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Resumo

Este trabalho apresenta uma abordagem para a geracdo pro-ativa de politicas de oferta e
contra-ofertas em um processo de negociacdo bilateral entre agentes cognitivos utilizando
técnicas de aprendizagem de maquina. As aplicagdes deste trabalho destinam-se a
negociagdes comerciais de compra e venda de produtos e servigos. A abordagem se configura,
a medida que cada participante de um processo de negociacdo consegue melhorar seu grau de
satisfacdo utilizando conhecimentos obtidos a partir de experiéncias anteriores. Cada
participante individualmente refina o seu conhecimento por meio da aplicagdo de algoritmo
genético sobre sua base histérica de ofertas com objetivo de redefinir os parametros de
configuracdo das estratégias e taticas. Esta abordagem foi testada em um ambiente simulado
de negociacdo bilateral que envolveu um agente comprador e um agente vendedor. As
discussodes sobre os resultados confrontam diferentes sessdes de negociagdes, onde os agentes
utilizaram e ndo utilizaram os recursos de re-configuragao de suas estratégias e taticas para
geracdo das ofertas e contra-ofertas. Os valores da satisfagdo foram melhores quando ambos
os participantes de uma sessdo de negociacgao utilizaram a capacidade de aprendizagem e de
adaptacdo. A aprendizagem do melhor conjunto parametros por meio de algoritmo genético

revelou-se bastante apropriada.

Palavras-chaves: Agente Cognitivo, Negociacdo Bilateral, Algoritmo Genético.
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Abstract

This work proposes an approach to generate pro-active offer and counter-offers politics in a
process of bilateral negotiations between cognitive agents with learning machine capacities.
The applications of this work are destined to commercial negotiations to purchase and sale of
products and services. The approach is configured, as each participant in a negotiation process
can improve their satisfaction degree using knowledge obtained from previous experiences.
Each participant individually refines their knowledge through the application of genetic
algorithm on the historical dataset of offers with objective of redefine the parameters of
configuration of the strategies and tactics. This approach was tested in a simulated bilateral
negotiation environment, which involved a buyer agent and a seller agent. The discussions
about the results confront different negotiations sessions, where the agents used and did not
use the reconfiguration capabilities of their strategies and tactics to generation of offers and
counter-offers. The values of the satisfaction were better when both participants of a
negotiation session used the learning capacity and of adaptation. The learning of the best

parameters group through genetic algorithm proved to be quite appropriate.

Key-words: Cognitive Agent, Bilateral Negotiation Model, Genetic Algorithm.



Capitulo 1

INTRODUCAO

O uso de conhecimento adquirido por meio do processo de minera¢do de dados vem
crescendo de forma significativa nos ultimos anos tanto na area comercial quanto na area
cientifica (SANTOS et al., 2005), (GAMBERGER et al., 2002), (LANGLEY et al., 1995).
Isso se da pelo grande avanco nos estudos, pesquisas e desenvolvimentos de algoritmos e
aplicacdes na area de descoberta de conhecimento. Estes esfor¢os tém contribuido para um
processo de obten¢do de conhecimentos mais confiaveis a partir de bases de dados, com
respostas mais objetivas ¢ em alguns casos de forma mais rapida. Com o crescimento das
bases de dados, tanto em volume quanto em numero e também pela necessidade de extracao
de informagdes confidveis em unidades de tempo cada vez menores, o processo de descoberta
de conhecimento tornou-se invidvel sem o uso dessas ferramentas auxiliares. Estas
ferramentas auxiliares buscam automatizar totalmente ou parcialmente o processo de
descoberta de conhecimentos a partir de fontes de dados. Nesta linha, recentes estudos e
praticas comerciais indicam um movimento de transferéncia da competéncia de algumas
tomadas de decisdo para programas de computadores. Uma dessas praticas sdo as negociagdes
comerciais de produtos e servicos.

As negociagdes podem ser definidas como uma forma de tomada de decisdao
envolvendo duas ou mais partes, as quais ndo podem tomar decisoes independentemente e sao
requisitadas a fazer concessoes para chegarem a um acordo (KERSTEN et al., 1991). Assim
sendo, as negociagdes também podem ser delegadas a programas de computadores. Os
programas que sao incumbidos de realizar, de maneira autdbnoma, tarefas em lugar das pessoas
sdo conhecidos por agentes de software (WOOLDRIGE et al., 1995), (LESSER, 1998),
(FERBER, 1999), (HORLING et al.,, 2001), cujos modelos foram concebidos pela
comunidade cientifica que se interessa, em particular, pela subarea da Inteligéncia Artificial
denominada de Inteligéncia Artificial Distribuida (GASSER, 1989), (WERNER, 1989),
(WEISS, 1999).

Pode-se encontrar, em Raiffa (1982), um procedimento para a realizagdo da

negociacao integrativa ou colaborativa. Entretanto, para que tal procedimento seja possivel, os



15

negociadores devem ser capazes de raciocinar, mesmo que inconscientemente, baseando-se
em fungdes de utilidade ou de valor. Outra exigéncia ¢ que tais fun¢des tenham, no minimo,
dois atributos de decisdo. Isto significa que para oferecer um produto, o vendedor deve
possuir os conhecimentos iniciais sobre os produtos disponiveis e sobre o perfil inicial do
cliente. Dentro da area da Ciéncia da Computagdo, este conhecimento pode ser atribuido a um
vendedor artificial por meio de algoritmos de aprendizagem de maquina (BISHOP, 2007),
(ALPAYDIN, 2004), (CARVALHO et al., 2000), (FREITAS et al, 1998), (MICHALSKI et
al, 1983) e descoberta de conhecimentos (MIERSWA et al., 2006), (PENG et al., 2006),
(FAYYAD, 1996), (ADRIAANS et al., 1996, p.158).

Dentre os diferentes métodos utilizados em aprendizagem de maquina estdo os
algoritmos genéticos que foram inspirados no processo de evolugdo genética. Os algoritmos
genéticos constituem um conjunto de métodos adaptativos comumente usados na resolucao de
problemas de pesquisa e otimizacdo (HOLLAND, 1975). Neste contexto, um problema de
otimizacao caracteriza-se fundamentalmente em encontrar uma boa solu¢ao ou uma série de
boas solu¢des em um nimero muito grande de possiveis solugdes, chamado de espaco de
busca. Em um algoritmo genético, cada solucdo do problema a ser resolvido corresponde a

um individuo que, conseqiientemente, podera passar pelo processo de evolugao.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho ¢ utilizar agentes de software capazes de negociar a
compra ¢ venda de produtos ou servicos de forma inteligente, baseando-se em técnicas de
computagdo evolutiva e em um modelo de negociagdo bilateral com multiplos critérios. A
inteligéncia do sistema manifesta-se por meio da capacidade dos agentes de aprender a partir

de suas experiéncias e de aplicar o que aprenderam de forma produtiva, dinamica e autonoma.

Os objetivos especificos sao:

e Estudar e selecionar um modelo de negociagdo capaz de automatizar a compra e venda
de produtos ou servigos;
e Estudar e selecionar um método de aprendizagem de mdaquina que pode ser

incorporado facilmente em um agente de software, dotando-o da capacidade de
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aprender a partir de suas experiéncias e de aplicar o que aprendeu de forma produtiva,
dindmica e autbnoma em negociacdes futuras;

e Avaliar, por meio da construcdo e experimentacdo de um ambiente de simulagdo da
negociacdo bilateral multi-critério de compra e venda de produtos ou servigos, o

desempenho dos agentes envolvidos em um processo de negociacgao.

Espera-se como resultado que os agentes, por serem dotados da capacidade de
aprendizagem e utilizacdo do conhecimento obtido, sejam capazes de realizar uma negociacao
cujo resultado, para ambos os papéis (vendedor e comprador), seja proximo ao ganha-ganha
(RECK et al., 1990), (SCHOONMAKER et al., 1989). Sabendo-se que os objetivos dos
participantes, em uma transacao de compra ¢ venda, sdo opostos, a obtencdo do resultado

ganha-ganha ocorre através da diminuigdo da margem do valor da satisfagdo de cada papel.

1.2 Motivacgio

Em geral as transagdes entre pessoas e/ou empresas no seu dia-a-dia envolve algum
tipo de negociagdo. Requisitos de negociacdo como prego, qualidade e prazo de entrega sdo
relevantes para fechar um negécio. No comércio tradicional, os parceiros comerciais fecham
um acordo por meio de um processo de compra e venda de determinado produto. Isto
acontece apds todos os pardmetros, de ambos os lados, serem avaliados. Esta comunicacao
entre os participantes de uma negociacdo nem sempre ¢ eficaz. Por exemplo, os pesos de cada
parametro podem ser diferentes para cada participante, resultando em longas interagdes e até
mesmo situagdes de impasse.

No comércio eletronico, um grande crescimento foi observado nos ultimos anos por
diversas razoes. Primeiramente, o numero dos usuarios da Internet cresce a cada ano de forma
surpreendente chegando a 1 bilhdo em 2006, conforme pesquisa da eMarketer (UOL, 2006).
Um outro fator ¢ o aumento no movimento financeiro que esta atividade fornece chegando a
1,08 bilhdes de transagdes no Natal brasileiro no ano de 2007 (UOL, 2007). Finalmente, a
facilidade e a conveniéncia fornecida pelas transagdes no mundo virtual também contribuem
ao crescimento do comércio baseado na Internet. Os leildes sdo importantes e tradicionais
mecanismos de mercado. Recentemente, leildes tém obtido cada vez mais espago e

popularidade no comércio eletronico.
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Muitos trabalhos ja foram realizados para analisar, desenvolver e implementar
modelos de negociagdo como (SHMEIL, 1999), (FARATIN et al, 1998), (MIA et al, 2005),
(ZHANG et al., 2006) e (KRAININ et al, 2007). A contribui¢do deste trabalho, da-se pela
utilizagdo do algoritmo genético como ferramenta de aprendizagem de méaquina em um
ambiente de negociacdo bilateal. Esta implementagdo permite aos agentes aprenderem a partir
de suas experiéncias em negociagdes passadas e aplicar o conhecimento obtido nas proximas
negociagdes. O objetivo optarmos pelo algoritmo genético neste trabalho, deu-se pela
necessidade de utilizarmos uma ferramenta de aprendizagem capaz de identificar a melhor

estratégia negociacao de forma qualitativas.

1.3 Organizacao

Esta pesquisa esta organizada em 7 capitulos. O primeiro capitulo apresenta uma breve
introdugd@o e os objetivos do trabalho. O capitulo 2 contém a fundamentagao tedrica sobre os
assuntos negociagdo, aprendizagem em negociagdo e os trabalhos relacionados. O capitulo 3
apresenta o algoritmo genético como modelo de aprendizagem. A metodologia e arquitetura
desenvolvida neste trabalho sdao apresentadas no capitulo 4. No capitulo 5 sdo apresentados os
cenarios de testes e os resultados obtidos. No capitulo 6 estd a discussdo, a conclusdo e os

trabalhos futuros. Por fim, o capitulo 7 mostra as referéncias bibliograficas.
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Capitulo 2

NEGOCIACAO E APRENDIZAGEM EM SISTEMA MULTI-AGENTE

2.1 Introducio

A negociacdo ¢ um processo que ocorre entre dois ou mais agentes, humanos ou
virtuais, com objetivos contraditdrios, onde eles buscam resolver as diferengas e chegar a um
acordo comum (PRUITT, 1981). Em RAHWAN et al. (2002), negociagdo ¢ o processo onde
duas ou mais partes, com critérios, restri¢des e preferéncias especificas, chegam a um acordo
comum nos termos da transagdo. Este acordo pode ser o valor de um bem, prazo de entrega,
prazo de garantia ou outros servicos. A negociagdo entre os agentes virtuais inicia pela troca
de mensagens de ofertas e contra-ofertas baseadas em um dado protocolo, que destina o
estabelecimento dos limites e regras da negociacdo. O termo agente sera usado para designar
agente virtual ou de software.

A negociagdo ¢ usada em processos de cooperacdo entre agentes, onde o foco estd na
delegagdo de tarefas especificas para cada agente e na resolug¢do de conflitos. Este processo se
da através de diversas interagdes entre os agentes usando um protocolo formal de
comunica¢do. A coordenacgdo para a resolucdo de um problema concentra-se principalmente
no controle de utilizagdo de recursos. J& no caso de resolugdo de conflito, o objetivo ¢
encontrar o estado da negociag¢do que estabiliza a satisfacdo das partes envolvidas. O conceito
de negociacao ¢ aplicado em diversas areas da inteligéncia artificial como, por exemplo, fusdo
da informagao e controle de alocagao de recursos.

Este capitulo apresenta alguns elementos de negociacdo que foram utilizados em nossa
metodologia, tais como: estratégias e taticas de negociacdo. Esta secdo faz também uma
analise de alguns trabalhos relacionados aos assuntos negociacdo e a aprendizagem em
negociacao. Em resumo, as proximas sec¢des estdo organizadas nos seguintes topicos: tipos de
negociacdo, taticas de negociacdo, negociacdo em ambiente multi-agente e negociagdo

envolvendo computacdo evolutiva.
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2.2 Tipos de Negociacao

Dentre os diferentes tipos de negociagdo existentes, destacam-se a negociagao bilateral
e a negociagdo multilateral. A negociagdo bilateral caracteriza-se pelo envolvimento de
apenas dois participantes. A negociacdo multilateral caracteriza-se pelo envolvimento de trés

ou mais participantes no processo. A Figura 1 ilustra a divisdo entre os tipos de negociagao.

Bilateral
1:1
Multilateral
1I:N

Figura 1: Divisdo dos tipos de negociagao.

Multilateral
M:N

A negociacao 1:1, bilateral, ¢ uma negociacdo simples entre um comprador ¢ um
vendedor. J& a negociacdo multilateral ¢ tipicamente um processo de leilao. Neste tipo de
negociacdo, as regras incorporam explicitamente mais de dois participantes em uma
negociacdo, ou seja, mais de um participante com o papel de vendedor ou de comprador.
Existem duas classificagdes no tipo de negociacdo multilateral: negociagdes 1:N, um para
muitos, € negociagdes N:M, muitos para muitos. As negociacdes do tipo 1:N sdo tipicamente
leildes nos quais um unico fornecedor recebe ofertas de varios compradores que concorrem
para fechar o negdcio. As negociagdes do tipo N:M sdo espécies de leildo no qual varios
vendedores e varios compradores participam fazendo suas propostas, que sdo casadas segundo

determinadas regras pré-definidas.

2.2.1 Negociacao Bilateral

Segundo Raiffa (1982) a negociagao bilateral ¢ um processo em que dois negociadores

com desejos conflitantes trocam propostas na tentativa de atingir um acordo. Aqui, apenas



20

dois agentes participam do processo de negociacdo trocando oferta e contra-oferta. Estes
agentes tém objetivos opostos e entram em processo de negociacao para chegar a um acordo
comum.

Cada agente tem uma lista de preferéncias que define o dominio da negociacdo. Esta
lista inclui o limite inicial, o limite final e os possiveis valores/caracteristicas que poderao ser
utilizados durante o processo. De acordo com esta lista, o organizador, que pode ser um
comprador, envia uma proposta para o respondente com um valor proximo ao limite inicial. O
respondente, que pode ser um vendedor, pode aceitar a oferta ou enviar uma contra-oferta ao
organizador. Este processo ¢ executado iterativamente até que ambos entrem em comum
acordo ou cancelem a operagdo caso o numero de tentativas ou o tempo tenha excedido. O
organizador e o respondente relaxam os valores de suas ofertas e contra-ofertas na dire¢do do
seu proprio limite final. A Figura 2 ilustra o processo de negociacao bilateral em termos de

limite inicial e final, bem como faixa de aceitagdo.

Faixa de
aceitacao

Limite Inicial

Limite Final
> Respondente

Organizador Limite Final 4

Limite Inicial

Figura 2: Processo da negociagao bilateral.

Como pode ser observado na Figura 2, o acordo ¢ alcangado quando ambos os agentes
entram na faixa de aceitagdo. O fechamento do acordo torna-se impossivel caso seja atingido
o numero de trocas de ofertas (iteragdes) pré-definidas sem que ambos os agentes esteja na
faixa de aceitacao.

