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Abstract. Automated negotiation process is a hot research topic in AI 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 automatizaç̃ao do processo de negociação é um dos t́opicos im-
portantes e desafiadores na IA aplicada aoe-commerce. Particularmente, um
dos problemas relacionados̀a concepç̃ao de agentes de software negociadores
diz respeito a dot́a-los da capacidade de aprender e se adaptar ao dinamismo
normalmente requerido no processo de negociação. Neste trabalho, prop̃oe-se
um ambiente para construção 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, segundo as técnicas empregadas: Redes Neurais,
Q-learning, Racioćınio Baseado em Regras e Raciocı́nio Baseado em Casos.

1. Introduç ão

Muito se tem discutido sobre sistemas multiagentes no comércio eletr̂onico, onde o obje-
tivo básicoé transferir o trabalho do negociador humanoà entidades de software capazes
de tomar decis̃oes baseadas em visões cognitivas semelhantesàs do homem. Mas, existe
uma outra caracterı́stica humana interessante ao comércio eletr̂onico: a aprendizagem,
que no mundo dos negóciosé traduzida como experiência do negociador. As técnicas da
Inteligência Artificial (IA) para aprendizagem podem ser aplicadas em vários pontos do
processo de negociação, o que foi motivaç̃ao para este trabalho. Desta forma,é proposto
um sistema multiagente (SMA) que seja adaptável aos v́arios ceńarios de negociação,
permitindo que os agentes possam alterar suas estratégias dinamicamente para serem
flex́ıveis e adapt́aveis conforme as variações do ambiente. Uma caracterı́stica interessante



do SMA negociadoŕe que suas ações s̃ao importantes para a aprendizagem e independem
do modelo de tomada de decisão dos seus oponentes.

Este artigo está organizado da seguinte forma: na Seção 2 ser̃ao apresentados al-
guns trabalhos relacionados. Na Seção 3,é mostrada nossa proposta para aprendizagem
de ḿaquina. Na Seç̃ao 4, ńos consideramos um cenário ilustrativo mostrando a nossa
soluç̃ao proposta. Na Seção 5, ńos faremos uma discussão comparativa do trabalho mos-
trando sua relev̂ancia. Finalmente, a conclusão e direcionamentos para trabalhos futuros
em potencial s̃ao apresentados na Seção 6.

2. Trabalhos Relacionados

No contexto do coḿercio eletr̂onico, a construç̃ao de softwares e ambientes para
elaboraç̃ao de negociadores já tem sido abordada em diversos trabalhos, destacando-se:

• o trabalho realizado por Bartolini et al. [Bartolini, Preist e Jennings 2005] em que
enfocam a necessidade do tratamento das propostas de negócio por meio de re-
gras de produç̃ao. Na implementaç̃ao do arcabouço em [Badica et al. 2005] fo-
ram utilizados: o Jade (Java Agent Development Framework), que proporciona
toda infraestrutura b́asica para agentes de software; e o JESS (Java Expert System
Shell), utilizado com as regras que atuam nas mensagens de interação entre os
negociadores e no controle de seus comportamentos.

• Em [Gimpel et al. 2003], o arcabouço PANDA (Policy-driven Automated Nego-
tiation Decision-making Approach) utiliza regras e funç̃oes de utilidade para
negociaç̃ao de serviços e recursos web. Não existe a aprendizagem dinâmica e a
principal fonte de conhecimento sobre a negociação est́a nas regras de negociação.
Alguns trabalhos semelhantes que utilizam funções de utilidade e similaridade são
vistos em [Faratin, Sierra e Jennings 2002, Fatima, Wooldridge e Jennings 2004].

• O trabalho em [Fatima, Wooldridge e Jennings 2005] utiliza técnicas da IA para
solucionar problemas como a escolha da estratégia mais adequada, quando enviar
ultimatos, avaliaç̃ao de utilidade das propostas, e até mesmo a consideração de
negociaç̃oes simult̂aneas.

Estesúltimos trabalhos foram avanços originados a partir da necessidade da
aproximaç̃ao do modelo de negociação praticado na Web ao modelo praticado no mundo
real. O trabalho proposto contribui simplificando a implementação das t́ecnicas cognitivas
em negociadores eletrônicos, utilizadas para representação da experîencia e aprendizagem
do negociador.

