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Resumo

O Comércio Electronico tem sofrido um crescimenkpl@sivo, acompanhando a
evolucdo da Internet. Contudo, ha ainda poucastesis de suporte a esta nova forma
de comércio, que hoje se resume, em grande pasteanancio e encomenda

electroénicos.

Este trabalho foi motivado pela criacdo de um siatede suporte ao Comércio
Electronico mediado por agentes. Sendo assim, teno dase a utilizacdo de agentes
de “software” em negociacdo automatica. Além dispeetendemos estudar e
desenvolver a utilizacdo de um tipo particular peeadizagem na negociacao entre os

agentes.

Assim, desenvolvemos um sistema denominado SMA@GEe(Ba Multi-Agente para
Comeércio Electronico), permitindo que os utilizaatodeleguem intencdes de compra
ou venda em agentes de “sofware” que negoceiamaumente, segundo um modelo
de negociagdo multi-lateral (varias negocia¢cfesultimeas) e multi-dimensédo (a
negociacdo pode decorrer sobre varios atributosyis@ma foi utilizado como uma
plataforma de testes de diferentes estratégiasedecracdo, permitindo ainda que
agentes criados externamente interajam no merca@&MARACE. De facto, este sistema
consiste numa plataforma que facilita a construgdoagentes de “software” para
Comércio Electronico, que negoceiam segundo o ronoegbrotocolo de negociacao
adoptados. Os agentes podem ser criados atravisalAPI construida para o efeito.

Esta plataforma permitiu-nos avaliar o desempenieo agentes dotados de
capacidades de aprendizagem, baseada na interamgéo ambiente. O algoritmo de
aprendizagem implementado foi sendo sucessivanaglaetado, de modo a propiciar
um melhor desempenho dos agentes no processo oaagsy.

Os resultados obtidos mostram que a aprendizagemegotiacao, e em especial no
dominio do Comeércio Electronico, € possivel. Noaetd, dado o dinamismo dos

mercados em geral, tal tarefa néo é facil.



Abstract

Electronic Commerce has undergone an explosive iggpwollowing closely the
evolution of the Internet. Yet, there are few supipg structures to this new form of

commerce, which today mostly resumes to the elect@mnnouncement and ordering.

This work was motivated by the creation of a systemsupport agent-mediated
Electronic Commerce. So, it is based on using soffvagents in automated negotiation.
Besides that, our intention was to study and devéh@ implementation of a certain

kind of learning in the agent’s negotiation process

Therefore, we developed a system which we calledSKE (Multi-Agent System for
Electronic Commerqge allowing the users to delegate buying or sellinggntions to
software agents that negotiate autonomously, fatigwa multi-party (multiple
simultaneous negotiations) and multi-issue (negotiacan be made over a set of
attributes) negotiation model. The system was w@wsed testing platform for different
negotiation strategies, also allowing externallyated agents to interact in the SMACE
market. In fact, this system consists of a platfdhat facilitates the construction of
software agents for Electronic Commerce purposés;hwnegotiate under the adopted
negotiation model and protocol. The agents canrbated through an API built to that

end.

This platform allowed us to evaluate the perforneaatagents enabled with learning
capabilities, which are based on the interactioth wihe environment. The learning
algorithm implemented was progressively adaptedyrder to allow for better agents

performance in the negotiation process.

The results obtained show that learning in negotiatand especially in the
Electronic Commerce domain, is possible. Howevee, i the dynamics of the markets

in general, such task is not easy to accomplish.
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Introducéo

Introducao

Este trabalho de dissertacdo € subordinado ao t®isi@ma Multi-Agente para
Comércio ElectrénicoTal como o nome indica, a motivacao que levoacdlba deste
tema foi a disponibilizacdo na Web de um sistema wiabilizasse o Comércio
Electronico mediado por agentes. O trabalho desedwogira em torno de duas areas

fundamentais: a negociacdo e a aprendizagem autasat

Foi portanto definido como objectivo a constru¢cd® um sistema informéatico
baseado em agentes, representando um mercado @uidesa compradores e
vendedores negoceiam de uma forma multi-lateraigganegociacdes simultaneas) e
multi-dimensdo (a negociacdo pode decorre sobréosvaatributos). O sistema
denomina-se&sMACE (SistemaM ulti-Agente paradComeércio Electronicg e inclui a

possibilidade de criacdo de agentes predefinidagibzacédo de agentes externos.

A construcdo deste sistema permitiu obter uma fplate de testes para algo mais
ambicioso: demonstrar que é possivel dotar os egeltt mercado com capacidades de
aprendizagem que lhes permitam, pela sua expeaiéabter melhores resultados no
processo de negociacao. Esse processo de apramdif@igncluido num tipo de agente
especifico, tendo sido realizados testes para lag&a do seu desempenho. O sistema
inclui portanto dois tipos de agentes predefinidoscom aprendizagem e sem
aprendizagem —, podendo cada um destes ser ubilccad um leque variado de opgoes
no que diz respeito a sua estratégia de negociAb@m. destes, o sistema admite ainda
a interaccdo de agentes criados externamente comemado, e disponibiliza

ferramentas que facilitam a sua construcao.

As experiéncias conduzidas e relatadas no presglatério ndo pretenderam simular
situacdes reais de Comeércio Electronico. Elas foewecutadas em cenarios bem
definidos, certamente limitados, mas nos quais ipodeavaliar o desempenho dos
agentes dotados de aprendizagem desenvolvidos atragte com agentes usando

estratégias fixas.

A implementacéo inicial do algoritmo de aprendizages agentes foi levada a cabo,
no NIAD&R (Nucleo de Inteligéncia Artificial Distouida & Robotica da FEUP e

LIACC), sob a orientagcdo do Prof. Eugénio Oliveipmr Max Schaefer, estando
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documentada em Schaefer (1999). A construgédo densasSMACE, bem como os
resultados primarios da sua utilizacdo, encontrigis@mente documentada em Lopes
Cardoscet al. (1999).

O trabalho descrito neste relatério engloba vaiaas de conhecimento, tais como o
Comércio Electronico, sistemas multi-agente, neg@m, aprendizagem e plataformas
distribuidas. Estas areas estdo caracterizada®rgw ldo relatério, com um grau

crescente de detalhe, a medida que se vai aprederddrabalho desenvolvido.

Na primeira parte do relatério é apresentado, de famma abrangente, o “estado da
arte” da area envolvente do presente trabalho. gituta 1 introduz a tematica do
Comércio Electronico e a sua utilizacdo na Inter@etapitulo 2 aborda o conceito de
agente, quer na perspectiva do individuo quer mairsiegracdo em sistemas multi-
-agente. Descreve ainda a forma pela qual estaltega pode ser e tem vindo a ser
aplicada ao Comércio Electrénico. A negociacdo enpate fundamental do nosso
trabalho, é descrita no capitulo 3. O capitulo 4cdeve alguns dos mercados
electronicos existentes baseados em agentes. [emi@mo capitulo 5, € abordada a

aprendizagem automatica e, em especial, a aprgmedizam negociacao.

Numa segunda parte deste relatério sdo descritag pormenorizadamente, as
metodologias adoptadas no desenvolvimento da Assén, no capitulo 6 é descrito o
sistema SMACE, incluindo alguns detalhes da sualemgntacdo. O capitulo 7
debruca-se sobre as tacticas que os agentesmtpiaea negociar. O capitulo 8 explica
os dois tipos de estratégias incluidos nos doiestide agentes implementados.
Finalmente, o capitulo 9 fornece pormenores soliipoode aprendizagem automatica

utilizado e sua implementacéo.

Na terceira parte do relatério sdo apresentadasstss e os resultados de utilizacdo
do SMACE. O capitulo 10 descreve as experiénciaglicndas e explica algumas
melhorias introduzidas posteriormente nos ageres @prendizagem, bem como os
seus efeitos. O capitulo 11 termina o relatérioccesgntando as conclusdes mais

relevantes do nosso trabalho.
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1. Comeércio Electrénico

O comércio é a forma pela qual clientes e forna@sdse encontram num determinado
local e tempo, de modo a anunciar intencdes de mpenda, que eventualmente se
correspondem provocando o inicio de transaccOegroms. Devido as inovacdes nas
tecnologias de informacdo e comunicacdo durantdlltios anos, as restricoes
temporais e espaciais foram-se desvanecendo enfmressas transaccdes comerciais
tornaram-se mais faceis [Rocha e Oliveira (1999)]Comércio Electrénico usa as
tecnologias de informacdo e comunicacdo, possibdid o suporte electronico de
documentos e, opcionalmente, a automatizacdo dosegsos de negociacdo e

transaccao.

1.1 O Comeércio Electréonico no Contexto Actual

A popularidade da Internet e da “World Wide Web”\¥W) aumentou fortemente a
importancia e a necessidade do Comércio Electron@mntudo, este ainda nao
desenvolveu todo o seu potencial na redefinicamel@ado no qual produtos e servigos
sao transaccionados. Algumas das razbes que estd@vigem deste atraso sao 0s
hébitos de compra dos consumidores, a confianegwanca das transaccdes e o facto
de estarmos na presenca de modelos de mercado e@aotanto incertos [Moukast

al. (1998)]. Se bem que alguns destes problemas mstefer abordados por governos,
pela industria e por instituicdes de investiga¢@oainda poucos procedimentos padrao

adoptados, o que dificulta a sua resolucao.

O processo tradicional de compra requer do consuraith grande esforcgo, incluindo
a procura de vendedores para o produto pretengido gxemplo, pela consulta de
catalogos), a comparacdo de precos e outras fadetasoduto entre os vendedores
disponiveis e, depois de a decisdo estar tomadaca de dinheiro pelo produto,
através de um canal acordado e idealmente segurokidet al. (1998), Terpsidi®t
al. (1997)].

Ha cada vez mais empresas com sitios na “Web” iplitssmdo aos consumidores
comprar via Internet. No entanto, a maioria desiéss ndo alterou radicalmente a

forma de comprar, consistindo muitas vezes em werson-line” de montras ou
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catalogos de produtos, com capacidades desenwehddapesquisa. Alguns deles
possibilitam a pesquisa de produtos através dai@ate palavras, outros organizam os
produtos por categorias, outros possuem ainda nseces mais avancados de
pesquisa. Tambéem referidos como “sitios de anurdessificados”, eles ajudam os
utilizadores a encontrar anuncios de produtos doirgeresse, 0 que constitui apenas
um passo do processo de compra.

Actualmente, a utilizacdo da Internet como meiocdmpra e venda de produtos
resume-se na sua esséncia ao anuncio electréeicacao de catalogos “on-line” — e a
pesquisa facilitada da informagdo constante nessgélogos. Tem-se contudo
verificado um aumento significativo do volume deansacgdes concretizadas via
Internet, através de um namero crescente de sjtiegpermitem a compra directa por

pagamento electronico.

O Comeércio Electrénico envolve bastante mais doagsienples pesquisa de produtos
expostos em montras ou catédlogos virtuais e a capda de precos. Engloba a
automatizacdo da negociacao entre compradoresdederes, com vista a encontrar
um acordo quanto ao preco e outros termos da te@saTrata também da encomenda

de produtos e do pagamento electronico.

A globalizacdo do mercado estd a pér em causatarpdsadicional dos retalhistas
face aos clientes. Estes ultimos tém actualmenteaalcance um grande numero de
canais, fisicamente remotos. A descoberta de caoam a Internet afecta todos os
retalhistas, independentemente da sua imagem dmmarda sua dimensdo. Com vista
a explorar ao maximo o potencial do mercado narriete os vendedores “on-line”
devem reorganizar radicalmente a sua politica darketing”. O envolvimento mais
activo do consumidor no processo de compra deveutierado para criar novos
produtos, bem como para desenvolver novas esuatéde “marketing”. Muitos
retalhistas criaram j& o seu sitio na “Web”, dispiimando aos utilizadores informacéo
sobre a localizagéo de lojas, promoc¢des de vermqmiumidades de emprego e montras
de produtos. No entanto, o problema principal €&, gqueitas vezes, torna-se dificil
encontrar a informacao especifica que € necessamaleterminado momento, para um

determinado utilizador.
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Os retalhistas na Internet enfrentam o mesmo tp@mblemas que o Comércio
Electronico, dado que a Internet ainda ndo deseewotodo o seu potencial. Os
principais obstaculos sdo a seguranca das traregag@bundancia de informacao nao
estruturada e muitas vezes irrelevante e a faliafdemacéo hierarquizada. Ha alguns
esforcos no sentido de estabelecer processos padrdorma como decorrem as
transacc¢des, visando ao mesmo tempo aumentar easegudas mesmas. A falta de
informacéo estruturada na Internet afasta possigeissumidores. Embora haja
tecnologias implementadas que permitem filtrarfarmacéo relevante e disponibilizar
recomendacgOes sobre produtos, estas nao foranradésgnuma infra-estrutura de
Comeércio Electronico, o que poderia abstrair oiasilor de alguns problemas
relacionados com o excesso de informacédo. Estdpd@rrarquizada, poderia permitir
a construcdo de fontes de informacao tipo “pagaraarelas”, guiando o utilizador

pelas lojas virtuais apropriadas [Terpsigisl. (1997)].

O retalho de hoje pode ser descrito como uma cogdpetentre vendedores pela
preferéncia do cliente. Portanto, a relacdo quevendedor deseja manter com 0s
clientes € cooperativa e a longo prazo, procurandgimizar a sua satisfacdo. Isto
aumenta a probabilidade de novas compras e a géuide novos clientes através de
uma boa reputagcdo. As novas tecnologias esta@mratadicalmente o comércio por
retalho. Actualmente existem ja novos sistemasdiis em agentes, que reduzem 0s
custos de transaccdo entre vendedores e consusjidogeie ajudam os vendedores a
aumentar as suas vendas. O acesso a sitios caméaeidze de uma forma cada vez
mais rapida e automéatica através de agentes padqtes, 0 que torna a competicao
entre vendedores mais critica. Contudo, algumaactaisticas do comércio a retalho
nao mudardo. Os consumidores irdo continuar a rprefe vendedores que melhor
satisfacam as suas necessidades, e estes cordiraiat@sejar manter uma relacao

duradoura com os clientes [Guttman e Maes (1998b)].

Tem-se especulado sobre o papel dos intermedidanesmercados “on-line”. Ha
quem acredite que terdo tendéncia a desaparecengdida que as tecnologias
substituem o seu trabalho (reduzindo custos dedcai@o) e que os produtores vendem
directamente aos consumidores [Guttman e Maes K)PI80 entanto, no contexto
actual, todos os tradicionais interlocutores comerctém possibilidade de estar
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presentes, com vantagem, no novo ambiente de megdmporcionado pelo Comércio

Electrénico.

1.2 A Expanséao de Mercados Electronicos

O crescimento da “Web” permitiu um aumento sigativo das transaccoes
electronicas entre as organizacdes. Contudo, estédusa do mercado, sé por si, ndo

conduziu a uma transformacéo radical na forma casnarganizagdes se relacionam.

Nas formas de relacionamento electrénico entre m@snzacdes continuam a

distinguir-se dois mecanismos [Romm e Sudweeks8)]99

» hierarquia electrénicaas decisdes de gestdo controlam a actividadeciispndo
os atributos de produtos e servicos. O comprador estolhe de entre varios
vendedores potenciais, mas obtém produtos e servi®m um fornecedor
predeterminado. O relacionamento entre o fornecedada um dos compradores é

considerado hierarquico;

* mercado electronicoo fluxo de produtos e servigos € coordenado porsistema
descentralizado. A disponibilidade de produtos eigaes com diferentes precos,
quantidades e qualidades variadas e outros atsiputdo é determinada por
direccdes de gestdao de uma firma fornecedora owremlora dominante. Em
mercados de informagado perfeita, os compradorespmeom ao fornecedor que

ofereca a melhor combinacéo de atributos dos sedsiips.

As redes electronicas interorganizacionais podemeatar a coordenacdo entre as
firmas, de duas formas contrastantes [Romm e Sudw@e98)]. Por um lado, através
da reducé&o dos custos da procura de produtos ieagraponta-se para um crescimento
do mecanismo tipo mercado electronico. Os compesdpodem, de uma forma rapida
e barata, avaliar as ofertas de varios fornecedB@soutro lado, a utilizacao de redes
electronicas permite estreitar o relacionamentoeead diferentes entidades, integrando
0s processos de interaccao entre elas. Isto fav@eaelacbes de longo prazo entre

fornecedores e compradores, que estabelecem adagieas de tipo hierarquico.

Ha uma série de factores que podem influencian@étecia para um dos mecanismos

electrénicos referidos. Um deles diz respeito &g dos atributos dos produtos. Os
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produtos de menor complexidade sdo mais faceiseder@ver e procurar. Por esta
razao, os mercados electrénicos desenvolver-saimrdialmente entre firmas que
comercializam produtos simples. Um exemplo desé$ivéo, que pode ser facilmente
identificado através do ISBN. Um artigo dificil ddentificar € por exemplo a

fotografia, para a qual ndo existem descritores@acionais.

Outro factor importante € o grau de abertura da.rédma rede que facilita a
comunicacdo entre as diferentes entidades, atrdaéstilizacdo de protocolos de
dominio publico, e cujos custos de ligacdo sdodsai#& mais aberta e promove assim a

interaccao entre mais participantes.

A adesdo de mais firmas a um ambiente de uma Hededmica aberta depende
também de quem controla a rede. Uma rede geridarparentidade independente do
conjunto de vendedores e compradores conduz naisémte a relacdes de mercado

entre estes.

Em redes de dados privadas, existentes principddmeantes do crescimento
explosivo da Internet, as hierarquias electrongés mais comuns do que os mercados
electréonicos [Romm e Sudweeks (1998)]. Ao contrdes redes de dados internas, que
sdo usadas principalmente para reduzir os custospdeacdo, as redes externas
permitem que as firmas criem novos servicos difgdeglores e produtos rentaveis.
Contudo, o uso geral das redes abertas baseia-skesemvolvimento de relagdes
hierarquicas de longo prazo entre firmas. Os batxs$os das redes abertas permitem
que estas relacdes hierarquicas se estendam mgwmneeaos de negdocio pequenos. SO
guando as redes abertas se estendem ao consumalog fjlue elas sdo usadas para

suportar mercados electronicos.

Para que o Comércio Electronico se desenvolvacéssaria a presenca de entidades
que providenciem servicos de seleccdo como a oderprodutos, comparacéo e
avaliacdo [Romm e Sudweeks (1998)]. Assim, pana @lés poderes acrescidos que o
Comércio Electronico atribui a clientes e vendeslofglobalizacdo da oferta e da
procura, automatizacao da negociacéao, etc.), tanteém tipo de intermediarios ganha
importancia e visibilidade, na disponibilizacaoidf@rmacéao relevante sobre o mercado

em cada situacgédo particular.
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Esta, portanto, criado todo o contexto de necedsflague apelam para o
desenvolvimento das capacidades informéticas queortaum sistemas com as

caracteristicas interactivas pretendidas.
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Agentes de “software” sdo programas de computaalor aigum grau de inteligéncia e
autonomia, que tenderdo a ser cada vez mais dbokzara execucdo de tarefas
repetitivas e demoradas. Para que 0s agentes ssgdimmente uma ajuda “inteligente”,
eles devem ainda aprender os interesses dos doitezs, através de técnicas de

aprendizagem automatica.

A utilizacdo de agentes em Comércio Electronicanier a criagcdo de mercados
virtuais, onde os utilizadores delegam tarefasseos agentes, que se encarregam de as
executar. Em vez de compradores e vendedores, psdimn agentes de “software”
compradores e agentes “software” vendedores queurdoam e negoceiam

automaticamente entre si [Terpsidisal. (1997)].

O comportamento do consumidor no processo de cofapja estudado e analisado,
tendo sido representado no mod€lonsumer Buying Behavior (CBB}uttmanet al.
(1998c)], que detalhamos na seccdo 2.2. A tecrmlbgseada em agentes pode ser

aplicada a uma ou varias etapas desse modelo.

2.1 Sistemas Multi-Agente

A Inteligéncia Atrtificial Distribuida (IAD)é um campo da inteligéncia artificial que se
debruca sobre o estudo de entidades computaciqoaisnteragem entre si, quer na
perspectiva das suas capacidades internas quesrsgeptiva da sua “sociabilizacao”,
incluindo a cooperacdo, levando a realizacdo ctémjde objectivos predefinidos. Na
IAD podem-se distinguir duas areas principais, gatio intimamente relacionadas
[O’Hare e Jennings (1996)]:

* Resolucdo Cooperativa e Distribuida de Problema€R). considera como a
tarefa de resolver um problema particular podedsribuida por um conjunto de
maédulos, que cooperam na divisdo e partilha deesonitento acerca do problema e

da sua solucéo.

« Sistemas Multi-Agente (SMAJreocupa-se com o comportamento de uma colecgao

de agentes autbnomos para a resolucéo de um deaeloproblema.
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O trabalho inicial em IAD assentou na area de R@RBsumiu um elevado grau de
cooperagcao entre os agentes, de modo a alcancabjactivo comum [Yokocet al.
(1992)]. O trabalho mais recente em SMA sobre namgapor outro lado, assume
agentes egoistas e competitivos durante negociapies recursos limitados. Tal ndo
impede, no entanto, de considerar a interaccadcss@&ga entre tais agentes como uma
forma de cooperacdo em que o objectivo principaBMA € permitir as transaccgdes

comerciais.

2.1.1 Agente

Existem inumeras definicbes de agente, umas mabomrldas do que outras,
introduzindo propriedades mais exigentes e que emua tempo S0 mais subjectivas:

€ 0 caso da autonomia e da inteligéncia, por exampl

Uma definicdo abrangente de agente, que se aplta & agentes humanos como a
robots e agentes de “software”, € a seguinte: umtagé algo que obtém conhecimento
do seu ambiente através de sensores e actua mabsmte através de efectuadores
[Russell e Norvig (1995)]. Uma outra definicdo, quetende sintetizar o que possa
haver de comum em todas as outras definicOes, wkzagentes de “software” sdo
entidades computacionais persistentes e activaspgueebem, raciocinam, agem e
comunicam num ambiente [Huhns e Singh (1997)]e8iat multi-agente sdo conjuntos

de agentes associados pela interaccdo num ambanten.

Um agente caracteriza-se por um conjunto de pmbgdies de dominio continuo
[Huhns e Singh (1997)]. Algumas dessas propriedadesntrinsecas do agente: tempo
de vida (efémero a permanente), nivel de cognig@acijvo a deliberativo),
implementacdo (declarativo a procedimental), mdade (estacionario a movel),
adaptabilidade (fixo, ensinavel ou autodidacta)oeleacéo (do ambiente ou de outros
agentes). Outras séo extrinsecas ao agente, @sfinacontexto da sua relagdo com os
outros: localizagdo (local ou remoto), autonomiaiao(independente a controlado),
sociabilidade (autista, atento, responsavel ou m@&mlrolaboracdo (cooperativo,

competitivo ou antagonista) e interaccédo (com oiané e outros agentes).

