cdes, temos quatro modalidades possiveis de comércio
eletronico: aquisi¢do de produtos reais, aquisicdo de produtos virtuais, prestacio de servigcos
reais e prestacdo de servicos virtuais. Essas modalidades s@o discutidas a seguir.

A aquisicao de produtos reais é a aplicacdo mais tradicional do comércio eletronico,
principalmente em negdcios orientados a consumidores (B2C). Do ponto de vista do cliente,
o processo eletronico se diferencia do processo tradicional em pelo menos dois aspectos: a
forma de interacdo e a integra¢do com recursos fisicos. A forma de interacao mais tradicional
em servicos de comércio eletronico € a World Wide Web, que até o momento oferece apenas
recursos audiovisuais, mas, por exemplo, em Arranjos Produtivos Locais [AIm05] 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 producdo real do bem, da forma de pagamento e
da logistica de entrega do produto.

Podem-se diferenciar trés fatores que influenciam a integracdo com sistemas de logis-
tica. O primeiro fator é a reduzida granula¢ido dos produtos vendidos, ou seja, os pedidos
tendem a conter um menor nimero de itens, o que pode ser explicado pela maior facilidade
de aquisi¢do de bens pelos clientes, ndo sendo necessdrio agrupar muitos produtos a cada
compra. Essa reduzida granulacdo 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, é 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 Subsecdo 2.2) podem
também resolver questdes de previsibilidade.

Aquisicao de produtos virtuais, os recursos atuais de tecnologia da informacao per-
mitiram a criacdo de uma série de modalidades de comercializacdo baseadas na venda de
produtos virtuais.

A comercializacdo de produtos virtuais também levanta questdes interessantes: a
primeira delas € com relacdo a disposi¢do de informagdes a respeito de um produto sem
que o produto em si esteja disponivel; um outro aspecto nos quais produtos virtuais diferem
fundamentalmente de produtos reais é com relagdo aos modelos de custo e de cobrancga, que
por serem mais baratos deram margem a outras formas de pagamento. Pelo custo baixo, a
prépria cobranca é 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 préprio

produto comercializado, inviabilizando o modelo como um todo. Nesse caso, novas formas
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de cobrancga, como micropagamentos' e dinheiro eletronico?, tém sido desenvolvidas para
permitir que tais transacdes tenham um custo compativel.

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

A prestacao de servicos reais refere-se a sistemas de comércio eletronico para a au-
tomacdo na contratacio e prestacdo de servigcos, que se assemelham aos métodos usados
para aquisi¢do de produtos reais. Neste caso, entretanto, as restricoes logisticas sdo mais
severas e devem ser avaliadas cuidadosamente para fins de automacao.

A manutenc¢ao dessas informacdes € mais complexa que nos sistemas de aquisicao 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 informagdes devem estar sempre atualizadas,
sob pena de uma inconsisténcia nas informagdes do sistema.

Um bom exemplo de prestacdo de servicos reais, sao os oferecidos por servidores para
paginas web, onde o servigo contratado envolve a cessdo temporaria de espaco fisico nos
servidores dentre outros.

A prestacao de servicos virtuais € a aplicagdo mais inovadora em termos de explo-
racdo dos recursos de tecnologia da informagdo. 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 comércio eletronico. Um dos desafios
relaciona-se a verificacdo e manutencdo da qualidade dos servicos prestados, diretamente
ligado ao planejamento de capacidades fisicas. Deve-se sempre ter em mente que servigos
de provimento continuo tém duracdo indeterminada e a qualidade do servico oferecido pode
se deteriorar com o aumento do nimero de locagdes em curso, principalmente quando os

recursos fisicos (servidores para os servicos) se aproximam do seu limite.

