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Abstract. Automated negotiation process is a hot research topic in Al applied
to e-commerce. Particularly, one of the problems concerning the design of ne-
gotiation agents is to enclow them with learning and adaptation capabilities in
order to face the dynamism often required by negotiation processes. This work
proposes an environment for building intelligent agents capable of negotiating
and learning. Experiments were done in order to demonstrate the feasibility of
the proposed environment. The experiments show that the agents learned du-
ring the interaction process according to the used techniques: Neural networks,
Q-learning, Rule-based Reasoning and Case-based Reasoning.

Resumo.A automatizago do processo de negocigé um dos @picos im-
portantes e desafiadores na IA aplicada@commerce Particularmente, um

dos problemas relacionad@sconcepg@o de agentes de software negociadores
diz respeito a dé@t-los da capacidade de aprender e se adaptar ao dinamismo
normalmente requerido no processo de negdiiag\este trabalho, prdge-se

um ambiente para constrég de agentes inteligentes dotados das capacida-
des de negociar e aprender. Foram realizados experimentos para demonstrar
a factibilidade da nossa proposta. Os experimentos mostraram a capacidade
de aprendizagem dos agentes, segundéasitas empregadas: Redes Neurais,
Q-learning, Raciomio Baseado em Regras e Radimo Baseado em Casos.

1. Introduc ao

Muito se tem discutido sobre sistemas multiagentes nc&eccmeletdnico, onde o obje-
tivo basicoé transferir o trabalho do negociador humarentidades de software capazes
de tomar deciSes baseadas em ¥iss cognitivas semelhantas do homem. Mas, existe
uma outra caractestica humana interessante ao @aio eletdnico: a aprendizagem,
gue no mundo dos négiosé traduzida como expé@mcia do negociador. Agtnicas da
Inteligéncia Artificial (IA) para aprendizagem podem ser aplicadas @nos pontos do
processo de negociag, o que foi motivago para este trabalho. Desta forragroposto
um sistema multiagente (SMA) que seja adapt aos @arios ce@rios de negociap,
permitindo que 0s agentes possam alterar suas @gtratdinamicamente para serem
flexiveis e adatveis conforme as varides do ambiente. Uma caradgtica interessante



do SMA negociadoé que suas @gs §o importantes para a aprendizagem e independem
do modelo de tomada de de@tsdos seus oponentes.

Este artigo est organizado da seguinte forma: na &e@ sefo apresentados al-
guns trabalhos relacionados. Na 8@@,& mostrada nossa proposta para aprendizagem
de maquina. Na Sep 4, ros consideramos um caio ilustrativo mostrando a nossa
solu@o proposta. Na Sag 5, ros faremos uma disclés comparativa do trabalho mos-
trando sua reléncia. Finalmente, a conckus e direcionamentos para trabalhos futuros
em potencial &0 apresentados na Segs.

2. Trabalhos Relacionados

No contexto do com@arcio eletbnico, a constrio de softwares e ambientes para
elaborago de negociadorea fem sido abordada em diversos trabalhos, destacando-se:

e 0 trabalho realizado por Bartolini et al. [Bartolini, Preist e Jennings 2005] em que
enfocam a necessidade do tratamento das propostas deimeor meio de re-
gras de produo. Na implementap do arcabouco em [Badica et al. 2005] fo-
ram utilizados: o Jadelédva Agent Development Framewprkue proporciona
toda infraestruturadsica para agentes de software; e o JE&8a Expert System
Shel), utilizado com as regras que atuam nas mensagens de @uezare os
negociadores e no controle de seus comportamentos.

e Em [Gimpel et al. 2003], o arcabouco PANDARdJicy-driven Automated Nego-
tiation Decision-making Approaghutiliza regras e funiges de utilidade para
negocia@o de servicos e recursos webad\existe a aprendizagem émica e a
principal fonte de conhecimento sobre a negdiiegsh nas regras de negocéarx
Alguns trabalhos semelhantes que utilizam fiex;de utilidade e similaridadas
vistos em [Faratin, Sierra e Jennings 2002, Fatima, Wooldridge e Jennings 2004].

e O trabalho em [Fatima, Wooldridge e Jennings 2005] utilezaicas da IA para
solucionar problemas como a escolha da esgiatmais adequada, quando enviar
ultimatos, avaliago de utilidade das propostas, @ atesmo a considerag de
negociades simulaneas.