O grau de sofisticacdo de um agente esta directeanliggado a forma como ele

selecciona as acc¢bes a tomar. O agente pode smgpiesreagir a eventos que ocorrem

10
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no mundo envolvente, utilizando um conjunto de aedisituacado-ac¢cdo” — € 0 caso
extremo de unagente reactivoA tomada de decisdo pode implicar um conhecimento
prévio do mundo, que serd memorizado pelo agertm Alisso, o agente pode ser
gerido por objectivos, fazendo depender a escolhaactdo a tomar do destino
pretendido. O agente pode ainda basear as suassaapduncdes de utilidade (medidas
de satisfacédo para o agente). Neste extremo teragere deliberativpor exceléncia.

O grau de sofisticacdo nem sempre € directamemjgoprional ao desempenho do
agente, pois em certos dominios (nomeadamentebdéiaa) um agente reactivo pode

obter melhores resultados do que um agente ditioedativo.

Uma nocéo de agente mais elaborada inclui na dudgde atitudes de informacéo
acerca do mundo (conhecimento e crenca) e praasit(intencdes e obrigacdes) que
guiam as accdes do agente. Este tem a chamad#&eetg@ “BDI”, onde a estrutura
tripla <crenca (“belief’), desejo (“desire”), intgfo (“intention”)> toma um papel

activo no processo cognitivo do agente [O’'Harermidgys (1996)].

A arquitectura tipica basica de qualquer agent&lelise, de forma mais ou menos

evidente, em duas partes:

* sistema inteligenteé a parte responsavel por resolver os problemmafochinio da

sua especialidade;

e camada de cooperacaé a parte que permite ao agente comunicar eagitezom

outros agentes do sistema multi-agente em quensstado.

Camada de Cooperacao

I

Sistema Inteligente

Figura 2.1 Arquitectura basica de um agente

O sistema inteligente é o componente que da aoteagen carisma autdbnomo na

resolucdo de problemas, capaz de tomar decisoelgyamtes no que diz respeito a

11
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execucao das suas tarefas. A camada de cooperagadepque 0s agentes troquem

mensagens entre si, por forma a interagirem.

2.1.2 Comunicacéao

Em sistemas multi-agente sdo usadas duas estmtpgiaipais para suportar a

comunicacao entre agentes [O’Hare e Jennings (JL996)
» troca directa de mensagens entre 0s agentes;

» troca indirecta de mensagens através de um reposité dados partilhado — € o

chamaddblackboard”.

Blackboard

troca directa

|Camada de Cooperag@————p{Camada de Cooperagso |Camada de Cooperagéo
v 4 v 4 v 4
| Sistema Inteligente | | Sistema Inteligente | | Sistema Inteligente |

Figura 2.2 Comunicacao entre agentes

7

Conceptualmente, o “blackboard” é um repositéricdeoros agentes escrevem
mensagens e buscam informacdo. Esta informacdo nteas® muitas vezes
hierarquizada por niveis no “blackboard”. Ao niwelplementacional, contudo, este
local pode funcionar como um agente auxiliar, comual os agentes comunicam de

uma forma directa.

Os dois sistemas de comunicag¢do podem ser combsieadgistemas complexos. Por
exemplo, cada agente pode ser composto de vatsgsgmas, que trocam informacao
utilizando um “blackboard” local; os agentes consani uns com 0sS outros através da

troca directa de mensagens.

A negociacao entre agentes € a troca de mensdggsesada num dado protocolo,
com vista ao estabelecimento de um acordo. Um dutegmlos mais estudados para
negociacgao foi inspirado nos processos contratasorganizacdes humanas: Reale
Contratual (Contract Nex [Smith (1988)]. Nesta, os agentes coordenam &S su

12
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actividades através de contratos para atingir méedos objectivos. Um agente
organizador anuncia tarefas para o grupo de agemeSaentes potenciais. Estes
respondem ao agente organizador com licitagbesgarecucao das tarefas. O agente

organizador avalia as propostas e escolhe a meklelhrando depois o contrato.

| Aorie A 1. anuncio
9 Agente B |
L 2. propost
1. anuncio
2. proposta}
Organizador 3. contrat

2. proposta | 1. anuncio

Agente C

Figura 2.3 Protocolo da Rede Contratual

Seja para cooperar na prossecucao de um determalhgelttivo, seja para negociar
de uma forma competitiva sobre um determinado seclos agentes tém necessidade
de comunicar entre si. Para que essa comunica@@assivel, € imperioso que eles

compreendam e utilizem uma linguagem comum.

Um dos grandes desafios para a compreensdo ermtnteagg que eles podem ter
diferentes sistemas de crencas [Huhns e Singh L%t exemplo, 0os agentes podem
usar diferentes termos para 0 mesmo conceito. Weagfio de uma representacdo
comum € essencial para que a comunicagcao e cogétetenham sucesso. Em agentes
computacionais, isto representa uroatologia comum— uma representacdo do
conhecimento de um dado dominio que é partilhaddoolos os agentes. Esta partilha

de ontologias permite uniformizar o contetdo serarmto vocabulario utilizado.

A solucao para o problema da interoperacdo eneptag construidos por diferentes
entidades passa pela definicdo de uma linguagenurapmormalmente referida como
Agent Communication Language (ACUm dos trabalhos mais importantes nesta area
€ o desenvolvimento de uma linguagem para a tredafdrmacdo e conhecimento: a
Knowledge Query Manipulation Language (KQMlLldesenvolvida pelo consorcio
ARPA Knowledge Sharing Effort

13
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Conceptualmente, a linguagem KQML esta divididat&s niveis [Finiret al. (1994,
1997)]:

e conteudo € o conteudo da mensagem propriamente dita, mgudgem de
representacdo propria dos agentes — o KQML podeiirgualquer linguagem de
representacdo, sendo o conteudo ignorado no queesfeito a sua interpretacao

(esta tarefa cabe ao agente receptor);

* mensagemencobre o conteddo da mensagem que um agentérauougmitir a outro
— este nivel forma o cerne da linguagem KQML e rd&itea os tipos de interaccao

que os agentes podem ter;

e comunicagcao acrescenta alguns parametros a mensagem reldooneom a
comunicacao de baixo nivel, como a identidade dwtente e do destinatario e um

identificador Unico associado a comunicacao.

Uma mensagem KQML consiste numpefformativd e nos seus argumentos,
incluindo o conteldo da mensagem e um grupo denegios opcionais, que 0
descrevem de uma forma independente da sintaxegleajem de conteudo [Finet
al. (1994)]. A “performativa” indica qual a accéo antar pelo agente receptor quando

recebe a mensagem.

Mais recentemente, a FIPAFoundation for Intelligent Physical Agetsromoveu

uma especificacdo de uma linguagem ACL, na testake/a padronizar.

2.1.3 Plataformas

Existem algumas plataformas desenvolvidas paratéaca implementacéo de sistemas
multi-agente. Estas plataformas providenciam unie-@strutura dentro da qual os
agentes operam e interagem. Um dos aspectos @imapstas infra-estruturas é o seu

suporte para a comunicacao entre agentes.
Algumas dessas plataformas sao as seguintes:

« Agent Building Environment (ABE)

! URL: http://www.fipa.org/
2 URL: http://badaam.csc.ncsu.edu/research/Abe/itiex
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« JATLite®
« Open Agent Architecture (OAA)
« Voyager

A plataforma ABE, desenvolvida pela IBM, pretendsistir o problema de integrar
agentes inteligentes com aplicacdes existentev&sné énfase estd em dar resposta a
tendéncia de aparecimento de agentes inteligemesligersas areas mas que nao
comunicam entre si, propondo uma arquitectura geed a construcao de aplicagbes
baseadas em agentes. No ABE, o modelo do agehta wina base de conhecimento
assente em regras e um motor que |he permite naaroe aprender. O agente possui
interfaces com o utilizador e com outras aplicag@saveés deadaptadores Cada
adaptador é responsavel por trabalhar com um domafpicacional especifico, tipo de
dispositivo ou protocolo (por exemplo, interfac&snca “Web”, correio electrénico,

etc.).

O JATLite, desenvolvido na Universidade de Stanférdm conjunto de programas
escritos na linguagem Java, que possibilitam gé@viadpida de agentes de “software”
que comunicam de uma forma robusta pela InterndATLite facilita especialmente a
construcdo de agentes que enviam e recebem messagando a linguagem de
comunicacdo KQML, que tende a padronizacdo. ContaddATLite ndo impde nos
agentes nenhuma teoria ou técnica de construcageatges autbnomos. A construcao
de “agentes inteligentes” € da responsabilidad@rdgramador. A infra-estrutura do
JATLite assenta no chamadg@ent Message Router (AMR) AMR é uma aplicacao
Java que corre numa maquina ligada a Internet. d@no funcionalidades principais o
redireccionamento de mensagens entre 0s agentesnanatencdo da informacéo
relativa aos enderecos desses mesmos agentes.e@esagodem ser portateis ou
moveis, embora o JATLite ndo assista a inclusaandbeilidade nos agentes. Eles
registam-se no AMR usando um nome e “passwordaniige e desligam-se de

gualquer lugar da Internet e enviam e recebem rgensa

3 URL: http://java.stanford.edu/
4 URL: http://www.ai.sri.com/~oaa/

® URL: http://www.objectspace.com/products/vgrOvewihtm
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A OAA, desenvolvida pela SRI, permite a construcgi@ agentes utilizando uma
linguagem de comunicacdo inter-agente declaratieg@ecada em logicadnferAgent
Communication Language — IECL O enfoque estd em construir comunidades
distribuidas de agentes, onde estes sdo definidoso cquaisquer processos de
“software” que véo de encontro as convencoes deadate OAA. Um agente satisfaz
este requisito registando os servicos que podedernde uma forma aceitavel, sendo
capaz de falar ICL e partilhando funcionalidademwos a todos os agentes OAA,
como a habilidade de disparar eventos, manipuldogide uma determinada maneira,

etc.. Um agente especial, chaméaltlitador, distribui tarefas pelos agentes.

A plataforma Voyager foi desenvolvida pela ObjectSp O seu propdsito € o
suporte a objectos moveis e agentes autonomoslogofia do Voyager assenta na
nocdo de que um agente é simplesmente um tipoiaspge®bjecto, que se pode mover
independentemente, que pode continuar a execujaarto se move e que de resto se
comporta como qualquer outro objecto. Esta platadioestd implementada em Java,
tirando partido de todas as vantagens de utilizad@sta linguagem. O Voyager
providencia umObject Request Broker (ORBjara agentes construidos em Java,
suportando alguns dos padrées mais comuns, comdBa0ORMI e DCOM. Um ORB
€ uma tecnologia intermediaria que gere a comufiicas a troca de dados entre
objectos. Outras plataformas semelhantes a estguedaliz respeito a utilizacdo de
objectos e mobilidade, sdo a Odyssey da GenerakcMadglets da IBM e a Concordia
da Mitsubishi.

No presente trabalho foi utilizada a plataforma U#d. As vantagens da sua
utilizacdo para o desenvolvimento pretendido edédaritas na secgao 6.4.

2.2 O ModeloConsumer Buying Behaviour (CBB)

O modelo CBB propde uma divisdo do processo desa@do em seis etapas
fundamentais [Guttmaet al. (1998c)]:

» Identificacdo da Necessidade (Need Identificationgsta etapa o consumidor
apercebe-se de uma nova necessidade. Pode seuladtimatravés da informagéo

sobre produtos existentes.
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* Seleccdo do Produto (Product Brokeringpnsiste na recolha de informacdo com
vista a determinap quecomprar. O consumidor avalia as alternativas delyins

baseado em critérios pessoais.

» Seleccdo do Vendedor (Merchant Brokeringdta etapa combina o resultado da
etapa anterior com informacao especifica sobreedores, para determinarquem
comprar o produto. O consumidor avalia as alteraatide acordo com critérios

CcOmo 0 preco, garantia, disponibilidade, assiségémeputacao, etc..

* Negociacao (Negotiationfonsiste encomodeterminar os termos da transaccao. A
negociacdo varia em duracdo e complexidade de @oowch o mercado. Em
mercados de retalho tradicionais, 0 preco e oatspectos da transac¢do sao muitas
vezes fixos, ndo havendo por isso lugar a qualgegociacao.

« Encomenda e Entrega (Purchase and Delivepgr vezes esta etapa finaliza a
negociagcédo, chegando ambas as partes a um acouti@as Qezes, a compra e
entrega do produto ocorre algum tempo depois (dedaccom as condi¢cdes de

pagamento e com a disponibilidade do produto).

* Servico e sua Avaliacdo (Service and Evaluati@sta etapa envolve o servico

prestado ao cliente e a sua avaliagdo sobre o forqde adquiriu.

Estas etapas representam uma aproximacdo e seagdib do comportamento do

consumidor, ndo sendo um modelo rigido e sequencial

Na perspectiva do modelo CBB, podem-se identifammpapéis dos agentes como
mediadores no Comércio Electronico. As caractedstidos agentes (personalizados,
semi-autbnomos e inteligentes) tornam-nos apropsiadpara mediar estes
comportamentos do consumidor, envolvendo a obteecéitiragem de informacéo,
avaliacdes personalizadas e coordenacdes/intescode outros agentes. Estes papéis
correspondem, principalmente, as etapas S#deccdo do ProdutoSeleccdo do

Vendedore Negociagdalo modelo CBB.

A tabela seguinte [Guttmaet al. (1998c)] mostra as etapas de accao de alguns dos
sistemas baseados em agentes existdPdesonalogicFirefly, BargainFinder Jangq

Kasbah AuctionBote Tete-a-Tete
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2. Agentes e Comércio Electronico

Persona| Bargain Auction | Tete-a-
_ Firefly ) Jango | Kasbah
Logic Finder Bot Tete
Seleccéo do
v v v v
Produto
Selecgéo do
v v v v
Vendedor
Negociacao v v v

Tabela 2.1 Sistemas baseados em agentes e o nigBlo

Os agentes sdo capazes de examinar rapidamenteamae gnimero de produtos
antes de tomar uma decisdo de compra. Além de atitano processo de busca de

informacéo, eles podem também negociar com ossvaendedores de um produto.

2.2.1 Selecgao do Produto
Na etapa d&eleccéo do Produt@ consumidor pretende identificar o que compratr.

PersonalLogit é uma ferramenta que permite aos consumidoresatirai gama de
produtos que melhor correspondem as suas necessjda@artir de um grande espaco
de caracteristicas de produtos. O consumidor aititas caracteristicas restringindo os
valores que sdo desejaveis no produto que prodananotor de satisfacdo de restrices
ordena depois uma lista de todos os produtos gadegbm as condi¢Bes indicadas,
utilizando para isso um conjunto de “restricbese$8yindicadas pelo utilizador como

preferéncias nao obrigatorias.

Firefly’ & um outro sistema que também auxilia o utilizaencontrar os produtos
que procura. Este sistema faz recomendacdes baseadpinides fornecidas por outros
utilizadores com interesses semelhantes. Este nsetariem o nome d&automated

collaborative filtering”.

® URL: http://www.personalogic.com/

" URL: http://www.firefly.com/
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2. Agentes e Comércio Electronico

2.2.2 Seleccao do Vendedor

Na etapa dé&eleccao do Vendedaromparam-se as diferentes alternativas, em termos
de vendedores. Obviamente que um vendedor prefgu@ oS consumidores
comprassem apenas no seu sitio na “Web”. Contugl@onsumidores comparam 0s
produtos de varios vendedores, o que tem vindorafasdlitado por agentes de

“software”.

BargainFindet é um agente que automatiza a busca dos precos determinado
produto a varios vendedores, apresentando-os laaddr. Este tipo de automatizacao
faz com que o Unico critério utilizado para a d&éeislo consumidor seja o preco.
Alguns vendedores, que nao pretendem competir bdsese apenas no prego,

bloquearam os pedidos do BargainFinder.

Jangd é uma optimizacdo do BargainFinder que ultrapass@roblema do
bloqueamento por parte dos vendedores, fazendogoenos pedidos sejam feitos do
navegador da “Web” do utilizador.

Segundo Guttman e Maes (1998a), o aparecimentesdsistemas coloca problemas
a ambas as partes do processo de compra. Se, pdadan os vendedores nao
pretendem competir apenas baseados no preco, ipdefediferenciar-se através de
outros aspectos inerentes a compra do produtouios lado os consumidores podem
ser induzidos em erro quando séo informados pes esstemas. Por exemplo, um dos
vendedores contactado, embora tendo um preco kaiseelavado, poderia estar a fazer
uma promocéao, fazendo descontos na compra em dadetiUm agente que ajude
verdadeiramente o consumidor a realizar a melhorpca possivel, deve considerar
outros factores para além do preco, como a garamtassisténcia, modalidades de

pagamento, etc., de acordo com as suas prioridades.

A diferenciacéo é necesséria para um vendedootirsobre o mercado, isto €, para
que ele possa aumentar os precos dos seus praohines dos seus custos marginais.
De outra forma, num mercado altamente competitetalhistas e outros intermediarios

sao obrigados a competir sobre os seus custosmaergobtendo por isso pouco lucro

8 URL: http://bf.cstar.ac.com/bf
° URL: http://www.jango.com/
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2. Agentes e Comércio Electronico

[Guttman e Maes (1998a)]. A primeira geragao dentegede “software” que se
destinam a comparar diversos vendedores baseipes@sano preco como termo de
comparacao. Isto torna bastante dificil a tarefa diferenciacdo por parte dos

vendedores.

Kasbafi® é um sistema “on-line” de “anuncios classificagos® qual pessoas
interessadas em comprar (vender) produtos criamtegeEompradores (vendedores),
que entram em contacto com agentes vendedores r@donps). A procura de agentes
com interesses complementares é feita de formanamiz, depois dos agentes estarem
devidamente parametrizados pelo utilizador. A etalgaSeleccdo do Vendedor
desenrola-se a par da etapaNkgociacdo que é feita baseada no preco do produto.
Agentes compradores e vendedores negoceiam enteatsindo cada um deles obter o

melhor acordo possivel [Guttmahal.(1998c)].

Tete-a-TetE' é um novo sistema onde se pretende incluir fungéids-critério para
avaliacdo de propostas no processo de compra,dabda novo a possibilidade da
diferenciacéo. O sistema ordena as ofertas indigddos vendedores de acordo com o

seu valor global para o cliente.

2.2.3 Negociagao

Na etapa deNegociacdp 0 preco e outros termos da transacgdo sao datstos.
Negociar dinamicamente o pre¢co de um produto endeez fixar livra o vendedor de
ter que determinar o valor do prodwdopriori. Esta tarefa fica entregue ao préprio
mercado. O resultado € que recursos (produtosfalilms sdo atribuidos de uma forma
justa, isto €, a quem o0s valoriza mais [Guttmanae$)1998a, 1998b), Guttmanal.
(1998c)]. Os leildes constituem casos tipicos dma@cado, sendo abordados na secgéo
3.2.

Ha alguns obstaculos a utilizacdo da negociacawo<epos de leildes requerem que
todas as pessoas estejam no mesmo local. Além dissgociacdo pode ser demasiado
complicada ou frustrante para o consumidor médiralfente, alguns protocolos de

19 URL: http://kasbah.media.mit.edu/

M URL: http://ecommerce.media.mit.edu/Tete-a-Tete/
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2. Agentes e Comércio Electronico

negociagdo prolongam-na durante um longo periodzm@o, 0 que ndo se adequa a
consumidores sem disponibilidade para isso [Guttenah (1998c)].

Alguns destes impedimentos desaparecem no mundal digkistem diversos leildes
instalados em sitios na “Web”, e que portanto néguerem que 0s participantes
estejam todos no mesmo local. No entanto, esties séiquerem que 0s consumidores
conduzam as suas proprias estratégias de negocmgaeezes durante longos periodos

de tempo. E neste ponto que os agentes de “softp@dem ter um papel importante.

Existem ja alguns sistemas de agentes que assst@wnsumidores no processo de

negociacao.

AuctionBot? é um servidor de leildes. Os utilizadores crianvasoleildes para
vender produtos, escolhendo de entre um leque pibes tile leildes disponiveis e
especificando os seus parametros. Vendedores eradonps podem licitar de acordo
com os protocolos do leildo criado. Além dissoawds de uma API disponibilizada
pelo AuctionBot, os utilizadores podem criar agentde “software” que,
autonomamente, competem no mercado criado. Cabetiipadores codificar as suas
préprias estratégias de licitacdo. O sistema Figkettd € de algum modo semelhante
ao AuctionBot, mas admitindo apenas um tipo dédeibleildo holandésTal como no
AuctionBot, no Fishmarket os utilizadores constr@nsuas estratégias de licitacdo nos
seus agentes. Este sistema ndo esta a ser utilimadwndo real, sendo usado como
plataforma de testes para agentes com diversagégsts, através da organizacdo de

torneios.

Kasbah é um sistema multi-agente, em que os ageatesatizam as etapas de
Selecgédo do VendederNegociacdaodo modelo CBB, tanto para compradores como
para vendedores. Apos 0 encontro entre compradoresdedores, a Unica ac¢ao valida
no protocolo de negociacdo é, para os compradtio#syr e para os vendedores
responder “sim” ou “nao” [Guttmaet al. (1998c)]. De acordo com a sua estratégia de
negociagéo, os compradores aumentam o seu valmitdedo e os vendedores baixam

o valor pedido. Ha trés estratégias disponibilizagara utilizacdo nos agentes, que

12 URL: http://auction.eecs.umich.edu/

13 URL: http://lwww.iiia.csic.es/Projects/fishmarket/
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2. Agentes e Comércio Electronico

correspondem a funcgdes lineares, quadraticas enerpiais para a alteracado dos precos
licitados/pedidos ao longo do tempo.

Tete-a-Tete € um sistema que permite aos agengesiae segundo varios critérios,
como a garantia, tempos de entrega, condicbes dammmto e outros aspectos
diferenciadores. A negociacdo entre os agentegiaétémdo em conta uma funcédo de
utilidade multi-atributo, que € usada para medgrau de satisfacdo da oferta de cada
vendedor. Na avaliacdo das propostas dos vendeg@oegssadas as restrices obtidas
nas primeiras etapas do modelo CBB. Essencialmeniete-a-Tete integra as etapas

de Selecc¢ao do Produt&eleccao do VendedeNegociagcadGuttmanet al. (1998c)].
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3. Negociacéo

3. Negociacéao

O tipo de relacionamento entre 0s agentes, no iquespeito aos seus objectivos, pode
ir de completamente cooperativo a antagénico [GHarJennings (1996)]. Agentes
cooperativos sdo capazes de resolver problemadependentes. O objectivo global do
sistema multi-agente esta, neste caso, distribpélias agentes que dele fazem parte.
Por outro lado, agentes antagdnicos ndo coopenaotdem até bloquear os objectivos
uns dos outros. No meio deste espectro ha lugagaéciacdo, um processo pelo qual os

agentes comunicam de uma certa forma para chegaaaecisdo comum.

Embora a negociacéo seja importante na modelacastéenas multi-agente, ndo ha
uma definicdo clara e comum do que € a negociaddafe e Jennings (1996)]. A
ideia comum, em todas as contribuicdes no seioAfly € que os agentes usam a

negociacao para a resolucao de conflitos e coogderentre eles.

O recente acréscimo de interesse em agentes dedsef autbnomos e interactivos,
e a sua aplicacdo potencial em areas como o Canétectronico, aumentou a

importancia da negociacdo automatica [Zeng e Sy¢a&6, 1998)].