3. Modelo de Aprendizagem

A arquitetura do SMA negociador está representada na Figura 1, onde estão destacadas
(com bordas mais grossas) as classes relacionadasà aprendizagem e tomada de decisão.
O objetivo aquié mostrar a estrutura do ambiente para criação de SMA Negociadores
inteligentes, que poderão fazer uso de quaisquer técnicas da IA disponı́veis.

No modelo proposto, técnicas de IA estão presentes para duas finalidades bem
distintas:

Tomada de decis̃ao: na escolha da melhor estratégia para cada situação, na elaboraç̃ao
de propostas interessantes, e até mesmo na escolha da melhor combinação de t́ecnicas de
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Figura 1. Arquitetura do SMA Negociador

negociaç̃ao. A tomada de decisão ent̃ao est́a presente como uma ferramenta disponı́vel
para os agentes da classeAgente Inteligente, que podeŕa se utilizar de qualquer técnica
relacionadàa tomada de decisão e aprendizagem: RBC, Raciocı́nio Baseado em Regras
(RBR), Rede Neural, Aprendizagem por reforço etc.

Vendo a tomada de decisão como um mecanismo que considera fatos relacionados
ao problema e toma uma decisão (ou fornece um indicativo para uma ação), com est́a
ilustrado na Figura 2, pode-se considerar a utilização de qualquer técnica da IA, sendo
que algumas necessitam de um treinamento prévio, outras necessitam de uma amostragem
inicial, outras de um conjunto de regras de decisão. Esse fomento para o comportamento
dessa “funç̃ao de decis̃ao” deveŕa ser fornecidòa parte, antes da sua utilização.

Aprendizagem: é o que assegura a inserção de novas informaçõesà base de dados do
agente. Essa aprendizagem pode acontecer de duas formas: com o tempo,à medida que o
agente recebefeedbacksrelacionados as suas ações no ambiente; ou de forma reservada,
quando acontece após o aćumulo de muitas informaç̃oes sobre o comportamento a ser
aprendido. A aprendizagem pode ser vista como um processo de ajuste de informações j́a
conhecidas ou como a aquisição de uma nova informação/regra (Figura 3).

Figura 2. Tomada de decis ão vista
como uma funç ão

Figura 3. Processo de aprendiza-
gem visto como uma funç ão

Para facilitar o entendimento, a aprendizagemé tratada isoladamente, como se
o processo de aprendizagem alimentasse uma base de dados que futuramente serão uti-
lizados na tomada de decisão, mas ñao acontece sempre assim: o processo de aprendi-
zagem pode também estar diretamente ligadoà tomada de decisão, por exemplo com o
Q-learning e RBC, onde se faz obrigatório a utilizaç̃ao do ḿodulo de aprendizagem após
cada tomada de decisão.

4. Estudo de Caso

Foram realizados experimentos para demonstrar a factibilidade da nossa proposta, dos
quais apenas um está descrito neste artigo. Aplicando o ambiente desenvolvido ao
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doḿınio do Turismo, mais especificamente na venda de pacotes turı́sticos, foram ela-
borados dois negociadores diferentes: o primeiro, atua sempre como cliente, tendo um
modelo baseado em uma função mateḿatica (definida adiante) para a elaboração das pro-
postas de negociação e instanciado com caracterı́sticas baseadas em algumas regras de
produç̃ao; o segundo negociador, atuando como vendedor, deverá implicitamente apren-
der sobre as regras utilizadas para elaboração das inst̂ancias do primeiro negociador, e
para isso utilizaŕa algumas t́ecnicas da IA, descritas ao longo desta seção.

Foi admitido, como simplificaç̃ao para os experimentos, que cada pacoteé cons-
tituı́do porP = {Local, Transporte Ida, Transporte Volta, Estadia, Tempo Estadia, Valor},
em que:Local representa o destino da viagem;Transporte Idae Transporte Voltarepre-
sentam os meios de transporte para ida e volta, respectivamente;Estadiarepresenta a
qualidade/tipo do local de acomodação durante a estadia na cidade;Tempo Estadia, a
duraç̃ao da viagem no destino; eValor representa o custo financeiro total para o pacote
tuŕıstico.