Estestltimos trabalhos foram avancos originados a partir da necessidade da
aproxima@o do modelo de negociag praticado na Web ao modelo praticado no mundo
real. O trabalho proposto contribui simplificando a implemeamatasécnicas cognitivas
em negociadores elémicos, utilizadas para represerétagla expeéncia e aprendizagem
do negociador.

3. Modelo de Aprendizagem

A arquitetura do SMA negociador éstepresentada na Figura 1, ondéesiestacadas
(com bordas mais grossas) as classes relaciorradpsendizagem e tomada de daois
O objetivo aquié mostrar a estrutura do ambiente para é@wage SMA Negociadores
inteligentes, que podao fazer uso de quaisquéchicas da IA dispdreis.

No modelo proposto,.écnicas de IA e8ib presentes para duas finalidades bem
distintas:

Tomada de decifo: na escolha da melhor estgia para cada situag, na elaborap
de propostas interessantes, @ mesmo na escolha da melhor combéwde &cnicas de
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Figura 1. Arquitetura do SMA Negociador

negociago. A tomada de de@s enfio esh presente como uma ferramenta didpeh
para os agentes da classgente Inteligenteque podex se utilizar de qualqueétnica
relacionada tomada de de@® e aprendizagem: RBC, Radioio Baseado em Regras
(RBR), Rede Neural, Aprendizagem por reforco etc.

Vendo a tomada de de@is como um mecanismo que considera fatos relacionados
ao problema e toma uma de&is(ou fornece um indicativo para umaaag, com est
ilustrado na Figura 2, pode-se considerar a utifmage qualquerécnica da IA, sendo
gue algumas necessitam de um treinamer#woipr outras necessitam de uma amostragem
inicial, outras de um conjunto de regras de dggifEsse fomento para o0 comportamento
dessa “fungo de deci&o” devea ser fornecid@ parte, antes da sua utiliZax

Aprendizagem: € 0 que assegura a insaecde novas informé@gsa base de dados do
agente. Essa aprendizagem pode acontecer de duas formas: com actemgdala que o
agente recebfeedbackselacionados as suast@s no ambiente; ou de forma reservada,
guando acontece ap o acéimulo de muitas informdges sobre o comportamento a ser
aprendido. A aprendizagem pode ser vista como um processo de ajuste de iD&Espac
conhecidas ou como a aquidazde uma nova informag/regra (Figura 3).

Informagdes para o comportamento
e/ou treinamento da fungéo

Novas
|nf0rmag:oes
experiéncia ou g Auste d
b 5 juste da
Conjunto H f() ° s;e”rlxgziag:;no informag&o
— —_—>
de fatos Declsao h ()
Conhecimento
Figura 2. Tomada de decis &o vista Figura 3. Processo de aprendiza-
como uma fun¢ ao gem visto como uma fung ao

Para facilitar o entendimento, a aprendizagennatada isoladamente, como se
0 processo de aprendizagem alimentasse uma base de dados que futurafente-ser
lizados na tomada de de&is mas A0 acontece sempre assim: 0 processo de aprendi-
zagem pode tan@m estar diretamente liga@otomada de de@®, por exemplo com o
Q-learning e RBC, onde se faz obrigeb a utilizag@o do ndbdulo de aprendizagem ap
cada tomada de deéis.

4. Estudo de Caso

Foram realizados experimentos para demonstrar a factibilidade da nossa proposta, dos
guais apenas um ésidescrito neste artigo. Aplicando o ambiente desenvolvido ao
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dominio do Turismo, mais especificamente na venda de pacotsidas, foram ela-
borados dois negociadores diferentes: o primeiro, atua sempre como cliente, tendo um
modelo baseado em uma fi@tgmatenratica (definida adiante) para a elab@aglas pro-
postas de negociag e instanciado com caradsticas baseadas em algumas regras de
produ@o; o segundo negociador, atuando como vendedor, al@npticitamente apren-

der sobre as regras utilizadas para elalfoagas insincias do primeiro negociador, e
para isso utilizaax algumasécnicas da IA, descritas ao longo destaasec

Foi admitido, como simplificép para os experimentos, que cada paeatens-
tituido porP = {Local, Transporte Ida, Transporte Volta, Estadia, Tempo Estadia, Yalor
em que:Local representa o destino da viagemansporte Idae Transporte Voltaepre-
sentam 0s meios de transporte para ida e volta, respectivantestégliarepresenta a
gualidade/tipo do local de acomod@dacdurante a estadia na cidadempo Estadiaa
durago da viagem no destino;\@lor representa o custo financeiro total para o pacote
turistico.