Com base no modelo proposto em Raiffa (1982), o processo de negociacdo bilateral
pode ser ilustrado no exemplo de uma compra de um CD cujo prego € o Unico atributo de
negociacao. Neste caso, um vendedor ¢ um comprador irdo iniciar um processo de negociacao
na tentativa de chegarem a um prego que satisfaca as condi¢gdes de ambos. Suponha que o
vendedor queira vender o CD por 30 reais, mas esteja disposto a vendé-lo por até 20 reais,
nunca menos que isso. Suponha que o comprador pretenda pagar 15 reais pelo CD, mas esteja

disposto a pagar até no maximo 25 reais. Estes valores sdo conhecidos como limites de
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negociagao e estdao representados na Figura 3. Deve-se enfatizar que os valores dos limites da
negociagao sao os piores valores que um agente pode conseguir em uma negociagdo, nesse

caso 25 reais para o comprador e 15 reais para o vendedor.

Faixa de
aceitagdo

R% 15,00 R$ 25,00
" Vendedor

Comprador R$ 20,00 ‘

R$ 30,00

Figura 3: Processo da negociacdo bilateral para compra de CD.

Iniciada a negociagdo, o comprador ird propor o valor inicial de 15 reais e o vendedor
ird propor o valor inicial de 30 reais. Com base nesses valores sdo geradas novas ofertas e
contra-ofertas para comunici-las ao seu oponente até que eles entrem em um acordo. E
importante ressaltar que os negociadores nao revelam o limite da negociacdo para os seus
oponentes ¢ nem a funcdo de avaliacdo das propostas, ou seja, ndo € possivel para os
negociadores saberem o quanto exatamente eles devem ceder para alcangar um acordo ou
mesmo se ¢ possivel alcanga-lo.

Um item a ressaltar no modelo de negociagdo proposto em Raiffa (1982) ¢ a
importancia relativa que um agente atribui a cada critério de negociagdo. Tal importancia que
o agente i atribui a um item j é representada pelo vetor de pesos Wji. Assume-se que 0s pesos
sdo normalizados, i.e., ) Wji =1 para todo i em {a,b}. A partir deste ponto ¢ possivel definir
uma fun¢do de avaliacdo de um agente para uma determinada oferta. Sendo uma oferta
representada por um vetor de valores X=(X1, X2... Xn) no espago multidimensional definido
pelos intervalos dos valores de caracterizacdo dos itens sob negociacdo. Tal fun¢do ¢ dada

pelo célculo da utilidade (ver F-2.1):

Vi)=Y W/ *V/(x) (F-2.1)

1<j<n

Onde:

. Vij (xi) - € o valor da utilidade da oferta X para o agente i e o critério j.

O célculo da utilidade da negociacdo ¢ realizado por meio da funcdo F-2.2. Como
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cada critério da negociagao tem limites diferentes, entdo a fungdo F-2.2 ¢ meio de como um

agente pode consolidar as preferéncias individuais de cada critério.

i X; —min/,
V X)=—F—7+ (F-2.2)
max; —min;;
Onde:
e min)j - ¢ o valor minimo da negociagéo para o agente i e o critério j.

e max|j - ¢ 0 valor maximo da negociagdo para o agente i e o critério j.

2.2.2 Negociacao Multilateral

O tipo de negociacdo multilateral caracteriza-se pelo envolvimento de mais de dois
agentes no processo, ou seja, mais de um participante com o papel de vendedor ou de
comprador. As negociacdes multilaterais sdo tipicamente processos de leildo onde os
participantes com o mesmo papel concorrem entre si. Neste tipo de negociagao existe um
mediador, chamado leiloeiro, responsavel por definir quem serd o ganhador, cumprindo as
regras especificadas pelo protocolo. O objetivo do leiloeiro ¢ vender um item e receber o
maior pagamento possivel, enquanto os participantes querem adquirir o item com o menor
preco possivel (HE et al., 2003) (KERSTEN et al., 2000) (ANTHONY et al., 2001). Dentre

os tipos de leildo existentes, destacam-se:

e Leildo Inglés: E um leildo de primeiro preco, lance aberto e ascendente. O leiloeiro
comeca sugerindo um preco de reserva pelo bem. Se os agentes ndo realizam nenhuma
oferta, o bem ¢ alocado ao leiloeiro por esse valor. Os agentes, em cada lance,
realizam uma oferta maior que a ultima oferta realizada. As ofertas aumentam até que
nenhum agente volta a realizar um lance. Nesse momento o bem ¢ alocado ao agente
que realizou a maior oferta.

e Leildo Holandés: O leildo holandés ¢ um exemplo de leildo de primeiro preco, lance
aberto e descendente. O leiloeiro comeca ofertando o bem num valor artificialmente
grande (maior ao valor privado esperado de qualquer agente). O leiloeiro continua

diminuindo o prego da oferta por algum valor pequeno até que algum agente realize
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uma oferta igual ao prego atual ofertado. O bem ¢ alocado no agente que realizou a
oferta.

e Leiloes de primeiro preco e lance fechado: Os leildes deste tipo sao de uma rodada.
Nele, os participantes realizam somente um lance e o bem ¢ alocado ao agente que
realizou a maior oferta. Um problema com este tipo de leildo é que ao final, o
ganhador pode considerar como dinheiro perdido a diferenca entre sua oferta e a
segunda melhor oferta. Portanto a estratégia ¢ ofertar menos do que o valor privado
procurando obter informacdo sobre as possiveis ofertas de outros agentes e assim
evitar ofertar um valor muito pequeno.

e Leildo Vickrey: Este ¢ um tipo de leildo de segundo preco e de lance fechado. Nele
somente existe uma rodada e o bem ¢ alocado ao agente que realizou a maior oferta.

No entanto o preco pago pelo ganhador é o valor da segunda maior oferta.

2.3 Taticas de Negociacao

As taticas de negociagcdo s3o expressas na forma de conjuntos de fungdes que
determinam como serd calculado o valor de cada atributo usado na negociagdo. Existem
diferentes tipos de fung¢des, onde cada uma tem seu proprio comportamento (FARATIN et al.,
1998). Cada agente, organizador ou respondente, tem a sua propria tatica codificada. Todavia,
um agente pode ter, por exemplo, duas taticas, T1 e T2, e neste caso cada tatica tera um peso
diferente: i.e., um agente A inicia uma negocia¢do com um valor $5 para um atributo j cujo
dominio ¢ [$0, $25]. Um agente B, com o dominio [$20, $50] para o mesmo atributo j, faz
uma contra-oferta de $40. Na proxima proposta, o agente A oferece $10. O agente B pode
entdo seguir duas taticas: a primeira ¢ continuar relaxando em $10 conforme foi a sua propria
estratégia na primeira contra-oferta e oferecer $30, a segunda ¢ seguir a estratégia do agente A
e propor $35 relaxando apenas $5. Neste exemplo, se o agente B optar por utilizar ambas as
taticas T1 e T2, definindo o peso de 3/4 para T1 e 1/4 para T2, entdo, neste caso, o valor da
contra-oferta do agente B é $33, obtido a partir da expressao ((0,75 * 35) + (0,25 * 30)). Este
processo continua até o final da negociagao.

Em nossos experimentos, as fungdes para os célculos das taticas sdo as mesmas

utilizadas por FARATIN (1998). Algumas destas func¢des serdo detalhadas a seguir.
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2.3.1 Tatica Dependente do Tempo

Na tatica dependente do tempo, o fator predominante para decidir qual o valor da
proxima oferta ¢ o tempo. Este tipo de tdtica baseia seu comportamento no tempo restante
para o encerramento de uma negociagdo e o agente tende a ceder mais rapidamente a medida
que o limite de tempo da negociagdo se aproxima do fim (FARATIN et al., 1998).

A oferta inicial ¢ instanciada como sendo um ponto no dominio dos valores do
atributo j da negociagdo, preco ou quantidade. Para definir tal ponto e, conseqiientemente
calcular o valor a ser ofertado, faz-se uso da constante K. O valor da oferta ¢ obtido por meio

da férmula F-2.3:

X in® 2 A . (F-2.3)
minf+ (1-af (t))(maxj-minf) VS —crescente

a—b

1. a a i a a
Cril= {mm i+ a (t)(max - min?) V' —decrescente

Onde:
e min’ - ¢ o valor minimo da negociag¢@o para o agente A e o critério j.
e max’j - é o valor maximo da negociagdo para o agente A ¢ o critério j.

e 0’ - é valor da fungdo exponencial ou polinomial e esta entre 0 e 1.

A funcao a(t) calcula a variagdo das ofertas no tempo t. Esta funcdo pode ser

polinomial (F-2.4) ou exponencial (F-2.5). O comportamento da fungdo polinomial ¢é relaxar
os valores da negociagdo de forma constante e da funcdo exponencial, ao contrario, ¢ relaxar
os valores de forma mais lenta no inicio da negocia¢do e de forma mais rapida tendendo para
o final. A seguir sdo apresentadas as fungdes polinomial e exponencial (FARATIN et al.,

1998).

a
max

1
) . i a y\s
Polinomial al(t) = kJﬁ"‘ +(1-k f‘ )(w] (F-2.4)

. s
_mm(t,t;as)] Ink?
]

Exponencial a?(t) = e[l U

(F-2.5)
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Onde:

e k% - ¢ uma constante que determina o valor do critério j para ser oferecido na primeira
proposta pelo agente A.

e [3-¢a constante que determina o comportamento da negociagao.

e t-¢otempo da negociacao.

A titulo de ilustragdo, dados os valores: B = 0,5; min* = 1,8; max®; = 6,5 e k%, =0,1, a
Tabela 1 mostra, para um conjunto de tempos t = 6, 0S para as fungdes O polinomial e o

exponencial.

Tabela 1: Valores de a polinomial e exponencial.

tempo (t) O Polinomial 0. Exponencial
0,00 0,10 0,10
0,20 0,14 0,13
0,40 0,24 0,17
0,60 0,42 0,23
0,80 0,68 0,36
1,00 1,00 1,00

A partir dos valores da Tabela 1 pode-se gerar as ofertas aplicando para tal a fungdo F-

2.3 (pag. 24). A Tabela 2 mostra, para o agente comprador, os valores das ofertas.

Tabela 2: Valores das ofertas do agente A para B.

tempo (t) Polinomial Exponencial
0,00 2,27 2,27
0,20 2,44 2,40
0,40 2,95 2,59
0,60 3,79 2,90
0,80 4,98 4,00
1,00 6,50 6,50

O grafico da Figura 4 mostra as curvas para os valores calculados e mostrados na

Tabela 2, tanto para funcao polinomial quanto para a fungdo exponencial.
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valor

tempo

Polinomial = = = . Exponencial

Figura 4: Grafico comparativo entre as fun¢des de geracdo de oferta.

Conforme descrito anteriormente, a fungao polinomial relaxa os valores de forma mais
uniforme do inicio ao fim de uma negociagdo. Ja a funcdo exponencial mantém o valor da
oferta e ao chegar proximo do final da negociacdo, relaxam-se os valores de forma mais
rapida.

Na tatica dependente do tempo, o comportamento da negociagdo ¢ definido pela

constante 3. Existem trés comportamentos para as fungdes 0(t), a saber:

e Boulware. Este comportamento foi proposto por Lemuel Boulware (RAIFFA, 1982,
p. 48). Ele assume uma oferta inicial e mantém a oferta até que o tempo de
encerramento da negociagao esteja quase esgotado. A partir dai, ele comega a relaxar
até os valores limite das ofertas (8 < 1).

e Linear. Aqui as ofertas sdo calculadas linearmente do inicio até o fim da negociacdo
B=1).

e Conceder. Este comportamento foi proposto por Pruitt (1981, p.20). Ele inicia com
uma oferta cujos valores estdo proximos ao limite final da negociagdo. Ele relaxa os
valores de contra-oferta em pequenas porgdes (8 > 1).

O gréfico da Figura 5 mostra os trés comportamentos para as fun¢des 0(t) citadas

(FARATIN et al., 1998).
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Figura 5: Comparacado grafica entre Boulware, Conceder e Linear.

Ao final do prazo da negociagdo, todos os agentes propdem seus valores pertencentes
ao limite da negociacdo. Por exemplo, se o tempo da negociacdo estiver se aproximando do
final, entdo existe uma urgéncia para o fechamento do negdcio. Quando isso acontece, um
agente, dependendo da estratégia, cede mais rapidamente para que a negociacdo seja

acordada.

2.3.2 Tatica Dependente do Recurso

A tatica que depende do recurso € similar a tatica dependente do tempo (FARATIN et
al., 1998). Em tese, a tatica dependente do tempo pode ser vista como um tipo de tatica
dependente de recurso, onde o recurso considerado ¢ o tempo. A tatica dependente de recurso
gera contra-ofertas dependendo de como um recurso esta sendo utilizado. Os recursos podem
ser: os valores que estdo sendo trocados entre os agentes, o nimero de agentes interessados
em uma negocia¢do, o tempo de negociagdo, etc. Este comportamento ¢ para que o agente
torne-se, progressivamente, mais conciliador enquanto a quantidade de recursos diminui. Tal

funcdo pode ser expressa como mostra a formula F-2.6, para um agente A e um tempo t:
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al=k+a-k3He e (F-2.6)

Onde a fungdo resource(t) mede a quantidade de recursos no tempo t para um agente

A. As fungdes podem ser:

resource®(t) = [N%(t)| (F-2.7)
N *(t,) |’

resource’(ty = M ° | ( fc) | (F-2.8)
Z i | X ioa |

resource®(t) = min(0, t — t*max) (F-2.9)

No primeiro exemplo (F-2.7), o recurso ¢ o nimero de agentes participantes na
negociacdo. O segundo exemplo (F-2.8) utiliza o tempo como um recurso de maneira
semelhante a tatica dependente do tempo. Mais detalhes sobre este modelo sdo encontrados
em (FARATIN et al., 1998). O terceiro exemplo (F-2.9) também utiliza o tempo como

recurso, mas neste caso a quantidade do recurso diminui de forma linear. A Tabela 3 mostra

os valores das fungdes resource(t) e ayt), tendo o valor 0,1 para k.

Tabela 3: Valores da tatica dependente do recurso.

tempo (t) resource(t) out)
0,00 -1,00 2,55
0,20 -0,80 2,10
0,40 -0,60 1,74
0,60 -0,40 1,44
0,80 -0,20 1,20
1,00 0,00 1,00

Os valores desta tabela mostram que quando o tempo da negociagdo se aproxima do

final a quantidade de recurso diminui.

2.3.3 Taticas Imitativas

Nas taticas imitativas, a contra-oferta do agente depende do comportamento do

oponente (FARATIN et al., 1998). Por exemplo, um agente A inicia uma negociacio
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sugerindo um valor $10 para um atributo j. Um agente B recebe esta oferta e lanca uma
contra-oferta para o mesmo atributo com valor $50. A segunda oferta enviada pelo agente A ¢
de $15, aumentando $5. Neste tipo de tatica, o agente B ao gerar uma contra-oferta imitara o
relaxamento do agente A diminuindo também $5, gerando uma contra-oferta de $45.

Neste tipo de tatica existem diferentes tipos de imitacdo, por exemplo, os valores das
ofertas podem ser alterados proporcionalmente, em termos absolutos ou em termos da média

de certo namero de ofertas anteriores.

No tipo RELATIVE TIT-FOR-TAT, o agente reproduz, em percentual, o comportamento

do oponente a 6 > 1 passos anteriores. A condicao para aplicar esta tatica € n > 20.

t
tn+1 blgé[.l] tn 1

Hb[J]—mm(max( hooa ] Xa"5p[ J], min7), max §) (F-2.10)

Onde:
e x',p - ¢ uma oferta do agente A para B no tempo t.
e min’ - ¢ o valor minimo da negociagdo para o agente A e o critério j.
e max’j - ¢ o valor maximo da negociagdo para o agente A e o critério j.

e - ¢ onumero de passos para tras que serdo analisados.

O tipo RANDOM ABSOLUTE TIT-FOR-TAT, ¢ parecido com o anterior, mas em termos
absolutos. Isto significa que se um agente relaxar a oferta em £2 entdo o outro agente vai

relaxar em £2 também.