3.1 Negociacao Competitiva vs. Cooperativa

A literatura sobre negociacdo em transaccOes caoaerdefine dois tipos de

negociacdo [Guttman e Maes (1998a)]:

« Competitiva ou Distribuidaconsiste num processo de decisdo em que as aluas (
mais) partes envolvidas competem por um unico @lbgenutuamente exclusivo.
Portanto, a medida que uma das partes melhora atiidade a outra piora (por
esta razdo, a negociacdo é referida como send@padwin-lose”). A teoria de

jogos descreve esta situacdo como um “jogo de zenod.

» Cooperativa ou Integradaé um processo de decisdo em que as partes ata®lvi
negoceiam sobre varios objectivos interdependemtes ndo mutuamente
exclusivos. A medida que as varias dimensdes @sacgdo sdo negociadas e se

deslocam em vérias direccdes, € possivel que tasasartes melhorem a sua
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3. Negociacéo

utilidade (a negociagédo € do chamado tipo “win-Wi teoria de jogos classifica
este tipo de negociacdo como um “jogo de somaethiferde zero”.

Exemplos de negociacdo competitiva podem ser eracio® em varios tipos de
leildes. No sistema AuctionBot € possivel haveldési de varios tipos a decorrer
simultaneamente. Um desses tipos é o charoaxtnuous double auction (CDAInde
sdo admitidos multiplos compradores e vendedor@sesmo tempo, negociando multi-
-lateralmente. O sistema Kasbah também se aprogeste tipo de leildes, mas a
negociacéao € feita de uma forma bilateral, sendbaneefinido como um sistema de

anuncios classificados com negociagdo [Guttman esNE998b)].

Mesmo em negocia¢cées competitivas, as entidadedviaies necessitam de cooperar
suficientemente, de forma a levar a cabo a propegociacdo e a acordar nas

semanticas dos protocolos de negociacao utilizados.

Os objectivos dos vendedores sao o lucro a longmoprvendendo o maior niamero de
produtos possivel, ao maior numero de clientesipels® mais caro possivel e com o
minimo de custos de transaccdo. Os objectivos ipdisc dos consumidores sao
satisfazer as suas necessidades através da coenpradaditos apropriados a vendedores
apropriados, 0 mais barato possivel e com o minid@ocustos de transaccdo. A
negociagcdo cooperativa pode ajudar a maximizar angisoconjuntos de objectivos
[Guttman e Maes (1998a, 1998b)].

Existem ferramentas para analisar quantitativa alitgtivamente a tomada de
decisbes envolvendo multiplos objectivos interdelpates. A teoria da utilidade multi-
atributo (Multi-Attribute Utility Theory - MAUT analisa preferéncias com mudltiplos
atributos. Esta teoria tem sido aplicada em véimss de problemas de decisdo. Um
sistema que utiliza MAUT € BersuadefSycara (1992)], usado para resolver conflitos
através da negociacao em problemas de grupo. €xgraplo é d_ogical Decisions for
Windows (LDWY, uma ferramenta que ajuda as pessoas a pensalisaans seus
problemas. A teoria MAUT pode ajudar os consumisi@d@omar decisdes de compra.
Pode também ajudar os vendedores na criacdo dicgmltde valorizacdo dos seus
produtos, considerando o valor acrescentado premntnda sua diferenciacédo [Guttman
e Maes (1998a, 1998b)].
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3. Negociacéo

A teoria MAUT analisa quantitativamente os problende decisdo, através de
utilidades. Os problemas de satisfagao de resfrifenstraint Satisfaction Problems —
CSB requerem uma analise de indole qualitativa, asale combinacdes de restri¢cdes.
Um CSP é formulado através de variaveis, dominiesiicoes. A tarefa de um motor
de CSP é atribuir valores as varidveis, ao mesmpdegue garante a satisfacdo das
restricdes. Pode haver também a possibilidade fieird&gestricbes leves”, que néo
precisam de ser verificadas, mas que sdo utilizadasrdenacdo das solucbes. Ha
muitos problemas que podem ser formulados como CG&Rscomo escalonamento,
planeamento, etc.. Em mercados por retalho, técreaCSP podem ser usadas para
definir “restricbes pesadas” e “restricOes levésh exemplo desse uso encontra-se no
sistema Personalogic, que auxilia o utilizador tepa& deSeleccdo do Produtdo
modelo CBB. Um aspecto importante dos CSPs é auseceinseguem explicar porque
tomam determinadas decisfes (como nos sistemasapE)io que conduz a confianca
do utilizador no processo de decisao.

Sistemas como o0 Personalogic podem ser alargaddrmia a cobrir também as
etapas d&eleccédo do VendedemMNegociacdado modelo CBB. Este alargamento pode
ser feito utilizando técnicas de satisfacdo derigd&ts distribuidas Oistributed
Constraint Satisfaction Problems - DOSBDCSPs sdo semelhantes a CSPs, com a
diferenca de que as varidveis e restricdes essligbdiidas pelos agentes [Yokebal.
(1992), Yokoo e Hirayama (1998)] (no caso do coiméec retalho, consumidores e

vendedores).

O sistema Tete-a-Tete combina técnicas de MAUT eSB®(para mediar as
negociacdes entre agentes compradores e vendeffauesnan e Maes (1998b)],
baseando a negociacdo ndo apenas no preco de detgyranas num conjunto de

dimensdes que séo consideradas no processo deacompr

3.2 Leiloes Electréonicos

A negociacao na Internet resume-se muitas vezesia das partes (tipicamente o
vendedor) apresentar uma proposta de pegar ou l@gsgaé, o preco de venda) — é 0

gue normalmente acontece no comércio por retalimogee os precos sdo fixos. Os

14 URL: http://www.logicaldecisions.com/
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3. Negociacéo

leildes sdo um espacgo privilegiado para o estudprd®colos de negociacdo entre
agentes. Consistem numa abordagem mais geral andetedo do preco, admitindo
diversos protocolos de negociacdo, incluindo o @rig¢o como um caso especial
[Wurmanet al. (1998b)].

7

Um leildo é uma instituicio de mercado, com um waie] de regras, onde se
determinam atribuicbes de recursos e precos, & garticitacdes dos participantes do
leildo. Os leildes consistem em procedimentos fopados para transaccoes
comerciais, nos quais a interaccdo dos particisadtgovernada por regras especificas
[Romm e Sudweeks (1998)]. Na maior parte dos caswms|eiloeiro funciona como

intermediario.

Existem diversos tipos de leildes, cujas diferersadbaseiam nas regras utilizadas

para a participacdo dos intervenientes:

leildo inglés neste tipo de leildo os compradores vao licitaofistas crescentes,

terminando quando existe apenas uma proposta;

* leildo holandéso vendedor anuncia o valor desejado de vendad degaescendo

esse valor gradualmente, até que um compradornaxredlor actual;

* leildo FPSB (First Price Sealed Bid@ um leildo fechado, em que os compradores
submetem uma proposta que ddo a conhecer apenasndedor; ndo ha mais
iteracOes, ganhando o comprador que ofereceu @agipopmais elevada, que deve

pagar o valor que anunciou;

« leildo Vickrey semelhante ao anterior, mas em que o venceder piyar o valor

da segunda maior proposta.

Todos 0s mecanismos atras descritos sdo chamadgke-sided”, pois os licitadores
sdo uniformemente do tipo comprador (vendedor)ehdo portanto um sé vendedor
(comprador) que aceita as licitagcdes de multiptoapgradores (vendedores). Ha outros
tipos de leildes, chamados “double-sided”, que s&smimultiplos compradores e

vendedores ao mesmo tempo [Wurreaal. (1998a)]:

e continuous double auction (CDA)ompradores e vendedores transaccionam
produtos assim que as suas licitacbes (de compide evenda) se tornam

compativeis;
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3. Negociacéo

» clearing houseou call market estes mercados sao versdes periodicas do CDA,

aceitando licitac6es durante um periodo de tempe amual reiniciam.

Os leildes “on-line” estdo cada vez mais populadesjdo ao entretenimento que
originam no processo de negociacao dos precosrddstps e a possibilidade de fazer
bons negdcios na compra dos produtos pretendidogindro de leildes presentes na
Internet é cada vez maior, sendo muitos deles mpgalmentos de sitios de venda a

retalho, em que os retalhistas desempenham o gapkel de vendedores e leiloeiros.

Segundo Guttman e Maes (1998a, 1998b), apesaesieente utilizacao deste tipo de
Comeércio Electronico, os leildes “on-line” existemttém caracteristicas que fazem
deles pouco compensadores, tanto para compradones para vendedores. Embora
alguns dos protocolos utilizados em leildes “omlisejam relativamente simples de
compreender e utilizar, a determinacdo da melhiwatégia de licitagdo ndo é trivial.
De facto, no leildo inglés, por exemplo, a licimgZ&encedora € quase sempre mais
elevada do que o valor de mercado do produto. fistelema é conhecido como “a
maldicdo do vencedor”, sendo exacerbado em ledidde os compradores valorizam os
produtos por questdes pessoais, tendendo irraniens a elevar as suas licitagcoes
acima do verdadeiro valor do produto. Embora aocprazo isto possa representar um
beneficio para os vendedores, pode transformaapséamente num problema, devido a
possivel insatisfacdo do cliente por ter pago rdaigjue o valor do produto. H& duas
regras universais dos leildes que levam a istdicaacdes ndo sao retirdveis e os
produtos ndo podem ser devolvidos. Outro problema kgva a insatisfacdo do
consumidor € o longo periodo que vai desde o imfaitase de negociacao até ao fim da
fase de compra e entrega do produto, no modelo @RBf8ins leildes na Internet podem
demorar dias até que um licitador seja dado comegedor. Além disso, dado que ha
apenas um vencedor, 0s outros consumidores tegesperar até que o produto seja
leiloado outra vez, reiniciando o processo de niegéo. Outro problema que surge nos
leildes é a utilizacdo de “shills”, que sé&o licitaels ilegalmente criados por vendedores
para viciar o jogo, estimulando o mercado atrawéaummento da sua licitacao. Este tipo

de mecanismo pode ser dificil de detectar, primeipate no mundo virtual.

Surgem também alguns problemas para os vendedorgsra nos leildes estes nao

tenham que fixar o preco dos produtos que preteneiar, quando se trata de bens de
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3. Negociacéo

producao eles tém que determinar a quantidade elws & leiloar e a frequéncia dos
seus leildes. Isto requer um conhecimento da paoalw produto, afectando

directamente a gestédo de inventarios e os planpsodeicdo. Os compradores tambéem
podem viciar o jogo, formando coligagfes, que sa@pap de compradores que acordam
nao licitar mais do que um determinado valor. Ddetana, podem ser comprados
produtos mais baratos do que se os compradoregssstm a competir entre si. Tal
como os “shills”, as coligacbes podem ser dificdés detectar, especialmente em

mercados “on-line”, onde os compradores séo vstuai

Na maior parte dos leildes “on-line” existentesge geonsistem em mecanismos
“single-sided”, em vez de vendedores competiremeesitpela preferéncia dos clientes,
0s consumidores é que competem por ofertas esgecifios vendedores. Por outro
lado, dado que a negociacao nesses leildes salaspreco do produto, os vendedores
perdem a oportunidade de se diferenciarem, na dasBeleccdo do Vendedato
modelo CBB.

3.3 Outros Estudos

Em Shmeil e Oliveira (1995) as organizacfes sdoetadds através de agentes. Este
trabalho foca um tipo bem definido de interaccGes:que ocorrem entre agentes
representando organizagcfes produtoras e fornesedOraintento dos produtores é
encontrar o fornecedor mais adequado para um mrodut servico. Uma acgao
cooperativa € estabelecida quando um fornecedelreelim contrato com um produtor.
Este contrato é o resultado de um processo dec&elegue consiste na publicacdo de
um anuncio por parte do produtor, seguido da ay@adas propostas recebidas dos
fornecedores. O contrato € celebrado com o primirnecedor que satisfaca as
restricoes do produtor. Este modelo de negociacimseéado nd&ede Contratual
(Contract NeX [Smith (1988)].

Em Faratinet al. (1998) a negociagédo é definida como um procesko &l uma
decisdo conjunta é tomada por duas ou mais p#&gepartes comegam por exprimir
exigéncias contraditérias e chegam a acordo atideésn processo de concessoes e de
procura de novas alternativas [Pruitt (1981)]. &atho desenvolvido em Faraghal.

(1998) debruca-se sobre a negociacédo “orientadsenoco”: um agente (o cliente)
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requer a execucao de um servigo a outro agenteryader). A negociacao envolve a
determinacdo dos termos e condi¢des do contratno@elo de negociacdo adoptado é
multi-lateral (como um CDA) e multi-dimensao. A ne@cao decorre atraves da troca
de propostas entre os agentes, que vao concedersdwatores pedidos/oferecidos
utilizando diversos critérios, como o tempo, a dispilidade de recursos ou o

comportamento dos oponentes de negociacao.
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4. Mercados Electronicos baseados em Agentes

Existem ja alguns sistemas multi-agente funciorgu®, permitem automatizar grande
parte do processo de compra e venda de produt@sfdeditar o estudo de mecanismos
de negociacdo entre os agentes que compdem omasstaulti-agente, alguns deles

baseiam-se em leildes, espaco privilegiado pamgpeementacdo da negociacao.

Os sistemas mais significativos, que podem seratibs para investigagdo ou para
transacgdes no mundo real, sdAuztionBot o Fishmarket o Kasbahe oTete-a-Tete

0S quais descreveremos neste capitulo.

4.1 AuctionBot

O sistema AuctionBot, desenvolvido na UniversidddeMichigan, é um servidor de
leildes flexivel, escalavel e robusto, que suptat@o agentes de “software” como
agentes humanos [Wurmaat al. (1998b)]. O sistema gere multiplos leildes que
poderédo decorrer simultaneamente, admitindo véipos de leildes. Esta flexibilidade
€ alcancada decompondo o espaco dos leildes nupmtmmle parametros ortogonais.
Através destes parametros, o AuctionBot consegueimentar muitos dos tipos de

leildes classicos e mais alguns que nunca tinhdmesitudados anteriormente.

Os leildes activos no AuctionBot sdo organizadosn ncatadlogo hierarquico,
facilitando a pesquisa para os potenciais compeadque neles desejam licitar. Os
utilizadores que pretendam criar novos leildes podesiciona-los em qualquer sec¢ao
do catalogo existente, ou expandir o catdlogohddauma subcategoria apropriada.
Tém também a opcédo de nédo listar o leildo no aalwiblico, mantendo a sua
visibilidade limitada a um grupo privado. Para iggsar em qualquer leildo, os
utilizadores tém que se registar. Em qualquer momezies podem inspeccionar as
suas contas através de uma pagina “Web”, que ayppaesma visao organizada das suas

licitacOes, leildes que eles iniciaram e transasgdeeriores.

O AuctionBot disponibiliza uma APl que permite aoslizadores a criacdo de
agentes, com estratégias de licitagdo por elesebaas, que agem autonomamente. A

7

interface com estes agentes de “software” é asseégatravés de comunicacao TCP/IP.
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Os humanos interagem com o sistema via uma inteffaeb”. A interaccdo entre os
agentes externos (“software” e humanos) e o sistemgtionBot consiste na utilizacao
de uma base de dados, onde os agentes colocamsdgcgacoes. Esta base de dados €
monitorizada pelo leiloeiro, que processa os ewedts diversos leildes e verifica as

licitagbes pendentes.

O suporte de uma grande variedade de tipos deeseildombinado com a API
disponibilizada para a criacdo de agentes, faz WldidnBot uma plataforma util tanto

para o Comércio Electronico como para a investig@d&urmanet al. (1998b)].

4.2 Fishmarket

O Fishmarket € uma implementacdo de uma casa l@edeglectronica, inspirada na
velha instituicdo do mercado da lota do peixe If‘fisarket”) [Rodriguez-Aguilaet al.
(1997)], tendo sido desenvolvido nArtificial Intelligence Research Institutele
Barcelona. Neste sistema, agentes de “softwarelinreahos podem transaccionar. O
Fishmarket ndo esta a ser utilizado no mundo smido usado como plataforma de
testes de agentes com diversas estratégias, atdevésrganizacdo de torneios
[Rodriguez-Aguilaret al. (1998a, 1998b)]. O protocolo utilizado no Fishnedréteriva
directamente do modo como a venda de caixas de geigita no mercado da lota do

peixe. E o protocolo de “licitagbes descendentesgis conhecido comdeildao
holandés

No cenéario do mercado da lota do peixe — um ledi@oque o leiloeiro apresenta
caixas de peixe, anunciando precos por ordem dmrEs— existem varios agentes que
desempenham funcbes bem definidas (agentes inyerisses funcionam como
intermediarios, que o mercado utiliza para inter@gim compradores e vendedores
(agentes externos). Os agentes foram transferidos @ versdo electronica deste
mercado, o Fishmarket. gatrdo do mercadtem o papel de servidor de identidades, de
supervisor do leildo e autoridade méaxima.leoeiro encarrega-se do processo de
licitacdo. Agentes vendedores registam o0s seusufm®dnum agent@dmissor de
vendedoresrecolhendo o seu dinheiro nugestor de vendedoreapds o leiloeiro ter

vendido os produtos no leildo. Os compradores t@gise num agentadmissor de
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compradores e licitam produtos que pagam através de uma ldearédito que é

mantida pelaestor de compradores

Os agentes externos (compradores e vendedoresmptate diversos graus de
complexidade, cabendo aos utilizadores construiplodendo ser eles proprios agentes.
Todos eles participam no Fishmarket exclusivameatiavés de interfaces de
comunicacao padronizados. Para cada agente exteigte uminteragent[Martin et al.
(1998)], que serve de intermediario de comunicagatve o agente e o resto do
mercado. Agentes externos podem ser construidosqeabquer linguagem de
programacao que permita lancainteragentcomo um processo filho, comunicando

com ele pelo “standard input/output” e com o meocad TCP/IP.

Os diversos componentes do mercado Fishmarket fargstementados em Java.
Cada agente do mercado funciona como um processonadltiplos “threads” de
execucdo, que lhe permite responder a varios pedidocorrentemente [Rodriguez-
-Aguilar et al. (1997)].

O Fishmarket permite avaliar o desempenho dos egerumpradores, através do
registo de todas as suas intervencdes no leildo. d8ganizados torneios em que
participam diversos agentes compradores, podendmaksar comparativamente 0s

seus resultados.

4.3 Kasbah

O Kasbah é um mercado virtual, criado MIT Media Laboratory no qual os

utilizadores criam agentes predefinidos e nos qdalegam a compra e venda de
produtos [Chavez e Maes (1996)]. O objectivo ppatdo sistema € permitir a criagéo
de agentes que negoceiam autonomamente, procushtetoo melhor negdcio possivel
para o utilizador. O Kasbah € um sistema de Comégbectronico baseado em

mecanismos do tipoontinuous double auction (CDA)

No Kasbah, os agentes vendedores sdo como antolaigssficados. Quando um
utilizador cria um agente vendedor, da-lhe uma rigsz do produto que pretende
vender. Estes agentes sdo pro-activos, ou sejanievender o produto entrando no
mercado, contactando com compradores interessatkrgoeiando com eles, de forma a

encontrar o melhor negdcio possivel. Os agentededemes sdo autdbnomos, pois uma
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vez largados no mercado eles negoceiam e tomarsodscisem requerer a intervencao
do utilizador. Ao criar um agente vendedor, o zaitlor define alguns parametros para

guiar o agente enquanto tenta vender o produto:
e data limite para a venda do produto;

* preco desejado;

* preco mais baixo aceitavel.

Estes parametros definem o objectivo do agentederen produto em questdo pelo
valor mais alto possivel — idealmente pelo precgejdelo, mas podendo descer até ao
preco mais baixo aceitavel, tendo em conta a datidel especificada. A heuristica
utilizada pelos agentes vendedores com vista giatrseu objectivo é muito simples.
O agente comeca por pedir o preco desejado. Ermuit houver compradores, o
agente vai descendo gradualmente o preco. Ao cléegdata limite para a venda do
produto (se ainda ndo houve compradores), o pregid@ pelo agente deve ser 0 preco
mais baixo aceitdvel. O que vai determinar o deseimp do agente na prossecucao do
seu objectivo é a forma como ele vai baixando gppedido. O Kasbah disponibiliza
trés funcbes de decréscimo que o0 agente podeautpara baixar o preco pedido ao

longo do tempo, e que no fundo séo as estratégiasgbciacdo que ele pode adoptar:

* linear: corresponde a implementacdo de um agente “arisiesque diz respeito a

venda do produto, baixando o preco ao longo doedmparmente;

e quadratica pretende-se representar um agente de “cabeca fe ndo se

precipita, usando uma funcgéo intermédia para cédeno do preco pedido;

* cuUbica a analogia neste caso € a de um agente “gulgee’nao abdica facilmente
de parte do preco para vender mais rapidamentedufar, apenas o baixando ja

préximo da data limite de venda.

O utilizador pode alterar os parametros estratégams seus agentes em qualquer
momento. Apds encontrar um comprador para o preghdp, 0 agente vendedor

contacta o utilizador, para que este confirme aww@ao do negaocio.

Os agentes compradores funcionam de forma analoganétrica aos agentes
vendedores. Na sua criagao, o utilizador definata bimite para a compra do produto,
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0 preco desejado e 0 preco mais alto aceitaveltil@ador tem igualmente a sua
disposicéo trés funcbes para a subida do prececder ao longo do tempo: linear
(correspondendo a um agente “ansioso” por comprampraduto), quadratica

(representando um agente de “cabeca fria”) e ci{bibaagente “econdémico”).

O mercado do Kasbah ajuda os agentes a encontraseseus pares (agentes
interessados em comprar/vender aquilo que queramdevieomprar). Os produtos
comprados e vendidos no Kasbah séo descritos atteveectores de atributos (pares
atributo/valor). Esta forma de representar os paslfacilita a sua comparacao, bem
como o encontro de agentes compradores e vendemtoresiteresses complementares.

Depois de se encontrarem, 0s agentes comunicaatasirente uns com 0S Outros.

Assim que agentes compradores e vendedores chegaardo, e ap0s a autorizacao
dos respectivos utilizadores, a transaccéo fisoche ppcorrer. Este passo tem que ser
dado pelos humanos. A ultima versdo do Kasbah pocarum mecanismo distribuido
de confianca e reputacdo, chamd&kiter Business Bureaiuttmanet al. (1998c),
Moukaset al. (1998)]. Quando uma transaccéo € finalizada, esdi@ade envolvida
pode avaliar a outra relativamente a forma comalgpin a sua parte do acordo. De
forma a utilizar esta informacéo, os utilizadorés) tainda a possibilidade de indicar
mais um parametro na criagdo dos seus agentesebmiinimo de reputacdo do dono

dos agentes com os quais podem negociar.

No Kasbah, o mercado e os agentes sdo objectadn@iess de classes). A sua
execucdo em paralelo € simulada através de umitaigogue faz circular fatias de
tempo de execucdo por todos 0s objectos existe@ss.agentes e o mercado
comunicam entre si invocando métodos por eles fagms. Esses métodos
correspondem a um protocolo interno proprio, dade ¢pdos os agentes estédo
predefinidos no sistema (utilizando as funcbesatsiicas acima descritas). Pretende-se
evoluir para protocolos que permitam a comunicagdime agentes distribuidos por
diversas maquinas, incluindo a possibilidade ddzadores criarem 0s seus proprios
agentes, com as suas proprias estratégias, quagete com o mercado Kasbah

utilizando esses protocolos.