4.1. Definicdo dos Negociadores

Foram definidos dois negociadores para o experimento no ambiente. O primeiro SMA
negociador Ao aprende e trabalha gerando propostas com dados aiatesne regras
definidas a priori. Para 0 segundo SMA, seus agentes internos utibzaids de apren-
dizagem de raquina. Maiores detalhes sobre cada um desses agaotapresentados a
seguir:

4.1.1. Negociador 1

No SMA Negociador 1, os agentes colaboradores as@oras seguintes caradsticas:

Agente Executor: elabora propostas segundo a metodologia adotadaagelte geren-
ciador da negociago e baseado no tempo. A fuig polinomial, utilizada para aatculo
do valor de um atributa na elaborago de uma proposta do ageatpara o agente, &
dada por Faratin [Faratin, Sierra e Jennings 2002]&regtresentada na Eqa@acl.

()]

. a a a _ .ooa a RN
I ) ming + af (t) (maxj mmj> Se V* decresce
z, i) =

ming + (1 —af (t)) (nfbax;1 — mzn?) Se V* cresce

ondea$ & a subfungo (Equago 2) que depende do tempo e sua imageamsintervalo
[0,1]. V;* & a varia@o positiva ou negativa dos valores do atributo, que representa, por
exemplo, se 0 agente astontra ou a favor do preco.

tmax

O coeficiente3 (ondes € R* ), presente na Equag 2, representa uniimero
infinito de estratgias e sé& determinado pelo Agente Gerenciador da Negaciac

Agente Gerenciador da Negociago: informam sempre a estiegia adequada para o
momento na negociag, fornecendo valores pardradice 5 da Equago 2. Esséndice

[ pode ser visto como um representante da égratdo negociador na elaboéacdas
propostas, onde: valoresgximos a zero caracterizam um negociador gae cede no
inicio da negociago, mas se torna flexel quando o tempo da negociesa proximo
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ao fim; valores deg maiores qud, caracterizam um negociador que cede mais em suas
propostas durante oiitio da negociago do que no fim [Faratin, Sierra e Jennings 2002].

O indice 5 € dado segundo algumas regras fixas de p@aoge dependem do
tempo restante para nego@agTempoRestantedo tempo nédio de uma interd@p (Tem-
poMedig, informages doagente monitor do ambiengese recebeu umtimatoou rao.

Como as ingincias deste SMA devem se comportar de forma diferente segundo suas
caracteisticas, para cada parofissio-motivo da viagenforam elaboradas regras dife-
rentes. As vadveis de deco e caractésticas particulares das idsicias do Negociador

1, que &0 geradas aleatoriamente, variam conforme a Tabela 1.

| Caracteisticas e Pref@ncias || Poséveis Variapes \

Profis§o professor, raédico, engenheiro, advogado

Motivo da Viagem férias, visita, trabalho

Limite Disporivel (R$) 1000, 5000, 10000, 20000

Prazo de Pagamento entre 1 e 12 meses

Dias para lircio da Viagem entre 1 e 120 dias

Transporte lda trem, dnibus, av@o, navio

Transporte Volta trem,dnibus, av@o, navio

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

Tabela 1. Opg 6es para os campos da proposta para o Negociador 1

A instancia@o diramica para este negociador obedece a algumas regras, as quais
devefo ser implicitamente aprendidas ou mapeadas pelo Negociador 2 (Objetivo da
simula@o). Assim, a defin&o do perfil do negociador e suas préfeias na negociao
sao feitas quando o mesn criado, permanecendo fixas durante o ciclo de vida da
instancia. As regras utilizadas na ci@dacdo negociadordo foram projetadas para se-
rem mutuamente excludentes, podendo uma mesnéngiatdo negociador obedecer a
mais de uma. Essas regrass@stlescritas a seguir:

1. SeMotivoViagem = [trabalho]Entio Estadia = [hotel3Estrelas, hotel4Estrelas] e Transportelda = fayj
onibus] e TransporteVolta = [a@o, onibus] e DiaslnicioViagem = [2—15]

2. SeMotivoViagem = [Ferias]Entao Estadia = [pousada, hotel5Estrelas] e Transportelda = [navio, i
trem] e DiaslnicioViagem = [30-90]