Xgrsu[ 1= min(max@ L1+ (52 [11- %052 [ +(=1)° R(M), minf), max}) ~ (F-2.11)

Onde:
e x';_p - é uma oferta do agente A para B no tempo t.
e min’ - ¢ o valor minimo da negociagdo para o agente A e o critério j.
e max’j - ¢ 0 valor maximo da negociagdo para o agente A ¢ o critério j.
e - ¢ onumero de passos para tras que serdo analisados.

e R(M) - ¢ uma funcdo que gera valor randomico no intervalo de [0,M].
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No tipo AVERAGE TIT-FOR-TAT, o agente calcula a média do percentual dos valores

das ofertas. A condi¢do para aplicar esta tatica ¢ n > 2.

tot [ 17— oo AL I | [
TR mm(max(b;a—.] Xah[ §1,min§), max ) (F-2.12)

b—a

Onde:
e x'., - é uma oferta do agente A para B no tempo t.
e min’ - ¢ o valor minimo da negociagdo para o agente A e o critério j.
e max’j - ¢ 0 valor maximo da negociagdo para o agente A ¢ o critério j.

e v -¢ o numero de ofertas para calcular a média.

2.4 Negociacao em Ambiente Multi-Agente

As negociagdes surgiram ha muito tempo onde ndo existiam moedas e as mercadorias
eram trocadas entre si, sem equivaléncia de valor. Apds séculos de pratica, o mercado evoluiu
a ponto de duas pessoas geograficamente distantes conseguirem realizar uma transagao
comercial com sucesso. Entretanto, deseja-se ir além disso, fazendo com que agentes de
software possam realizar transagcdes comerciais cujos conflitos sejam resolvidos por processos
sofisticados como a negociagdo. Para isso, muitos esfor¢os em pesquisa foram realizados até o
aparecimento de modelos e formas diferentes de implementar um processo de negociacdo em
ambiente multi-agente.

Em (FARATIN et al., 1998) pode-se encontrar uma representagdo formal de fungdes
de decisdo para um agente realizar negociagdes bilaterais. Segundo o mesmo autor, nao ¢
possivel encontrar uma solu¢do Otima para esse dominio, por isso € necessario criar um
modelo para que um dado agente consiga acordos com seus oponentes, tentando sempre
maximizar a sua propria fungao de avaliagdo/satisfacdo. O trabalho do Faratin considera que a
negociagao ¢ "orientada a servico" onde um agente (o cliente) requer a execugdo de um
servigo a outro agente (o servidor). A negociagdo requer a determinagdo dos termos e
condigdes do contrato. E importante notar que nesse modelo os agentes podem assumir dois
papéis, que estdo tipicamente em conflito, o de comprador ¢ o de vendedor. Ou seja, os
agentes possuem interesses opostos em qualquer uma das dimensdes da negociagdo. Dessa

forma existindo dois valores X e Y para um mesmo item sob negociagdo, tais que X > Y, as
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avaliagdes do comprador e do vendedor devem sempre respeitar a regra Vc(X) > Ve(Y)
somente se Vv(Y) < Vv(X) onde Vc ¢ a utilidade do agente comprador ¢ Vv ¢ a utilidade do
agente vendedor. No trabalho de FARATIN (1998) foi adotado o modelo de negociagao
multi-lateral e multi-dimensdo. A negociacdo ocorre por meio de trocas de ofertas entre os
agentes, os quais relaxam os valores se utilizando diversas taticas e estratégias baseadas, por
exemplo, no tempo, na disponibilidade de recursos ou no comportamento dos oponentes de
negociacdo. Apos a definicdo do conjunto de varidveis sobre as quais eles vao negociar, o
processo de negociacdo entre os agentes consiste de uma sucessdo alternada de ofertas e
contra-ofertas de valores para estas variaveis. Esse processo continua até que uma proposta
seja aceita pelo oponente ou que um dos lados desista da negociacao. Geralmente os agentes
possuem um tempo limite para concluir a negociacdo (Tmax) e se um acordo nio for
alcangado dentro deste prazo os negociadores encerram a negociagdo. Os autores definiram
um tempo comum representado por uma seqiiéncia ordenada de instantes (t, iniciando em
t1=0) e um meio de comunicacdo que ndo gera atrasos na transmissao das mensagens. Ou
seja, o tempo de envio e recebimento de uma mensagem ¢ sempre o mesmo. A arquitetura do
agente ¢ formada por: mecanismos de geragdo de ofertas, um mecanismo para interpretacao
de ofertas e uma fun¢do de avaliagdo de ofertas para negociagao multi-critério. O mecanismo
de interpretacdo de ofertas tem a finalidade de gerar uma contra-oferta em fun¢do da oferta
recebida do oponente. Se o tempo maximo para concluir a negociacao (Tmayx) for alcangado
sem que se tenha chegado a um acordo, o agente rejeita a oferta recebida. Caso o tempo limite
ainda ndo tenha sido alcancado, o agente atribui um valor a oferta recebida dentro de uma
escala de [0,1], usando sua fun¢do de avaliagdo. Caso a avaliacdo da oferta recebida seja
superior a avaliagdo da proxima que ele poderia propor, entdo ele aceita. Caso contrario, ele
faz uma nova proposta. Segundo FARATIN (1998), a interpretacdo de uma oferta pode ser

definida pela relagdo:

aceitar, se t'>t?

max

12t x; ) =1 rejeitar, se V3(x,_.)=V*(x._,) (F-2.13)

¢
a—b

X caso contrario
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Onde:

e V%(x'y_a) - representa a avaliacio que o agente a faz da oferta recebida do agente b no
instante de tempo t.

e V3x',_p) - ¢ a proxima oferta que o agente iria propor.

e t"hax - € 0 tempo maximo da negociagéo.

e t —¢o tempo atual da negociagio.

DE PAULA (2001) desenvolveu um modelo de negociagdo chamado RAP. Este
modelo estende o modelo de Faratin, incluindo no modelo: sugestdo de produto alternativo e
envio de ultimato. No protocolo definido por esse modelo os agentes devem enviar uma
proposta de ultimato antes de desistir da negociacdo. Isso impede que os negociadores sejam
surpreendidos com a desisténcia do oponente e tenham sempre a ultima chance de fechar um
negocio. Nesse modelo o agente ndo possui uma funcdo especifica de geragdao de ultimato e
por isso utiliza suas proprias fungdes de geragdo de proposta para gerar o ultimato sempre que
o tempo limite da negociacao ¢ ultrapassado.

Marcos Shmeil (SHMEIL, 1999) desenvolveu um modelo de negociagao multilateral
(1:N), onde a arquitetura ¢ definida com agentes denominados organizadores e respondentes e
uma base de conhecimento corporativa. Cada agente, tanto organizador quanto respondente,
possui o seu proprio conjunto de valores de critérios. Estes valores sdo agrupados em trés
subconjuntos, a saber: os valores que satisfazem mais, os valores que satisfazem e os valores
que satisfazem menos. Durante o processo de negociagdo, os agentes procuram manter os
valores dentro da regido que satisfaz mais, tentando obter a melhor satisfacdo. A geracdo da
ofertas pelo organizador e as contra-ofertas pelo respondente, ¢ baseada na estratégia
decremental por oferta, e na tatica de trocas. O conjunto dessas constitui uma sessdao de
negociacao que sO termina com a verificagdo do critério de parada. Os critérios de parada
podem ser: o nimero de ofertas e contra-ofertas definidas ou a igualdade dos valores de todos
os critérios ofertados em relagdo as contra-ofertas. Durante o processo de negociacdo ¢ gerado
um conjunto de exemplos resultado das ofertas e contra-ofertas entre os organizadores e os
respondentes. Este conjunto de exemplos forma uma base de dados que ¢ utilizada como fonte
de dados para um processo de aprendizagem de mdaquina. No trabalho de Shmeil, a
aprendizagem foi feita sobre a base de dados do organizador o qual aplica o algoritmo de

inducdo ID3 (Quinlan, 1979) (Quinlan, 1993).
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Baseado no modelo de FARATIN et al. (1998), Geber Ramalho e seus colaboradores
(RAMALHO et al, 2003), desenvolveram um modelo de negociagao bilateral para o comércio
eletronico. Nesse modelo foram adicionadas algumas facilidades tais como: sugestdo de
produtos alternativos; ultimato na geragdo da proposta e fechamento do acordo; e
possibilidade de negociacdo com um conjunto de produtos e multiplos atributos tornando as
negociagdes mais flexiveis. O trabalho utiliza conceitos de negociagdo bilateral apresentado
por RAIFFA (1982) onde a negociagdo ocorre entre dois agentes (vendedor e comprador). O
ciclo da negociacdo inicia quando o agente recebe uma oferta e termina quando esse mesmo
agente envia uma contra-oferta. Cada ciclo ¢ chamado de iteragdo e o agente tem um niimero
maximo de iteragdes (Tmax). O niimero de iteracdes ¢ usado para indicar que o tempo da
negociagao esta chegando ao final, for¢ando os agentes a chegarem a um acordo rapidamente.
Depois que o agente recebe a proposta, esta ultima ¢ avaliada para identificar se ¢ uma boa
oferta ou nio. E possivel que a negociagdo ocorra entre agentes humanos e agentes auténomos
desde que o protocolo usado e as condigdes de configuracao sejam as mesmas. A entrega de
cada proposta ndo ¢ feita diretamente pelos agentes negociadores. Ela ¢ feita por um agente

mediador.

2.5 Negociacio com Aprendizagem

Com a evolucdo das negociagdes mediadas por software, cresceram também as
necessidades de tornarem as negociagdes mais inteligentes, em particular, tornando-as menos
dependentes do projetista dos agentes e mais eficientes em termos de niveis de satisfacao.
Uma forma de tornar uma negociagdo mais eficaz ¢ utilizar técnicas de aprendizagem de
maquina para dotar os negociadores da capacidade de adaptagao.

Fabricio Enembreck (ENEMBRECK et al., 2007) propuseram o uso de técnicas de
drift detection (GAMA et al., 2004) para aprendizagem de politicas de ofertas em negociagdes
bilaterais com multiplos critérios. Buscou-se no trabalho dotar os agentes da capacidade de
aprendizagem a ponto de prever as possiveis mudangas de conceitos nas politicas de ofertas e
contra-ofertas de um sistema. Neste caso, cada agente reaprende as politicas de ofertas e
contra-ofertas dinamicamente. A questdo crucial ¢ saber quando exatamente reaprender para
evitar um esfor¢o desnecessario aprendizagem e também evitar uma queda no desempenho

por operar por muito tempo com conhecimentos desatualizados. A técnica de drift detection
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foi usada para detectar as mudancas de conceitos do modelo corrente de ofertas de um agente
e atualizd-lo rapidamente. A técnica utilizada permite que os agentes detectem
automaticamente as mudancas de estratégias de seu oponente. Experiéncias realizadas com
dados simulados mostraram que o algoritmo IB3 (baseado em instancias), proposto por AHA
(1991), detectou rapidamente as trocas de conceitos. O proximo passo para o agente foi
reaprender para recuperar o seu desempenho ja nas proximas interagoes.

Chegar a um acordo em negociagdes bilaterais com multiplos atributos torna-se dificil
quando as preferéncias dos agentes e a importancia relativa dos atributos ndo sdo conhecidas
entre os agentes (SAHA, 2006). E mesmo chegando a um acordo na negocia¢ao, muitas vezes
eles sdo alcancados de forma ineficaz com interesse proprio de cada agente. A maioria dos
modelos de negocia¢do existente sugere solugcdes usando um mediador confidvel, onde os
agentes revelam ao mediador suas preferéncias e importancia dos atributos. O mesmo autor
mostra um protocolo para negociacdes bilaterais de multiplos atributos que habilitam os
agentes a explorar ¢ chegar a um acordo do tipo ganha-ganha sem revelar suas preferéncias e
importancias ao agente oponente. O modelo consiste de duas fases, que sdo: alocagdo e
realocagdo. Na primeira fase, ambos os agentes fazem suas propostas ao mesmo tempo e
baseadas em qualquer atributo. Na segunda fase, qualquer um dos agentes pode iniciar a
negociagao solicitando uma proposta para o agente oponente que pode propor algo baseado
também em qualquer um de seus atributos. O modelo proposto orienta os agentes a alcangar
uma solug¢io Otima de Pareto', ou proxima da 6tima, rapidamente com poucas trocas de
ofertas. O modelo também ajuda os agentes a explorar a assimetria nas preferéncias dos
agentes e encontrar uma melhor solugdo para ambos os agentes. A grande contribui¢do foi a
de melhorar o acordo e chegar rapidamente proximo da solucdo 6tima de Pareto, mesmo
quando os agentes ndo revelam suas preferéncias.

A utilizacdo de um modelo para analise e estudos de negociagdes dindmicas foi
proposto num trabalho desenvolvido por Koen Hindriks (HINDRIKS et al., 2007), onde a
analise dindmica pode ser feita enquanto ocorrem as trocas de ofertas entre os agentes
negociadores. Tal modelo pode ser usado para estudar tanto o desempenho das negociagdes

entre humanos quanto o desempenho das negociacdes entre sistemas automadticos de

1 A Lei de Pareto, também conhecido como principio 80-20, afirma que para muitos fenémenos, 80% das
consequéncias advém de 20% das causas.
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negociagdao. O interesse esta em analisar, classificar e precisar aspectos caracteristicos das
negociagdes dindmicas que influenciam no acordo final destas negociagdes. O principal
interesse foi de propor conceitos e métricas que relatam estes fatores para especificar aspectos
da negociacdo dindmica e também para melhorar o entendimento dos resultados finais da
negociacdo. Eles usaram duas estratégias nos agentes negociadores, que sao: ABMP (Agent-
Based Market Places) (JONKER et al, 2001) e Trade-Off (FARATIN et al, 2003). As
analises foram feitas comparando AMPO (Associated Metropolitam Police Officers), como
agente B, vs City (administracdo de uma cidade ficticia), como agente A (RAIFFA et al,
2002) e (RAIFFA, 1982, pag. 133). O modelo proposto mostrou eficiéncia nas negociagdes
dindmicas utilizando seres humanos e computadores. A estratégia Trade-Off obteve os
melhores resultados em comparagdo com as outras estratégias utilizadas.

Leen e Xin (LEEN & XIN, 2004) propuseram uma adaptacdo da estratégia de
negociacao 1 para muitos (1:N) do tipo multi-critério para um sistema multi-agente em um
ambiente dindmico, tempo real, incerto e ruidoso. O objetivo dos autores, para utilizar este
tipo de estratégia, era melhorar a relacdo custo-beneficio e a satisfacdo do solicitante no
ambiente de negociacdo. O agente solicitante conduz multiplas negociagdes concorrentes com
os agentes respondentes € em cada negociagdo ele (o solicitante) emprega uma abordagem
alinhada, uma negociagao por vez, ou uma abordagem baseada na confianga, por pacotes. Na
primeira abordagem, faltam conhecimentos sobre o agente respondente, que negocia um
problema de cada vez. Na segunda abordagem, com conhecimento do comportamento do
agente respondente, a negociagdo ¢ multi-critério em forma de pacotes. No trabalho foi
incorporada a segunda abordagem adaptada em um modelo de forma¢ao multi-fase (MPCF),
onde os agentes aprendem a formar coligagdes e executar tarefas globais.

Matos (MATOS et al., 1998) utilizaram um modelo de negociacdo onde os agentes
variam os valores das ofertas baseados em determinados critérios, modelados na forma de
taticas, que podem ser combinadas de forma ponderada. Uma estratégia ¢ definida como uma
fung¢do que altera os pesos das taticas a utilizar em cada instante. A aprendizagem realizada
neste estudo consiste na utilizacdo de algoritmos genéticos, que permitem gerar uma
seqliéncia de populagdes cada vez mais adaptadas a situacdo, como resultado de um método
de pesquisa modelado por um mecanismo de selecdo, combinagdo e mutacdo. No caso
apresentado, os individuos da populagdo sdo agentes negociadores e os materiais genéticos

sd0 os parametros das tacticas e os seus pesos relativos. O objetivo ¢ determinar quais as
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melhores estratégias e verificar como e quando estas estratégias evoluem, dependendo do
contexto ¢ do comportamento de negociagao dos oponentes.