1S30 quantias minimas sobre produtos ou servicos que sio cobradas em conjunto apés um consumo minimo

ou periodo.
2Qu eletronic cash, refere-se a transacdes efetuadas eletronicamente com o propdsito de transferir fundos

de uma parte para outra, facilitando as operacdes de cambio.
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Assim como as demais modalidades vistas nesta secdo, a prestacdo de servicos virtu-
ais abre inimeras possibilidades do ponto de vista de personalizacdo, desde o auxilio aos
usudrios para encontrar os servigos desejados até o estabelecimento de servigos adaptativos,

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

A.3 Tipos de Comércio Eletronico

O varejo eletronico (ou e-tailing), conforme o préprio significado sugere, € a venda direta de
produtos para consumidores finais, via vitrines eletronicas ou shoppings virtuais, geralmente

no formato de um catalogo eletronico e/ou leildes [FonO1].

e Vitrines eletronicas: Sdo geralmente extensdes das lojas reais, embora existam outras
empresas que trabalham apenas com o nicho encontrado na Web. Existem dois tipos

de vitrines:

— vitrines Especializadas - vendem 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
servi¢os mais comuns on-line incluem servicos de viagens, acdes e titulos, banco

eletronico, seguros e busca de emprego.

e Shoppings Virtuais: Também chamados de cybermall ou 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 unico de compras
que ofereca muitos produtos e servi¢os. Assim, como os fornecedores alocados em um
shopping real, um fornecedor em um e-mall renuncia a certa dose de independéncia.
Uma das préticas adotadas localmente, por exemplo, € oferecer um tnico 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 ddo lances em seqiiéncia. Os leildes sdo caracterizados pela natureza
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competitiva, por meio da qual se alcanga o preco final. A Internet fornece uma infra-
estrutura para realizar leildes a baixo custo, € 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 principais, leildes diretos e

leiloes reversos.

— Leil0es diretos: Os leildes diretos sao 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 sdo:

x Leiloes Ingleses - Os compradores fazem lances em um item por vez. O
preco dos lances vai aumentando. O maior lance ganha ( so o prego for o
unico critério).

x Leiloes Yankees - Sao semelhantes aos leildes ingleses, mas varios itens idén-
ticos sdo oferecidos. Vocé pode dar lances em qualquer nimero de itens. Os

precos dos lances vao subindo.

* Leiloes Holandeses - Geralmente, oferecem diversos itens idénticos. Os
precos comecgam altos e vao caindo a medida que o relégio do leildao via
correndo até que uma quantia especifica seja apresentada. O primeiro a dar

esse lance ganha.

— Leiloes Reversos: Nos leildes reversos existe um comprador, que deseja adquirir
um produto ou servigo. Os fornecedores sdo convidados a apresentar suas ofertas,

o fornecedor que apresentar a menos oferta, ganha.

— Trocas: Estdo relacionadas aos leildes, uma troca de bens oui servigos sem in-

termediacdo monetaria.



Apéndice B
Plataforma JADE

O JADE (Java Agent Development Framework) € uma plataforma open source para desen-
volvimento de sistemas multiagentes distribuidos, possui licenca LGPL (Library General
Public License), é implementado totalmente em Java e segue as especificagdes propostas
pela FIPA[FIPO6](Foundation for Intelligent Physical Agents )'. Por essas caracteristicas, o
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, estdo identificados:

o Agent Management System (AMS): responsdvel por controlar todo o acesso e uso de
uma instancia da plataforma. Conhecido como “servi¢o de pdginas brancas”, existe
apenas um AMS para cada instancia da plataforma. Além disso, é esse agente que
gerencia o ciclo de vida de todos os agentes existentes. No Servi¢o de péaginas bran-
cas, que esta relacionado ao servi¢o de enderecamento, cada agente recebe uma iden-

tificacdo (AID) Gnica no ambiente.

e Directory Facilitator (DF): esse agente fornece um servigo de “pdginas amarelas”, que

¢ a catalogacao dos servicos oferecidos pelos agentes na plataforma.