Uma experiéncia envolvendo cerca de 200 partiogzané utilizacdo do mercado do
Kasbah, em Outubro de 1996, esta relatada em Cled\wadz(1997) e Guttmaret al.
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(1997). Desenvolvimentos mais recentesMi® Media Laboratorylevaram a criagdo
do projectoPDA@shop[Zachariaet al. (1998)], que pretende interligar o mercado
fisico com o mercado virtual do Kasbah. O projectmsiste em proporcionar ao
utilizador a possibilidade de comparar os precaslo$ no local de compra com precos
alcancados no sistema Kasbah, além de obter inf@onaobre a reputacdo do
vendedor. O utilizador pode, estando num local éeda, através de umersonal
Digital Assistant (PDA)comunicar com o Kasbah e criar agente comparadoiue é
um agente comprador com um tempo de vida maisdauitO utilizador monitoriza os
resultados do agente através do PDA, podendo-opatamcom o mercado fisico. Este
sistema estava em fase de testes no final de 1998.

4.4 Tete-a-Tete

O projecto Tete-a-Tete, desenvolvido Mol Media Laboratory engloba trés areas de
investigacdo: sistemas multi-agente, desenho derfaces homem-computador e
Comércio Electrénico por retalho. O objectivo dojecto é disponibilizar tecnologias
avancadas e ferramentas de visualizag&o, paraaauxiencaixe das necessidades dos

consumidores com as ofertas dos vendedores, enadosrde retalho “on-line”.

O Tete-a-Tete pretende dar aos utilizadores alpbidade de negociar sobre varias
dimensfes de uma transac¢do. Da a possibilidadeemotedores de se diferenciarem
em atributos do produto e do servi¢co além do pregmo tempos de entrega, garantia,
etc. [Moukast al. (1998)].

A negociacao nao utiliza funcdes simples de aarése decréscimo de precos como
no Kasbah. Em vez disso, 0os agentes compradoreseti®-a-Tete negoceiam
argumentativamente com os agentes vendedoregantlh as restrices de avaliagao
capturadas durante as etapasS#geccdo do Produte Seleccdo do Vendedato
modelo CBB, como dimensdes de uma funcdo de w#idaulti-atributo [Guttmaret
al. (1998c), Moukaset al. (1998)]. Esta funcdo de utilidade é usada por gente
comprador para ordenar as ofertas dos vendedoassafdo-se em avaliar até que

ponto elas satisfazem as suas preferéncias.

O Tete-a-Tete utiliza uma combinacdo de técnicddA&T e DCSP, para mediar as

negociacoes entre agentes compradores e vendg@rgman e Maes (1998b)]. A
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negociacdo toma portanto a forma cooperativa, @rade mdultiplos termos da

transaccao.

4.5 Comparacao

Os mercados electrénicos descritos atras diferesndos outros no que diz respeito,

fundamentalmente, aos aspectos indicados na téliela

AuctionBot | Fishmarket Kasbah Tete-a-Tete
servidor de | casa mercado mercado
leildes electrénica | virtual para | virtual para
Tipo de sistema diversos de leildes de comprae | comprae
tipo venda de |vendade
holandés produtos produtos
Objecto de negociacéo | prego preco preco funcao de
utilidade
pelo pelo agentes
Criacéo utilizador utilizador predefinidos
(API e parametri-
disponibili- zaveis
zada)
definida definida funcdes
Estratégia pelo pelo linear,
utilizador utilizador guadratica e
Agentes cubica
de Implementacaqg processos processos objectos
Software memoria TCP/IP, invocacgao
Comunicacéo | partilhada | interface de métodos
(base de préprio
dados) (interagenj
leildes leildes directa entre
conduzidos | conduzidos | agentes
Negociacao por agente | por agente | comprado-
leiloeiro leiloeiro res e
vendedores
Disponibilidade acessivel na nao acessivel nanao
“Web” “Web”

Tabela 4.1 Comparacéo de mercados electrénicosaukseem agentes

Podemos portanto concluir, sobre os sistemas ekigdque:
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apenas o Tete-a-Tete utiliza uma funcéo de utiéigaata medir o grau de satisfacao
de uma proposta multi-atributo, sendo que os regalsistemas baseiam a

negociagao no preco;

apenas o AuctionBot possibilita a utilizacdo deetbos protocolos de negociacao,

isto é, de diversos tipos de leildes;

o Kasbah admite agentes compradores e vendedoesiegoceiam de uma forma

directa, e providencia estratégias de negociagefinidas.
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5. Aprendizagem

Se o0 programador tem um conhecimento completo smlambiente que o agente vai
enfrentar, toda a “inteligéncia” requerida pode deectamente implantada neste.
Quando isto ndo acontece, isto €, quando o progi@mim um conhecimento
incompleto do problema, a aprendizagem é a Unicmafoque 0 agente tem para
adquirir os conhecimentos de que necessita [RusshHlbrvig (1995)]. Neste caso, a
construcdo do agente passa pela implementacéo déggantmo de aprendizagem.

A aprendizagem € um campo da Inteligéncia Artificae pretende aumentar a
capacidade dos programas, neste caso agenteseecspazes de lidar com situacdes
nunca antes experimentadas. Esta area inclui ureta \gama de metodologias e
algoritmos de aprendizagem, que podem ser claaddgcsegundo diversos parametros,
como a estratégia de aprendizagem subjacente resegpacdo do conhecimento e o

dominio de aplicacdo [Michalski al.(1984)].

Quanto a estratégia de aprendizagem utilizada, fome distingdo pode ser feita
relativamente a necessidade de um supervisocaprendizagem supervisionada a
aprendizagem a partir de exemplos fornecidos por supervisor externo. Estes
exemplos sdo normalmente referidos comooanjunto de treinpcontendo pares de
entrada/saida. A aprendizagem consiste mmuzir uma determinada funcéo,
procedimento ou regra de decisdo, a partir do otmjule treino constituido por
instancias, que permita classificar de forma aceitdm novo item de entrada. Um
exemplo de aprendizagem por inducéo s&nesres de decisdmnde cada exemplo de
treino fornecido € descrito por um conjunto de pemfades e um valor de saida que
representa uma classe. A arvore de decisao, catestypartir dos exemplos de treino, é
utiizada para classificar novas situagbes de eajfradescritas pelas mesmas
propriedades. O programa C4.5 [Quinlan (1993)] ftermgerar arvores ou regras de

decisao desta forma.

Outro exemplo de aprendizagem para a representBiioncdes complexas séo as
redes neuronais[Rumelhart e McClelland (1986)], que pretendem eatiadr o

funcionamento do cérebro humano. S&o compostasuporconjunto de unidades
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(neurdnios) interligadas entre si, sendo esta gordzdo definida pelo programador da

rede neuronal.

As redes de crencagPearl (1986)] permitem elaborar representacdebatilisticas
de conhecimento incerto, utilizando para o efapoendizagem Bayesiana ideia &
criar hipbéteses a partir dos dados, que permitapoigeaealizar predi¢cdes. Estas sédo
feitas com base nas probabilidades de cada umaptaeses formuladas.

Em certos dominios, como em problemas onde a ou&oaé um aspecto central, ou
em ambientes dindmicos, a aprendizagem supervdaongio € aplicavel, pela
impossibilidade de obter exemplos de treino corer@es. A aprendizagem nao
supervisionadando exige a presenca de exemplos de treino, delovdesse facto quer

a sua importancia quer a dificuldade da sua aplidate.

A aprendizagem por refor¢@‘reinforcement learning) [Sutton e Barto (1998)]
baseia-se nas interaccdes com o ambiente. Um agpreade a executar as accgdes
apropriadas em cada situagdo, através de um poodeseecompensa das ac¢fes que

produzem melhores resultados — 0 agente aprenaeiada sua propria experiéncia.

Os algoritmos genéticofKoza (1992)] fazem uma analogia a evolucao dpsass,
baseando-se no facto de que os individuos meltaptados ao ambiente tenderédo a
sobreviver. Esta abordagem comec¢a por avaliar au‘gie adaptacdo” de cada
individuo de um grupo inicial. Os individuos comisnaucesso sao seleccionados e
reproduzidos para a geracdo seguinte. Eles caeactese por um conjunto de
parametros chamados genes, que sao depois combinagwocesso de reproducéo. A

este tipo de algoritmos também se da o nome deitalgs evolutivos.

Existem varios outros métodos de aprendizagem.eferéncias apresentadas nao
pretendem ser exaustivas, mas sim dar uma visdal gas metodologias mais
importantes, para podermos situar o tipo de apragdm por nds seleccionada para os

agentes que desenvolvemos.
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5.1 Aprendizagem em Negociacao

A construcdo de agentes autdbnomos que melhoram amupeténcia para negociar,
baseando-se na aprendizagem a partir das suaacigiies com outros agentes, é ainda
uma area emergente [Zeng e Sycara (1996, 1998)].

Em Matoset al. (1998) é utilizado um modelo de negociacdo em api@agentes
fazem variar os valores das suas propostas com draseleterminados critérios,
modelados por fungBes parametrizaveis chamadasagctjue podem ser combinadas
de uma forma ponderada. Uma estratégia é defimdeoauma funcdo que altera os
pesos das tacticas a utilizar em cada instantepr@ndizagem implementada neste
estudo consiste na utilizacdo de algoritmos gev&tique permitem gerar uma
sequéncia de populagbes, cada vez melhor adagtasiasmcao, como resultado de um
método de pesquisa modelado por um mecanismo decc8el combinacéo
(recombinacdo de material genético de novas formasutacdo (introducdo de novo
material genético por modificacbes aleatorias) fdaet al. (1998)]. No caso
apresentado, os individuos da populacdo séo agewmgsciantes e 0s materiais
genéticos sao os parametros das tacticas e ospssos relativos. O objectivo €
determinar quais as melhores estratégias e verifiomo e quando estas estratégias

evoluem, dependendo do contexto e comportamemntegl@ciacdo dos oponentes.

Em Zeng e Sycara (1996, 1998) é descrito o sistBamwaar, um modelo de
negociacdo sequencial que € capaz de aprendere Nedwmlho a negociacdo €
modelada explicitamente como uma tarefa sequedeidibbmada de decisdo, usando
actualizacbes Bayesianas como mecanismo de apagedizsubjacente. No modelo
Bazaar, os agentes possuem informacao acerca nidig@®s evolutivas do ambiente e
dos modelos de outros agentes. A aprendizagem Bages utilizada para actualizar o
conhecimento e crenga que cada agente tem, sobngbiente e outros agentes. Um
exemplo de informacdo sobre um oponente, num [Bocee negociacdo para a
transaccédo de um determinado produto, é o valaed@reco de reserva. O comprador
ndo sabe qual é o preco de reserva do vendedar,qiedesta informacao € privada.
Contudo, ele é capaz de alterar a sua crenca atessa preco de reserva, atraves das
suas interac¢cdes com o vendedor e do seu conhdoirsehre o dominio na area

daquele negocio. A actualizacdo Bayesiana € pridkiata, e ocorre quando o
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comprador recebe novos sinais do ambiente ou ddedem, nomeadamente através da
troca de propostas e contrapropostas. O conheantgentiominio € fundamental, para

gue esta informacéo possa ser utilizada de forinizete.
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6. Abordagem SMACE

No ambito deste trabalho foi desenvolvido o sisteBMACE. Neste sistema o0s
utilizadores podem criar agentes compradores eedemds que negoceiam de uma

forma autdnoma, de modo a obter acordos sobrendg@eque procuram ou oferecem.

6.1 O Mercado

O esquema de mercado subjacente ao sistema SMACEpgesentado na figura 6.1. O
Mercadoé uma entidade que representa o local onde ossds/agentes se encontram e

através do qual negoceiam.

Agente
comprador

Agente
vendedor

Mercadc

Agente
vendedor

Agente
comprador

Figura 6.1 Esquema do mercado

O sistema suporta duas etapas do modelo CBB,defea secc¢éo 2.2:

* Seleccdo do Vendedoos agentes compradores e vendedores que pretendem

transaccionar o mesmo produto contactam-se no kerca

* Negociacaoos agentes negoceiam entre si sobre a prestacserco relacionado

com o produto a transaccionar.

O Mercado tem a dupla funcéo de facilitar o enapatitre agentes e de possibilitar a
negociacao entre eles. Este € um sistema abenoode que os agentes compradores e

vendedores estdo potencialmente distantes unsulas.00O Mercado funciona como
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um local centralizado onde eles se podem encotranodo a interagirem, negociando

sobre os servigos que oferecem ou procuram.

6.2 Modelo de Negociacao

O modelo de negociacdo adoptado tem as seguinteteardsticas:

« multi-lateral: os agentes compradores/vendedores tém a halilidadnegociar
simultaneamente com varios agentes vendedores/adongs. Em termos de
leildes, esta abordagem esta directamente relataccan unsealed bid continuous
double auctiononde tanto os compradores como o0s vendedorei¢propdem)
simultaneamente e o leildo ndo para a medida gleregociacdo é concluida (que
cada acordo é consumado). Na pratica, este modaeloedociacdo multi-lateral
traduz-se em vérias negociacfes bilaterais em cugrs® se podem influenciar
mutuamente. O modelo de negociacéo bilateral atibzbaseia-se no definido em
Raiffa (1982). A negociacgéo decorre através datdecpropostas entre os agentes.

* multi-dimensdo a negociacdo pode decorrer sobre um grupo dévedsi em
contraste com a maior parte dos leildes, que seid@im apenas sobre o preco do
produto. Estas variaveis podem incluir o precoliqade, garantia, modalidades de
pagamento, etc.. Uma proposta consiste num vatarqaa uma destas dimensdes
que caracterizam o objecto da negociagéao.

Este modelo de negociacao € também chamado deord&lakgociacao orientado ao
servico [Faratiret al. (1998)], dado que envolve dois papeis que estA@racipio, em
conflito: vendedores de servicos e compradoreseddcss. Um servico € algo que
pode ser fornecido por um agente e requerido ptvo @gente, e acerca do qual eles

podem negociar.

Como regra geral, podemos dizer que os oponentgsatesso de negociacao tém
interesses simétricos em todas as dimensdes sebguas decorre a negociacao.
Contudo, pode acontecer que 0s agentes tenhanessésr similares numa dimenséao
especifica, portanto a evolucdo das propostas daosamode evoluir na mesma

direccao.
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Neste modelo de negociacdo, 0s agentes do meraamo objectivos comuns
competem entre si de modo a obter o melhor acasdsiyel com um dos agentes com
0S quais estdo a negociar. Por outro lado, ageres objectivos complementares
(compradores e vendedores de um mesmo produtor@iago entre si, cooperando no

sentido de encontrar um acordo que constitua ufng&mmutuamente aceitavel.

O modelo multi-lateral e multi-dimensédo implememtado sistema SMACE foi
adaptado de Faratet al. (1998). A negociacdo multi-lateral traduz-se numjgnto de
negociacdes bilaterais a decorrer simultaneamefttesequéncia de propostas e
contrapropostas numa negociagao bilateral denosd@rfaxo de negociacaoEstas
propostas e contrapropostas séo geradas por cayobsbneares de fungbes chamadas
tacticas As tacticas usam um certo critério (tempo, rezsjretc.) na geracdo de uma
proposta para uma dada dimensdo. Podem ser atsbpébsos diferentes a cada uma
das tacticas usadas na combinacao referida, repaese a importancia de cada critério
na tomada de decisdo. Os agentes podem querer mgdarescala de importancia de
critérios ao longo do tempo. Para isso, eles usamestratégia definida como a forma
pela qual um agente altera os pesos relativos iflaxemtes tacticas que guiam a sua

tomada de decis&o ao longo do tempo.

Numa negociacdo sobredimensdes, para cada dimengdd{1, ..., n} cada agente

define:

« uma gama de valores aceitaveisn';, max]

« uma fungéo de pontuac&b: [min';, ma¥] = [0, 1]
« um pesow,

A funcdo de pontuacdo retorna a pontuacdo que otegetribui a um valor da
dimenséaqg dentro da gama de valores aceitaveis. Quanto rfaiarpontuagéo, maior €
a utilidade para o agente. O peso associado adiamasao representa a importancia
relativa dessa dimenséona funcéo global. Considerpesos normalizadosf,-(vv‘,- =1),
define-se a funcdo de pontuacdo do agente que, paea determinada proposta

X = (X1, ..., %), combina as pontuacbes das diferentes dimensdessparzo multi-

-dimensional definido pelas suas gamas de valofég: = X w; V(x). A proposta é
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avaliada com uma pontuagao de zero se algum velanth dimenséo estiver fora da

gama de valores aceitaveis.

6.3 Protocolo de Negociacéo

Para o protocolo de negociacdo, assumiu-se quéregarde mensagens € fidedigna e

nao se consideraram os atrasos das mensagenseg(gampresumivelmente curtos).

Cada agente de mercado criado tem um determingdotiob, que especifica a sua
intencdo de compra ou venda de um produto especifisse objectivo deve ser

alcancado até um certo limite tempdrak

Um agente continua o seu processo de negociacaguaté&ma de duas situacdes

ocorra:
* 0 agente chega a acordo com outro agente;
* 0 agente chega ao fim do tempo disponivel paragéca objectivo.

Uma vez lancado no mercado, 0 agente entra em atontdm outros agentes
interessados na compra/venda do produto que elenpee vender/comprar. Uma
negociacao bilateral comeca logo que as duas pamegendedor e o comprador — se
encontrem e concordem sobre a complementaridadeeaies objectivos (isto €, eles
concordam que o que o comprador quer comprar &omendedor pretende vender).
Seguidamente, é criado um fluxo de negociagaQ entre os dois agentes. Este fluxo
de negociagcdo permanece activo enquanto a nego@ag@ os dois agentes decorrer.
Essa actividade consiste na troca alternada deagens (cada mensagem é a resposta

de um agente a mensagem do seu oponente).

Num fluxo de negociacax, .., 0S agentea eb trocam uma sequéncia de propostas e
contrapropostas. O procedimento do agente receber uma proposta Lo, € descrito

pelo seguinte protocolo:
1) geracdo de uma contrapropoxé"@b;

2) comparacdo da utilidade da proposta recebldg;ig@1 e da contraproposta

gerada<’ , _b através das funcdes de pontuacao;

3) envio da resposta:
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a) desistir da negociacédo se o tempo chegou aotfint,.) ou se o agente

chegou a acordo com um outro agente; ou

b) aceitar a proposta recebida se esta tiver maididade do que a

contraproposta gerade’(x ,a) = V(X a_p); OU

C) enviar a contraproposta gerada se esta tiver mailidade do que a

proposta recebida/(xs ,a) < VA(X a_p).

A resposta enviada pelo agente é descrita em Fatadil. (1998) como duncédo de
interpretacdg mas a formalizacdo ai apresentada parece ndencplar o facto de a
negociacao ser multi-lateral, e portanto cada &gpotier estar, num dado momento, a

negociar com Varios oponentes simultaneamente.

Dado que virtualmente poderdo existir varios ageme mercado a negociar
simultaneamente, multiplos fluxos de negociacdoepodestar activos num dado
momento, para um dado agente. Quando um agentea chegcordo, desiste da
negociacdo com todos 0s outros agentes com 0s @gtaiga a negociar. Um problema
(ilustrado na figura 6.2) poderia surgir se um &geaecebesse, consecutivamente, duas
ou mais mensagens de aceitacdo das suas propdstasutros tantos agentes
(assumindo que o objectivo do agente admite adcad® de apenas uma unidade do

produto, e portanto apenas um acordo pode ser T@auw).

Agente , 2. proposta
Lkt

I Agente (
1. proposta
4. aceitagao

Agente | [ &————

P
3. aceitagao

Figura 6.2 Problema de acordos simultaneos

Para resolver este problema, quando um aderdeebe uma mensagem de aceitagcéo
da sua proposta de um ageataespondera com uma confirmacdo do acordo, ou sua
rejeicdo. Portanto, se o agebtainda ndo chegou a acordo com nenhum outro agente,
ele irh confirmar o acordo com o0 ageafeo emissor da mensagem de aceitacdo da
proposta. Para garantir que apenas um acordo festuaglo, 0 agenta espera até

receber uma resposta do agdnte
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Um problema de “deadlock” poderia surgir se um grdp agentes estivesse a espera
de confirmacgdes de acordos numa configuracao dmfeichado (figura 6.3).

Agente |

Figura 6.3 Problema de “deadlock”

Este problema foi abordado por n6s de uma formaonsumnples: o agentg que esta
a espera de uma confirmacdo de acordo, desisteialsqger outras negociacoes em
curso com outros agentes e rejeita quaisquer optasibilidades de acordo. Isto
significa que, eventualmente, ele ira perder acopliienciais com outros agentes, no
caso de receber uma rejeicdo do agéntbado que os atrasos de mensagens foram
ignorados, o problema da perda de acordos ndoesédrequentemente, e foi portanto

ignorado.
A actividade completa de um fluxo de negociacaa isstrada na figura 6.4.
Formalmente, um fluxo de negociacdo entre os agenteb, no tempot, notado
comoxa..p, € Uma sequéncia finita da forr{x@qb,x{fﬁa,x;ﬁb,...} onde:
() tis1 > t;, @ sequéncia € ordenada no tempo,

(i) para cada dimensag, x!_,[j]omin® max|, xi,[j]o[min®,mat], com

b-a

1=1,3,5,..,

(i) o ultimo elemento da sequéncia pode ser umadeifar, desisti}, ou um de

{rejeitar, acordd quando o penultimo elementcaéeitar.
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proposta

contraproposta

qceitacao aceitac#o

confifmacédo

desisténcha desisténcia

rejeicag

Figura 6.4 Actividade do fluxo de negociacdo ewulinés agentes

6.4 Plataforma e Comunicacao

A escolha de uma plataforma de desenvolvimento fguditasse a construcdo do
sistema multi-agente subjacente ao SMACE simphiigam maior ou menor grau, a
fase de implementacdo computacional do sistemalatafprma que melhor pareceu
adaptar-se ao sistema pretendido foi o JATLitea Estolha facilitou a implementacéo
da comunicacdo entre os agentes, dado que tod&aaestrutura de comunicacao
necessdria estd ja implementada no JATLite. Umarigé® mais pormenorizada da
arquitectura e funcionamento da plataforma JAT&iteontra-se no apéndice A.

De facto, a caracteristica mais evidente que apomara esta escolha foi a
necessidade da existéncia de um local centralizamile agentes potencialmente
distantes se pudessem encontrar, de modo a inigeocesso de negociagao. Este local
corresponde ao Mercado ilustrado na figura 6.1. &lurarsdo mais avancada, o
JATLite permitiu implementar o préprio Mercado comon AMR com algumas
modificacdes, de modo a incluir outras funcionaleta Dado que a comunicacéo entre
0s agentes é feita usando a linguagem KQML, estg&m foi de encontro ao referido
em Fininet al. (1997), onde se diz quaim ambiente de agentes falando KQML pode
ser enriquecido com agentes especiais, chamadabtaddores, que providenciam

funcdes como: associacdo de enderecos fisicos oamasimbolicos; registo de bases
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de dados e/ou servigcos oferecidos e procuradosgentes; e servigcos de comunicagao

(encaminhamento, encontro, etc.).»