Em Zeng e Sycara (ZENG E SYCARA, 998) ¢ descrito o sistema Bazaar. Ele inclui
um modelo de negociacdo seqiiencial que € capaz de aprender. Aqui, a negociagdo ¢
modelada explicitamente como uma tarefa seqiiencial de tomada de decisdo, usando
atualizagdes Bayesianas como mecanismo de aprendizagem subjacente. Em tal modelo, os
agentes possuem informacdes das condig¢des evolutivas do ambiente e dos modelos de outros
agentes. A aprendizagem Bayesiana ¢ utilizada para atualizar os conhecimentos e as crencas
de cada agente sobre o ambiente e sobre os outros agentes. Um exemplo de informacao sobre
um oponente, num processo de negociagao para a transacao de um determinado produto, € o
valor do seu prego de reserva. O comprador ndo sabe qual € o prego de reserva do vendedor,
dado que esta informagdo ¢ privada. Contudo, ele é capaz de alterar a crenga relacionada ao
preco de reserva, por meio das suas interagdes com o vendedor e do seu conhecimento sobre o
dominio na area do negocio. A atualizagdo Bayesiana ¢ probabilistica, e ocorre quando o
comprador recebe novos sinais do ambiente ou do vendedor, notadamente por meio da troca
de ofertas e contra-ofertas. O conhecimento do dominio ¢ fundamental para que esta
informacgao possa ser utilizada de forma eficiente.

Raymond Lau (LAU, 2005) utilizou conceitos de algoritmos genéticos como
mecanismo de aprendizagem em negociagdo e-Business entre agentes. O interesse principal
para o uso pratico da teoria proposta ¢ melhorar o espaco da busca ao considerar todas as
estratégias e possiveis interagdes com objetivo de identificar melhores solugdes. O
mecanismo utilizado permite que cada agente aprenda quais sdao as preferéncias do agente
adversario e se adapte de acordo com a evolucdo da negociagdo permitindo tratar situagdes
complexas e dinamicas.

Mia (Mia et al, 2005), apresenta um problema de negociagdo e-commerce quando
utilizados multiplos atributos considerando especificamente a constru¢do incremental do
conhecimento. Estes atributos geralmente tém alguns relacionamentos complexos entre eles
que precisam ser balanceados para satisfazer as necessidades do comprador. O conhecimento
pode ser adquirido a partir de informagdes dos produtos, dos vendedores e dos compradores,
representados por agentes autébnomos, € podem ser usados como conhecimento para o
comprador em outras negociagdes. O autor do artigo comenta que o negociador humano

freqlientemente ndao tem uma idéia bem definida dos seus proprios objetivos ou preferéncia.
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Entretanto, tem uma idéia aproximada do valor que pode gastar na compra do produto. Esta
negociagao ocorre até que o comprador fique satisfeito com o produto ou quando for
identificado que ndo € possivel chegar a um acordo. A base de dados de produtos ¢ montada

como uma base de regras que conseqiientemente pode ser analisada.

2.5.1 Resumo dos Trabalhos

Muitos trabalhos na 4rea de negociacdo utilizando aprendizagem foram desenvolvidos.
A Tabela 4 mostra um resumo de alguns trabalhos examinados, bem como posicionamento do

nosso trabalho, que se encontra em destaque na ultima linha desta mesma tabela.

Tabela 4: Quadro comparativo dos trabalhos relacionados.

Configuracio | Negociacdo | Aprendizagem | Taticas / Estratégia Observacio
Aprender as
preferéncias do agente | Adaptacdo do
LAU (2005) | Multi-critério | Multilateral Algorrlt'mo adversario e daptar-se moFlelo de Matos
Genético de acordo com a aplicado em
evolugdo da e-Business.
negociago
A modelo de
aprendizagem ¢ A negociagdo €
ZENGE utilizada para atualizar | modelada como
SYCARA Multi-critério | Multilateral Bayesiana | o conhecimento dos uma tarefa
(1998) agentes sobre 0 seqiiencial de
ambiente de tomada de decisao.
negociagao.
MATOS D . Algoritmo quh}qao dO.S Cada 1nc~11V1’duo da
Multi-critério | Multilateral e individuos via populagdo ¢ um
(1998) Genético . . .
Algoritmo Genético. | agente negociador.
Deteccio de Deteccao automatica
ENEMBREC C . N de mudanca de Técnicas de Drift
Multi-critério Bilateral | mudanga de . — .
K (2007) . conceitos com técnicas | Detection
conceito . .
de drift detection.
a) Tatica de troca / . .
Decremental por A.aprendlz.a gem ¢
SCHMEIL Multi-critério | Multilateral ID3 Oferta. feita organizador
(1999) o , nos dados de toda
b) Dividida em areas 4 negociacio
de satisfacdo. 0C1a6ao0.
2) EV(,)h?QaO = Identifica melhor
estratégias de estratéeia de
IO Multi-critério Bilateral Ao I O ne ocii 40 a partir
PROPOSTA Genético Algoritmo Genético. goclacao a p
de informagdes
b) Melhorar a .
AP anteriores.
satisfacdo dos agentes.
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2.6 Consideracoes Finais

A negociacdo ¢ um tema amplamente estudado nas mais diversas areas do
conhecimento. Entretanto, o nosso interesse portou-se na negociagdo automatica realizada por
entidades autonomas, chamadas de agentes inteligentes. A inteligéncia se manifesta nestas
entidades a medida que elas sdo capazes, por exemplo, de estabelecer uma relagdo tipicamente
reservada aos seres humanos, que ¢ a da negociacdo da compra e venda de produtos ou
servigos. Além disso, estes agentes sdo equipados com estratégias e taticas para a negociagao
multi-critério bilateral ou multilateral, e as vezes, eles também sdo equipados com a
capacidade de aprender a partir de suas experiéncias e de aplicar o que aprendeu em
negociacdes futuras. A capacidade de aprender pode ser designada aos Algoritmos Genéticos
que, através de processos de evolugdo, podem identificar melhores solugdes para o problema.
O proximo capitulo apresenta o algoritmo genético e suas caracteristicas como ferramenta de

aprendizagem.
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Capitulo 3

APRENDIZAGEM COM ALGORITMOS GENETICOS

3.1 Introducao

A teoria da evolugdo, como ¢ conhecida nos dias de hoje, combina genética e selecao
natural, sendo Charles Darwin o pesquisador mais conhecido nesta area. A evolugdo natural €
responsavel pelo aparecimento e diversidade de todos os organismos vivos no nosso planeta.
Esta diversidade ¢ produzida pela recombinagdo e pela inser¢do de material genético novo na
populagdo. Um algoritmo genético ¢ baseado no mecanismo de selecdo natural e produz como
resultado a sobrevivéncia do individuo mais apto. Eles sdo especialmente atrativos por nao
exigirem que se saiba como encontrar uma solugdo 6tima para um problema, mas sim como
reconhecé-la como 6tima (HOLLAND, 1975).

Neste capitulo sdo apresentados os principais elementos de um algoritmo genético

aplicado na resolugdo de problemas.

3.2 Algoritmos Genéticos

Os Algoritmos Genéticos (A.G.) sdo métodos de resolucdo de problemas inspirados
nos processos de selecdo natural e genética evoluciondria. Algoritmos Genéticos foram
propostos inicialmente por John Holland (HOLLAND, 1975), com intuito de aplicar a teoria
da evolucdo das espécies elaborada por Darwin (DARWIN, 1994), ou seja, utilizar os
conceitos da evolugdo bioldgica, tais como, como genes, cromossomos, cruzamento, mutagao

e selecdo em outros problemas de otimizacao por meio de algoritmos computacionais.
Os principais elementos relacionados com os AGs sdo:
e Cromossomo: Cadeia de caracteres representando uma informagdo relativa as

varidveis do problema. Cada cromossomo representa também deste modo uma solucdo

para o problema em questao.
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e Gene: E a unidade basica do cromossomo. Cada cromossomo tem um dado numero de
genes, onde cada um deles descreve uma dada variavel do problema.

e Populacao: Conjunto de cromossomos ou solugdes para o problema em questao.

e Geracao: O niimero da iteracdo que o algoritmo genético executa.

e Operacdes Genéticas: Operacdes que o algoritmo genético realiza sobre cada um dos
Cromossomos.

e Espaco de Busca: E o conjunto, espago ou regido, que compreende as solugdes
possiveis ou viaveis do problema em questdo a ser otimizado. Ele deve ser
caracterizado pelas fungdes de restri¢do, que definem as solugdes viaveis do problema
a ser resolvido.

e Funcio Objetivo: E a fungdo que se quer otimizar. Ela contém a informagdo
numérica do desempenho de cada cromossomo na populacao. Nela estdo representadas
as caracteristicas do problema que o algoritmo genético necessita para realizar seu

objetivo, sendo expressa normalmente como fitness.

Da evolugdo natural das espécies, sabe-se que os individuos mais adaptados ao meio
possuem as maiores probabilidades de sobreviverem e de se reproduzirem. Assim, a sua
informagdo genética sera herdada por mais descendentes e terd menor probabilidade de se
perder. Estas caracteristicas retiradas da propria evolugdo das espécies serviram de inspiragao
para a criagao dos algoritmos genéticos. Em termos computacionais, usando-se de seqiiéncias
bindrias que designam cromossomos, ou individuos, e que representam possiveis solugdes
para um problema, simula-se a evolucdo natural criando novas seqiiéncias por meio da
reproducgdo das ja existentes.

Os algoritmos genéticos transformam uma populagdo de individuos, cada um com um
valor associado de adaptabilidade, chamado de aptiddo, em numa nova geragdo de individuos
usando os principios Darwianos de reproducdo e sobrevivéncia dos mais aptos, pela aplicacao
de operagdes genéticas, tais como: recombinacio ¢ mutacio. O processo de recombinagdo ¢
também chamado de reproducao sexual, onde existem troca de materiais genéticos entre os
dois progenitores, originando novos individuos que combinam as caracteristicas dos pais.
Com menos freqiiéncia, ocorrem as mutagdes genéticas que sdo pequenas alteragdes
acidentais ou induzidas, que podem ter repercussdes nas caracteristicas do novo ser. O

fendmeno da mutagdo tem uma probabilidade muito reduzida. Quando acontece, o gene de
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um filho fica diferente do gene correspondente de ambos os pais. Uma reprodugdo sem
mutacoes implica que cada gene do cromossomo do filho seja igual ao gene correspondente
de um dos pais.

No processo ¢ mantida uma populagdo de individuos chamados cromossomos, os
quais representam possiveis solugdes para um problema especifico. No processo de evolugao,
sao efetuadas inumeras iteragdes sobre a populacao chamadas de geragdes. A cada geragao,
sdo identificadas as melhores solugdes, sendo estas selecionadas para formar nova populagao.
A formagao de tais solugdes se da por meio de operagdes de crossover e mutagao. Ao final de
uma iteracao, um novo conjunto de solugdes € obtido.

Devido a inspiracdo nos ambientes naturais, a escolha das solucdes ¢ aleatoéria,
tentando refletir as condi¢gdes do ambiente real. A escolha da populacdo inicial, no entanto,
pode utilizar alguma heuristica para evitar a geracdo de solugdes pouco aptas e retardar o
desenvolvimento da populacdo. Para isso é necessario construir um modelo de evolucdo onde
os individuos sejam solugdes de um problema. A execugdo do algoritmo pode ser resumida

nos seguintes passos:

e Inicialmente escolhe-se uma populacdo inicial que ¢ definida de acordo com o
objetivo do problema;

e Todos os individuos sdo avaliados por uma fungdo de aptidao ou fitness. Esta fungao
define a qualidade dos individuos;

e Em seguida, por meio do operador de sele¢do, escolhem-se os individuos de melhor
qualidade como base para a criagdo de um novo conjunto de possiveis solugoes;

e Os novos individuos sdo obtidos por meio dos operadores genéticos. Existem dois
tipos de operadores: cruzamento que mistura as caracteristicas dos individuos e
mutagdo que altera a caracteristica de um individuo;

e [Estes passos sdo repetidos até um determinado niimero de geragdes, ou que seja
encontrada uma solug¢do aceitdvel ou ainda até que o algoritmo ndo consiga mais

melhorar a solucdo ja encontrada.
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Figura 6: Estrutura basica de um algoritmo genético.

Os principais passos dos algoritmos genéticos sao mostrados na Figura 6 que sdo

detalhados nos préximos itens.

3.2.1 Populagao

A populagdo de um algoritmo genético ¢ um conjunto de individuos, ou cromossomos,
que representam uma solug¢do do problema. Estes individuos serdo usados para criar o novo
conjunto de individuos através dos operadores genéticos para analise. O desempenho global e
a eficiéncia dos algoritmos genéticos sdo afetados diretamente pelo tamanho da populagao.
Existem algumas maneiras de representar um individuo em um AG. A mais simples e
comumente utilizada ¢ a representagdo binaria de tamanho fixo, em que um individuo ¢ uma
cadeia de bits que assumem valores 0 ou 1 (HINTERDING, 2000). Porém, essa representacao
torna-se problematica quando as varidveis a serem representadas assumem valores continuos
(FREITAS, 2000). Em casos em que a representagdo binaria ndo ¢ a mais natural nem a mais
apropriada, outros tipos de representacio podem ser utilizados, como sugerido em
(MICHALEWICZ, 1996).

A populagdo inicial pode ser obtida por meio da geracao de individuos, obedecendo as
condi¢des de contorno previamente estabelecidas pelo usudrio. O usudrio estabelece estas

condi¢des, tendo em vista o seu conhecimento prévio do problema a ser otimizado. Quanto
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mais restritas forem as condi¢des de contorno, mais rapida sera a convergéncia, iSso porque 0s
valores gerados aleatoriamente estardo mais proximos da solugdo desejada (LACERDA &
CARVALHO, 1999). Populagdes muito pequenas tém grandes chances de perder a
diversidade necessaria para convergir a uma boa solu¢do, porque fornecem uma pequena
cobertura do espaco de busca do problema. Entretanto, se a populacdo tiver muitos
individuos, o algoritmo podera perder grande parte de sua eficiéncia pela demora em avaliar a
funcao de aptiddo de todo o conjunto a cada iteragdo, além de ser necessario trabalhar com

maiores recursos computacionais (URSEM, 2002).

3.2.2 Funcao de Aptidao

O célculo do valor de aptidao de cada individuo € efetuado pela funcdo de avaliagdo
que indica a qualidade de cada individuo na populacdo. Esta fun¢do avalia de modo a atribuir
um valor para cada individuo e precisa ser definida para cada problema que se pretende
solucionar. A codificacdo do individuo e o calculo da aptidao sdo os dois componentes do
algoritmo genético que estao relacionados diretamente com o dominio do problema. Em uma
populacdo natural, a funcdo de avaliagdo ¢ determinada pela capacidade do individuo de
sobreviver a predadores e outros obsticulos naturais, e depois se reproduzir. Em uma

populagdo artificial, € responsavel pela vida ou morte dos individuos.

3.2.3 Métodos de Selecao

Os algoritmos genéticos sdo baseados no principio da selecdo natural de individuos.
Desta forma, eles devem ser capazes de identificar os individuos mais aptos, para que
permanecam na populacdo durante o processo de evolugdo, e os mais fracos, para que sejam
excluidos do processo. Esta identificacdo ¢ feita através dos métodos de selecdo que se
baseiam no principio da sobrevivéncia dos melhores individuos, onde os cromossomos com
melhor aptidao tém maior chance de ser selecionado para reprodugdo. A selecdo pode ser
definida de maneira simples como sendo a escolha probabilistica de cromossomos de uma
populacao tendo como base as suas aptiddes.