3. SeProfissao = [advogado, professoBntao LimiteDisponivel = [5000] e Transportelda = [aviao, onibus] e
DiaslnicioViagem = [5-30]

4. Se Profissao = [medico, engenheiro] e MotivoViagem = [visitaEntio LimiteDisponivel =
[5000,10000,20000] e Estadia = [pousada, hotel simples] e Transportelda =Afdvi

5. SeProfissao = [medico, engenheiro] e MotivoViagem = [feridshtao LimiteDisponivel = [10000,20000]
e Estadia = [hotel4Estrelas, hotel5Estrelas] e Transportelda = [navioAayitrem] e TransporteVolta =
[navio, avido, trem]

4.1.2. Negociador 2

Seus agentes colaboradores assaindts seguintes caradtdicas:

Agente Gerenciador da Negociago: Informara sempre a esti@gia com maior chance
de sucesso, ou mais adequada para 0 momento na negndagiecendo valores para
o indice # da Equago 2, assim como o Negociador 1. Eor, aqui sex utilizado o
algoritmoQ-learningpara aprender sobre o melhor valorglassociado ao estado atual
da negociago (tempo restante, tempo da negoa@gnformages dos agentddonitor
do Ambiente= Catalogador de Perfjs
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Agente Catalogador de Perfis:Agrupa os usarios considerandoavios aspectos utili-
zando Redes Neurais para a aprendizagem, com 16meama camada deisa e 5 na
camada de entrada. A escolha desdesaros foi arbitaria, uma vez queao € obje-
tivo do experimento a descoberta da melhor confidaoggossrel, interessando apenas
a caracterizego do “aprender”. Para o treinamento da rede neural do tipo S&d-(
Organizing Map¥foram utilizados os valores de identifiéacna instanciap do agente,
gue inclui as caractesticasprofissio e motivo da viagemem conjunto com informdgs
de acordos relacionados em bisto. Apos a aprendizagem este agente deve enviar uma
informacao de classifica@p para o Agente Gerenciador da Nego&g@gue a utiliza como
variavel que define o estado da negoam¢ Como sex visto na subsép seguinte, foi
utilizado um conjunto de treinamento com 2000 casos. @raitle parada para o treina-
mento foi cumprimento de 100 ciclos de treinamento com 0 mesmo conjunto.

Agente Executor: Elabora propostas segundo a metodologia adotada pelo agente de es-
trategias, tambm conforme a furipp de Faratin [Faratin, Sierra e Jennings 2002], vista

na Equago 1. S0 elaboradasarias propostas atras de pequenas vari@s ( entre 1%

e 10%) do coeficientg recebido. Pdm, algumas dessas propostasndo algoritmo de

RBC, que toma como base a exjgaigia em higirico, utilizando algumas caracisticas (

G & profissao & tempo restante &ndice de variago das propostas vindas do negociador

) que definem o estado do ambiente como chave de busca. Para avaliar as propostas rece-
bidas, este agente utiliza a fiiggutilidade definida em [Faratin, Sierra e Jennings 2002].

Se a uma nova proposta elaborada tiver utilidade inferior a proposta recebiddtiesta

€ aceita.

A funcao que calcula o similaridade entre dois atributgss; € dada por:
sim(r, s;) = 1 — |hi(r;) — hi(s;)] € [0,1], ondeh,() & a fun@o de similaridade para
0 i-ésimo atributo que retorna valores no intervald |.

4.2. Descrigao e Resultados do Experimento

Com os negociadores descritos acima, inicialmente foram realizadas 2000 nggeciac
com inséncias diferentes do Negociador 1 e utilizando o mesmo Negociador 2 (para
aquisi@o de expeéncia). Em um segundo momentopam treinamento do negociador

2, mais 500 negoci@es para avali@p. Em todas as 2500 negodasg, o tempo limite

para fechamento do negio foi de 1 min, e ocorreu uma por vez. Os testes foram reali-
zados com 2 computadores, ambos com a seguinte confguraD Athlon 2.08Ghz,
512RAM, sistema operacional Windows XP, em uma rede de barramento 10 Mbps (
gaBits Per Second Os resultadosa® discutidos em seguida.