Por outro lado, a mobilidade providenciada porgitainas como o Voyager nao foi

um requisito dos agentes no sistema SMACE.

6.4.1 SMACE e JATLite

A primeira abordagem na construgdo do sistema, lcase na plataforma JATLite,

corresponde ao ilustrado na figura 6.5.

mensagem

AMR KQML Quadro de
<—>»| Mercado

mensagem mensagem
KQML KQML

Agente
comprador

Agente
vendedor

Figura 6.5 Abordagem inicial SMACE e JATLite

O Quadro de Mercadéunciona como um “blackboard” onde os agentes cadgres
e vendedores anunciam 0s seus objectivos (compraenda de um determinado
produto). Contudo, este “blackboard” ndo se limataser uma zona de memoria
partilhada por todos os agentes. E um outro agemie funcdes especificas, com o qual
0S agentes comunicam no sentido de encontrareraifuacle negociagao.

Um melhoramento introduzido nesta abordagem inid@l a inclusdo das
funcionalidades doQuadro de Mercadono préprio AMR. Esta solucdo permitiu
eliminar os custos relacionados com a passagem alesagens entre estas duas
entidades, tornando assim o sistema mais eficiénsquema resultante é apresentado

na figura 6.6.
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Mercado

mensagem mensagem
KQML KQML

Agente
compradof

Agente
vendedor

Figura 6.6 Abordagem SMACE e JATLite

Aqui, surge de novo o Mercado como entidade pralcipue integra as
funcionalidades do AMR e dQuadro de Mercadgpermitindo:

e 0 anuncio dos objectivos de agentes compradoreadedores;
e aprocura de parceiros para negociacao, a pagiobjectivos anunciados;

* a negociacdo entre agentes compradores e agemisdoees, através da troca de

mensagens KQML.

6.4.2 SMACE e KQML

A linguagem adoptada para comunicacao entre oden o KQML, que tende a se
tornar numa linguagem padrdo para a troca de ird@gdim e conhecimento. A utilizacédo
da plataforma JATLite veio facilitar o uso destagliagem, uma vez que inclui as
funcionalidades necessérias para tratar de mersatgetipo KQML de uma forma

simples. O apéndice B descreve mais pormenorizattaradinguagem KQML.

N&o foram contudo utilizadas as “performativas’defnidas na especificacdo do
KQML [Labrou e Finin (1997)]. Uma comunidade de rigs pode optar por utilizar
“performativas” adicionais, logo que acorde na swoi@rpretacdo e no protocolo
associado a cada uma delas [Fietral. (1997)]. Por isso, foi criado um conjunto de
“performativas” especificas para utilizacdo no SMAC apéndice C descreve as

“performativas” adoptadas na comunicacao entregestas e 0 mercado. Aquelas que
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sao utilizadas pelos agentes para comunicagdoceiaego entre si estdo descritas no

apéndice D.

6.5 Aprendizagem

O sistema SMACE constitui uma plataforma de teste agentes com diversas
estratégias de negociacdo. De modo a explorar festaonalidade do sistema, foi
implementado e testado um tipo de agente especifim possui capacidade de
aprendizagem. Essa aprendizagem permite-lhe impkamama estratégia adaptativa,

de modo a melhorar o seu desempenho com a suaéeqier

O agente adaptativo deveria ser capaz de melh@am desempenho através das suas
interaccdes com os restantes agentes. Portantgortrao de aprendizagem escolhido
deveria possibilitar uma aprendizagem “on-line” @&o nsupervisionada. Nestas

circunstanciasaprendizagem por reforgoareceu ser uma boa aposta.

Em contraste, a aprendizagem supervisionada édqitatir de exemplos fornecidos
num conjunto de treino. Esta ndo é adequada alestaio, dado que em problemas de
interacgdo — como a negociagdo num ambiente divdmi& vulgarmente impraticavel
obter exemplos representativos dos comportamentesejatios. Em territério
desconhecido — onde se espera que a aprendizagemass benéfica — um agente tem

de ser capaz de aprender a partir da sua prog@iércia [Sutton e Barto (1998)].

O algoritmo de aprendizagem-Q (Q-learningum tipo de aprendizagem por reforco
dos mais conhecidos, tendo sido adoptado parairinois agentes. O algoritmo de
aprendizagem-Q selecciona uma accdo num determieatido dependendo da
pontuacdo (qualidade) desse par estado-acgdo. @engarantidamente para as
melhores combinacdes de pares estado-accédo, degoisada accao ter sido
experimentada as vezes suficientes. Uma quest@ariental na implementacdo deste
algoritmo foi a definicdo, no dominio do sistemaABE, do que é um estado e do que
€ uma accao. Outro aspecto importante, neste &papcendizagem, € o compromisso
entre tirar partido de accdes consideradas de bakbidgde e a exploracdo de accoes
ainda ndo experimentadas ou anteriormente condaenaenos boas. Estas questbes

serdo abordadas em concreto no capitulo 9.
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6.6. Implementacéo

O sistema SMACE foi implementado em Jay®K1.1.4 AP)*® e usa a plataforma

JATLite para a criagdo de agentes que trocam mensa¢QML.

O SMACE consiste numa API, construida como umansgie do JATLite, incluindo

trés niveis distintos, conforme se pode ver nadiduy?.

!

UserlInterface

Plug&Trade

Infrastructure

JATLite

Figura 6.7 SMACE API

« Infrastructuré® — este nivel assegura toda a comunicacdo e negocintre 0s

agentes, consistindo em duas partes fundamentais:

» MarketAgent é um molde (“template”) que pode ser utilizadcapa criacdo de
agentes de mercado, tendo ja implementados adpéraom dMarketPlace o

modelo de negociacéo e o seu protocolo associado.

» MarketPlace é a aplicacdo que representa o mercado, comcpate onde 0s

agentes se encontram e transaccionam.

* Plug&Trade — este nivel inclui agentes de mercado predefipidoe podem ser
vistos como exemplos de como um agente pode setra@o a partir do molde
MarketAgennt

15 URL: http://www.javasoft.com/

18 |nfrastructure Plug&Trade e Userinterfacetraduzem-se por Infraestrutura, “Ligar e Negociar”
Interface com o Utilizador. No entanto, dada a gdifu internacional que se pretende do protétipo
mantivemos 0s nomes em inglés. Idéntica atitudeamoos relativamente aos termbfarketAgent
(Agente de MercadoMarketPlace(Mercado),MultipleTacticAgent(Agente de Multiplas Tacticas) e
AdaptiveBehaviourAgerifgente de Comportamento Adaptativo).
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e MultipleTacticAgent (MTA) um agente de mercado que pode usar uma
combinacéo ponderada de trés tacticas, uma defaimdléa de tacticas descritas

no capitulo 7, para gerar as suas propostas deiaego.

» AdaptiveBehaviourAgent (ABAY)m agente de mercado que € capaz de pesar as

vérias tacticas que usa de uma forma adaptatiiizanto técnicas de

aprendizagem por reforco.

Userinterface— este nivel consiste numa aplicacdo que providamoa interface
HTML para a criagdo e monitorizacdo da actividag@gentes de mercado do nivel
Plug&Trade assegurando também a sua persisténcia. O anaxosfra alguns

ecras desta interface com o utilizador.

Os agentes comunicam uns com 0s outros atravédadketPlace um AMR do

JATLite melhorado que:

suporta o0 encaminhamento de mensagens entre desigen

funciona como uma central de informacdes onde @hntag anunciam 0S seus

objectivos e procuram oponentes.

O sistema SMACE permite que agentes criados engagiaparte do mundo entrem

no mercado e negoceiem (desde que utilizem o megswiocolo de negociacao).

Assim, para interagir com o sistema, o utilizadudea

criar 0 seu proprio agente, com a sua propriatégiea em qualquer linguagem de

programacao ou plataforma que deseje;

utilizar o nivellnfrastructure mais especificamenteMarketAgent para criar 0 seu

agente na linguagem Java. Esta solucdo permit® gquiizador ndo tenha que se
preocupar com os detalhes de comunicacdo e nefocidebrucando-se sobre a
construcdo da sua estratégia de negociacédo, istbee a capacidade deliberativa

do seu agente;

lancar um agente predefinido (do tipo MTA ou ABAjystando os seus parametros.
Para isso, pode utilizar a interface do SMACE. ¥émdesta interface a actividade

do agente pode ser monitorizada e 0s seus paranpetiem também ser ajustados.
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6.6.1 Encontro de Agentes

O primeiro passo de um agente, para a prossecug;&ewd objectivo de compra ou
venda de um determinado produto, consiste na @ateioutras partes interessadas. O
MarketPlace providencia a forma de concretizar este encorgrife agentes que

pretendem negociar a transac¢cao do mesmo produto.

Quando é langado no mercado, 0 agente comeca p@gstar e anunciar o seu
objectivo noMarketPlace Isto permite que outros agentes lancados postesite
tenham acesso ao seu contacto. Esta informaca@ae@edso publico, no sentido em que
gualquer agente registado pode questiondarketPlacesobre os objectivos de outros
agentes, ou obter os nomes dos agentes que ténetenmohado objectivo. Este é o
segundo passo: 0 agente questiondavketPlacesobre a existéncia no mercado de
agentes com objectivos complementares ao delegjstbjectivos incluindo intencdes

simétricas sobre o mesmo produto.

Para facilitar a comparacdo dos produtos, estesdsSoritos através de pares
descritor/valor, que no seu conjunto definem o @bjela negociacdo. Os valores dos
mesmos descritores em objectivos diferentes sapa@udos para verificar se o produto
€ 0 mesmo. O sistema SMACE pode ser facilmenteéguoaido para especificar quais
os descritores que os agentes de mercado irdoaskscricdo dos seus produtos.

Caso haja agentes no mercado com objectivos coraptanes ao do agente que fez o
pedido aoMarketPlace este respondera indicando os seus nomes. O gyecedera
depois contactando os potenciais oponentes de iae§oc Quando se contactam, os
agentes comecam por verificar os objectivos emtiiesse passo é conveniente por duas
razdes. Primeiro, porque pode acontecer que amaigio disponibilizada pelo
MarketPlacendo esteja actualizada. Segundo, as funcbes deacagdo de objectivos
dos agentes podem ser mais refinadas do que agiesdas peldlarketPlace Por
exemplo, oMarketPlacepoderia concluir que a compra e a venda de umrael sao
objectivos complementares, mas um determinado egederia ser mais rigoroso na
comparacao dos dois objectivos, restringindo a andocautomovel. Este refinamento
pode ser feito através de uma utilizacdo mais nosacdos descritores publicitados no
MarketPlace ou pela introducdo, no processo de comparacdouttas informacoes

qgue por qualguer razdo o agente nao quis torndicpgbFinalmente, se acordarem que
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tém de facto intencbes simétricas sobre o mesmdufwp iniciardo 0 processo de

negociacao.

1. anuncio de objectivo,

MarketPlace

2. pedido de contactos

3. existe B

MarketAgent 4. objective " MarketAgent
A < 5. objectivo B

Figura 6.8 Encontro de agentes

As mensagens KQML trocadas entre os agentes e oadterestdo descritas no
apéndice C. A mensagens KQML para a verificacamlgjectivos entre os agentes

podem ser encontradas no apéndice D.

6.6.2 Dimensdes de Negociacéo

Para que os agentes possam negociar de uma fomopriaga, além de usarem 0s
mesmos protocolos de comunicacdo e negociacdo,delesm acordar sobre quais
dimensdes decorrerd a negociacdo. Esta concordénciundamental para o
entendimento, por parte dos agentes, das propestasitrapropostas que irdo trocar
entre si.

O sistema SMACE pode ser facilmente configurada pansiderar qualquer nimero
de dimensdes. Todos os agentes de mercado criadstema usardo depois 0 mesmo
conjunto de dimensdes na negociacao. Estas dinmens@e todas consideradas
uniformes, no sentido em que, para 0s agentespatas$em uma semantica associada.
Portanto, cada agente de mercado ira definir urn, pgsa gama de valores aceitaveis e
uma funcdo de pontuacdo para cada dimensdo udlizetiencbes simétricas (de
compra e de venda) normalmente implicam funcbepaiguacdo de alguma forma
contrastantes. Por exemplo, a funcdo de pontuagabnaensdo preco € inversamente
proporcional ao preco para os compradores e dmeetie proporcional ao preco para

os vendedores.
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7. Tacticas

Neste capitulo descrevemos as varias tacticagadds pelos agentes negociadores no
sistema SMACE.

O objectivo da negociacédo é a maximizacao da atledobtida numa transaccao. Para

iSs0, € necessario estudar a forma de preparangiespe contrapropostas adequadas.

Os agentes de mercado predefinidos do sistema SMA@E uma tactica especifica,
ou uma combinacdo varias tacticas, para gerar as sgwopostas. As tacticas

implementadas nesses agentes foram adoptadasadie Egaal. (1998):

» tacticas dependentes do temps agentes variam as suas propostas de acordo com
o tempo que dispdem para negociar. Estas tactgsam uma funcdo dependente do

tempo que pode ser parametrizada,

» tacticas dependentes de recursos agentes fazem variar as suas propostas com
base na disponibilidade de um determinado reclsias tacticas sdo semelhantes
as dependentes do tempo, s6 que o dominio da fursglita € a quantidade de um
recurso que ndo o tempo. Isto pode ser consegaidartdo o tempo maximo de
negociacdo dinamico, ou fazendo com que a funcfendia de uma estimativa da

quantidade de um recurso;

» tacticas dependentes do comportamentoagentes tentam imitar o comportamento
dos seus oponentes num determinado grau. Difereptssde imitagbes podem ser
feitas, baseando-se na conduta da negociacéo dpamente na sequéncia das suas
propostas:imitacdo proporcional imitacdo absolutae imitacdo proporcional

média

7.1 Tacticas Dependentes do Tempo

As tacticas dependentes do tempo fazem variar epogias de acordo com a
proximidade do fim do tempo disponivel para negodien agentea tem que chegar a
acordo atd® .. Uma proposta para a dimensgodo agente para o agente no tempo

t, comO <t <t%a% pode ser calculada da seguinte forma:
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a a a a a ...
t minj + dj(t)( max;; - minj ), seVv. diminui

, J
X =
a- bl a a a a a
minj +(1- O(j(t))( maxj - minj ), Ser aumenta

ondeV? é a funcéo de pontuagédo cujo gradiente refledtteacdo do agente (para a
dimensao preco, os compradores terdo uma funcpordeacdo decrescente, ao passo

que para os vendedores esta sera crescente).

Qualquer fungédodij(t) definindo o comportamento dependente do tempo deve

satisfazer as seguintes restricoes:
« 0 sdf(t) <L as propostas estédo dentro da gama de valores;

« d%4(0) = k%: a variavelk ¥ ajusta o valor inicial, dentro da gama de valopesa o

tempo inicial,

s d}(t°may = 1: no final do tempo disponivel para negociagécd gpeoposto o valor

de reserva — que obtém o menor resultado da futg@ontuacav?,.

De modo a satisfazer estas restricdes, duas cldsgancdes sdo apresentadas:

Polinomiais

: 1
a’?(t) = K? +(1- K?)(M)ﬁ

tmax

Exponenciais

(1_min(t,tmax)),3|nk?

a?(t) e fmax

O parametrg3 /7 /7" é usado para ajustar o grau de convexidade da,quevmitindo
a criacdo de um numero infinito de tacticas possiveém valor def = 1 representa
uma curvdinear. Para valores d8 < 1 o comportamento de ambas as classes pode ser
descrito comoambiciosg isto é, as concessfes sdo feitas perto do fioalechpo
disponivel para negociacdo, de outra forma as gtapanudam apenas ligeiramente.
Para f > 1 o comportamento € chamado dencedente Um agente com este
comportamento apressa-se no estabelecimento decantioae alcanca o seu valor de

reserva rapidamente.
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7.2 Tacticas Dependentes de Recursos

As tacticas dependentes de recursos fazem varjaopsstas com base na quantidade
de um recurso disponivel. Um comportamento amhigioslizado na presenca de uma
grande quantidade de recursos, deve mudar parampoctamento concedente quando

OS recursos se tornam escassos.

7.2.1 Tacticas de Tempo Maximo de Negociacao Dinérui

Esta sub-familia de tacticas faz variar o tempoiméxde negocia¢do de acordo com a
disponibilidade de um determinado recurso. O recamsdelado aqui € o numero de
agentes que estdo a negociar e o tamanho méditudos de negociacao activos. Se
um agente vendedar detecta muitos compradores interessados no seutpraentao
ndo h& necessidade de obter rapidamente um addrdoupo de agentes a negociar
com o agenta no tempad é

N a(t) ={i ‘ xitH a estéactivc}
O tempo maximo de negociacdo dinamico, usandouwse@cima descrito, é

NG

intﬁa‘

a _
tmax=t+H

onde/? é o tempo que 0 agengeconsidera necessario numa negociagdo com um sé

oponente éX .., € o tamanho do fluxo de negociacéo entre o agemte agenté

7.2.2 Tacticas de Estimativa de Recursos

As tacticas de estimativa de recursos medem aigadetde um recurso num temipo

A funcdoa pode ser usada para modelar isto:
a?(t) - K]f:l + (1_K?)e—resourceét)

A funcéoresourceé usada aqui para avaliar a quantidade de recdigosniveis no
tempot. Os exemplos seguintes modelam

e 0S oponentes interessadessourcét) = ‘Na(t)‘
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* 0s oponentes interessados e o tamanho dos fluxosnedeciacdo, como

‘N a(t)\2

anteriormenteresourcet) = 4 ——
K.al

* 0 tempo:resourcét) = max(@©,tmax — t)

7.3 Tacticas Dependentes do Comportamento

As téacticas dependentes do comportamento tentartarinei comportamento dos
oponentes do agente num certo grau. As tacticaa fEwilia fazem contrapropostas
influenciadas pelas accdes anteriores do oponefpeesentam-se trés maneiras

diferentes de usar comportamento “imitativo”, assgim o fluxo de negociacao

Loy X a0} € 02 1

7.3.1 Imitacdo Proporcional

Estas tacticas imitam proporcionalmente o compartdmnde um oponeni®=> 1 passos
atras. O tamanho do fluxo de negociacdo tem que 3€20. A contraproposta gerada
é:

mln(max a_)b[j] m|n ) max; )

n+1
plil =

_ t
A contraproposta gerada é calculada com a ultinogpgsta @a”‘b[j] ) e com a

. . t
evolugcdo proporcional de duas propostas consesutilca oponente xfnn‘? 1 e

t
X" 207200 ).

7.3.2 Imitacao Absoluta

Estas tacticas imitam em termos absolutos o compernto do oponente. Elas
requerem a existéncia de um fluxo de negociagdarmdanhaon > 24, A contraproposta

resultante é:
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t t t t
Xq bl = min(maxe]plil + (22 - %2020 + (1)°RM), min{), maxf)

oV f‘diminui
ondes= a
],Vj aumenta

Na férmula anterior, a funcaB(M) providencia uma forma de fugir aos minimos
locais. Retorna um inteiro aleat6rio no intervgly M], onde M é o limiar do

comportamento imitativo.

7.3.3 Imitacdo Proporcional Média

Estas tacticas imitam proporcionalmente, calculaadalteracdo média de um certo
namero de propostas em relagcédo a ultima propostmr@metroy refere-se ao numero
de propostas passadas que séo consideradas. Aproptista obtida é:
tn—2y .
U o . *b_a lil LN a
X [il = min(max~—"——x [il, min:"), max;)
a-b th . "a-b | J
Xp_ alll
paran > 2). O comportamento da imitagdo proporcional médengo se escolhg= 1

€ semelhante a imitacao proporcional cdm1.
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8. Estratégias

Um dos objectivos principais deste trabalho foi pamr o desempenho de agentes
usando estratégias baseadas em comportamentoatadsptom outros baseados em

comportamentos menos dinamicos, ou mesmo estaticos.

Assim que um agente esteja criado e correctamamnéenetrizado, pode ser activado
de forma a contactar o mercado, comecando assirmavm episédio na sua vida.
Dentro de um episddio, o objectivo do agente nate ser alterado. O episédio termina

guando o agente é desactivado.

A geracdo de uma proposta consiste na geracdo dealom para cada uma das
dimensfes utilizadas. A geracdo do valor de cademsao obedece a utilizacdo de
varias tacticas combinadas de uma forma ponderbdiaa estratégia pode ser
interpretada como a forma pela qual se seleccicmmmombinacfes ponderadas das
tacticas descritas atras. A estratégia de um agetéemina que combinacéo de tacticas

deve ser usada em cada instante particular de is®dép

Pode-se entdo definir uma matriz de pesos de &&ctia ser utilizada num
determinado momento para a geracdo de uma progesta. uma negociacao gm

dimensdes, combinando para cada uma aeldsticas, temos:

@ W o Wy
roo- Wy Wy -+ Wy
a-b =l : : :

(*)pl wpz cen wpm

ondew; € 0 peso da tacticgara a dimensgo

Alterando os pesos, que definem a importancia da tactica, ao longo do tempo,
dependendo da situacdo, obtém-se um mecanismoeguonte que 0 agente se adapte.
A estratégia de negociacao € entdo definida comofuntad que altera a matriz ao
longo do tempo, a partir do “estado mentdi3, do agente — esse “estado mental” pode

reflectir o seu conhecimento do ambiente:

ety = £y, M)

61



8. Estratégias

A matriz /~ esta associada a matriz das tacticas propriantitat® Cada tactica,
aplicada a dimensdp gera um valor no intervalo de valores aceitiysisa essa
dimensao, utilizando um critério subjacente comebas estado mental do agente:
5i(MS) - [min%, maxXj]. O valor proposto, no tempel, para a dimenséo é entédo

dado pela seguinte formula:
m
X;nilb [J] = zl((k)“ T ji (MS;nﬂ ))
i=

Para possibilitar o desenvolvimento e inclusdo ajgacidades de aprendizagem nos
agentes, ou para que os utilizadores possam ramtiim agente de sucesso, 0s
MarketAgentsndao morrem no fim de um episoédio. Eles podem sactivados com
objectivos possivelmente diferentes e, se desejadm outros valores para as

dimensodes.

8.1 Estratégias Orientadas pelo Utilizador

A estratégia mais simples consiste em usar a mesréz de combinacdo de tacticas

em qualquer altura, isto &, =r._, para qualquet.

O Userinterfacedo SMACE permite ao utilizador criar um MTA, quentbina trés
tacticas diferentes — uma de cada familia desaités. As sub-tacticas sao
seleccionadas ajustando os parametros da familiatieas correspondente. A par
destes parametros, a combinagdo ponderada dassapiantém-se inalteravel, a ndo
ser que o utilizador forneca explicitamente valodierentes. O utilizador pode
interagir com oUserInterfacepara observar as accdes do agente e alterar es seu

parametros em qualquer altura, implementando deste a sua propria estratégia.

8.2 Estratégias Adaptativas

Ha varias formas de obter um comportamento adaptatio ambiente proporcionado
pelo sistema SMACE. Esse ambiente é dindmico,éist@rios agentes desconhecidos
podem-se encontrar e negociar durante um periodotedgo, alcancando um

determinado resultado pelo seguimento de uma esiatégia.
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As tacticas providenciam uma forma de adaptacion mieterminado grau, a
diferentes situac¢des, considerando determinadt&ios. Mas que tacticas devem ser
usadas em que situacdes? As experiéncias realiratd&aratinet al. (1998) mostram
que o tempo disponivel para negociacdo e o valompmgosta inicial também

influenciam os resultados obtidos.