'Entidade responsdvel pela padronizacdo em sistemas baseados em agentes.
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Plataforma de Agentes
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System (AMS)

Directory
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Message Transport System (MTS)

Agent
Communication
Channel (ACC)

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

o Message Transport System (MTS): componente para o transporte das mensagens entre

os agentes, onde se pode encontrar:

— Agent Communication Channel (ACC): prové a comunicagdo entre os agentes, €

€ responsavel pelas as devidas traducdes em trocas de mensagens entre agentes

distribuidos e localizados, em ambientes heterogéneos.

— Message Transport Protocol (MTP): que utiliza-se do RMI? para toca de men-

sagens entre as maquinas virtuais Java ( com IIOP?> ou HTTP* 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. Cada container ¢ uma maquina

virtual Java diferente, e agrupa um conjunto de agentes. As mdquinas virtuais podem estar

em hospedeiros (hosts) diferentes e heterogéneos, gracas ao servico do ACC.

2Remote Method Invocation (Java RMI)

3Internet Inter ORB Protocol
4Hypertext Transfer Protocol
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Figura B.2: Arquitetura JADE

B.2 Agentes JADE

A Plataforma JADE oferece um arcabougo para constru¢do de agentes, onde a tarefa de trocar
mensagens, registro nas paginas amarelas, enderecamento dos agentes estio disponiveis para
os usudrios do arcabouco. Para que um agente JADE possa ser construido, basta que o
usudrio do arcabougo implemente a classe abstrata jade.core.Agent, que possui um Unico

método abstrato chamado sefup(), conforme pode mostra o c6digo a seguir.

public class Agente]JADE extends Agent{
/%
* Metodo Setup () sobrescrito da Classe jade.core.Agent
* k/
public void setup (){

// Implementacao

B.3 Comportamentos

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

da classe jade.core.behaviours.Behaviour, onde € necessario a implementacao de dois méto-
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dos: action() e done(). Quando um comportamento € atribuido a um agente, 0 mesmo solicita
ao comportamento a execu¢do do método action(), que se repete enquanto o método done()

estiver retornando false.

public class Comportamento extends 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 estd abstraida na classe AID. Para que isso aconteca
de forma dindmica, pelo menos um dos agentes devera ser cadastrado nas paginas amarelas
(fornecido pelo agente Directory Facilitator), descrevendo quais seus servicos. No cédigo
seguinte, € criado um agente que tem por objetivo receber mensagens. Observe que para isso,
logo quando ele € criado, cadastra-se nas paginas amarelas descrevendo seu servigco como

ReceberMensagem, e com o nome AgenteRecebendoMensagem (linha 3).

public class AgenteRecebendoMensagem extends Agent{
public void setup (){
this.cadastroNasPaginasAmarelas ("ReceberMensagem" ," AgenteRecebendoMensagem" );
this .addBehaviour (new RecebedorDeMensagem (this));
}
public boolean cadastroNasPaginasAmarelas(String tipoDoServico, String nomeDoServico){
DFAgentDescription descritorDeServicosDeUmAgente = new DFAgentDescription ();
ServiceDescription descricaoDeUmServico = new ServiceDescription ();
descricaoDeUmServico .setName (nomeDoServico );
descricaoDeUmServico.setType (tipoDoServico );
descritorDeServicosDeUmAgente . addServices (descricaoDeUmServico );
try {
DFService.register (this ,descritorDeServicosDeUmAgente );
return true;
}catch (FIPAException e){

return false;
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Esse cadastro € executado pelo método cadastroNasPaginasAmarelas(String tipoDoSer-

vico, String nomeDoServico), que executa 0s seguintes passos:

1. Nalinha 7, é criado uma instancia de DFAgentDescription. Essa classe representa uma

descricdo de um agente para as paginas amarelas.

2. Nalinha 8, foi criado uma instincia de ServiceDescription. Essa classe representa uma
abstragdo de um servico nas paginas amarelas. Nas linhas 9 e 10, foram atribuidas a

essa instancia, o nome e o tipo de servico desejado.