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

Na Figura 4, o gafico da nédia das utilidades no tempo, ilustra ta@mnbum
ganho da diminuigo do tempo radio de conver@ncia. Na Figura 5¢ mostrada uma
aproxima@o nmedia do rimero de acordos realizados por int@&@cA linha pontilhada
representa o primeiro momento do experimento, onde a concadottias acordos fecha-
dos esi na quinta interdp. O segundo momento, representado pela linha tracejada, tem
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a maioria dos acordos realizados na terceira inggrac

Utilidade Média do Negociador 2
(Momento 1 e Momento 2)
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= = = Propostas Recebidas (Momenta 2)

— — — Com aprendizagem de miquina

Figura 4. Compara¢ a0 da con- Figura 5. Acordos por ciclo de
verg éncia entre os cen arios interac o

As diferencas entre as duas partes da e&pera trouxe uma aproximag para
um negociador inteligente atr@s do Negociador 2. Como o Negociadordbrpossia
um modelo de aprendizagem definido, e sempre eram tomadas noximstdele a
cada negocidp, rao foi observado nenhuma evolw; O objetivo da expegncia, que
era mostrar o ambiente e a aprendizagem influenciando significativamente o processo da
negocia@o, foi alcancado. Uma pesquisa exauséiaarte deveria ser feita, tanto para
0 ajuste dasé&cnicas utilizadas, como para congpdais com outras, mas foge do escopo
do experimento. Considerando as altées; proporcionadas, mesmo com um modelo
de aprendizagem pdssl de aprimoramentos, pode-se considerar qué@sdas da IA
contriburam significativamente no experimento e portanto podem atuatansgion um
cerario real.

5. Relevancia do Trabalho

Refletindo sobre os modelos mostrados naa8ex; percebe-se qua gxistem modelos
bem consolidados que tratam sobre o protocolo e modelos de neégmctpe do su-
porte: a negocidiges com rios atributos, ultimato, compai@ de acordos finalizados
(atraves do estado de compromisso), modelo de degr adlise estastica. Todas es-
sas contribuiges, fruto da evolu#p de \arias pesquisas enfocando pontos efjges da
negocia@o, em sua eéscia foram incorporadas neste projeto, adicionando-se aaguest
da aprendizagem deaquina.

Nos modelos baseados em foes determitsticas e estadticas
[Fatima, Wooldridge e Jennings 2004], a manipatag@o conhecimento, contido nas
informagdes em hidirico, ca-se atrags de élculos de probabilidades, estimativas,
gera@o de fundes de interpolaép etc. Por sua vez, IA acrescenta o dinamismo do
comportamento de um vendedor real, seja na tomada deAdesisfirica, baseada na
experencia, julgamento ou intu@p do negociador, como na elabdrage propostas que
se adequam ao estado do negociador no ambiente. O modelo proposto neste trabalho
acrescenta ao agente negociador caretiesis de aprendizagem e tomada de @egis
baseadas nos conceitoseriicas da IA.

Alem disso, o ambiente traz a facilidade na con§ibuge agentes capazes de
aprender, diferenciando-se portanto dos trabalhos correlatos. A ferramenta enesntamb
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€ uma contribuigo pois facilita novas implemenfags de agentes negociadores assim
como seu ambiente de nego@ac

6. Conclusao e Trabalhos Futuros

Embora existam modelos bem fundamentados, que tratam a négnc@amo um todo,

nao foi identificado em nenhum deles a possibilidade da com®inde \arias ecnicas

para aprendizagem deaguina, 0 que, com o advento deste trabalho, cria a necessidade
de experimentos espéicos para identificar a melhoge¢nica para cada caradtdica in-
teligente no negociador.

Varios trabalhos futuros podem ser apontados para o enriquecimento deste traba-
Iho e da negocidp automatizada. Um primeiro trabalho, considerado fundamental, seria
um esfor¢o em conjunto com outras disciplinas, como adming&raggcconomia, para o
desenvolvimento do conhecimento sobre a negaociale produtos. Esse conhecimento
poderia ser geral o bastante, de forma a ser utilizado em diversdaiderde negcios,
ao mesmo tempo em que ta@émb poderia permitir o negociador fazer pequenos ajustes,
a fim de se encaixar melhor em suas necessidades.

Como a proposta da plataforraaferecer um suporte de deiise aprendizagem,
especificamente para os agentes negociadores, isto poderia ser ampliado, de forma a ofe-
recer suporte de deéis para os funcidrios de uma empresa. Taérh, de uma forma
mais simples, a ferramenta taérb poderia prover entidades de apoio a dagigor
exemplo, para prover alertas a uma empresa quando determinada®esmtigmbiente
fossem encontradas.
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