A estratégia de um MTA é simples: ele usa a congdimgponderada de tacticas
fornecida pelo utilizador. O agente agird de acardm esta parametrizacao inicial,

independentemente da situacdo que enfrenta emmu@danto particular.

Usando o moldeVarketAgentda APl do SMACE, foi incluido um algoritmo de
aprendizagem num novo agentédaptiveBehaviourAgent (ABA) para providenciar
uma forma de adaptacdo do agente ao ambiente,npmdficacdo da combinacao
ponderada das tacticas utilizadas. Isto corresparidecad, responsavel pela alteracéo

da matriz/-.

A definicAo de uma estratégia como a forma dealtes pesos da matriz nem
sempre é clara em Faraghal. (1998) e em Matost al. (1998). Por vezes, a estratégia

passa por ser meramente uma determinada combipagéerada de tacticas.

A aprendizagem implementada nos agentes ABA, baseamd técnicas de
aprendizagem por reforco, incide sobre os pesosaa @m cada uma das tacticas

utilizadas em cada dimensao no processo de negodieto €, sobre a matril.

Em Matoset al. (1998) é aplicado um algoritmo genético para dater, de uma
forma evolucionaria, a melhor combinacdo de téstaggicada a determinada situacgao.
A aprendizagem nesse caso € aplicada de forma abagsgente: nos pesos € nos
préprios parametros das tacticas. Sao apresentaitosipos de experiéncias. Primeiro
estuda-se a evolucao dos parametros das tactitasyngo apenas uma tactica em cada
dimensdo. Verifica-se também o desempenho relatigo cada tactica aplicada
relativamente as outras. Num segundo grupo de iéxg@Es estuda-se principalmente a
evolucdo dos pesos usados em combinacdes de saddictende-se determinar que
combinacfes tém sucesso. Nestas experiénciasenteagisam a mesma configuracao
de pesos e parametros das tacticas durante o poodesiegociacdo, de modo a avaliar
0 seu desempenho em comparacdo com outros. A gg@icdo algoritmo genético
prossegue até se obter uma populacdo estavel -nto pe equilibrio, no qual o
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desempenho da grande maioria dos agentes é seteel@amesmo artigo aponta como
trabalho futuro a producéo de alteracdes da méatriurante a vida do agente, para

permitir que ele se adapte em negociagdes repeiitia®s seus oponentes.

A implementacdo de técnicas de aprendizagem porcmefnos agentes ABA teve

como objectivo dotar o agente de duas capacidades:

 aumentar o numero de acordos em negociacfes ctimascguando existem

competidores;
 aumentar a utilidade obtida em varios acordos siuEs resultantes de varios
episodios.
Pretendeu-se verificar se 0 agente se adapta a&tarminado ambiente de mercado,
relacionado com a transac¢ao de um determinadod#pproduto. Assim, embora a
aprendizagem incida sobre os pesos das tacticasa avolucdo € apenas um meio, e

nao o fim. A finalidade é a adaptacéo dos agerdlesmelhoria dos seus resultados.
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9. Implementacao do Algoritmo de Aprendizagem

A aprendizagem por reforco permite que o agentenaar a partir da sua prépria
experiéncia. No contexto do SMACE, pretende-se gtrayés da implementacao deste
tipo de aprendizagem, o agente ganhe sensibilisialole como o mercado funciona na
transaccéo de determinado tipo de produtos. Essibdelade refere-se ndo sé ao ritmo
habitual de aparecimento de novos agentes (dinaduceercado), mas também ao
modo como o0s agentes compradores e vendedoreanmeteormalmente os seus valores
de compra e venda. O agente vai aperfeicoando desampenho a medida que vive

mais e esta presente em mais episodios de negociaca

9.1 Aprendizagem por Refor¢co — Aprendizagem-Q

A ideia que esta na base da aprendizagem por ocefér@quela que nos ocorre
imediatamente quando pensamos na natureza da magam: nos aprendemos
interagindo com o ambiente [Sutton e Barto (1998){lefinicdo da aprendizagem por
reforco ndo passa pela caracterizacao de um afgode aprendizagem, mas sim de um
problema de aprendizagem. Véarios algoritmos podepoid ser implementados de

modo a resolver o problema.

No modelo de aprendizagem por reforco, o agenéeage com o ambiente [Harmon
(1996)]. Esta interaccdo consiste na percepcaontideate e na seleccdo de uma accao
para executar nesse ambiente. A accao altera oeatebde alguma forma e esta
alteracdo € comunicada ao agente através de uhusinaforco.

Um estado caracteriza a situacaoamobientee € especificado por um conjunto de
variaveis que o descrevem. Os sistemas de aprgedizaor reforco aprendem um
mapeamento de situacdes a acgbes através de gdesatom um ambiente dindmico.

A execucdo de uma accao num determinado estadoigimoa um refor¢co recebido
pelo agente, na forma de um valor numérico. O agaptende a executar ac¢cdes que
maximizam a soma dos reforcos recebidos, desdeadcemicial até ao estado final. A
escolha de umé&uncao de reforgqou recompensa) que transpareca, de uma forma
apropriada, os objectivos do agente é fundamental.
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O problema central da aprendizagem por reforcortapm a escolha de accdes. A
politica define o comportamento do agente, determinand@qgéo deve ser executada
em cada estado. Quase todos os algoritmos quenmaptam este tipo de aprendizagem
se baseiam em estiméwncdes de valofSutton e Barto (1998)] — funcbes que
determinam quao bom é um estado (funcéo estadorvaloqudo bom é executar uma
determinada ac¢édo num estado (funcéo accéao-valor).

9.1.1 Calculo da Funcao de Valor

Em Sutton e Barto (1998) sao apresentadas varadadens para resolver o problema
da aprendizagem por reforco. Os métodos baseadoBrogramacdo Dinamica
requerem um modelo completo e perfeito do ambiekteualizam as estimativas do
valor de um determinado estado com base em estasalps estados sucessores desse
estado (este mecanismo € chamado de “bootstrappi@g”métodos d&onte Carlo
nao assumem um modelo do ambiente, requerendosaprpariéncia — sequéncias de
amostras de estados, accdes e respectivos refogmdiado da interaccdo com o
ambiente. Os métodos de aprendizagem Piderenca Temporalconstituem uma
combinacdo das ideias subjacentes as duas abosdageeriores. Estes métodos
conseguem aprender a partir da experiéncia, seteream um modelo da dinamica do
ambiente, mas actualizam as estimativas com basgalpaoutras estimativas, sem
terem de esperar pelo resultado final. Os métodoJ ainporal Differencesdo os
meétodos de aprendizagem por reforco mais utilizadeado de entre estes o mais

conhecido aprendizagem-Q (Q-learning)

Um ambientedeterministicoé caracterizado pelo facto de que a execucdo @ um
accao num determinado estado leva sempre a um mestado sucessor. Num
ambiente desta natureza, bastaria implementar ung@id estado-valor para obter um
processo de decisdo sobre a escolha da accéo @iagxescolhe-se uma accédo que
conduza a um bom estado. Num ambier@e-deterministicm resultado da execucao
de uma accdo num estado ndo é certo. Dai que segsga@rio estimar o valor da
execucao dessa accdo nesse estado. Para iss@oat@wcque ser executada varias

vezes, de modo a que o valor estimado se aproxawaldr real.
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O algoritmo de aprendizagem-Q constroi uma relad@igpares estado-ac¢do com
valores (chamados valores de qualidad®) -O valor de uma acg¢a@oconsiderada num

estadcs é representado pQ(s,a) sendo actualizado pela seguinte férmula:
Q(s,a) = Q(s,a) ta[r + ymaxQ(s',.a’) — Q(s,a)]
onde:

Os<sas<l1l ¢é a taxa de aprendizagem, representando o impdato

actualizacéo no valor actual
r € o reforco obtido pela execucéoadems

O0<y<1 ¢é o factor de desconto, representando a imposadtts valores

Q nos estados futuros para o valor a ser actualizad
max'Q(s’,a’) €é o maximo valor para as ac¢des do estado seguinte

A actualizacéo dos valores de qualidade para @eadgmadas depende portanto do

reforco obtido e dos valores de qualidade futuros.

O estudo da aprendizagem por reforco inclui nunasrasriacdes [Sutton e Barto
(1998)], que em determinados ambientes podem nallsabstancialmente o resultado
da aprendizagem. A implementacéo progressiva dandimagem-Q nos agentes ABA

passou por algumas dessas variagoes.

9.1.2 Escolha de Acgbes

A regra mais simples para a selec¢cdo de uma acgéiste em seleccionar aquela que
tem um maior valor de qualidade (Q). Este métodmatosempre partido do

conhecimento actual para maximizar o refor¢o imedi@ontudo, ndo considera o facto
de que podem existir ac¢des, ainda ndo experimasitgde conduzirdo a um resultado
melhor. Além disso, em ambientes dindmicos e ptortado-deterministicos, accoes
que obtiveram resultados menos bons no passadonpodthorar a sua prestacdo no

presente.

De facto, para obter um reforco continuado e dea€lle valor, o agente deve preferir

accoes que tentou no passado e que descobriu sBcgntes na producao de reforgos
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[Sutton e Barto (1998)]. Mas para as descobrirtefe que tentar ac¢bes que nunca

seleccionou antes. Este dilema leva a necessigadmadompromisso entre:
» “exploitation”: tirar partido das ac¢des que sdo consideradas boa
» “exploration”: explorar ac¢cdes desconhecidas ou menos boas.

Para satisfazer este compromisso, duas politices @aescolha de accbes séo

consideradas:

» ggreedy este método selecciona uniformemente, com umbapitidade&, uma
accdo que nao € a melhor (logo escolhe a melhorprobabilidade 19). De entre

todas as accdes ndo Optimas, a probabilidade ddhesaccdes boas e mas € igual.

» Softmaxeste método utiliza um grau de explorag&temperatura) para escolher de
entre todas as accdes possiveis, considerando elassiicacdo (desta forma, a
accao melhor tem a maior probabilidade de ser leisie)l Quanto mais elevada for
a temperatura, mais equi-provavel é a escolha desrsds accdes (menos
importancia tém as suas classificacdes). No limite 0, € sempre escolhida a

accao melhor.

9.2 Implementacao do Algoritmo de Aprendizagem-Q

A implementacéao inicial do algoritmo de aprendizag@, que resultou na criacdo dos
agentes ABA, foi desenhada e levada a cabo por S¢taefer, estando documentada
em Schaefer (1999). Faz-se aqui um resumo dessinmaptacdo e de algumas

melhorias posteriormente introduzidas por noés.

Um agente adaptativo, dotado de aprendizagem usaragwendizagem-Q, executa

basicamente os seguintes passos, para cada dintensé&gociacao:

1. determina o estado actual

2. escolhe uma combinacgéo ponderada de tacticas

3. usa a combinacao ponderada de tacticas para geré@xima proposta
4. actualiza o valor da accao
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O sucesso deste processo depende, em grande garteomo os estados séo
caracterizados. A abordagem seguida distingue @drésngerais que permanecem
inalterados durante um episédio e outros que ifiigant estados dentro de um episodio.
Outro factor importante é a politica de reforcoplementada, que vai determinar a
forma como o agente aprende a utilizar determinades8es, de modo a atingir o seu

objectivo cada vez mais eficientemente.

O objectivo da aprendizagem-Q € a escolha de agpimpermitam obter reforcos
cada vez melhores. Essas acgdes, no contexto doeadg\BA, consistem na aplicacao
de combinag¢Bes ponderadas de tacticas na geraggwafmstas, para cada dimenséo
de negociagéo. Essas tacticas sao predefinidasicio do processo de aprendizagem.
N&o sdo tacticas em abstracto, mas sim um conjunttado de tacticas concretas,
definidas pela instanciacédo de todos os seus pa@sn® agente aprende a combinar
este conjunto concreto de tacticas, para uma dietedan dimensdo de negociacgao.
Estas consideracdes, aliadas ao facto de que ¢eag@m altera a sua intencao durante
um episodio, constituem a configuracéo geral qgdedms estados de um episodio terdo

em comum. Esta configuracdo € denominada@a@li¢cdes de Enquadramento

Ha vérios factores que podem caracterizar os estadodecorrer de um episodio.
Aqueles que foram considerados referem-se ao nudeeoutros agentes com o0s quais
um determinado agente se encontra a negociar ecanpggem de tempo que tem
disponivel para negociar. Além disso, 0 estadoé&onima variavel que indica se o
agente se encontra de facto a negociar, ou s@ esf@era que agentes oponentes entrem

no mercado, permitindo também distinguir os estauoml e final.

Resumindo, um estado é representado da seguina:for

Estadc
Condic6es de Enquadramento Estado num Episéd
» Dimenséao » Variavel de Estado
e Intencédo e Oponentes de Negocia¢aqg
» Parametros das Tacticas e Tempo Disponivel

Figura 9.1 Representacao de um Estado
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Quanto a implementacdo dos reforcos obtidos comsalteelo da execucdo das
accbes, o modelo inicialmente adoptado ndo coremidecenarios dinamicos. Este
consistia em penalizar a perda de acordos com @3eofes, e em premiar a obtencéo
de um acordo com a utilidade associada ao valaidado. Em cenarios dinamicos,
novos agentes podem entrar no mercado em qualtjues, alai que a perda de um
acordo com um oponente ndo signifique que o ageéte possa alcancar o seu
objectivo. A versao final consistiu em penalizaemgs a situacéo de fracasso de alcance

do objectivo, no final do episédio.

A aprendizagem-Q possibilita a utilizacdo de rederem estados intermédios, para
actualizagcédo do valor das accdes. Contudo, nogegg&BA nado foi introduzida esta
facilidade, devido a dificuldade de definir o valde um reforco a meio de uma
negociacdo. Dado que a maior parte das tacticakenmeptadas ndo faz depender os
valores gerados das propostas recebidas, ndortdcseeforcar uma accdo com base
na contraproposta do oponente. Penalizar uma aegé@oia 0 agente a tender a
consumar acordos com poucas propostas, mas umgueeas custos de comunicacao
nao sao considerados, esta abordagem nao serateorlém disso, pretende-se que o
agente aumente a sua utilidade nos acordos obtidgse sera conseguido através de
negociagbes mais longas (0 agente aprendera aaegper 0 oponente conceda).
Portanto, o refor¢co € calculado apenas no estadd die obtencdo de acordo, sendo
directamente proporcional a utilidade obtida. &fdes reforcos permitem honrar as
accoes que aumentam a utilidade do agente. Nodeasoordo no valor de reserva, a
utilidade é zero, assim como o reforco. O refor@ximo € atribuido para um acordo
no valor de maior utilidade. O fim de um episdddnso alcance do objectivo, ou seja,
sem obtencdo de acordo, da origem a uma penaliZ@géo consiste num reforco
negativo). Isto permite distinguir esta situacdoaderdos nos valores de reserva. O
mecanismo de penalizagdo considera também que saoé@eexploradas podem ser
melhores do que aquelas que foram penalizadas.

A aprendizagem-Q implementado nos agentes ABA gddilgumas alteracdes, de
acordo com a analise dos resultados das experséeviadas a cabo, conforme descrito
no proximo capitulo. Essas altera¢fes foram inrim#s com o intuito de melhorar a

prestacédo dos agentes.
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9. Implementacéo do Algoritmo de Aprendizagem

Para criar um agente ABA, torna-se portanto nedessa especificacdo de um
conjunto de parametros de aprendizagem que esteihzar (ver sec¢do 9.1). Sao eles:

» Selector Probabilistico: selector de ac¢beggreedy ou Softmax;
* Probabilidade: valor dg no caso de-greedy;

* Temperatura: valor de no caso de Softmax;

* Taxa de Aprendizagem: taxa de aprendizagem

» Factor de Desconto: factor de desconto

e Granularidade Temporal: granularidade da percentage tempo disponivel para

negociar, utilizada na caracterizacédo do estado;

* Granularidade Negocial: granularidade do numerdlud®s de negociacédo activos
(numero de agentes com 0s quais 0 agente estatepnente a negociar), utilizado

na caracterizagédo do estado.
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10. Experiéncias e Resultados

De modo a avaliar o desempenho dos agentes dotdelogprendizagem, foram
executadas diversas experiéncias, aqui relatadamalise progressiva dos resultados
de tais experiéncias permitiu introduzir alteracdes agentes ABA, que conduziram a

uma melhoria significativa nos resultados finaipastos no presente relatoério.

Dado que todas as configuracdes de negociacdo glogea sdo privadas, estes
comecam a negociar sem saber se é possivel obtacorto [Faratiret al. (1998)].
Esta informacédo privada inclui as tacticas de niegéo e também os parametros das

dimensdes de negociacdo — pesos, gamas de vatergwais e funcdes de pontuacao.

Nos testes realizados, os agentes foram criadasadi® a propiciar a negociagao
entre eles e a possibilitar a obtencdo de acotsiwse, eles foram configurados com o
mesmo produto oferecido/requerido, com gamas deresle tempos maximos de
negociacado aceitaveis. Por uma questdo de simguiiejda negociacdo decorre sobre
uma unica dimensao, o preco. Esta opcdo ndo afesct@sultados, uma vez que a
aprendizagem implementada nos agentes ABA é feiteagla dimensao, de uma forma
independente. As funcdes de pontuacdo (de calcaloutdidade) utilizadas sé&o

linearmente crescentes (para os vendedores) esdentes (para os compradores).

A avaliacdo do desempenho dos agentes, nomeadadentgentes ABA, obriga a
execucao repetida de episodios de negociacdo. 84 fttema € que o processo de
aprendizagem se pode desenrolar. Para a executginagica de varios episédios em
cada um dos cenarios projectados, foi construidpragrama de testes que, a partir de
informacé&o fornecida relativamente aos agentescgugpdem cada cenario, verifica
guando é que um episodio terminou e reinicializzewmario. Reinicializar um cenario
significa reactivar cada um dos agentes que o cempfixar o seu tempo maximo de
negociacdo. Para a execucdo automatica dos cerdiri@micos apresentados nas
experiéncias mais avancadas, o programa de testewfhorado de modo a permitir a
activacdo de cada um dos agentes de forma indegendam intervalo de tempo
especificado. Um cenério dindmico é simulado diestaa, através do aparecimento no

mercado de agentes em tempos aleatoriamente désren
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As experiéncias relatadas no presente capitulaetivise em trés grupos. Para
estudar o comportamento das diversas tacticasespaelss no capitulo 7, no primeiro
grupo de experiéncias foram utilizados apenas ageMiTA. O Segundo grupo de
experiéncias visou testar o algoritmo de aprenéizaignplementado nos agentes ABA.
Apoés a introducdo de algumas modificac6es nesseitalg, com vista a melhoria dos
resultados obtidos, foi conduzido um terceiro grdpaexperiéncias, de modo a avaliar

a eficacia de tais alteracoes.

Para facilitar a leitura, foi adoptada a seguintemenclatura para os agentes:
<nCenério><tipoAgente><intencdo><n> onde<nCenario> € o niumero do cenério,
<tipoAgente>¢é o tipo do agente (MTA ou ABA¥kintencdo>representa a intencao de
compra (b — “buyer”) ou venda (s — “seller”) e <@»® numero de ordem de comprador
ou vendedor. Por exemplo, o ageatdTAb2 é o segundo comprador do cenario 1,

sendo do tipo MTA. Quando nédo houver ambiguidad#iamos o nimero do cenario.

10.1 Analise Inicial das Tacticas

Das experiéncias relatadas por Faratin al. (1998), com agentes que utilizam

combinacdes fixas de tacticas, € importante regstaeguintes observacoes:

* aquantidade de tempo disponivel para negociadentia o desempenho de cada

uma das tacticas em relacéo as outras;

» a probabilidade de acordo e a sua utilidade sabéancondicionadas pelo valor

inicial de oferta.

De facto, com maiores tempos de negociacdo, asaaaue dependem do recurso
que representa o tamanho dos fluxos de negociagdoedem mais do que as
dependentes do tempo, pois mais mensagens sadasata decorrer da negociacao (ha
mais tempo disponivel). Ao contrario, as tacticegethdentes do tempo concedem mais

depressa quando o tempo disponivel € mais curto.

As tacticas dependentes do comportamento sdo tanmf&ranciadas pelo tempo
disponivel. Dado que necessitam de um fluxo de ¢iagéo de dimensdo minima para

poderem imitar, para tempos de negociacdo maidasst&m mais oportunidades para
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aceder ao comportamento do oponente e respondssodéo com o grau de imitacado
desejado.

10.1.1 Experiéncias com Agentes MTA

O primeiro conjunto de experiéncias visou verifisarexiste algum tipo de combinacéo
de tacticas que seja substancialmente melhor dogjoatros. Ao mesmo tempo que se
pretendeu combinar as trés familias de tacticasanfocriados agentes com

comportamentos predominantes para cada uma ddgsatami

Nestas experiéncias foram utilizados agentes MU, $A0 agentes que combinam
trés tacticas, uma de cada familia. Foram desesls&is cenarios, tendo cada um deles
sido lancado em duas situac6es: para um tempordigdale negociacdo de 5 minutos
e 1 minuto. Em cada cenéario foram criados tréstagerendedores (MTAs1, MTAS2 e

MTAs3), competindo entre si, com a seguinte cong@ingponderada de tacticas:

Dep. Tempo Dep. Recursos Dep. Comportamento
MTAs1 70% 15% 15%
MTAs2 15% 70% 15%
MTAS3 15% 15% 70%

Tabela 10.1 Pesos relativos das tacticas para og8Mendedores

A tactica dependente do tempo utilizada foi polirdmcom =1 e k= 0 (ver
seccgéo 7.1). Este valor pgfegpermite obter uma curdaear de comportamento. Um
comportamento concedente serd melhor quando o tpamaonegociacao é curto e um
comportamento ambicioso sera mais adequado a tedgesegociacdo longos. Um
comportamentdinear sera portanto mais robusto para ser usado nassduasdes. O
valor dek escolhido permite que os agentes alcancem aaddidgnaxima, explorando
totalmente a sua gama de valores. A tactica depéndie recursos utilizada foi a de
tempo maximo de negociacdo dindmico, usando umgafupolinomial semelhante a
anterior (ver seccdo 7.2.1). Foi escolhido um vdep = tmax A tactica dependente
do comportamento escolhida foi de imitacdo propmal, como= 1 (ver seccao 7.3.1)

para permitir a sua aplicacdo o mais cedo possivel.
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O factor diferenciador de cada um dos cenariosafatonfiguracdo do agente
comprador (MTAb1), com o qual os restantes ager&tesiegociar:

MTADb1

Cenario 1 | Apenas dependente do tempo, polinomial gom1 (linear).

Cenario 2 | Apenas dependente do tempo, polinomial ggm10 (concedente).

Cenario 3 | Apenas dependente do tempo, polinomial gbm0.1 (ambicioso).

Cenario 4 | Semelhante a MTASs1.

Cenario 5 | Semelhante a MTAS2.

Cenério 6 | Semelhante a MTAS3.

Tabela 10.2 Configuracdo do MTA comprador em cagt@no

Todos os agentes foram configurados com a mesma ganvalores para a Unica

dimenséo de negociacao utilizada.