3. Na linha 11, a descricao do servico (descricaoDeUmServico) foi atribuida a instancia

da classe DFAgentDescription, chamada descritorDeServicosDeUmAgente.

4. Nalinha 13, o servico descrito em descritorDeServicosDeUmAgente foi registrado em
DFService. A classe DFService é uma abstragdo do agente paginas amarelas (Direc-

tory Facilitator).

Ainda em relacdo ao cddigo anterior, na linha 4, um comportamento € adicionado ao
agente, chamado RecebedorDeMensagem, através do método addBehaviour(Behaviour be-
haviour) da classe jade.core.Agent. A implementacao desse comportamento RecebedorDe-

Mensagem segue em seguida.

public class RecebedorDeMensagem extends 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 comportamento RecebedorDeMensagem foi estendido da classe TickerBehaviour, cuja

qual possui um unico método abstrato chamado onTick(), que deverd ser implementado.
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Esse método € executado a cada periodo de tempo definido em seu construtor. Neste caso
especifico (no cédigo anterior), a cada um segundo (1000 milisegundos) o comportamento

RecebedorDeMensagem executa as seguintes tarefas:

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

recebida, através do método agent.receive().

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

ele tratard a mensagem a sua maneira.

Por altimo, segue o c6digo do agente AgenteEnviandoMensagem, que estd enviando uma
mensagem para o agente AgenteRecebendoMensagem, que executa essa tarefa segundo os

seguintes passos:

1. Na linha 3, o agente AgenteEnviandoMensagem procura nas paginas amarelas quem
estd recebendo mensagens com o nome AgenteRecebendoMensagem e do tipo Rece-
berMensagem, através do método getAIDsDasPaginasAmarelas, que serd detalhado

adiante.

2. Na linha 5, uma mensagem no formato JADE ¢ representada por uma instancia da
classe ACLMessage, para ser posteriormente enviada ao agente AgenteRecebendoMen-

sagem.

3. Na linha 7, o agente AgenteEnviandoMensagem atribui o endereco do remetente a

mensagem, nesse caso, o endereco do agente AgenteRecebendoMensagem.

4. Na linha 8, a mensagem recebe como contetido a String contendo "Conteiido da Men-

sagem".

5. Nalinha 9, o agente AgenteEnviandoMensagem envia a mensagem, através do método

send disponibilizado pela classe Agent.

public class AgenteEnviandoMensagem extends Agent{
public void setup (){
AID[] aid = this.getAIDsDasPaginasAmarelas
("ReceberMensagem" ," AgenteRecebendoMensagem" );

ACLMessage message = new ACLMessage ();
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if (aid[0] !'= null){
message . addReceiver(aid [0]);
message . setContent ("dContedo_da,_Mensagem" );

this .send (message);

}
public AID[] getAIDsDasPaginasAmarelas(String tipoDoServico,

String nomeDoServico){
DFAgentDescription descritorDeServicosDeUmAgente =
new DFAgentDescription ();
ServiceDescription descricaoDeUmServico = new ServiceDescription ();
descricaoDeUmServico . setName (nomeDoServico);
descricaoDeUmServico.setType (tipoDoServico);
descritorDeServicosDeUmAgente . addServices (descricaoDeUmServico);
try {
DFAgentDescription results[] =
DFService.search (this ,descritorDeServicosDeUmAgente );
AID aid[] = new AID[results.length];
for (int i = 0; i < results.length; i++) {
aid[i] = results[i].getName();
}
return aid;
}ecatch (FIPAException e){

return null;

O método getAIDsDasPaginasAmarelas tem a funcdo de resgatar das piginas amarelas
os agentes que possuam um determinado tipo de servico e um determinado nome de servico,
esse método € bastante similar ao método cadastroNasPaginasAmarelas(String tipoDoSer-
vico, String nomeDoServico) criado para o agente AgenteRecebendoMensagem. A grande
diferenca estd nas linhas 21 e 22, que através do método DFService.search, faz uma busca
pelos agentes que fornecem um determinado servigo. Este método retorna um Array de