Existem varios métodos diferentes de selecdo, cada um com a sua particularidade.
Dentre eles estao o método da roleta, o método de sele¢ao por torneio e o método de selegao

por ranking (DEB, 2001), (FREITAS, 2000), (GOLDBERG, 1989).
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O METODO DA ROLETA, proposto originalmente por HOLLAND (1975), ¢
implementado de forma que uma roleta ¢ dividida em N partes, sendo N o nimero de
individuos da populacdo, e o tamanho de cada uma das partes ¢ proporcional a fungdo de
avaliacdo do individuo representado. Assim, para individuos com alta aptiddo ¢ dada uma
por¢do maior da roleta, enquanto aos individuos de aptiddo mais baixa, ¢ dada uma porgao

relativamente menor, conforme exemplo (Figura 7).

Individuo 1

!

Individuo 3

Individuo 2—"

Figura 7: Exemplo do Método da Roleta.

A roleta ¢ entdo girada N vezes, e a cada uma delas o individuo indicado pelo ponteiro
¢ selecionado para que participe do processo de evolucio.

O METODO POR TORNEIO seleciona um numero de N individuos da populagdo
aleatoriamente para formar uma sub-populacdo temporaria. Nesta primeira sele¢do, o método
ndo leva em consideragdo a avaliagdo dos individuos. Da selecdao de N individuos, aquele que
tiver o melhor valor da fun¢do de avaliacdo € entdo selecionado para reprodugdo. O valor de N
¢ definido pelo usuario. Quanto maior o valor de N, maior a pressao seletiva, ou seja, maior a
velocidade com que os individuos mais fortes dominam a populacdo, causando a extingdo dos
mais fracos (MITCHELL, 1997).

O METODO POR RANKING pode ser dividido em duas etapas. Na primeira etapa, as
solugoes sdao ordenadas de acordo com seus valores da funcdo de avaliagdo. A ordem,
crescente ou decrescente, ¢ de acordo com o objetivo do algoritmo. Se o proposito for
maximizar a fun¢do de avaliagdo, ou em ordem decrescente, caso o objetivo seja minimiza-la.

Estando a lista ordenada, para cada individuo ¢ atribuido um novo valor da fungdo de
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avaliagdo equivalente a sua posi¢do no ranking. Numa segunda fase, um procedimento similar
a selegao proporcional ¢ aplicado. Quanto melhor a posi¢do do individuo no ranking, maior

sua chance de ser selecionado.

3.2.4 Operadores Genéticos

A escolha dos operadores genéticos, juntamente com a determinacao da fungdo de
aptiddo e da representacdo apropriada dos individuos, ¢ determinante para o sucesso de um
algoritmo genético. Os operadores genéticos de cruzamento e mutagdo fornecem o
mecanismo basico de busca e sdo usados para criar novas solugdes baseadas nas melhores
solucdes existentes na populagdo atual do algoritmo genético. Goldberg GOLDBERG (1989)
formalizou as principais caracteristicas dos operadores classicos de cruzamento e mutagao.
Informacdes detalhadas podem ser encontradas em (GOLDBERG, 1989), (HERRERA, 1998).

O OPERADOR DE CRUZAMENTO ¢ o principal responsavel pela evolugdo da populagao.
Uma vez que os individuos ja foram selecionados, € possivel aplicar o operador de
cruzamento, o qual realiza a troca de material genético entre pares de individuos selecionados

para reproducdo. Existem vdarias formas de efetuar cruzamentos onde as mais utilizadas sdo:

e um-ponto: neste tipo de cruzamento, um ponto ¢ escolhido e a partir dele as
informagdes genéticas dos pais sdo trocadas. A Figura 8 mostra um exemplo de

cruzamento de um ponto.

s L LTI
2 T[T Tl

SR EN

Figura 8: Cruzamento de 1 ponto.

e multi-ponto: no tipo de cruzamento multi-ponto varios pontos sdo selecionados e as
informacodes dos pais sdo trocadas. A Figura 9 mostra um exemplo de cruzamento de

multi-ponto.
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Figura 9: Cruzamento de 2 pontos.

A taxa de cruzamento ¢ definida como a medida da possibilidade de aplicacao do
operador de cruzamento a um dado par de individuos. Os valores tipicos para esta taxa
situam-se no intervalo de 60% e 100%. Quanto maior for esta taxa, maior ¢ a quantidade de
individuos introduzidos na populag¢do. Sendo o tamanho da populacdo normalmente fixo, mais
individuos tenderdo a ser substituido, logo pode haver a tendéncia para a perda de individuos
com aptiddo elevada. Para valores baixos desta taxa, sera gerado menos individuos em cada
geracdo, o que pode originar um aumento do nimero de geracdes para obter os mesmos
resultados.

Os OPERADORES DE MUTAGAO s3o outros elementos importantes em um algoritmo
genético. A mutagdo ¢ um processo simples, geralmente visto como um operador secundario
que ajuda a manter a diversidade na populacdo. Ao contrario da recombinacdo, a mutagao
opera sobre um Unico individuo, provocando pequenas perturbagdes no seu genotipo que ird
se refletir de alguma forma no fenotipo. No caso da codificagdo binaria, ela pode ser definida
simplesmente como uma inversao do bit na posicao selecionada. Ja na codificagdao nao binaria
a mutacgdo ocorre pela troca da posi¢do entre dois genes. A taxa de mutacao ¢ uma medida da
taxa de ocorréncia da operagdo mutacao sobre o gendtipo de um dado individuo. Dado que
uma taxa de mutagdo elevada tendera a tornar o algoritmo genético em um algoritmo
essencialmente aleatorio, ¢ usual esta taxa assumir valores relativamente baixos que,

tipicamente, estdo no intervalo de 0% e 10% (GOLDBERG, 1989).

3.3 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados diversos aspectos relacionados aos algoritmos

genéticos aplicado na resolucdo de problemas de otimizagdo. Os algoritmos genéticos
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demonstram grande eficiéncia, desde que implementados apropriadamente, como ferramenta
que pode ser utilizada para otimizagdo de problemas complexos. Varios itens foram
abordados neste capitulo como: definicdo do algoritmo genético; conceitos de populagao,
onde cada individuo corresponde a uma solu¢ao do problema proposto; métodos de selecao; e
operadores de cruzamento e mutacdo que ¢ responsavel pelo processo de mutagcdo nos
algoritmos genéticos.

Como ferramenta de aprendizagem de maquina, os algoritmos genéticos podem ser
utilizados em modelos de negociagdo com o objetivo de identificar melhores estratégias ao
iniciar uma negociacdo. Ao identificar melhores estratégias, cada agente tende a melhorar a
satisfacdo nas negociacdes. O proximo capitulo mostra o desenvolvimento do trabalho

aplicando algoritmos genéticos como a ferramenta de aprendizagem.
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Capitulo 4

APRENDIZAGEM NA NEGOCIACAO

4.1 Introducio

Aprendizagem aplicada em sistemas de agentes tem recebido grande atengdo nos
ultimos anos, tanto por parte da comunidade da inteligéncia artificial quanto pela comunidade
de aprendizagem de maquina (BOND et al., 1988), (DIETTERICH, 1997), (ENEMBRECK et
al., 2006). Dada a complexidade da maioria dos sistemas de negociagdo, mesmo quando se
trata de negociagdes aparentemente simples, torna-se dificil ou mesmo impossivel prever os
comportamentos que poderdo levar os agentes a obterem um consenso no processo de
negociacao. A maior caracteristica destes sistemas, onde os agentes podem iniciar ou terminar
uma atividade a qualquer momento e cujas estratégias e comportamentos sao muitas vezes
nao deterministicos, torna muitas vezes impossivel determinar qual o melhor comportamento
para o agente participante. Desta forma ¢ desejavel dotar um agente da capacidade de
aprendizagem, permitindo-lhe modificar autonomamente seu comportamento em fun¢do da
experiéncia adquirida e das possiveis alteragdes do ambiente.

A proposta deste trabalho ¢ a utilizacdo do conhecimento previamente adquirido por
agentes em um processo de negociacdo. Este capitulo apresenta uma metodologia para
simular um processo de negociagdo bilateral multi-critérios, onde cada agente ¢ dotado da
capacidade de aprender a partir de suas experiéncias em negociacdes anteriores e
conseqiientemente adaptar-se ao ambiente. O método compreende as fases: (i) a definigdo e
realizacdo de um processo de negociagdo, sendo que os agentes negociam produtos sem
utilizar conhecimentos sobre seus oponentes, baseando-se apenas em algumas taticas e
estratégias pré-definidas; (i1) a incorporagdo de um processo de aprendizagem em cada agente
negociador. Em termos computacionais, esta tarefa consiste em aplicar um algoritmo de
aprendizagem sobre uma base de dados de negociagdes anteriores e utilizar o conhecimento
adquirido na reconfiguracdo automatica do modulo de geragdo de ofertas e contra-ofertas de

cada agente.
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4.2 Processo de Negociacio

Neste trabalho a negociagdo ¢ um processo dinamico e bilateral que envolve dois
agentes. Os agentes representam dois papéis bem-definidos, um comprador ¢ um vendedor,
sendo que cada um possui um conjunto de conhecimentos sobre a importancia de cada critério
de uma negociagdo, como por exemplo, preco, quantidade, prazo de entrega. O modelo
presume que ambos conhecem os atributos a serem negociados e desconhecem os critérios
utilizados, bem como o dominio e a importancia de cada atributo. A duragdo de uma sessao de
negociagao ¢ definida em fun¢do de intervalo de tempo ou pelo fechamento da negociagao,
que pode ser configurado quando os valores ofertas (pelo comprador) e contra-ofertas (pelo
vendedor) sdo os mesmos, indicando que o processo de negociagado foi estabilizado.

Dentro da nossa proposta de trabalho, a etapa de negociagdo descrita no paragrafo
anterior ¢ fundamental porque a sua execucdao com diferentes cenarios de negociagao geram
subsidios para a etapa de aprendizagem, ou em outras palavras, os dados das negociagdes
anteriores. O resultado desta aprendizagem vai formar a base para o mecanismo de adaptagao
dindmica do médulo de negociacao de cada agente.

O ambiente de negociagdao desenvolvido € do tipo multi-critério e segue o modelo de
negociagdo bilateral proposto por (RAIFFA, 1982). Este ambiente possui as seguintes
caracteristicas:

e (Cada sessdo de uma negociacdo requer dois agentes, um deles desempenha o papel de
comprador e o outro o papel de vendedor;

e Um agente A negocia apenas um unico objeto O de cada vez com outro agente B. Ou
seja, a sessdo de negociagdo nunca envolvera mais de dois agentes;

e O agente comprador desempenha papel de consumidor, i.e, este agente deseja obter
um produto ou um servigo;

e O agente vendedor desempenha papel de provedor de bens ou de servigos;

e Em termos de ambiente de execucao e biblioteca de funcionalidades, ambos os agentes
utilizam a mesma arquitetura e estrutura de negociagao, bem como as mesmas taticas

codificadas. No entanto ambos estdo livres para escolher aquelas mais adequadas a

situagao.
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4.2.1 Arquitetura do Ambiente de Negociacio

A arquitetura do ambiente de negociacdo desenvolvida neste trabalho baseia-se em
modulos de software especializados implementando protocolos voltados a geragdo e envio de
ofertas e contra-ofertas entre agentes, que desempenham respectivamente os papéis de
comprador e de vendedor (Figura 10). E importante notar que inicialmente cada agente recebe
do projetista o seu conjunto de parametros que definem os valores da negociagdo, 0s pesos
dos atributos e taticas, o tempo de duracdo da negociacdo e também os comportamentos,
estratégias, de cada agente de acordo com o ambiente de negocia¢do. O funcionamento do
sistema de negociacao ¢ composto de 3 etapas: a) na primeira etapa ocorre a geracao da oferta
pelo agente, comprador ou vendedor, ¢ enviada ao agente oponente; b) na segunda etapa
ocorre a analise da oferta; apos a andlise, ocorre c) o aceite ou a rejei¢do da oferta. Se a oferta

for rejeitada entdo uma nova oferta é gerada e enviada ao agente oponente.

Parametros Paradmetros
Iniciais Iniciais
Oferta (b, s)

>
Agente A
gente
Comprador Contra Oferta (s, b) Vendedor

ANV

Aceita/Sem acordo

Estado Final

Figura 10: Arquitetura do ambiente de negociagdo (ROMANHUKI et al., 2008).

E importante notar que todas as mensagens trocadas durante uma sessdo de
negociagdo sdo armazenadas em uma base de dados, denominada de LOG. A existéncia desta
base de dados ¢ mandatdria para a execucao do processo de aprendizagem. A quantidade de
trocas de ofertas e contra-ofertas ¢ definida pelo pardmetro tempo, que define a duragdo da
sessdo de negociagdo. A negociagdo pode ser encerrada de duas formas: (i) quando o intervalo
de tempo tem seu limite de futuro atingido sem que haja aceitagdo da proposta ou (ii) quando
ocorre a aceitacao de uma oferta por ambos os agentes.

A arquitetura interna de cada agente visa atender as necessidades de um ambiente de
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negociagdo que envolve uma tarefa de aprendizagem de maquina e inclui os seguintes
elementos:

e Um conjunto de parametros de negociagdo, que define a estratégia;

e Um processo de negociacao;

e Um processo de aprendizagem.

A Figura 11 mostra também os parametros iniciais de negociagao que sao fornecidos a
cada agente por meio ambiente externo (ou arquivo de configuragdo no formato XML) sem
passar pelo processo de aprendizagem. E importante notar que ao finalizar da negociagao,
individualmente, cada agente registra no seu arquivo de LOG local os dados que resultaram

do fechamento da negociagao.

Parametros Arquitetura dos Agentes
Iniciais

Troca de

1
v > Parametro da Processo de _C_)tel‘t_af >
Negociagéo > Negociagéo

Processode | Logde
Aprendizagem Negociacéo

Figura 11: Arquitetura do agente negociador (ROMANHUKI et al., 2008).

A log ¢ gerada contento as informagdes necessarias para serem utilizadas no processo

de aprendizagem.



52

<learning =

Zlearn-dataz

- «values>
<ID=50<=/1D =
<actualTime=0.79661016949 </actualTime =
«maxTime=1.0</maxTime:=
<precoWeightvalue=0.75</precoWeightValue =
<volumeWeightValue »0.25 </volumeWeightValue =
ztxTime =0.7 </txTime =
txImitation=0.3 </txImitation =
<kPreco=0.1</kPreco:
<kVolume =0.1</kKVolume =
<betaValue=0.1</betavalue=
<stepValue=1.0</stepValue=
<satisfactionValue =2.05754 </satisfactionValue=
ZisAcepted>1=/isAcepted>
<funcType=1.0</funcType=>

<fwvalues=
<flearn-dataz
</learning =

Figura 12: Formato do arquivo de negociagoes.

Esta log, cujo formato ¢ mostrado na Figura 12, foi desenvolvida para este trabalho e ¢
composta por um identificador de iteragdao (ID), pelo tempo em que a negociacao foi fechada
(actualTime), o limite de tempo (maxTime), pelos pesos de cada atributo (precoWeightValue
e volumeWeightValue), pelas taxas, ou peso, de cada tatica utilizada (txTime e tcImitation),
pela taxa de criagdo da oferta inicial (kPreco e kVolume), pelo grau de convexidade da fungao
de comportamento (betaValue), pelo valor que define o nimero de passos na tatica imitativa
(stepValue), pela satisfagdo do agente (satisfactionValue) e pelo indicativo do tipo de fungdo
utilizada, polinomial = 1 ou exponencial = 0, (funcType).

Na rotina principal do processo de negociagdo, o agente A cria uma oferta e envia para
o agente B. Neste momento, o agente A fica aguardando retorno do agente B. O agente A
entdo recebe uma contra-oferta do agente B, o qual faz a avaliagdo da proposta e aceita ou

reinicia o looping criando uma nova oferta (ver Algoritmo 1).
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NegotiationProcess(estratégia e)
inicio
Enquando (Tempo ndo Acabou) e (Negociacdo ndo for aceita)
inicio
// Cria uma oferta utilizando as taticas.
preparaOferta(tempo t, estratégia e);
// Envia a oferta para o agente oponente.
enviaOferta(oferta);
// Recebe contra-oferta.
recebeContraOferta();
// Avalia a oferta utilizando a utilidade.
avaliacao(contraOferta);
fim
// Calcula a Satisfacdo da oferta final da negociacgéo.
CalculaSatisfacao(utilidade);
// CGrava na base LOG.
GravalLog(Dados da Negociacéo);

fim

Algoritmo 1: Rotina principal do processo de negociagao.