No primeiro grupo de experiéncias, onde foi utd@aaum tempo maximo de
negociacéo de 5 minutos, verificou-se que o agdiii&s2 obteve a grande maioria dos
acordos, em todos os cenarios. Isto deve-se am dactste agente ser mais concedente
do que os outros, visto que a utilidade por elédalfbi baixa. No cenario 2, o agente
MTAs3 conseguiu alguns acordos, dado ser fundamneemée um imitador de um
MTADb1 concedente. O mesmo aconteceu no cenariomudo, mesmo neste cenario o
agente MTAs2 obteve a grande maioria de acordas,pagente MTAs3 imitou um
agente MTAbl com uma tactica dominante dependemteeclirso mas que nédo é tao

concedente (porque tem trés oponentes).

No segundo grupo de experiéncias, com um tempo muaxie negociacdo de 1
minuto, em todos os cenarios se verificou um deoré&sdo numero de acordos obtidos
pelo agente MTAs2. Este facto confirma que o tendjgo negociacdo afecta os
resultados. O agente MTAs3, sobretudo dependenteodmportamento, ganhou a
maioria dos acordos perdidos pelo agente MTAsS2nAp&o0 cenario 2, com um agente
MTADb1 concedente, o vendedor MTAs1, fundamentalmetgpendente do tempo,

obteve um numero significativo de acordos. Estetegeoncede mais no inicio do que
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0 MTASs3. As utilidades obtidas nos acordos depenelengrande parte da forma como
o comprador MTAbl concede. Assim, no cenario 2 (MTAé concedente), o

comprador obteve utilidades baixas e os vendeddrtegeram utilidades altas.

5min. Cenario| Cenario | Cenario | Cenario | Cenario | Cenario| Média
1min. 1 2 3 4 5 6
0.85 0.42 0.93 0.83 0.73 0.76 0.75
MTAb1
0.77 0.3 0.93 0.75 0.71 0.72 0.7
0 0 0 0 0 0 0
MTAs1
0.5 0.72 0 0.43 0.46 0 0.35
0.15 0.57 0.07 0.16 0.26 0.23 0.24
MTAS2
0.22 0.68 0.07 0.24 0.25 0.26 0.29
0 0.61 0 0 0.35 0 0.16
MTASs3
0.36 0.71 0.22 0.35 0.35 0.35 0.39

Tabela 10.3 Utilidades médias obtidas pelos ageM{EA

Como se pode observar pela tabela 10.3, com umotetepnegociacdo maior o
comprador MTADb1 foi capaz de obter uma utilidadeliménaior. Isto deve-se ao facto
de ele conter uma tactica dependente do tempor B com tempos de negociacao
maiores demora mais tempo a conceder, esperana®queicessdes dos oponentes.

Embora o vendedor MTAs2, com uma tactica dominaejgendente de recursos,
tenha obtido a maior parte dos acordos em todesm&ios para as duas situacoes, ele
obteve a pior utilidade média em todos 0s cenapiosjue o recurso utilizado obriga-o
a aplicar um comportamento concedente (exceptoetegjonde os seus competidores
nao obtiveram qualquer acordo, tendo por isso utii@lade média de zero). O
vendedor MTAs1, fundamentalmente dependente dodefopaquele que conseguiu
obter melhores utilidades nos acordos que fez. sBalexplica porque as tacticas
dependentes do tempo n&o dependem de factoresaxteomo a disponibilidade de
um determinado recurso ou o comportamento dos opeside negociacao.
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10.2 Experiéncias Iniciais com Agentes ABA

As experiéncias aqui relatadas tiveram como porgopdrtida os resultados das

experiéncias anteriores.

Quando um agente enfrenta a mesma situagcédo vezsscodivas (em cenarios fixos,
como os anteriores), ele deve ser capaz de melbotdilidade obtida nos acordos
efectuados. Isto pode ser feito aprendendo a pesguadamente as tacticas utilizadas.
Assim, considerando um conjunto fixo de tacticaapeendizagem implementada nos
agentes ABA incide sobre os pesos a utilizar nabmaigdo dessas mesmas tacticas. As
tacticas escolhidas devem providenciar todos ospodamentos de negociacéo

desejados: desde o0 extremo ambicioso até ao extencedente.

No primeiro grupo de experiéncias com agentes ABAretendeu-se
fundamentalmente testar o algoritmo de aprendizagampiementado. Para isso,

procurou-se construir cenarios fixos que permitisse

» perceber o funcionamento na pratica do algoritmaptendizagem;

» prever e conhecer facilmente o resultado da agi@das tacticas utilizadas;
* interpretar comparativamente os resultados do desemo dos agentes.

As tacticas dependentes de recursos ndo foranvadgiils neste conjunto de
experiéncias. Estas tacticas séo influenciadas teetpo de negociacdo. Outro factor
importante € o recurso considerado: nos cenariass fconstruidos, ndo faz muito
sentido utilizar tacticas dependentes do nimeropd@entes, pois este é constante. Os
atrasos nas mensagens afectam também as tacteaependem do comprimento do
fluxo de negociacdo. Na presenca de atrasos, oroude mensagens trocadas num

periodo de tempo € menor, tornando 0 agente memeedente.

As tacticas dependentes do comportamento foraméantispensadas, pois embora
tenham obtido bons resultados nas experiénciasaimi@las imitam basicamente
tacticas dependentes do tempo no oponente. Aléso,d&s tacticas dependentes do
comportamento ndo nos permitem providenciar a gdesgjada de comportamentos
para 0os agentes — de ambicioso a concedente —d@oeémdem do comportamento do

oponente.
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As tacticas utilizadas neste conjunto de exper@ngertencem a familia das
dependentes do tempo. Estas obtiveram os melhe®dtados nas experiéncias

iniciais, e permitem-nos fornecer facilmente os portamentos desejados.

10.2.1 Configuracao dos Cenarios

Foram desenhados 4 cenarios, conforme descritabe#at10.4. Todos os agentes foram
configurados com a mesma gama de valores paraca @iinensdo de negociacao

utilizada, tendo também o mesmo tempo maximo deaiagfio de 3 minutos.

Os agentes MTA foram criados com apenas uma tadigendente do tempo,
polinomial e comk = 0. Os valores do parametfdvariam conforme o cenario, sendo
apresentados na tabela. Os agentes ABA foram erieoio cinco tacticas dependentes
do tempo, polinomiais, com= 0 e valores d¢8 = {0.05; 0.5; 1; 2; 20} Desta forma
eles tém disponiveis comportamentos entre 0s egfremmbicioso e concedente, como
mostra a figura 10.1. Um teste simples da funcdmgmial utilizada nas tacticas
dependentes do tempo permitiu verificar que osrgalde 0.05 e 20 pafaconstituem

extremos razodaveis para utilizagdo no sistema SMACE

| I,

t/tmax

Figura 10.1 Fung@es polinomiais utilizadas nos @gemBA

Os parametros de aprendizagem (ver seccdo 9.2psisaebtes agentes foram:
Softmaxr=0.4, a=0.1, y= 0.9, Time slice = 10Gradient = 1.0

78



10. Experiéncias e Resultados

Cenari | Agentes Previsbes para o agente ABA
(0]
1 1ABAs1 Aumento da utilidade.

1MTADbL: linear 3= 1)

2 2ABAs1 Aumento da utilidade (mais lento que |no

2MTAb1: ambicioso = 0.5) | ¢€"aNo 1).

3 3ABAs1 Aumento do numero de acordos, seguido

3MTAb1: linear (3= 1) de aumento da utilidade até ao melhor
possivel.

3MTAs2: linear (3= 1)

4 4ABAs1 Aumento do numero de acordos, seguido

AMTAD1: linear (3= 1) de aumento da utilidade até ao melhor
possivel (mais lento que no cenario 3).

AMTAsS2: concedenteff = 5)

Tabela 10.4 Configuracao dos cenarios com agenis A

A melhoria da utilidade no cenario 1, para o agé#BAs1, ndao tem limite tedrico,
dada a inexisténcia de competidores e a igualdadetempos inicial e maximo de
negociacdo. O agente 1ABAsl podera aumenta-la ratévalor proximo de 1. No
cenario 2, embora se verifiquem as mesmas condigd@@gencao de utilidades tao altas
€ mais dificil. Dado que o agente 2MTAbl é ambizjos agente 2ABAs1 apenas
conseguira obter utilidades altas mais proximoetopo limite, onde o seu oponente

concede.

No cenario 3, o agente 3ABAsl aprendera a batezuocempetidor 3SMTAS2 na
obtencado de acordos, e devera ser capaz de auraerniiftade até proximo do valor de
utilidade alcancada por este. Dado que tanto otag@MTAS2 como o oponente
3MTADb1 sao lineares e utilizam funcbes de utiliddideares, o valor de utilidade
alcancado num acordo entre os dois rondara 0g00cenario 4 torna a situacdo mais
dificil, dado que o agente 4AMTAs2 se contenta cam utilidade inferior, que ronda os

0.24. O agente 4ABAs1 nédo podera portanto elewaiaautilidade acima deste valor. A
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figura 10.2 mostra as curvas de negociacdo dostesydMTA destes dois cenarios,
indicando no eixo das ordenadas a utilidade dapoptas destes agentes para um
agente ABA vendedor.

3MTAb1

0,8
AMTADb1

0,6 ~

0,4 |
3MTAs2

Utilidade da proposta

0,2 1

4AMTAS?2
0 T

0 0,5 1

t/tmax

Figura 10.2 Curvas de negociacdo dos agentes MBAcroarios 3 e 4

10.2.2 Resultados

Os resultados aqui apresentados referem-se a @cedac2000 episddios em cada um

dos cenarios descritos.

No cenario 1, o agente 1ABAs1 ndo conseguiu melbajue uma utilidade média de
0.43, embora tenha efectuado alguns acordos conutilidade de até 0.71. A utilidade
meédia encontrava-se com um andamento muito ligeinéen crescente, conforme

mostra a figura 10.3.

No cenério 2, o agente 2ABAs1 obteve uma utilidaéeia de 0.35, ao fim dos 2000
episodios. Contudo, ele conseguiu alguns acordmsutitidades até 0.68. A figura 10.4
mostra que a utilidade média se encontrava com taxa de crescimento muito

pequena.
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Figura 10.4 Utilidades e utilidade média do age2feBAs1

No cenario 3, o agente 3ABAs1 conseguiu bater oceeopetidor em relagcdo ao
namero de acordos obtidos, com 85% do total dedasopossiveis. Como mostra a
figura 10.5, até sensivelmente ao episédio 600 dalyuma flutuacdo da percentagem
de acordos obtidos, com o agente 3MTAs2 a obtenimmero de acordos significativo.
Apos este periodo inicial, o agente 3ABAs1 aumeptmiinuamente a percentagem de

acordos obtidos.
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Figura 10.5 Percentagem de acordos obtidos pelatgg8ABAs1

Quanto a utilidade obtida nos acordos efectuadia,teve uma média final de 0.38,
mostrando um crescimento lento. A figura 10.6 permisualizar algumas utilidades

com valores que rondam os 0.5.
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Figura 10.6 Utilidades e utilidade média do ageBfBAs1

No cenario 4, o agente 4ABAsl1, em condi¢cdes mdisets, foi também capaz de

bater o seu competidor 4AMTAs2, como mostra a figrd@. Apés um periodo inicial,
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de cerca de 200 episodios, em que 0 agente seoadaituacdo, ele obteve no final
76% do total de acordos possiveis, com tendéncéquatinuar a aumentar.
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Figura 10.7 Percentagem de acordos obtidos pelm#géABAs1

O agente 4ABAs1 conseguiu uma utilidade média @&,(Qraticamente constante
desde o episddio 200. Na figura 10.8, € possivéicar uma aproximagao notoria das
utilidades obtidas em cada um dos acordos em efagélidade média.
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Figura 10.8 Utilidades e utilidade média do ageffeBAs1
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De uma forma geral, os resultados ndo foram tas lsomo se esperava. A tabela
10.5 resume o desempenho obtido pelos agentes A@Aparando-o com 0 maximo

que eles poderiam obter.

% acordos Utilidade média (maximo) Desvio padrao
1ABAs1 — 0.43 (1) 0.10
2ABAs1 — 0.35 (1) 0.10
3ABAs1 85% 0.38 (0.5) 0.08
4ABAs1 76% 0.21 (0.24) 0.02

Tabela 10.5 Resumo dos resultados das experiéosiasagentes ABA

O comportamento dos agentes ABA nos cenarios desx2 bastante a desejar, pois a
utilidade média obtida ndo se aproxima do maximorvaossivel de obter. O desvio
padrdo, nestes dois cenarios, mostra que o0s agABA&stinham ainda um leque
consideravel de accdes em uso frequente (neste@siawrixos, uma accao levara

sempre ao mesmo valor de utilidade resultante).

Lendo os resultados dos cenarios 3 e 4 depreende+se seria de esperar, que com
espacos de manobra sucessivamente menores ogdesudiproximam-se do topo das
possibilidades. De facto, o numero de accfes gstaen na obtencdo de acordos
diminui no cenéario 3 e torna-se muito pequeno nwace 4. Os agentes 3ABAs1 e
4ABAs1 facilmente se aperceberam disto, dai o0 saudg aumento na percentagem de
acordos obtidos. Contudo, e tendo em conta a édtal# destes cenarios, no que diz
respeito a utilidade os resultados ndo foram sahisbs. Os 2000 episodios executados

deveriam permitir desempenhos melhores.

10.2.3 Andlise dos Resultados

Uma analise mais cuidada permitiu detectar a ralgstes resultados menos bons.
Valores de utilidade baixos significam que os agsrtbram obtidos em espacos de
tempo relativamente curtos, dado que os oponemiesagentes ABA foram criados

com uma tactica linear, excepto no cenario 2. @nt@g ABA ndo foram capazes de
aprender a esperar 0 maior espaco de tempo popsiaetedéncia dos seus oponentes.
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Esta interpretacdo é também valida para os cendries4, embora se verifiquem
condi¢cdes mais dificeis para a obtencéo de melmesedtados.

Uma réplica do cenario 1, mas em que o agente A&Acbnfigurado com o
parametro de aprendizagem= 0.9, ndo permitiu obter melhores resultados. Uma

temperatura mais elevada aumenta a exploracdo das accgoes.

Tal como referido na seccdo 9.2, a implementacaalglritmo de aprendizagem-Q
nos agentes ABA nédo considerou reforcos em esiatrsnédios. Isto significa que a
actualizacéo do valor Q, associado a acc¢des emossitstermédios, é feita apenas com
base no maximo valor para as ac¢des do estadongegdbmo todos os valores Q de
todas as accbes sdo inicialmente nulos, aqueles sgoe actualizados primeiro
correspondem a acc¢fes que conduzem directamerdstaao final, onde o reforco é
aplicado. O reforco € depois, noutros episodiasismitido de uma forma descontada a

accoes do estado anterior e assim sucessivamente.

O algoritmo de aprendizagem, tal como foi impleradat privilegia accdes que
reflectem comportamentos concedentes, pois destefa negociacado passa por menos
estados, levando a uma actualizacdo mais rapidaadoes Q das acgdes iniciais. As
accoes de maiores valores Q tém maior probabilidadeerem escolhidas novamente.
A figura 10.9 pretende ilustrar o problema. No egkmlustrado, a ac¢ao B sO vera o
seu valor Q actualizado apds ser utilizada peleeiler vez, se 0 agente passar pelos

mesmos estados intermédios.

Estad accao A > \
Inicial (reforco)
accéo B .
(reforco transmitid accao D
na 32 passagem) (reforco)

accao C
(reforco transmitido
na 22 passagem)

Figura 10.9 Transmisséo de reforgos

Para validar esta teoria explicativa, os cenaries3Lforam reproduzidos, mas com

uma alteracdo: os agentes ABA foram configurados eparametro de aprendizagem
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Time slice = 100Este valor significa que, quanto ao tempo dispalrpara negociar,
apenas um estado é considerado. Dado que estempses@ fixos (0s agentes em cena
sdo sempre 0S mesmos), temos apenas um estadadanepmsodio. Todas as acgcoes
serdo portanto reforcadas no momento em que slpaddis, uma vez que todas
conduzem ao estado final. Os resultados obtidoBre@ram a teoria, mostrando uma
melhoria substancial das utilidades médias obtidas.

Outra razao para a maior facilidade de obtenc@acdedos em relacéo a aptidéao para
obter boas utilidades prende-se com a forma dellcatto reforco. O valor de reforco
negativo, atribuido como penalizagcdo quando o agssride o acordo, foi —1. As acgdes
vitoriosas foi atribuido um refor¢o igual a utildobtida no acordo (variando portanto
entre 0 e 1). A maxima variacdo entre duas accées $ucedidas é portanto de 1,
correspondente a distancia minima para a penatiz&sia encontra-se bem demarcada
dos valores de reforco em caso de acordo, daiegjaersis facil para o agente bater o
seu competidor do que obter as melhores utilidades.

10.3 Melhorias no Algoritmo de Aprendizagem

Com vista a acelerar o processo de aprendizagemobtest melhores resultados,
algumas hipoteses de alteracdo do algoritmo dendigegem-Q implementado foram

estudadas.

10.3.1 Valores Iniciais Optimistas

A evolucédo dos valores Q das accbes e, consequemtiena escolha das mesmas, é
influenciada pelos valores iniciais estimados. €stdores iniciais podem ser utilizados
como uma maneira de fornecer algum conhecimentoga® sistema, sobre o nivel de

reforgos que podem ser esperados [Sutton e BASS)JL

A utilizacdo de valores iniciais optimistas (vakracima dos reforcos esperados)
permite também encorajar a exploracéo inicial. Adice que as acgdes vdo sendo
escolhidas, os seus valores sdo reduzidos panesatwis realistas, devido a obtencao
de reforgcos mais baixos do que os valores inicissmo quando a melhor accao é
sempre escolhida, o sistema explora bastante naseaticial, até que todas as accoes

tenham sido utilizadas.
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O problema da preferéncia de ac¢bes que conduzesttadnente ao estado final,
descrito na seccao 10.2.3, pode ser resolvido atanadordagem. De facto, utilizando
valores iniciais optimistas, as accdes cujos val@esdo alterados apenas na"™
passagem, serdo escolhidas N vezes antes das atgigsconcedentes serem

executadas novamente.

Outra forma de melhorar os resultados obtidos padsar por estimar os valores Q
das acc¢Oes de acordo com a utilidade esperada samexecucdo. Assim, accdes mais
ambiciosas terdo valores iniciais mais altos do aggbes mais concedentes, sendo
portanto experimentadas primeiro. Esta solugdonéudo mais trabalhosa, implicando
ainda um conhecimento sobre a curva de concesséddauma das acc¢des (recorde-se
que, para os agentes ABA, accbes sdo combinactedenaolas de tacticas que

obedecem a varios critérios).

10.3.2 Funcéo de Reforgo

A obtencao de melhores utilidades, nos acordogustdos pelos agentes ABA, pode
ser facilitada pela distorcdo da funcdo (até admrear) de calculo dos reforgcos
empregues. Deve ser dada maior importancia ao cdcdas melhores utilidades

possiveis.

Uma abordagem mais ingénua poder-nos-ia levar afung@o que, para a gama de
valores de [0, 1], desse mais peso a utilidadegipe® do maximo e menos peso a

utilidades baixas, como por exemplo a ilustradéguaa 10.10.

Em cenérios onde o agente ABA tem de competir cotme agentes esta funcdo néo
€ aceitavel. Por exemplo, no caso do cenério 3akbss anteriores, a utilidade maxima
possivel para o agente ABA era de 0.5. Ora, pal@esde utilidade no intervalo

[0, 0.5] a funcdo aproxima os valores, em vez defastar.

A funcdo a empregar deve ser sensivel ao tipo i@ iceque o agente enfrenta. Um
dado que nos permite ter alguma informacao soliécaldade do cenéario em causa é
a prépria utilidade obtida nos acordos alcancadels pgente. A maior utilidade
conseguida até ao momento seria uma boa referénamapenas para cenarios fixos.

Considerando a hipotese de cenarios dinamicos, hoaamedida sera a média das
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utilidades obtidas. A figura 10.11 ilustra uma féimgde calculo do reforco baseada

nesta média.

1
0,8 -
o 0,6
°
5]
S
504 /
0,2
0 T T T
0 0,5 1 1,5 2
Reforco = 2 * Utilidade *
Figura 10.10 Funcéo ingénua de célculo do reforgo
Umédia
[}
©
5]
i)
5
0 T T T
0 0,5 1 1,5 2
Reforco = 2 * (Utilidade / Umédia) *

Figura 10.11 Funcéo de calculo do reforco baseadaitilidade média

Utilizando uma funcdo como esta, o agente poder,opéea acordos com a mesma
utilidade, reforcos diferentes, dependendo dadatie média obtida até entdo. Esta

variacao representa a percepcao do agente solpe det cenario que esta a enfrentar.
Outro facto a ter em conta é que valores de utiédiora do intervalo [0, Umédia]
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obtém valores de refor¢co superiores a 2. Valorestilidade que contribuem para o

aumento da média sdo considerados muito bonspydakegebam reforgcos muito altos.

10.3.3 Técnica dos “After-States”

A aprendizagem pode ainda ser aperfeicoada tendocamma as caracteristicas
especificas do problema em causa. Um conceito qderia ser aplicado neste caso
baseia-se ao referido em Sutton e Barto (1998) Cafter-states”.

Este conceito consiste em tirar partido do possisehhecimento sobre o
determinismo das diversas acc¢des. Apdés a chegadm aleterminado estado, o
algoritmo de aprendizagem tera em conta ndo sdéad@snterior e a ac¢do que levou
ao estado actual, mas sim todos os caminhos queripodter conduzido até aqui.
Pretende-se desta forma acelerar o processo dedgagem, através da actualizacéo

simultanea dos valores Q de um conjunto de acc¢des.

No caso concreto dos agentes ABA, qualquer accds ambiciosa do que uma
accdo executada levard ao mesmo estado seguinttuaddacondicdes para que isto se
verifique: o estado seguinte ndo corresponde angfitede um acordo e 0s oponentes
do agente ABA néo utilizam tacticas dependentesodaportamento (as suas propostas
nao dependem dos valores propostos pelo agente .ABA)caso de obtencdo de
acordo, as accbes mais concedentes do que a axeéotagla obteriam o reforco
associado ao valor proposto, resultado da aplicdessas accoes.

Além de permitir acelerar o processo de aprendima@gie, na pratica, consiste em
corrigir os valores Q das acc¢des), a implementalgibe mecanismo pode reduzir o
espaco de procura, que é especialmente grande ayanditilizam valores iniciais
optimistas, dada a elevada exploragéo inicial. &®aro lado, requer o conhecimento
necessario a ordenacao das accbes segundo o sedegcancessdo, 0 que, para um

leque variado de accdes, se pode tornar bastditi di

10.4 Experiéncias com Agentes ABA Melhorados

As alteracbes introduzidas nos agentes ABA, conmavés melhoria dos resultados
obtidos, correspondem as duas primeiras alteragdesdas na seccdo anterior. Todas

as accdes sdo agora inicializadas optimisticamente o valor Q = 5. A funcéo de
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reforgo utilizada € a ilustrada na figura 10.11teEsagentes ABA melhorados serdo

referidos como agentes ABAIL.