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

B.5 Pacote jade.tools

O pacote jade.tools contém algumas ferramentas uteis que facilitam a administracdo e im-

plementacdo dos agentes na plataforma.
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Remote Monitoring Agent (RMA): console responsdvel pela administracio e controle da
plataforma. O JADE mantém coeréncia entre os RMAs através de envio de multicast-

ing> entre eles.

Dummy Agent: ferramenta de monitoramento e debug que possui fungdes tipicas tais como

enviar, receber e armazenar mensagens ACL (Agent Communication Language).

Sniffer Agent: ferramenta utilizada para debug que rastreia e salva em arquivo a comuni-
cacio entre agentes. E capaz de interceptar as mensagens ACL em tréansito e exibir uma
anotagio grafica muito semelhante ao UMLS, que é de grande utilidade para depuracdo

da sociedade de agentes.

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

mensagens ACL trocadas e os behaviours em execugao.

SocketProxy Agent: agente simples que age como uma porta bidirecional entre a
plataforma e uma conexao TCP/IP. Este agente é ttil para manipular firewalls ou prover

interacdes entre a plataforma e applets java.

DF GUI: Modo gréfico para gerenciar a base de conhecimento do servi¢co de “pdginas

amarelas”.

STransmissio de dados de um computador central a vdrios outros numa rede
®Unified Modeling Language



Apéndice C
TAC - Trading Agent Competition

Esse apéndice ird apresentar o ambiente TAC, seus conceitos, funcionamento e regras. Tam-
bém serd visto um pouco sobre histéria da competicao e o que ela objetiva, além de descrever
o framework utilizado para a criagio dos agentes. Como o TAC relaciona-se diretamente a
teoria de leildes, a primeira sec@o deste apéndice serd dedicada a uma introdug@o ao assunto,

objetivando a melhor compreensao do framework.

C.1 Introducao a Teoria de Leiloes

Teoria de Leildes [Kle99] dispde-se a estudar tanto leildes como suas aplicagdes. Diversas
razdes praticas, tedricas e até empiricas tém aumentado a importancia da Teoria de Leiloes,
ndo apenas pela diversidade na natureza das negociagdes, mas também pelo valor transa-
cionado por elas. Os leildes sdo hoje pecas-chaves utilizados por exemplo, tanto para a
venda de sucatas como na concessao de dreas para exploracao de petréleo e gds num dado

pais.

C.1.1 Consideracoes Basicas

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

entendimento da Teoria de Leiloes.

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

vendendo ou comprando dentro do leildo.

111
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Arrematante: Pessoa ou entidade fundamental na dinamica do leildo, pois € responsdvel

pelas variacOes de prego no item, sendo leiloado através dos lances que efetua.

Preco Reservado: Valor midximo 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 inten¢do de pagar o menor prego possivel pelo bem sendo leiloado.

C.1.2 Os Tipos Basicos de Leiloes

Os leildes podem seguir os mais diversos comportamentos [Kle99], 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 nao 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. Estes, ddo lances abertos' ou se-
cretos, apenas apresentados caso seja o melhor lance entre os demais. Conhecido também
por leildo oral, o leildo inglés € a escolha padrdao quando se pretende leiloar antigiiidades,

obras de arte etc.

Holandés

E intuitivamente o contrario do leildo inglés. Aqui o preco € 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

denominacdo 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 leildao. Nao é permitido que um arrematante participe com mais de uma

"Lance 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 serd vendido pelo maior lance.
Essa modalidade de leildo foi utilizada em diversas privatizacdes de estatais no Brasil e

também € muito usada em leiloes 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, o comprador que
der o maior lance para o valor ofertado arremata o bem pelo lance imediatamente inferior
ao seu. Idealizado por William Vickrey [K1e99], o leildo Vickrey é mais estudado do que

mesmo utilizado, devido suas caracteristicas tedricas.