Na preparagdo da oferta, o agente utiliza as equacdes das taticas para calcular os seus
valores. Neste momento, os parametros da estratégia sdo utilizados para auxiliar na definicao

dos valores da oferta (ver Algoritmo 2).

preparaOferta(tempo t)
inicio
Para cada critério j da negociacao
inicio
// Calcula o valor da oferta pela tatica Dependente do Tempo
TDT = TéaticaTempo(critério j, tempo t, estratégia);
// Calcula o valor da oferta usando a tatica Imitativa
IT = Taticalmitativa(critério j, ofertasAnteriores, estratégia);
// Aplica os pesos das taticas
ValorCritério = (TDT * PesoTaticaTempo) +
(IT * PesoTaticalmitativa);
fim
CalculaUtilidade(oferta);
fim

Algoritmo 2: Rotina de preparacao da oferta.

O valor da oferta ¢ composto pelo valor de todos os critérios da negociacdo, por
exemplo: preco e quantidade. As funcdes utilizadas para efetuar o célculo das ofertas sdo as
taticas, que estdo detalhadas nas fungdes F-2.3 (pag. 24) e F-2.10 (pag. 29). Apos todos os
valores dos critérios terem sido definidos € possivel calcular o valor da utilidade da oferta. A
utilidade ¢ um item importante utilizado para avaliar as ofertas e ¢ calculado por meio da
avaliacdo da formula F-2.1 (pag. 22). O valor da utilidade sera utilizado na decisdo a respeito
do fechamento de uma negociagdo ou da criacdo de uma nova oferta. Esta decisao serd feita

pelo item avaliagéo, Algoritmo 1, que implementa a formula F-2.13 (pag. 31).
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4.2.2 Configuracio de uma Sessiao de Negociacio

A atribuicdo dos parametros iniciais de configuracao do agente comprador e do agente
vendedor ¢ uma atividade importante para que o processo de negociagdo ocorra. A carga
destes valores de configuragdo pode ser realizada de duas formas, a saber: (i) via interface
grafica, conforme mostra a Figura 13, onde ¢ especificado os parametros de entrada para o
agente comprador; e (ii) via arquivo XML, conforme mostra a Figura 14 onde ¢ especificada a
lista de critérios que define o valor minimo e maximo do produto da negociacdo, bem como

os pesos de cada atributo do produto em questao.

£ Negotiation System - buyer@EROMANHUKI:1... [= |[B][X]

File Behaviour

Issue List
Criteria | Min | Max | weight | K Constant |
nreco 10.0 200 n.s 1.0
Wl e 1.0 a.0 0.z 1.0
Log Negaotiation

iter| Tvpe | Accepted | Sender| 1D [ valuel Utility| Accurn Utility| |

Figura 13: Modelo de interface de entrada de dados.

O padrao XML foi adotado como representagdo de uma lista de critérios, com o
objetivo de facilitar a criacdo do protocolo de comunicacdo entre os agentes. A Figura 14
mostra a estrutura do arquivo de descricdo dos critérios utilizados para a negociagdo de um

produto ou de um servico.
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- =criteria-list=
- «zselection-criteriaz
<criteria=preco</criteria=
<min=10</minz
<max=20</max =
<weight=0.8</weight=
<constantkK=0.01</constantk=
</selection-criteriaz
- «zselection-criteriaz
<criteria =volume </criteria=
zmin=1</min=
Zmax=9</max:=
zweight=0.2 </weight=
zconstantk=0.01</constantk=
<fselection-criteriaz
</criteria-list=

Figura 14: Formato dos dados de entrada para os critérios de um produto.

O conjunto de etiquetas definidas para o arquivo de entrada de dados do sistema
possui os seguintes significados, onde: (i) <criteria> identifica o atributo do produto da
negociacao; (ii) <min> valor minimo do critério; (iii) <max> valor maximo do critério;
(iv) <weight> define o peso de cada atributo onde a soma deve ser 1; (v) <constantK> auxilia
na defini¢do do valor da oferta inicial (ver item 2.3.1, pag 24). A contante K ¢ utilizada nas
fungdes da tatica dependente do tempo e define em que ponto da linha do dominio sera a
primeira oferta.

O mesmo padrio XML foi adotado para facilitar a entrada dos parametros de
negociacdo. Esses parametros definem os comportamentos e as estratégias dos agentes
envolvidos em uma sessdo de negociagdo. O agente comprador, por exemplo, pode ter
comportamento ou estratégia diferente do agente vendedor. A Figura 15 mostra a estrutura do

arquivo dos parametros utilizado no modelo de negociacao que é carregado pelos agentes.
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<parameter:
<set-parameter=
<product-name>camisa</product-name =
<rand-param>y</rand-param:
<beta-value=0.5</beta-value=
<step-value=1</step-value=
zboul-conc=b</boul-conc=
<function-type=poly</function-type =
<times-number=100</times-numberz
<tx-times =0.7 </ tx-times =
<tx-imitation=0.3 </tx-imitation =
=/set-parameter=
</parameter=

Figura 15: Formato dos dados de entrada para as estratégias de uma negociagao.

O conjunto de etiquetas definidas para o arquivo de entrada para as estratégias de
negociagao do sistema possui os seguintes significados: (i) <product-name> identifica o nome
do produto da negociacdo; (ii) <rand-param> indica se os parametros serdo gerados de forma
aleatdria; (iii) <beta-value> define o grau de convexidade da fun¢do de comportamento;
(iv) <step-value> define o nimero de passos para a tatica imitativa; (v) <boul-conc> define se
a funcdo do comportamento sera do tipo Boulware, Conceder ou Linear; (vi) <function-type>
define se a funcdo de geragdo de ofertas tera um comportamento polinomial ou exponencial;
(vil) <times-number> define o nimero de tempo/interagdes da negociagdo; (viil) <tx-times>
define a taxa do valor calculado quando se utiliza a tatica de tempo; e (ix) <tx-imitation>
define a taxa do valor calculado quando se utiliza a tatica imitativa.

Durante o processo de negociagdo ¢ gerada uma base de dados sobre as trocas de
mensagens, onde tais mensagens correspondem as ofertas e contra-ofertas expedidas pelos
agentes comprador e vendedor. Como ja dito anteriormente, a negociagdo finaliza quando
uma das duas situacdes a seguir acontece: o intervalo de tempo da negociagdo tem seu limite
de futuro atingido; ou ocorre a aceitacdo de uma oferta ou contra-oferta por ambos os agentes.
Ao final do processo de negociacdo, o ambiente de simulacdo apresenta os valores

negociados, conforme mostra a Figura 16.
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Megaotiation Log

Ited] Type [Accepted] Sender [0 ] value | Utility | Accum Utility | |

0 |modelnegotiation.Megotiation huyer@EROMANHUKI1099/JADE |preco |101 .08 0.288 -
0 |modelnegotiation. Megotiation huyer@EROMANHUKL1098/JADE [volume [1.04 0.2080 8288
0 |modelnegatiation Answer falze seller@EROMANHUKE 099JADE |preco |22.9 18.0 19.3

0 |model.negotiation. Answer false seller@ER OMANHLUIKET099/JADE volume |65 1.2 19.3

1 |model.negotiation.Megotiation buyer@ER OMANHUKIA099/ADE |preco |10 a.08 8.288

1 |model.negotiation Megotiation huyer@EROMANHUKL1098/JADE [volume [1.04 0.2080 8288

1 |model.negotiation Answer false seller@EROMANHLUIKET0990JADE [preco [22.5 18.0 18.3

1 |modelnegotiation Answer false seller@ER OMANHLUKET099/JADE volume [6.5 1.3 19.3 —

Figura 16: Log do fechamento da negociagao.

O processo de negociagdo pode seguir diversos caminhos dependendo da estratégia
utilizada. Cada agente pode ter valores diferentes para B, e assim, utilizar configuragdes de
taticas e fungdes diferentes. Em uma negociacdo de compra de um determinado produto,
analisando apenas um critério (preco), a Tabela 5, define para efeito de ilustragdo os

parametros iniciais.

Tabela 5: Parametros do Método de Aprendizagem.

Comprador Vendedor
Valor Minimo 55 65
Valor Méximo 80 85
Constante K 0,05 0,1
Peso do atributo 1 1
Tempo 10 ut 10 ut
Valor Beta 5 (Conceder) 0,5 (Boulware)

A titulo de ilustracdo, a Tabela 6 mostra os valores dos diferentes calculos para 10

que poderiam fechar a negociacdo, os calculos foram executados para 10 ofertas.

unidades de tempo, sem considerar a analise das contra-ofertas, isto ¢, mesmo com valores



Tabela 6: Valores de célculo simulado de negociagao.

Comprador Vendedor
tempo a-volv | a-ex Oferta Oferta o-polv | - ex Oferta Oferta
(t) poty P poly exp POty P poly exp
0,00 0,05 0,05 56,25 56,25 0,10 0,10 83,00 83,00
0,11 0,66 0,19 71,55 59,74 0,11 0,11 82,78 82,72
0,22 0,75 0,43 73,83 65,66 0,14 0,13 82,11 82,38
0,33 0,81 0,67 75,32 71,85 0,20 0,15 81,00 81,95
0,44 0,86 0,85 76,44 76,33 0,28 0,18 79,44 81,41
0,56 0,89 0,95 77,37 78,73 0,38 0,22 77,44 80,69
0,67 0,93 0,99 78,15 79,69 0,50 0,26 75,00 79,71
0,78 0,95 1,00 78,84 79,96 0,64 0,34 72,11 78,24
0,89 0,98 1,00 79,45 80,00 0,81 0,46 68,78 75,72
1,00 1,00 1,00 80,00 80,00 1,00 1,00 65,00 65,00
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A Tabela 6 mostra duas possibilidades de célculos: a primeira utilizando a fun¢do

polinomial e a segunda utilizando a fun¢do exponencial. O calculo da oferta foi feito

utilizando apenas a tatica dependente do tempo. A Figura 17 mostra de forma grafica a

diferenca entre as duas fungdes e o comportamento do comprador e do vendedor, ja que

ambos estdo com taticas diferentes.

Lé-se, no grafico, VP para Vendedor fun¢do Polinomial, CP para Comprador fun¢do

Polinomial, VE para Vendedor fun¢do Exponencial e CE para Comprador funcao

Exponencial.

oferta

0,10 0,20

0,30

0,40 0,50

|——VP----CP

VE--Q--CE‘

Figura 17: Log do fechamento da negociagao.

0,60 0,70

0,80

0,90 1,00

tempo
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Como o comprador utiliza o valor § > 1, entdo a estratégia ¢ ceder na negociagdo
rapidamente. Diferentemente, a estratégia do vendedor € ceder a negociagdo mais lentamente.
Analisando apenas o comprador, vemos que a tendéncia da funcdo exponencial é ceder na

negociacao de forma mais lenta enquanto que a func¢ao polinomial cede mais rapidamente.

4.2.3 Taticas de Negociagao

O processo de negociagdo requer a defini¢do de taticas para se obter os valores que
serdo ofertados, por exemplo, por um agente comprador ao seu opositor, um agente vendedor.
Em nossas experimentacdes foram consideradas duas taticas para realizar os célculos dos
valores das ofertas e contra-ofertas. Elas sdo: a tatica dependente do tempo e a tatica imitativa,
também conhecida por relative tit for tat (ver Capitulo 2). O peso de cada tatica é definido
pelo valor das varidveis <tx-times> e <tx-imitation>, que sdo fornecidas aos agentes
negociadores durante a carga dos parametros iniciais.

As Figuras 14 e 15 ilustram, na forma de arquivo XML, a entrada de dados que

definem as estratégias de negociagao.

4.2.4 Calculo da Satisfacao

A cada conjunto de trocas entre o agente comprador e o agente vendedor, na forma de
ofertas e contra-ofertas, ¢ possivel avaliar o grau de satisfagdo do conjunto. Para isso foram

criadas fungdes de calculo da satisfagdo dos agentes negociadores, dadas por:

buyer agent:  stf°(t)=1 + (@J (F-4.1)
b—s
. s _ (l_t) _
seller agent: stf°(t)=1 + (—(1—V5Hb)J (F-4.2)

Onde:
a) Vpos: € a utilidade da oferta do agente comprador para o agente vendedor;
b) Vsb: € a utilidade da oferta do agente vendedor para o agente comprador;

¢) t: € o tempo em que a negociagao foi fechada.

No célculo da satisfagdo o tempo ¢ usado como peso para fazer com que a satisfacio
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seja maior no tempo menor.

Nesta primeira parte do capitulo apresentamos o modelo e as defini¢des utilizadas no
processo de negociagdo bem como avaliar o grau de satisfacdo dos negociadores. No proximo
item apresentaremos a defini¢do dos mecanismos que permitem dotar os agentes negociadores
de um processo de aprendizagem. Este processo deve ser capaz de tornar os agentes mais
inteligentes, em termos da capacidade de levar em conta as experiéncias passadas nas

negociagdes futuras de forma auténoma e produtiva.

4.2.5 Ferramentas Auxiliares da Negociacao

No modelo de negociacdo do nosso trabalho foram utilizadas algumas ferramentas
auxiliares. O protocolo de comunicagdo adotado para a realizagdo das negociagdes neste
trabalho foi o Contract-Net, definido por DAVID SMITH (1980) e SANDHOLM (1993).
Trata-se também de um protocolo adotado pela FIPA (Fipa, 2008). Em termos praticos, tal
protocolo atendeu integralmente as nossas necessidades de estruturagdo e realizacdo da
comunicagdo, bem como o estabelecimento de contratos entre agentes comprador e vendedor.
As performativas utilizadas foram as seguintes: call for propose, propose, accept proposal,
reject proposal. O modelo de negociacdo foi desenvolvido usando JADE (Java Agent
DEvelopment Framework) o qual é um framework adotado pela FIPA (BELLIFEMINE,
2003).

4.3 Processo de Aprendizagem

A capacidade de aprender e aplicar o que aprendeu, de forma autonoma e produtiva, ¢
essencial para a concepcao de agentes inteligentes adaptaveis. A possibilidade de um agente
de software ser dotado de tal capacidade ¢ um desafio que requer a consecugdo de tarefas e
algoritmos de aprendizagem de méaquina nao triviais.

Em nossos experimentos, o processo de aprendizagem de maquina envolveu um
conjunto de elementos e técnicas para capacitar um agente a usufruir de suas experiéncias

passadas em negociagdes futuras, a saber:

e Uma base de dados individual contendo as estratégias utilizadas nas negociagdes;



61

e Um processo de pré-processamento dos dados para possibilitar a execucdo de uma
tarefa de aprendizagem de maquina;

e Um processo de aprendizagem de maquina baseado em um algoritmo genético; e

e Um processo de incorporacio do que se aprendeu com vistas a aplicacdo do

conhecimento em negociagdes futuras.

Desta forma, durante uma sessdo de negociacao diferentes detalhamentos em termos
de dados e processos sdo executados. ApoOs a realizagdo de vérias sessdes de negociagdo ¢
possivel executar o processo de aprendizagem sobre os dados armazenados referentes as
experiéncias anteriores e, conseqiientemente, tentar identificar e aplicar os novos valores para
os parametros que devem resultar em uma melhora da satisfagao do agente ao final de uma
negociagdo futura. Na pratica, o processo de aprendizagem consiste na execuc¢do de um

algoritmo genético que seleciona os melhores parametros, segundo uma fungao de aptidao.

4.3.1 Arquitetura do Processo de Aprendizagem

O processo de aprendizagem ¢ essencialmente baseado na execugdo de um algoritmo
genético cujos processos foram desenvolvidos e adaptados para este trabalho (ver item 4.3.6).
O algoritmo genético retorna a lista dos parametros mais promissores para realizar uma boa
negociagao na proxima sessao.