Para avaliar o efeito de tais melhoramentos, faidoaido mais um grupo de

experiéncias, com base nos cenarios descritou&.seg

10.4.1 Configuracdo dos Cenarios

Neste grupo de experiéncias, foram construidosriosngue permitissem comparar 0s

resultados com os obtidos anteriormente. Assinanfiarecriados os cenarios 1 a 4, mas

com alteracbes no que diz respeito a configurag@oadientes ABAIIl. Estes foram

criados com trés tacticas dependentes do tempmopuhis, comkx = 0 e valores de

L = {0.05; 1; 20} Esta opcdo permite reduzir o espaco de procssegarando a

mesma gama de comportamentos. Os agentes MTApmab @nteriormente, foram

criados com uma tactica dependente do tempo, poiaiee comkx = 0. A tabela 10.6

resume a configuracéo destes cenarios.

Cenaéari | Agentes Previsbes para o agente ABAII
(0]
1 1ABAlIs1 Aumento da utilidade.
1IMTADbL: linear 3= 1)
2 2ABAIlIs1 Aumento da utilidade (mais lento que o
2MTADb1: ambicioso £ = 0.5) cenario 1).
3 3ABAlIs1 Aumento do numero de acordos, seguido
3MTAb1: linear (3= 1) de aumento da utilidade até ao melhor
possivel.
3MTAs2: linear (3= 1)
4 4ABAlIs1 Aumento do numero de acordos, seguido
de aumento da utilidade até ao melhor

AMTADbL: linear = 1)

AMTASs2: concedenteff = 5)

possivel (mais lento que no cenario 3).

Tabela 10.6 Configuracao dos cenarios com agenBsliA
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Tal como nas experiéncias iniciais, todos os agefdeam configurados com a
mesma gama de valores para a Unica dimensao deiagimw utilizada, tendo também o

mesmo tempo maximo de negociac¢do de 3 minutos.

Os parametros de aprendizagem utilizados nos agyé&Rall foram os seguintes:
Softmax r = 0.2, a = 0.5 y= 1, Time slice = 10 Gradient = 1.0 Dado que a
exploracao inicial foi aumentada pela utilizacdovdéores iniciais optimistas, apos o
agente encontrar as melhores accdes a exploragasedemenor. Dai a escolha de um
valor de temperatura baixo. A taxa de aprendizagemfoi aumentada de modo a
permitir alterac6es mais significativas dos valdpedas accdes. O factor de descgnto
foi fixado de modo a ndo descontar os valores Qrdst pois estes sdo importantes
dada a inexisténcia de reforcos em estados intéoseds parametros foram

configurados com estes valores com vista a acedgpercesso de aprendizagem.

Além destes, foram desenhados dois cenarios sijmmea possibilitar a analise do
desempenho dos agentes em situacdes minimameateidas, com a entrada de novos
agentes em momentos diferentes. A tabela 10.7 eawonfiguragdo dos dois cenérios
dindmicos desenhados. A terceira coluna refereqeeeodo de tempo relativo dentro

do qual o agente foi lancado.

Cenario | Agentes Lancamento Previsdes para o agkBid|

5 5ABAlls1 0% Aumento do numero de acordps

5MTAbL: linear (8= 1) | 0% com 5MTAb2, acompanhado de

aumento da utilidade.
5MTAs2:linear (B=1) | 0%

5MTADb2: linear (3=1) |40%

6 6ABAlls1 0% Aumento do numero de acordps
6MTAbL: linear (8= 1) 0% com 6MTAb2, acompanhado de
aumento da utilidade.
6MTAS2: linear (8= 1) 0%

6MTAD2: linear (8=1) | 90-80%

Tabela 10.7 Configuracao dos cenarios dindmicos agentes ABAII
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Nestes dois cenarios, aos agentes ABAIl foi adaiiena tactica dependente de
recursos de tempo méximo de negociacdo dinamioo,uwrna funcao polinomial linear

(B=1) e comk= 0. Foi escolhido um valor de = tmax

No cenério 5, o agente 5ABAIIs1 devera aprendestabelecer os acordos com o
agente 5SMTADb2, pois s6 desta forma ele podera abilatades acima de 0.5. A figura
10.12 fornece uma visdo da evolucédo das curvaggecracao dos agentes MTA deste
cenario, indicando no eixo das ordenadas a utgidiabs propostas destes agentes para

um agente ABAII vendedor.

1
5MTAb1
g 08
(%]
o
(o
S 0,6
o
©
©
o 0,4 -
©
3 5MTAs2
= 0,2 1
5MTAb2
0 ‘
0 0,5 1
t/tmax

Figura 10.12 Curvas de negociagdo dos agentes Miéenario 5

No cenario 6, pela mesma razdo, o agente 6ABAIIedh aprender a realizar
acordos com o agente 6MTAb2. Contudo, a aprendmageste caso é mais dificil,
dada a variacdo do tempo de langcamento deste agemtdiversos episodios. O agente
6ABAIIs1 devera aprender a esperar sempre pelancedédo seu oponente, qualquer

gue seja o0 seu tempo de lancamento.

10.4.2 Resultados

Tal como nas experiéncias anteriores, foram exdoata000 episddios em cada um dos

cenarios descritos.
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No cenario 1, o agente 1ABAIIsl alcancou uma wdel média de 0.69, com

algumas utilidades a chegarem ao valor de 0.9.irb dos 2000 episddios, a utilidade

média mostrava-se crescente, como se pode veppigtarfigura 10.13.
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Figura 10.13 Utilidades e utilidade média do agehfBAllsl

No cenério 2, o agente 2ABAIIs1 obteve uma utilelatedia de 0.67. A figura 10.14
permite visualizar algumas utilidades de cerca.86.(A utilidade média encontrava-se

com andamento crescente.
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Figura 10.14 Utilidades e utilidade média do ageRtBAllsl
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No cenario 3, o agente 3ABAIIsl foi claramente sigpeao seu competidor. Apds
um periodo inicial de cerca de 200 episodios, gpsueentagem de acordos obtidos nao
parou de subir, como mostra a figura 10.15. O &g8ABAIIsl conseguiu 93% dos

acordos.
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Figura 10.15 Percentagem de acordos obtidos petmtg3ABAIIs1
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Figura 10.16 Utilidades e utilidade média do ageB#dBAlls1
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Nos acordos efectuados, o agente 3ABAIlIs1 obteva utiidade média de 0.42. A
figura 10.16 mostra que esta se manteve, apds astigrento inicial, praticamente

constante, com as utilidades obtidas a terem umacéa pequena.

No cenario 4, o agente 4ABAIIs1 ndo teve dificuke@m bater o seu competidor.
Como mostra a figura 10.17, apds cerca de 100 dipséiciais, 0 agente ndo parou de
aumentar a sua percentagem de acordos obtidoshqgeu aos 93%.
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Figura 10.17 Percentagem de acordos obtidos petmtg4ABAIlIs1
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Figura 10.18 Utilidades e utilidade média do agehtBAllsl
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A utilidade média obtida pelo agente 4ABAIIs1 nasrdos efectuados fixou-se nos
0.21. A figura 10.18 mostra que a variacao dagaties obtidas foi praticamente nula,
dai que a utilidade média se mantivesse constastied inicio.

Comparando com os resultados obtidos nas expag&mom agentes ABA, estes
resultados apresentam melhorias significativasfdo®, os agentes ABAII obtiveram

um melhor desempenho, conforme mostra a tabela 10.8

% acordos Utilidade média (maximo) Desvio padrao
Cenario
ABA | ABAII ABA ABAII ABA ABAII
1 - — 0.43 (1) 0.69 (1) 0.10 0.13
2 - - 0.35 (1) 0.67 (1) 0.10 0.14
3 85% | 93% 0.38 (0.5) 0.42 (0.5) 0.08 0.04
4 76% | 93% | 0.21(0.24) | 0.21(0.24) 0.02 0.01

Tabela 10.8 Resumo dos resultados das experiéosiasagentes ABAII

No que diz respeito aos cenarios 1 e 2, a melluasautilidades médias obtidas é
notoria. Os graficos que mostram a evolucdo ddglades obtidas pelos agentes
permitem observar o resultado da exploracdo in@acxkescida, levada a cabo pelos
agentes ABAII: a faixa dentro da qual variam a$idattles obtidas tem uma elevacéo
evidente na parte inicial das experiéncias. A demta destes valores mais altos de
utilidade resultou, por outro lado, num aumentaldsvio padrdo. A exploracao inicial
torna os agentes ABAIl menos sensiveis ao seu iprGgrcesso dos primeiros
episodios. As primeiras utilidades ndo sdo adoptadmo resultados a repetir, dai que

as utilidades médias destes agentes se encontragsenescimento.

Os cenarios 3 e 4 mostram que os agentes ABAIlIn&#s rapidos em aprender a
bater os seus competidores. A melhor utilidade anébitida no cenéario 3 deve-se ao
decréscimo rapido do desvio padrdo. O agente comnsegcontrar, em relativamente
poucos episddios, as accdes que conduzem as neelhidiclades possiveis. No cenario
4 nao foi possivel aumentar a utilidade média, daddificuldade da situacéo

apresentada. Contudo, o desvio padrdao diminuiu p@tade do obtido anteriormente.
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A figura 10.19 permite comparar visualmente a eybudos desvios padrdo dos
agentes ABA e ABAII, nos cenéarios 3 e 4.
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Figura 10.19 Evolucéo dos desvios padréo dos ageABA e ABAII nos cenarios 3 e 4

As utilidades méximas teoricas apresentadas n@mf@cancadas frequentemente,
talvez devido a incerteza dos resultados obtid@ndmp se escolhem as acc¢des que a
elas podem levar. Problemas relacionados com onmges#o do proprio sistema
SMACE, até agora ignorados, podem ter levado a @stiee no rendimento dos
agentes. As situacdes de acordo no extremo do temm@gociacdo, onde os agentes

ABAII poderiam obter os melhores resultados te&;iséio portanto incertas.

Os resultados dos cenarios 5 e 6 permitem conqluer os agentes 5ABAIIS1 e
6ABAIlIs1l foram capazes de aprender a obter acoodos os agentes 5SMTAb2 e
6MTADb2, respectivamente. S6 com estes agentegetieyiam obter utilidades acima
de 0.5, observaveis nas figuras 10.20 e 10.21.destes ABAIl conseguiram uma
utiidade meédia superior a 0.5 em ambos os cenadfomtudo, dado o pequeno

dinamismo introduzido nos cenarios, verificarandesvios padrdao bastante elevados,
na ordem dos 0.16 pontos.
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Figura 10.21 Utilidades e utilidade média do aged#BAlls1
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11. Conclusoes

A evolucdo da Internet aponta para um forte cremeiomno niamero de transaccdes
feitas “on-line”. Em particular, tem-se observado aumento significativo do numero
de leildes electrénicos, cada vez mais popularesrakfes que apontam para este
fendmeno séo a sua novidade e o seu valor ludicegaciacdo do preco dos produtos,
bem como a possibilidade de se obterem bons negdeioaquisicdo dos produtos
pretendidos [Guttman e Maes (1998a)].

Existem ja diversos sitios na “Web” com agentessodftware”, que automatizam a
busca e filtragem de informacéo relativa a produ@mntudo, a utilizacdo de agentes
compradores e vendedores em Comércio Electronitzo a@sda a dar os primeiros
passos. Segundo Chavet al. (1997), o nivel de inteligéncia ou sofisticacace qu
agentes compradores ou vendedores podem possuésti@oestringido por limitacdes
da tecnologia da Inteligéncia Artificial, mas sinorpguestdes relacionadas com a
confianca do utilizador. Para que os agentes sb@maceites neste dominio, € crucial
gue o0 seu comportamento possa ser facilmente cengic® e controlado pelo

utilizador.

No caso concreto do sistema SMACE, a tecnologiaduissem agentes de “software”
foi adequada. Esta abordagem permitiu delegar gestes intencdes de compra ou
venda, representando os interesses dos intervegieot Comércio Electronico. Esses
agentes conduzem depois 0 processo de negocia¢ioadi®rma autonoma.

A plataforma JATLite, utilizada na construcéo dstesna SMACE, também pareceu
apropriada a este dominio. Apesar do esfor¢co Inmomsideravel para integrar o
mercado electrénico com esta plataforma, essara@g foi satisfatoria. A utilizacdo
do JATLite trouxe vantagens, no que diz respeitmmunicacdo entre os agentes de
“software”, oferecendo ferramentas que nos peramititer uma base de partida para a

construcdo de um sistema multi-agente aplicadoaaoétcio Electrénico.

A aprendizagem automatica em negociacdo é um pocedo trivial. O estudo
desenvolvido nesta area esta ainda numa fasel.iilgate trabalho, procurou-se dotar
agentes de “software” participantes num mercadatréleico de capacidades de

aprendizagem, que Ihes permitissem melhorar o egentpbenho. Os resultados obtidos
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mostram que é possivel, utilizando técnicas dendmagem por reforgo, alcancar tais
melhorias. Em vez de simular situacdes reais deé&@wm Electronico, procurou-se,

através de uma plataforma de testes construidagafaito, exemplificar situacdes

onde se pudessem observar os resultados de aplidagéma forma de aprendizagem,
baseada na interac¢cdo com o ambiente. A principalldade de aplicagéo deste tipo
de aprendizagem neste dominio reside no facto deogumercados electrénicos, para
além de incluirem factores privados dos agentescijpantes, sdo bastante dinamicos,
dai que a adaptacdo dos agentes ao ambiente sentars problematica. De modo a
possibilitar uma aplicacdo com sucesso de tal djpagem, esse ambiente terd que
denotar algumas caracteristicas que possam seevirefitréncia no processo de
adaptacao dos agentes. Por exemplo, o comércimaketerminado produto podera ser
caracterizado por um determinado ritmo de oferfmogura, € 0s seus interlocutores

poderdo ter um padréo de comportamento minimamefierme.

Na continuacdo deste trabalho, além de melhoramtegracdo do algoritmo de
aprendizagem-Q nos agentes adaptativos, pretendessstigar a aplicabilidade de
outras formas de aprendizagem, nomeadamente otip@s de aprendizagem por
reforco e algoritmos genéticos. Quanto ao modelonégociagcdo multi-dimenséo,
pretende-se estudar formas de correlagdo entrealoses das dimensdes, quer na

geracdo das propostas, quer no préprio procesaprdadizagem.

A arquitectura do sistema SMACE permite, de umanéorelativamente facil, partir
para estas novas direc¢cdes. A sua estruturacdoaemdas facilita também a sua
expansao para a inclusdo de outros tipos de agentesitilizam outras estratégias de

negociacao.

A disponibilizacdo do SMACE na “Web” para a sudizddo “on-line” esta ja em

curso, requerendo apenas algumas melhorias néac#erom o utilizador.
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APENDICES

A — JATLite

O JATLite é um conjunto de programas escritos nguiigem Java, que permite uma
criacdo rapida de agentes de “software” e sistataamgentes que comunicam de uma
forma robusta pela Internet, com capacidades dg@ectle comunicacao e interaccao,
mas sem impor nenhuma teoria ou técnica de agewtésomos. A construcdo de

“agentes inteligentes” é deixada a cargo do progcdam

A infra-estrutura do JATLite assenta Agent Message Router (AMR)s agentes
podem ser portateis ou mover-se de maquina parainagad:les registam-se no AMR
usando um nome e palavra-chave, ligam-se e desbganha Internet e enviam e
recebem mensagens. A comunicacdo é feita usandmtocplo padrdao TCP/IP e

“sockets”. O AMR é uma aplicacdo Java que correanaraquina ligada a Internet.

A arquitectura do JATLite estd organizada como umemarquia de niveis, como
mostra a figura A.1. Esses niveis constituem madgesfacilitam a criacdo de agentes,

consistindo em colecgdes de classes Java.

!

RouterLayer

Protocol Laye

KQML Layer

BaseLayer

AbstractLayer

Figura A.1 Niveis do JATLite

Cada um dos niveis acrescenta funcionalidadesvabariterior:

» Abstract Layerclasses abstractas necessarias para a imple@etagATLite;
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» Base Layercomunicacéo basica TCP/IP. Este nivel ndo impsiicdes no que diz

respeito a linguagem e protocolo das mensagens;

« KQML Layer impde a restricdo de utilizacdo da linguagem KQNHcluindo

facilidades de tratamento de mensagens KQML;

* Router Layer permite a comunicacdo entre agentes atravédgimt Message
Router (AMR)

» Protocol Layer suporta alguns servicos padréo da Internet, co8idTPe oFTP.

O programador pode escolher o nivel apropriadortr g qual deseja construir o
seu sistema. Contudo, para tirar partido das vantagle utilizagdo do AMR, deve

iniciar noRouter Layeiou noProtocol Layer

O AMR é uma aplicacéao especializada que recebeagens dos agentes registados
e encaminha-as para o0s destinatarios correctos.qltiro aspectos principais
relacionados com o desenho do AMR:

e Polling vs. Queuing- O polling refere-se ao envio de mensagens directamente do
agente emissor para o agente receptor. O problesta tipo de comunicacao é que
a ligacao entre os agentes é critica, pois seméaela& possivel enviar mensagens. O
AMR permite a utilizacdo dqueuing no qual as mensagens sao armazenadas numa
fila de espera para futuro encaminhamento, quanoksiyel (mecanismo de
routing).

* Agent Name Service (ANS)O AMR funciona como um servidor de ANS, que
mantém dinamicamente os enderecos dos agentes,pagem mudar. Esta
funcionalidade ndo € necessaria para 0 envio desagens, uma vez que O
encaminhamentorquting) das mensagens é feito pelo proprio AMR. Contudo,

agentes podem pedir a este 0 endere¢o de um dedeloragente.

* Comunicacao de Agentes AppleDsappletstém uma restricdo de seguranca, que
lhes limita a comunicacdo para a maquina na qédeeo servidor HTTP que os
lancou. O AMR permite que agentes implementadosocapplets comuniquem

com agentes noutras maquinas, funcionando compranxy.
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* Problema de Escalabilidade O envio de muitas mensagens para o0 AMR pode
afectar o seu desempenho. Para contornar esteepratpodem ser usados varios

AMRSs, conforme necessario.
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B — KQML

A linguagem KQML Knowledge Query Manipulation Langugge&esenvolvida pelo
consorcio ARPA Knowledge Sharing Effpré uma linguagem para a troca de

informacé&o e conhecimento.

Conceptualmente, a linguagem KQML esta divididat&s niveis [Finiret al. (1994,
1997)]:

e conteudo é o conteudo da mensagem propriamente dita, mgudgem de
representacdo propria dos agentes — o KQML podeiirgualquer linguagem de
representacdo, sendo o conteudo ignorado no queesfeito a sua interpretacao

(esta tarefa cabe ao agente receptor);

* mensagemenvolve o conteddo da mensagem gque um agentdrgunemitir a outro
— este nivel forma o cerne da linguagem KQML erda@tea os tipos de interaccdes

que os agentes podem ter;

e comunicagcao acrescenta alguns parametros a mensagem reldo®neom a
comunicacao de baixo nivel, como a identidade dwtente e do destinatario e um

identificador Unico associado a comunicagao.

Comunicacao <4—— Mecénica da comunicagdo
Mensagem < Légica da comunicagio
(performativa ou acto de discurso)
Conteudo
< Contetdo da comunicagao
(na linguagem acordada)

Figura B.1 Niveis do KQML

Uma mensagem KQML consiste nunperformativa e nos seus argumentos,
incluindo o conteldo da mensagem e um grupo denegios opcionais, que 0
descrevem de uma forma independente da sintaxegleatjem de conteudo [Finet
al. (1994)]. A performativa indica qual a accéo a tomelo agente receptor quando

recebe a mensagem.
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A especificagdo KQML define um conjunto de perfotines reservadas. Este
conjunto ndo € um minimo requerido que deva seleimgntado por todos os agentes
que falem KQML, nem € tdo pouco um conjunto fechfenoin et al. (1997)]. Um
agente KQML pode escolher implementar apenas algyedormativas. O conjunto é
extensivel, e uma comunidade de agentes pode pptarsar performativas adicionais,
logo que acordem na sua interpretacdo e no pratcasdociado a cada uma delas.
Contudo, uma implementacdo que escolha implementaa das performativas

reservadas deve implementa-la na forma padrao.

A performativa inclui-se no nivel de mensagem. Ohjuwato de performativas
predefinidas pode-se dividir em trés grupos, seguatbrou e Finin (1997):

e performativas de discursestas sao as performativas a serem usadas rextmde
um discurso de troca de informacdo e conhecimentece edois agentes; por

exemplo: tell, ask-if, ask-one, ask-all, etc.;

» performativas de intervencdo e mecanica de congérsao papel destas
performativas € o de intervir no curso normal deawuonversacao; por exemplo:

error, sorry, discard, etc.;

» performativas de rede e facilidadesfio principalmente performativas que permitem
que 0s agentes encontrem outros agentes que ppesegssar as suas questdes; por

exemplo: register, unregister, forward, etc..

Ha também um conjunto de parametros predefinidogspecificacdo KQML. A

especificacdo de parametros reservados € utilyas hzdes [Labrou e Finin (1997)]:

e permite impor um certo grau de uniformidade na seited de parametros comuns,

reduzindo assim a confuséo do programador;

e permite suportar algum nivel de compreensao, palogramas, de performativas

com nomes desconhecidos mas com parametros coosecid

A tabela seguinte resume alguns dos parametrovae®es e seu significado [Labrou
e Finin (1997)], incluindo também a sua distriboig&los trés niveis do KQML.
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Parametro | Significado Nivel

:sender remetente da performativa comunicagéo
‘receiver destinatario da performativa comunica¢ao
:from origem da performativa em :content comunicaga
‘to destino final da performativa em :content coroagio
iin-reply-to | etigueta de resposta a uma mensagéenan comunicacao
:reply-with | etiqueta esperada numa resposta anestgaagem comunicacdo
:language nome da linguagem de representacéo aiento mensagem
:ontology nome da ontologia assumida no :content nsagem
:content informacéo sobre a qual a performativaesga uma conteudo

atitude

Tabela B.1 Parametros KQML reservados
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C — Mensagens KQML entre Agentes e o Mercado

Performativa :content Significado Resp.
1/ announce (<obj>) agente anuncia 0 seu objectjvo
no mercado
2| unannounce agente retira andancio do seu

objectivo no mercado

3 what-market-agents(<obj>) agente pede nomes de agente$

com determinado objectivo

4 what-objective <ag> agente pede objectivo (de6
determinado agente

5 market-agents ((<ag> obj>) (...))| mercado responde com nomes

de agentes e seus objectivos

6| market-agent (<ag> obj>) mercado responde com nome de
agente e seu objectivo

Tabela C.1 Mensagens KQML trocadas entre os agentesercado
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D — Mensagens KQML entre Agentes de Mercado

Performativa .content Significado Resp.

1/ match-objective (<obj>) A questiona B se acha que|os 2

objectivos sdo complementares

2| objective-matched | (<obj>) B confirma e envia objectivo, 3;5

para verificagdo de A

3| proposal (<prop>) proposta/contraproposta 3;4;5
4 accept aceitacao de proposta 6;7
5 withdraw desisténcia da negociacao

6| deal confirmacgéo de acordo

7| nodeal rejeicdo de acordo

Tabela D.1 Mensagens KQML trocadas entre os agentes
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A — Ecras do sistema SMACE
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