4.1. Definição dos Negociadores

Foram definidos dois negociadores para o experimento no ambiente. O primeiro SMA
negociador ñao aprende e trabalha gerando propostas com dados matemáticos e regras
definidas a priori. Para o segundo SMA, seus agentes internos utilizam técnicas de apren-
dizagem de ḿaquina. Maiores detalhes sobre cada um desses agentes são apresentados a
seguir:

4.1.1. Negociador 1

No SMA Negociador 1, os agentes colaboradores assumirão as seguintes caracterı́sticas:

Agente Executor: elabora propostas segundo a metodologia adotada peloagente geren-
ciador da negociaç̃ao e baseado no tempo. A função polinomial, utilizada para o cálculo
do valor de um atributox na elaboraç̃ao de uma proposta do agentea para o agenteb, é
dada por Faratin [Faratin, Sierra e Jennings 2002] e está representada na Equação 1.
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O coeficienteβ (ondeβ ∈ R+ ), presente na Equação 2, representa um número
infinito de estrat́egias e seŕa determinado pelo Agente Gerenciador da Negociação.

Agente Gerenciador da Negociaç̃ao: informaŕa sempre a estratégia adequada para o
momento na negociação, fornecendo valores para oı́ndiceβ da Equaç̃ao 2. Esséındice
β pode ser visto como um representante da estratégia do negociador na elaboração das
propostas, onde: valores próximos a zero caracterizam um negociador que não cede no
inı́cio da negociaç̃ao, mas se torna flexı́vel quando o tempo da negociação est́a pŕoximo
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ao fim; valores deβ maiores que1, caracterizam um negociador que cede mais em suas
propostas durante o inı́cio da negociaç̃ao do que no fim [Faratin, Sierra e Jennings 2002].

O ı́ndiceβ é dado segundo algumas regras fixas de produção que dependem do
tempo restante para negociação (TempoRestante), do tempo ḿedio de uma interação (Tem-
poMedio), informaç̃oes doagente monitor do ambientee se recebeu umultimatoou ñao.
Como as inst̂ancias deste SMA devem se comportar de forma diferente segundo suas
caracteŕısticas, para cada parprofiss̃ao-motivo da viagemforam elaboradas regras dife-
rentes. As varíaveis de decis̃ao e caracterı́sticas particulares das instâncias do Negociador
1, que s̃ao geradas aleatoriamente, variam conforme a Tabela 1.

Caracteŕısticas e Preferências Posśıveis Variaç̃oes

Profiss̃ao professor, ḿedico, engenheiro, advogado
Motivo da Viagem férias, visita, trabalho
Limite Dispońıvel (R$) 1000, 5000, 10000, 20000
Prazo de Pagamento entre 1 e 12 meses
Dias para Ińıcio da Viagem entre 1 e 120 dias
Transporte Ida trem,ônibus, avĩao, navio
Transporte Volta trem,ônibus, avĩao, navio
Estadia pousada, hotel 3 estrelas, hotel 4 estrelas, hotel 5 estrelas

Tabela 1. Opç ões para os campos da proposta para o Negociador 1

A instanciaç̃ao din̂amica para este negociador obedece a algumas regras, as quais
dever̃ao ser implicitamente aprendidas ou mapeadas pelo Negociador 2 (Objetivo da
simulaç̃ao). Assim, a definiç̃ao do perfil do negociador e suas preferências na negociação
são feitas quando o mesmóe criado, permanecendo fixas durante o ciclo de vida da
inst̂ancia. As regras utilizadas na criação do negociador ñao foram projetadas para se-
rem mutuamente excludentes, podendo uma mesma instância do negociador obedecer a
mais de uma. Essas regras estão descritas a seguir:

1. SeMotivoViagem = [trabalho]Ent̃aoEstadia = [hotel3Estrelas, hotel4Estrelas] e TransporteIda = [avião,
onibus] e TransporteVolta = [avião, onibus] e DiasInicioViagem = [2–15]

2. SeMotivoViagem = [Ferias]Ent̃ao Estadia = [pousada, hotel5Estrelas] e TransporteIda = [navio, avião,
trem] e DiasInicioViagem = [30–90]

3. SeProfissao = [advogado, professor]Ent̃aoLimiteDisponivel = [5000] e TransporteIda = [aviao, onibus] e
DiasInicioViagem = [5–30]

4. Se Profissao = [medico, engenheiro] e MotivoViagem = [visita]Ent̃ao LimiteDisponivel =
[5000,10000,20000] e Estadia = [pousada, hotel simples] e TransporteIda = [avião]