Em termos genéricos, no modelo evolucionario, uma populacido contendo um conjunto
de possiveis solu¢des para um problema em questdo, evolui por meio da aplicagdo de
algoritmos de computacdo evolutiva, de modo que exista uma tendéncia de que, na média, os
individuos representem solucdes cada vez melhores a medida que o processo evolutivo
progride. Embora um algoritmo genético use internamente um método heuristico e
probabilistico para obter os novos elementos, ele ndo pode ser considerado como uma simples
busca aleatoria, uma vez que ele explora as informagdes disponiveis de forma a encontrar
novos individuos ou solucdes capazes de melhorar progressivamente um critério de
desempenho.

Seguindo esta analogia, onde cada individuo corresponde a uma solu¢ao do problema,

utilizou-se de um algoritmo genético para a realizacdo do processo de aprendizagem e

identificacdo da melhor estratégia (ou conjunto de parametros), a ser utilizado nas
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negociagdes futuras. A Figura 18 mostra a arquitetura do processo de aprendizagem, onde a

populagdo inicial ¢ formada pelos individuos obtidos da log de negociagao.
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Figura 18: Arquitetura do Processo de Aprendizagem.

Cada conjunto de pardmetros utilizado em uma negociacdo forma um individuo o qual
passard pelo processo de evolucdo genética. Apds certo nimero geragdes, ocorre a etapa de
utilizagdo do conhecimento adquirido onde o melhor individuo (ou conjunto de pardmetros) é
eleito para fazer parte da negociacdo seguinte. O processo de evolu¢ao de um algoritmo
genético possui algumas particularidades que sdo: (i) a representacdo do individuo (ou
cromossomo); (ii) o critério de seleg¢do; (iii) a fungdo de avaliacdo; e (iv) o operador de
cruzamento € mutacao.

Outras ferramentas de aprendizagem forma estudadas para serem utilizadas neste
trabalho como Arvore de Decisio e Redes Neurais. Como o objetivo deste trabalho ¢
identificar o melhor conjunto de parametros, houve a necessidade de uma ferramenta de
aprendizagem do tipo qualitativa. Como a Arvore de Decisdo e a Rede Neural sio do tipo
quantitativa, isto €, necessitam de um conjunto de informagdes maior para treinamento, nao

foi possivel dar continuidade nos estudos.
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4.3.2 Representacio do Individuo

Em nosso contexto, cada individuo, ou cromossomo, utilizado em um algoritmo
genético representa um conjunto de parametros que foram utilizados em uma negociagao. O
tamanho do cromossomo estd intimamente ligado ao problema abordado. Ele também
determina o tamanho das solu¢des candidatas para o problema em questdo. Em nossos
experimentos, todos os individuos possuem o mesmo tamanho. Este tamanho corresponde ao

namero de atributos considerados na log de negociagao (Figura 19).

1 2 3 4 2 = v g 9 10

tempo precoat [ wolumewat [ txTime txlmitation Kpreco Kvolume | beta¥alue | stepWalue | funcType

Figura 19: Representacdo do Individuo.

Cada gene representa um atributo que foi utilizado como parametro na negociagdo. O
gene 1 corresponde ao tempo em que a negociacao foi aceita. Os genes 2 e 3 correspondem
aos pesos dos atributos prego e volume, respectivamente, utilizado durante as negociagdes. Os
genes 4 e 5 correspondem aos pesos das taticas dependente do tempo e imitativa,
respectivamente. Assim como os genes 2 e 3, os genes 4 ¢ 5 sdo complementares, ou seja, a
soma deles deve ser igual a um. Os genes 6 ¢ 7 correspondem a constante K do processo de
negociacdo. O gene 8 corresponde ao valor Beta, que define o grau de convergéncia da
negociagdo. O gene 9 corresponde ao passo que define a tatica imitativa. Por fim, o gene 10

define a fungdo que usada, que pode ser polinomial ou exponencial.

4.3.3 Critério de Selecao

O processo de selecdo baseia-se no principio da sobrevivéncia dos melhores
individuos, onde os individuos com melhor aptiddo permanecem no processo de evolugdo e os
individuos com baixa aptiddo serdo descartados da populacdo. Dentre os métodos vistos
anteriormente, a selegdo dos individuos em nossos experimentos ¢ feita pelo método de
ranking, onde os individuos sdo ordenados de acordo com seus valores da fungdo de
avaliagcdo, em ordem decrescente. Apos a aplicacdo do método de selegdo, os individuos sdao
enviados para o processo de evolucdo, onde sdo aplicados os operadores de cruzamento e

mutacao.
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4.3.4 Funcio de Avaliaciao

No caso presente, a fungdo de avaliagdao ¢ baseada no calculo da satisfagao do agente,
cuja consecucdo passa pela combinagcdo de um conjunto de diferentes pardmetros, taxas e
pesos. E importante notar que valores que compdem tal conjunto provém dos atributos

disponiveis para uma negociagdo. A formula do calculo de fitness foi definida como segue:

buyer agent:  fitness=1 + (K;J (F-4.3)
seller agent:  fitness=1 + (&j (F-44)
1-V)

Onde, V: ¢ o valor de utilidade (ver F —2.1 e F — 2.2).

Ap6s a aplicagdo dos operadores de cruzamento e mutacdo, que serdo apresentados a
seguir, o calculo do fitness ¢ essencial para avaliar a qualidade do individuo. E importante
notar que tal individuo corresponde ao conjunto de parametros de configuragao do médulo de
geracdo de ofertas de um agente. Em outras palavras, o agente negociara tdo bem quanto for a
qualidade dos parametros de configuragcdo do seu gerador de ofertas. Isto ¢ verdade frente a
um objetivo de fazer com que os agentes negociem dentro de uma politica do estilo ganha-

ganha.

4.3.5 Operador de Cruzamento e Mutacgio

Em nossos experimentos, foram utilizadas duas formas de cruzamento: um ponto e
dois pontos. Tanto os cruzamentos de um ponto como os cruzamentos de dois pontos iniciam
a partir do quinto gene do individuo, pois os conjuntos de atributos 2 ¢ 3, ¢ 4 ¢ 5 sdo
dependentes. A escolha da forma de cruzamento ¢ feita de forma aleatdria durante o processo,
sendo que as duas formas tém 50% de possibilidade.

O processo de mutagdo ¢ responsavel por criar um novo individuo na populagdo
totalmente independente dos demais. Este processo deve ser usado em taxas muito baixas sob
o risco de acrescentar & busca o mesmo adjetivo de seu nome, e torna-la completamente
aleatoria. Em nossos experimentos, o processo de mutagdo ocorre sempre entre o segundo e o
terceiro gene, ou entre o quarto € o quinto gene, ou ainda entre o sexto € o sétimo gene (ver

Figura 19). Isto € necessario, porque tais conjuntos de atributos sdo dependentes. Para os
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outros genes, a mutagdo efetua uma troca dos valores de acordo com o dominio de campo.

4.3.6 Representacio do processo de aprendizagem

A execugdo do processo de aprendizagem deve resultar na identificacdo de um
conjunto de parAmetros que define a melhor estratégia de negociagdo. E importante salientar
que os processos de aprendizagem de cada agente sao independentes, isto €, um agente nao
tem acesso a base historica do agente oponente.

A populacdo inicial ¢ formada pelo conjunto de parametros que definem as estratégias
em negociacdes anteriores. Conforme mostra a Figura 20, representagdo do processo de
aprendizagem, no primeiro passo aplica-se o processo de evolugdo do algoritmo genético,
desenvolvido para este trabalho, realizando as seguintes etapas: criagdo de novos individuos,

aplicacao de crossover e mutagao.

Nova Populagio

Critério de
Parada

Melhor Individuo

r __________________________ -

|

Populagao |

* |

_ _ Oferta Estimada |

Evolugao Genética I

— Oferta Estimada |

— Aval, Aptid o I

i o — |

Seleio/ Cale. Utilidade |

Cruzamento/ * I
IMutagdo

Calc. Fitness :

|

|

|

|

|

|

|

|

|

Figura 20: Representacdo do Processo de Aprendizagem.

A execucdo deste primeiro passo, descrito acima, ¢ feita conforme descreve o

Algoritmo 3.
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LearningProcess(populacéo p)
inicio
Enquanto (NUumero de geracdes ndo terminar)
inicio
// Aplica os processos de evolucdo do Algoritmo Genético;
// Cria novos individuos, aplica mutacdo;
processoEvolucao(populacédo p);
// Estima uma oferta com estratégia do individuo;
calculaOfertaEstimada(individuo 1)
fim

Fim

Algoritmo 3: Rotina principal do processo de aprendizagem.

No segundo passo, ¢ criada uma oferta estimada utilizando o conjunto de parametros
do individuo para definir a estratégia. Em seguida esta oferta estimada ¢ avaliada, conforme

demonstrado na Figura 20. O Algoritmo 4 descreve como a oferta estimada ¢ calculada.

calculaOfertaEstimada(individuo i)

inicio
estrategia e = individuo i;
// O tempo da tatica é o gene 1 do individuo;
tempo t = individuo i[1];

Para cada Critério jJ da negociacgdo
inicio
// Calcula o valor da oferta estimada
// pela tatica Dependente do Tempo.
TDT = Tatica_Tempo(criterio j, tempo t, estrategia e);
Valor_Critério = (TDT * Peso_l_Tempo);
fim
// Calcula a utilidade da oferta criada.;
Calcula_Utilidade(ofertaEstimada o, individuo i);
// Calcula o valor fitness a partir da utilidade;
avaliacaoFitness(utilizade u);
Fim

Algoritmo 4: Rotina principal do processo de geracdo de ofertas.

A tatica imitativa, como o proprio nome diz, imita o comportamento do agente
oponente, por isso ndo pode ser utilizada para estimar uma oferta. A fung¢ao responsavel pela
avaliagdo de cada individuo de uma populagédo ¢ a funcao fitness, definida em F—4.3 (pag. 65)
e F—4.4 (pag. 65). O objetivo desta funcio € estimar uma oferta que poderia ser criada com os
parametros selecionados e chegar proximo ao valor da satisfacdo obtida com aquela oferta.
Como um agente ndo tem informagdes do outro agente, entdo o valor obtido na fungao fitness

¢ uma estimativa do valor que poderia ser obtido na satisfacdo da oferta.
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4.4 Consideracoes Finais

Neste capitulo foram apresentados os passos para o desenvolvimento do ambiente
computacional de simulacdo de negociagdes. Este ambiente inclui a realizagdo de um
processo de negociacao bilateral de multi-critério, bem como a incorporagao, tanto no agente
comprador quanto no agente vendedor, da capacidade de aprender a partir das experiéncias
passadas e aplicar o aprendizado em negociagdes futuras, esperando que estas ultimas
produzam um resultado melhor em termos de satisfagao de cada negociador envolvido.

Pode-se constatar que a adogao da abordagem evolucionaria, em particular, por meio
dos algoritmos genéticos, foi decisiva para se obter um modelo simples e operacional de
reconfigura¢do dindmica e autbnoma do moédulo de negociacdo de cada agente, seja ele um
comprador ou um vendedor.

A avaliagdo de desempenho, de cada agente em sessdOes de negociagdes, sera

apresentada na proxima se¢do. Para tal, alguns cenarios foram definidos e executados.
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Capitulo 5

EXPERIMENTOS E AVALIACAO DOS RESULTADOS

5.1 Introducio

Este capitulo esta basicamente dividido em duas secdes. A primeira se¢do define o
dominio de cada parametro utilizado para definir a estratégia das negociagdes. Estes
parametros correspondem as configuragdes de negociacdo, das taticas de negociagdo e do
sistema de aprendizagem (ou algoritmo genético). Os pardmetros de negocia¢ao sdo também
utilizados nas taticas e definem os pesos dos atributos. A segunda se¢do ¢ dedicada a
apresentacdo dos resultados das experimentacdes realizadas para um processo de negociacao,
onde ¢ avaliado o desempenho de cada agente que negocia um produto, num primeiro
momento, sem a capacidade de aprendizagem e, num segundo momento, dotado da

capacidade de aprendizagem e adaptagao.

5.2 Configuracao dos Experimentos

O perfil de cada agente para uma dada negociacdo ¢ definido por meio de um conjunto
de parametros. Em termos praticos, cada pardmetro define um comportamento relativo a

negociacao ou a tatica de negociagdo ou ainda ao processo de aprendizagem.

5.2.1 Parametros de Negociacio

Antes de iniciar uma negociacdo propriamente dita, cada agente precisa ser
configurado com informagdes sobre o produto a ser negociado. Conforme mostra a Tabela 7,
os atributos que definem os pardmetros da negociagdo sdo: pre¢o (min, max), € volume (min,
max), bem como os valores da constante K definidos pelas taxas do valor da oferta para o
preco e para o volume. Ela também inclui os pesos dos atributos que vao auxiliar nos célculos
da utilidade da negociacdo. Deve-se notar que estes pesos sdo elementos de informagao

utilizados no processo de aprendizagem.
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Tabela 7: Pardmetros da Negociagao.

Comprador Vendedor
Parimetros de Negociacido

Delivery Type on-demand on-demand
Duragao 60 ut 60 ut
Prego [10;20] [15;30]
Volume [1;5] [4;9]
K - Prego [0.01;0.05;0.1;0.5] [0.01;0.05;0.1;0.5]
K - Volume [0.01;0.05;0.1;0.5] [0.01;0.05;0.1;0.5]
Peso - Prego [0.75; 0.25] [0.75; 0.25]
Peso - Volume [0.25;0.75] [0.25;0.75]

Além dos parametros relativos ao objeto que sera transacionado, o processo de
negocia¢do de cada agente requer um conjunto inicial de pardmetros de configuracdo para as

taticas de negociacdo a serem utilizadas.

5.2.2 Parametros das Taticas de Negocia¢ao

Um processo de negociacdo ¢ fundamentado sobre um processo de decisdao local e
troca de informagdes sobre um objeto, por exemplo, via mensagem. Entretanto, cada agente
precisa minimamente de conhecimentos taticos para saber quando e como gerar uma oferta ou
contra-oferta. Em termos praticos, as taticas de negociagdo sdo responsaveis por determinar os
calculos que serdao realizados para os valores de cada atributo para uma nova oferta. Cada
tatica tem um comportamento proprio e utiliza um conjunto de parametros especificos que
servem de base para suas execucdes. Nos experimentos foram utilizadas apenas duas taticas,
que sdo: a tatica dependente do tempo e tatica imitativa. Os valores para tais parametros

encontram-se na Tabela 8.
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Tabela 8: Pardmetros das Taticas de Negociagao.

‘ Comprador ‘ Vendedor

Tatica Dependente do Tempo

Conceder B=1[5;10;25;40] B=1[5;10;25;40]

Linear B=1[1] B=11]

Boulware B=1[0.05;0.1;0.2;0.5] B=1[0.05;0.1;0.2;0.5]

Fun¢do [Poly ; Exp] [Poly ; Exp]

Peso [0.7;0.3] [0.7;0.3]
Tatica Imitativa

Relative TFT d=[1;2] 6=1[1;2]

Peso [0.3;0.7] [0.3;0.7]

Dentro do nosso proposito, que € a concepcao e a realizacdo de um processo de
negociagao distribuido sobre um conjunto de entidades autonomas dotados da capacidade de
adaptacdo, a abordagem adotada requer também que um conjunto de parametros de

configura¢ao do método de aprendizagem seja fornecido.

5.2.3 Parametros do Método de Aprendizagem

A execugdo do processo de aprendizagem em cada agente tem por objetivo identificar
os melhores conjuntos de parametros para definir a melhor estratégia para uma negociacao. A
abordagem adotada para realizar a aprendizagem foi a evolucionaria, em particular, o
algoritmo genético. O ponto forte de qualquer algoritmo genético ¢ a funcdo que realiza o
calculo do fitness, que neste trabalho esta diretamente relacionado com o calculo da utilidade.
No nosso caso, o objetivo desta fungdo ¢ identificard antecipadamente o melhor conjunto de
parametros para definir uma estratégia. A Tabela 9 mostra os parametros e seus respectivos
valores utilizados no processo de aprendizagem, em particular, para configurar o algoritmo
genético responsavel pela tarefa de encontrar o melhor conjunto de pardmetros a ser usado em
uma negociacao futura. Relembramos que o método de selecao utilizado neste trabalho foi a

selecdo por ranking.