Duplo

Nao 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 md@o em mao vérias vezes,
dentro de um mesmo pregdo, por exemplo. Essas caracteristicas fazem dele um leilao com

fechamento continuo.

C.1.3 Estratégias de Atuacao

A fundamentacdo tedrica necessdria as estratégias de atuacdo em leildes pode ser extraida
da Teoria dos Jogos, inclusive, sistemas como o AgILE [GLSO01] fazem bastante uso dessa
caracteristica. Em seguida dois conceitos fundamentais para a Teoria dos Jogos sdo 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 leilao essa
estratégia atenderd da melhor forma possivel os anseios do jogador. Também recebe o

nome de completamente dominante.

A utilidade para um arrematante pode ser calculada em funcdo 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 negociacdo de um item. Assim, a funcdo de utilidade que serd maximizada

precisara ser considerada na formulagdo da estratégia [Cas03].

Estratégia Dominada: E aquela onde sempre h4 uma estratégia melhor a ser seguida, inde-

pendente do conjunto de lances dos outros jogadores [Cas03].

Exemplificando: para leildes ingleses a estratégia dominante € 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 prego reservado [Kl1e99].

C.2 O Ambiente TAC

O TAC [TACO1] é um f6érum internacional que tem por objetivo fomentar pesquisas de
alta qualidade na drea de negociacdo entre agentes autonomos. Para isso, ele disponibi-
liza gratuitamente um framework, onde agentes desenvolvidos por times de diversas partes
do mundo sa@o postos a competir no servidor do TAC simulando a maioria das situagdes reais
desse tipo de negociagdo.

Organizado inicialmente por Michael Wellman, o TAC aborda um cendrio onde a venda
de pacotes de viagem € negociada entre agentes — TAC Classic. Atualmente o TAC também
dispde mais uma modalidade, TAC SCM: essa nova competi¢cao tem agora, computadores

como objeto de venda. Apenas o TAC Classic serd 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 é um agente de viagens, com o 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 funcio de utilidade que serd descrita

adiante [Dua05].
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Os pacotes de viagem consistem em:

Um voo de ida para Tampa;

Um voo de volta para TACtown;

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 os trés tipos de bens (vdos, 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 leildes:

Good (Bem): E o item que estd 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 prego de $50 cada uma. Isto € 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 € o valor do menor lance de venda

do leilao.

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

conseguir vender um bem. Isto é, o valor do maior lance de compra do leilao.

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

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

Funcionamento

No TAC exitem 3 tipos de negociagdes, que serao descritas a seguir:

Passagens Aéreas: Existe apenas uma companhia aérea que oferece voos entre TACtown
e Tampa, chamada TACAir. A companhia oferece apenas um v6o 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 vdos de volta no

primeiro dia, nem v6os de ida no tltimo 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 estd disponivel, nem € necessario, no dltimo 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 é 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
combinacdo de hotel e noite. Em cada leildo sdo leiloados 16 quartos. Apenas os hotéis
podem vender quartos, isto €, os agentes de viagem ndo podem revender quartos uma
vez comprados. Nao hé lance minimo para nenhum dos tipos de hotéis, a diferenca de

preco sé aparece por causa da preferéncia dos clientes pelo melhor hotel.
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Tickets de Entretenimento: Existe um total de 8 tickets de entretenimento disponiveis para
cada tipo de evento em cada dia. No comeco de uma instancia do jogo, cada agente

recebe 12 desses tickets, divididos da seguinte maneira:

4 tickets de um tnico tipo qualquer no dia 1 ou no dia 4;

4 tickets de um unico tipo qualquer no dia 2 ou no dia 3;

2 tickets de um tnico tipo qualquer (diferente dos acima sorteados) no dia 1 ou

no dia 4;

2 tickets de um unico tipo qualquer (diferente dos acima sorteados) no dia 2 ou

no dia 3.