71

Tabela 9: Parametros do Método de Aprendizagem.

Parametros do Algoritmo Genético

Tamanho da Populagdo 100
Geragdes 50
Taxa de Cruzamento 85%
Taxa de Mutagao 5%
Genes 14
Método de Selecio Ranking
Cruzamento 1pt;2pt

Espera-se que tal abordagem tenha produzido, ao final de uma negociagao, resultados
superiores aqueles obtidos em negociacdes onde os agentes ndo foram dotados da capacidade
aprendizagem e adapta¢do. Desta forma, espera-se ter contribuido para definicdo de um
processo de negociacdo, cujo estilo ganha-ganha seja vantajoso para ambos os papéis:

comprador e vendedor.

5.3 Avaliaciao dos Resultados

Os resultados, para efeito de verificagdo de desempenho dos agentes envolvidos em
processo de negociagdo, foram obtidos apods a defini¢do e a realizacdo de alguns cenarios onde
0s agentes negociavam um produto, utilizando ou nao as suas capacidades de aprendizagem e
adaptagdo. Neste contexto, salienta-se que o principal item de avaliagdo e comparagdo das
negociacdes, no contexto dos diferentes cenarios, € o valor de satisfagdo de cada agente, dado
pela formula F-4.1 (pag. 59) para o comprador e pela formula F-4.2 (pag. 59) para o
vendedor. O valor da satisfacdo dos agentes ¢ medido na escala de 0 (zero) a 7 (sete).

Os cendrios definidos para tanto foram 3, que se caracterizam de forma resumida
como segue:

CENARIO I, os agentes negociam um produto sem colocar em pratica as suas
capacidades de aprendizagem e adaptagdo. Eles sdo avaliados em termos dos valores obtidos
para o quesito satisfacao.

CENARIO II, os agentes negociam um produto, porém apenas o comprador coloca em
pratica as suas capacidades de aprendizagem e adaptagdo. Neste cendrio, o algoritmo genético
¢ executado ao final de cada negociacdo. Eles também sao avaliados em termos dos valores
obtidos para o quesito satisfacdo.

CENARIO III, os agentes negociam um produto e ambos os agentes, comprador e
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vendedor, colocam em pratica as suas capacidades de aprendizagem e adaptacdo. Eles

também sao avaliados em termos dos valores obtidos para o quesito satisfagao.

5.3.1 Cenariol

Neste cenario, os agentes negociam um produto sem colocar em pratica as suas
capacidades de aprendizagem e adaptagdo. Eles sdo avaliados em termos dos valores obtidos
para o quesito satisfacdo. Foram efetuadas 30 negociacdes com parametros escolhidos
aleatoriamente, tomando como base a Tabela 7 e a Tabela 8, tanto para o agente comprador
como para o agente vendedor. Os pardmetros foram escolhidos aleatoriamente para nao
influenciar a negociagdo para um ou para outro agente. A Figura 21 mostra o grafico
comparativo dos valores de satisfagdo para o agente comprador e para o agente vendedor em
cada uma das 30 negociagdes. Pode-se observar que tais valores de satisfacdo ndo descrevem
uma trajetoria de estabilidade e os valores de satisfagdo sdo baixos. Isto tem ocorrido na
maioria das vezes quando as negociacdes sdao fechadas proximas aos seus tempos limites.
Desta forma, cabe lembrar que tal limite ¢ um dos pesos utilizados no célculo de satisfagdo. A

média de satisfacdo do agente comprador e do agente vendedor foi de 1,22.

Satisfacdo

1 2 3 45 6 7 8 9 101112 131415 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

‘ — &— Agente Comprador —a— Agente Vendedor ‘ Negociag&o

Figura 21: Satisfagdo dos Agentes Comprador ¢ Vendedor — Cenario 1.

Durante o processo de negociacdo, uma LOG foi gerada contendo informagdes sobre
as trocas de ofertas entre os agentes. Estas informacgdes estdo preparadas para serem utilizadas

no processo de aprendizagem, lembrando que cada conjunto de informagdes de uma
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negociacao ¢ um cromossomo utilizado pelo algoritmo genético. Apds executar o processo de
aprendizagem, o agente comprador tem a sua disposicdo, um conjunto de parametros de

negociagdo que deve ser melhor do aquele que ele utilizou para negociar anteriormente (ver

Figura 22).

tempo | precoVWgt [volumeWgt| txTime |[txlmitation| Kpreco | Keolume |BetaValue| step’alue | funcType
0,80 075 025 n7a 030 010 0,10 40,00 1,00 Foly

Figura 22: Conjunto de pardmetros obtidos no processo de aprendizagem.

Este novo conjunto de parametros define a melhor estratégia e ele sera utilizado no

contexto do Cenario II, onde apenas o agente comprador fard uso.

5.3.2 Cenario Il

Neste cenario, foram efetuadas 30 negociacdes cujas estratégias tiveram seus
parametros alterados em fung¢ao dos resultados obtidos por meio do processo de aprendizagem
aplicado sobre a LOG de negociagdo do agente comprador. Neste cendrio, os agentes também
sdo avaliados de acordo com os valores obtidos para o quesito satisfagdo. Porém, os
parametros para o agente vendedor foram escolhidos aleatoriamente, enquanto que, para o
agente comprador utilizou-se do resultado produzido por seu mecanismo de aprendizagem.

A Figura 23 mostra o grafico correspondente ao Cenario II, onde sdo exibidos de
forma comparativa os valores de satisfagdo tanto do agente comprador, que fez uso do
processo de aprendizagem e adaptagdo, quanto do agente vendedor, o qual ndo fez uso do
processo de aprendizagem e adaptagdo. Pode-se observar que os valores satisfacdo do agente
comprador crescem significativamente, enquanto que os valores de satisfacio do agente
vendedor decrescem de forma considerdvel a medida que novas negociagdes sdo executadas.
A utilizagdo da aprendizagem na reconfiguragdo da estratégia do agente comprador impactou
negativamente nos valores de satisfacdo do agente vendedor. Isto ocorreu devido a
identificacdo e utilizagdo de uma boa estratégia para o agente comprador, enquanto que o

agente vendedor continuou com uma estratégica baseada em um comportamento aleatorio.
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Figura 23: Satisfacdo do Agente Comprador e Vendedor — Cenario II.

Deve-se destacar que a média dos valores de satisfagcdo para o agente comprador ficou
em 3,01, contra 0,53 para o agente vendedor. Observa-se que o crescimento médio dos
valores de satisfacdo para o agente comprador foi de 59%, confrontando os seus resultados no
Cenario I e no Cenario II.

O proximo cenario mostra a situagdo onde ambos os agentes, comprador ¢ vendedor,

fazem uso pratico de suas capacidades de aprendizagem e adaptacao.

5.3.3 Cenario 111

Neste cenario, foram efetuadas negociagdes cujas estratégias tiveram seus pardmetros
alterados em funcao dos resultados obtidos por meio processo de aprendizagem, tanto para o
agente comprador quanto para o agente vendedor.

Deve-se salientar aqui que cada agente realiza a aprendizagem com informacdes da
sua log local de negociacdo. As logs utilizadas para o processo de aprendizagem foram com
todas as negociagdes obtidas tanto no primeiro cenario como no segundo cenario. Com isso
foi possivel aproveitar o conjunto de pardmetros que poderiam ter sido utilizados no primeiro
cenario e que ndo estavam presentes no segundo cenario. Cada conjunto de informacgdes de
uma negociacdo ¢ um cromossomo para o algoritmo genético empregado. Apds a aplicacao
do processo de aprendizagem foram identificados os conjuntos de parametros de
reconfiguragdo para o agente comprador, bem como os conjuntos de pardmetros de
reconfiguragdo para o agente vendedor.

Para analisar melhor a evolucdo dos resultados, nesta fase foram efetuadas 50
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negociagdes com parametros que tiveram as melhores avaliagdes durante o processo de
aprendizagem. E importante destacar que o processo de reaprendizagem foi executado em
cada negociagao.

O grafico da Figura 24 mostra de forma comparativa os valores de satisfagdo tanto do
agente comprador quanto do agente vendedor, ambos se utilizaram de seus processos de
aprendizagem e adaptacdo, para cada negociagao efetuada. Pode-se observar que nas
primeiras negociagdes o agente comprador obteve melhores resultados, pois a base de
aprendizagem estava mais evoluida contendo informagdes provenientes do Cendrio II. Ja o
agente vendedor, que ndo tinha informagdes evoluidas, obteve valores de satisfacdo menores.
Entretanto, na medida em que as negociagdes foram ocorrendo e o processo de aprendizagem
e adaptacdo aplicado para ambos os agentes, o agente vendedor também conseguiu melhorar a
sua estratégia de negociacao. No decorrer de um niimero maior de negociacdes, observa-se
que ambos os agentes buscam o ganha-ganha, fazendo com que os seus valores de satisfagdo

aproximems-se.

Satisfagéo

15

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35 37 39 41 43 45 47 49
Negociacao

‘—A—Agente Comprador —s— Agente Vendedor ‘

Figura 24: Satisfagdo do Agente Comprador ¢ Vendedor — Cenério III.

Aqui, deve-se destacar que a média dos valores de satisfagdo para o agente comprador
foi de 3,42 e para o agente vendedor foi de 3,38. Observa-se que crescimento médio dos
valores de satisfacdo tanto para o agente comprador como para o agente vendedor foi de 64%,
confrontando os seus resultados no Cenario I e no Cenario III. E importante notar que o

agente comprador melhorou em 12% os seus valores de satisfacdo comparando o Cenario I e



76

Cenario III. Pode-se dizer, com certa cautela, que a capacidade de aprendizagem e adaptagao

aplicada em ambos os agentes ¢ mais benéfica que apenas em um ou em outro.

5.4 Consideracoes Finais

Os experimentos foram estruturados em trés cenarios, cujo objetivo era colocar em
evidéncia a capacidade de aprendizagem e de adaptagdo tanto do agente comprador como do
agente vendedor. A consecugdo deste objetivo pode ser verificada no Cenario III, onde tanto o
agente comprador melhorou seus valores de satisfagdo de forma significativa quanto o agente
vendedor. E possivel observar através da analise dos graficos que o método atenua
consideravelmente as oscilagdes de negociacdo e converge para uma estabilizacdo e a

tendéncia de uma negociagio do tipo ganha-ganha.
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Capitulo 6

CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

6.1 Discussao

A negociacao ¢ uma forma de tomada de decisdao que envolve duas ou mais partes,
onde cada parte ndo pode tomar decisdes independentemente e ¢ requisitada a fazer
concessdes para chegar a um acordo. Tal tomada de decisdo pro-ativa ¢ uma capacidade
importante e propria dos seres humanos que pode ser reproduzida no mundo virtual, mesmo
em processo complexos como a negociacdo comercial. A principal dificuldade da pro-
atividade concerne em utilizar experiéncias passadas para melhorar uma tomada de decisdo ou
uma negocia¢ao no futuro.

A instanciacdao de um processo de negociacdo colaborativo entre dois agentes, a saber:
um vendedor e um comprador, ndo ¢ uma atividade trivial. A politica de geragdo dindmica de
ofertas e contra-ofertas ¢ central neste tipo de problema. De forma cléssica, tal politica pode
ser fornecida totalmente pelo projetista ao sistema de negociacdo de cada agente. Entretanto,
esta forma de projetar ¢ insuficiente para um sistema autdbnomo, i.e., conceber um sistema
correto nao ¢ suficiente. Ele precisa ser adaptativo.

A solugao desenvolvida para a politica de geracdo dinamica de ofertas e contra-ofertas
consistiu em dotar cada parte envolvida no processo de negociacdo de capacidade de
aprendizagem e de adaptacdo. Cada agente descobre o melhor conjunto de parametros para
configurar suas taticas de ofertas e contra-ofertas por meio da aplicacdo de um algoritmo
genético sobre uma base de dados local. Esta base retne o historico das ofertas e contra-
ofertas referentes a negociagdes anteriores. A evolucdo positiva dos niveis de satisfacdo de
cada agente, mostrado em particular no Cenario III dos experimentos, conformam a tese que
se pode automatizar um processo de negociacao na forma de sistema autonomo de tomada de
decisdo.

O uso de um algoritmo genético para selecionar os melhores valores de configuragao
do médulo de negociagdo de cada agente mostrou-se bastante apropriado. Em outras palavras,

mostrou-se que ¢ possivel identificar por meio do célculo do fitness o melhor conjunto de
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parametros para configurar a estratégia de negociacdo de um agente. Trata-se aqui de uma

informacao qualitativa.

6.2 Conclusao

O objetivo geral deste trabalho foi viabilizar um processo de aprendizagem de
maquina para um modelo negociagdo bilateral, cujas entidades negociadoras sdo agentes
distribuidos, auténomos e independentes. A utilizacdo do algoritmo genético permitiu a
colocacao em pratica do processo de aprendizagem de maquina em cada agente, e também
chegar ao objetivo de identificar melhores conjuntos de pardmetros para uma negociagao
futura.

Para a verificagdo do objetivo geral, trés cenarios de testes foram desenvolvidos. No
primeiro cendrio dos experimentos foram feitas negociagcdes sem utilizar o processo de
aprendizagem. Os pardmetros foram selecionados de forma aleatoria tanto pelo agente
comprador como pelo agente vendedor, dentro de um dominio pré-definido. Neste cenario,
notou-se um baixo desempenho na satisfagdo dos agentes. A baixa satisfagdo de ambos os
agentes indica que as negociagdes foram finalizadas com pouca vantagem para um ou para
outro agente. Durante a execu¢do das negociagdes, as informacdes geradas foram
armazenadas para serem utilizadas no processo de aprendizagem. No segundo cenario dos
experimentos foram feitas negocia¢des utilizando conhecimentos obtidos no processo de
aprendizagem apenas para o comprador. Para o agente vendedor, os pardmetros foram
selecionados de forma aleatdria, dentro de um dominio pré-definido. Neste cenario, notou-se
que a satisfagdo do agente comprador foi superior em relacdo ao primeiro cenario. Ja o agente
vendedor manteve a instabilidade nos seus valores de satisfa¢do. Ja no terceiro cenario, tanto
o agente comprador como o agente vendedor utilizou o processo de aprendizagem para definir
a estratégia de negociacdo. Neste cenario foi notou-se o crescimento dos valores de satisfacao
tanto do agente comprador como do agente vendedor. Além disso, pode-se também observar,
juntamente com o crescimento dos valores da satisfacdo para ambos os agentes e a tendéncia
de uma negociagao do tipo ganha-ganha. Esta tendéncia ¢ importante, tratando-se de agentes
cooperativos.

Deve-se enfatizar que a melhoria dos valores de satisfagdo de cada agente negociador

teve seu apice quando ambos os participantes de uma sessao de negociagdo se utilizaram suas
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capacidades de aprendizagem e de adaptagao.

Em resumo, esta pesquisa avaliou uma forma de utilizar aprendizagem de maquina no
processo de negociagdo comercial baseada em agentes autonomos independentes. A
aprendizagem do melhor conjunto de pardmetros de configuragdo do mddulo de negociagao
de um agente por meio de um algoritmo genético revelou-se bastante apropriada, em
particular, por fornecer uma abordagem simples e eficiente, bem como uma informacgao

qualitativa.

6.3 Trabalhos Futuros

Alinhados com a aprendizagem aplicada a negociacao bilateral, ficam deste trabalho
diversos apontadores para trabalhos futuros. Por um lado, a aplicagdo de diferentes métodos
de aprendizagem de maquina e¢ de adaptagdo dindmica do comportamento de um agente
poderia constituir uma grande fonte de ensinamentos e permitir avaliar a eficiéncia dos
diversos métodos de aprendizagem em diferentes modelos de negociagdo, bilateral ou multi-
lateral. Por outro lado, ficam também em aberto algumas possiveis melhorias a introduzir no
ambiente de simulagdo, tais como: criagdo dinamica de agentes com boas estratégias de
negociagdo para a compra e venda de produtos nunca negociados, introducdo de mecanismos
de deteccdo de mudancas de conceitos em politicas de ofertas, bem como de explicitacdo dos
conhecimentos descobertos sobre as melhores configuragdes para as estratégias de

negociagao.
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