Os agentes devem entdo trocar (comprar e/ou vender) os tickets que lhes sobram ou
faltam em um leilao duplo, com mecanismo de fechamento continuo. Existe um leildo
para cada combinacdo de evento e dia. Do mesmo modo como acontece com os hotéis,

um cliente ndo pode usar um ticket de entretenimento no ultimo dia de sua viagem.

Regras

Todos os leildes funcionam de acordo com o seguinte protocolo de alto nivel:

e 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 condi¢cdes
o leildo ird combinar os lances e gravar as transacoes, isto €, especificam-se mecanismos de

fechamento de cada leildo.

Formato dos Lances: No ambiente do TAC, um lance € representado por uma string com
um formato especifico. Ela representa concretamente a vontade do agente de comprar

ou vender bens em um leildo.

Leiloes de Passagens Aéreas: Neste tipo de leildo os agentes podem submeter apenas
lances de compra. Somente o vendedor da TACAir pode submeter lances de venda. As

cotacdes sdo atualizadas imediatamente em resposta a novos lances. A cotacio neste
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leildo contém apenas o lance de venda corrente publicado pela TACAir. Assim como
nos leildes duplos, o0 mecanismo de fechamento desse tipo de leildao € por evento, no

momento da apresentacdo de um lance, que neste caso s6 pode ser um lance de compra.

Leiloes 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 leildo
¢ fechado. Os agentes ndo sabem com antecedéncia qual leildo ird fechar em qual
minuto. Os lances nesses leildes sdo combinados apenas uma vez, no momento do

fechamento e as cotagdes sdo atualizadas uma vez por minuto.

Leiloes de Tickets de Entretenimento: Nesse leildo os agentes podem submeter tanto
lances de compra quanto de venda, mas esses lances ndo permitem que o agente venda
bens para si mesmo. As cotacdes sdo atualizadas imediatamente sempre que novos
lances sao feitos. A cotacdo neste leilao é composta pelo preco de compra e pelo preco
de venda. O preco de venda € o prego do maior lance de compra em espera. O preco

de compra € o preco do menor lance de venda em espera.

Funcao 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
sdo escolhidas aleatoriamente para cada cliente, de modo que cada par de dias de

chegada e partida sdo igualmente possiveis de ocorrerem.

e Ficar no melhor hotel, pelo qual o cliente oferece um bonus. Os valores dos
bonus oferecidos pelo melhor hotel sdo escolhidos para cada cliente aleatéria e

uniformemente numa faixa entre $50 e $150;

e Diferentes entretenimentos, pelos quais eles oferecem diferentes bonus para cada
tipo. Os valores dos bonus oferecidos pelos diferentes tipos de entretenimentos
sdo escolhidos para cada cliente aleatdria 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 € vidvel 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. Com os tickets
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
vidvel, ndo pode haver dois tickets para o mesmo dia e os tickets devem ser para dias

nos quais o cliente estd 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
tickets de entretenimento, caso o agente termine a instancia do jogo com um nimero
negativo de tickets (porque ele vendeu tickets que ndo possuia), ele recebe uma multa
de $200 por cada ticket devido. O TAC possui um médulo chamado scorer, respon-
savel por pegar os bens adquiridos por cada agente participante do jogo e montar com

eles viagens vidveis para seus clientes.

C.2.2 O Agentware

O Agentware é um framework construido em Java fornecido pelos desenvolvedores do TAC,

que prové uma base para a construcdo de agentes para o seu ambiente. Utilizando o Agent-

ware,

os desenvolvedores podem se concentrar no desenvolvimento das estratégias de atu-

acao no jogo, pois o framework ja prové algumas facilidades, tais como:

Conexao e login no servidor;

Recuperacdo de informagdes sobre o0 jogo;

Comunicag¢do assincrona com o servidor do TAC;
Armazenamento das informacdes sobre os bens ja conseguidos;

Armazenamento das preferéncias dos clientes.
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Descricao das Principais Classes e Métodos

AgentIlmpl: Esta é a classe abstrata que deve ser estendida caso se deseje construir um
agente para o TAC utilizando o framework Agentware. Os métodos abstratos dessa
classe sao automaticamente chamados quando acontece um evento no jogo. A classe
possui ainda um atributo do tipo da classe TACAgent, através do qual (pelos métodos

da classe) tem acesso as informacdes sobre o jogo.

Bid: Esta ¢ 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-lance a Bid, usa-se o método addBidPoint (int: alloc,
float: price). A alocagdo pode ser um inteiro positivo, anunciando que se quer comprar
a quantidade indicada, ou um inteiro negativo, indicando que se quer vender. Price

indica o prego pelo qual o agente quer comprar ou vender as unidades anunciadas.

Quote: Esta € a classe que representa a estrutura de uma cotag@o no jogo. Em alguns méto-
dos da classe Agentlmpl, como o quoteUpdated( Quote:quote ), o agente recebe a

cotacdo que acaba de ser atualizada.

C.2.3 O Dummy Agent

O DummyAgent € um agente construido pela equipe de desenvolvedores do TAC para ilustrar
o uso do AgentWare. Ele trata de forma bem simples os problemas do TAC, e justamente por

isso tem uma pontuagdo média baixa no jogo, cerca de 1400 pontos.

Alocacio de Clientes

No inicio do jogo, apds receber as preferéncias de seus clientes, o Dummy faz a alocac¢io dos
mesmos de acordo com suas preferéncias. Isto €, ele decide que ird comprar exatamente 0s

bens preferidos por seus clientes.

Lances Iniciais

Ap6s a fase de alocagdo, sdo feitos os lances iniciais nos leildes. Para cada tipo de leilao

o Dummy Agent faz 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
qual um leildo desse tipo pode chegar. Com isso, o Dummy garante que todas as passagens
aéreas serdo compradas no inicio no jogo, pelo primeiro preco oferecido pela companhia
aérea. Para os leildes de hotéis, € oferecido também um lance fixo de $200. J4 para os leildes
duplos de entretenimento, sdo 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 cotacdo ¢é atualizada, o Dummy decide qual serd a sua
atitude em relacdo a essa atualizagdo (menos nos leildes de passagens aéreas, nos quais as
mudancas ndo sdo mais acompanhadas durante o jogo, pois todas as passagens necessarias
j& foram compradas no inicio).

Para qualquer leilao de hotel, a cada atualizagdo, o Dummy verifica se ele ainda precisa
comprar quartos naquele leildo especifico. Caso precise, ele verifica ainda qual € a quanti-
dade de quartos que ele hipoteticamente ja ganharia caso o leildo fechasse naquele 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 necessdria de
quartos, entdo € preciso aumentar o lance de compra. O novo lance serd sempre o preco de
compra mais $50.

No caso dos leildes de entretenimento, a cada atualizacdo o Dummy compara a quanti-
dade que ele possui do ticket leiloado com a quantidade necessdria. 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 dd em funcdo do tempo decorrente de jogo. Quanto mais o tempo

passa, mais o preco diminui. Este valor € obtido pelo célculo:
200 — (agent.getGameTime() x 120) /720000 (C.1)

Caso ele possua menos tickets do que precisa, ele aumenta o preco do lance de compra
dos tickets necessdrios também em func¢do do tempo decorrente de jogo. Quanto mais o

tempo passa mais o pre¢o aumenta. Este valor € 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
o 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
o 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
e 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
e SE ((TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) > 7) ENTAO Beta = 1

e SE ( (TempoRestante * 2) / (TempoMediol + TempoMedio2) <= 7) ENTAO Beta = 10