5. SeProfissao = [medico, engenheiro] e MotivoViagem = [ferias]Ent̃ao LimiteDisponivel = [10000,20000]
e Estadia = [hotel4Estrelas, hotel5Estrelas] e TransporteIda = [navio, avião, trem] e TransporteVolta =
[navio, avĩao, trem]

4.1.2. Negociador 2

Seus agentes colaboradores assumirão as seguintes caracterı́sticas:

Agente Gerenciador da Negociaç̃ao: Informaŕa sempre a estratégia com maior chance
de sucesso, ou mais adequada para o momento na negociação, fornecendo valores para
o ı́ndice β da Equaç̃ao 2, assim como o Negociador 1. Porém, aqui seŕa utilizado o
algoritmoQ-learningpara aprender sobre o melhor valor deβ associado ao estado atual
da negociaç̃ao (tempo restante, tempo da negociação, informaç̃oes dos agentesMonitor
do AmbienteeCatalogador de Perfis).
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Agente Catalogador de Perfis:Agrupa os usúarios considerando vários aspectos utili-
zando Redes Neurais para a aprendizagem, com 16 neurônios na camada de saı́da e 5 na
camada de entrada. A escolha desses números foi arbitŕaria, uma vez que não é obje-
tivo do experimento a descoberta da melhor configuração posśıvel, interessando apenas
a caracterizaç̃ao do “aprender”. Para o treinamento da rede neural do tipo SOM (Self-
Organizing Maps) foram utilizados os valores de identificação na instanciaç̃ao do agente,
que inclui as caracterı́sticasprofiss̃ao e motivo da viagem, em conjunto com informações
de acordos relacionados em histórico. Após a aprendizagem este agente deve enviar uma
informaç̃ao de classificaç̃ao para o Agente Gerenciador da Negociação, que a utiliza como
variável que define o estado da negociação. Como seŕa visto na subseção seguinte, foi
utilizado um conjunto de treinamento com 2000 casos. O critério de parada para o treina-
mento foi cumprimento de 100 ciclos de treinamento com o mesmo conjunto.

Agente Executor: Elabora propostas segundo a metodologia adotada pelo agente de es-
trat́egias, tamb́em conforme a funç̃ao de Faratin [Faratin, Sierra e Jennings 2002], vista
na Equaç̃ao 1 . S̃ao elaboradas várias propostas através de pequenas variações ( entre 1%
e 10%) do coeficienteβ recebido. Poŕem, algumas dessas propostas vêm do algoritmo de
RBC, que toma como base a experiência em hist́orico, utilizando algumas caracterı́sticas (
β & profiss̃ao & tempo restante &́ındice de variaç̃ao 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 função utilidade definida em [Faratin, Sierra e Jennings 2002].
Se a uma nova proposta elaborada tiver utilidade inferior a proposta recebida, estaúltima
é aceita.

A função que calcula o similaridade entre dois atributosri, si é dada por:
sim(ri, si) = 1 − |hi(ri) − hi(si)| ∈ [0, 1], ondehi() é a funç̃ao de similaridade para
o i-ésimo atributo que retorna valores no intervalo[0, 1].

4.2. Descriç̃ao e Resultados do Experimento

Com os negociadores descritos acima, inicialmente foram realizadas 2000 negociações,
com inst̂ancias diferentes do Negociador 1 e utilizando o mesmo Negociador 2 (para
aquisiç̃ao de experîencia). Em um segundo momento, após o treinamento do negociador
2, mais 500 negociações para avaliação. Em todas as 2500 negociações, o tempo limite
para fechamento do negócio foi de 1 min, e ocorreu uma por vez. Os testes foram reali-
zados com 2 computadores, ambos com a seguinte configuração: AMD Athlon 2.08Ghz,
512RAM, sistema operacional Windows XP, em uma rede de barramento 10 Mbps (Me-
gaBits Per Second). Os resultados são discutidos em seguida.

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

Na Figura 4, o gŕafico da ḿedia das utilidades no tempo, ilustra também um
ganho da diminuiç̃ao do tempo ḿedio de converĝencia. Na Figura 5,́e mostrada uma
aproximaç̃ao ḿedia do ńumero de acordos realizados por interação. A linha pontilhada
representa o primeiro momento do experimento, onde a concentração dos acordos fecha-
dos est́a na quinta interaç̃ao. O segundo momento, representado pela linha tracejada, tem
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a maioria dos acordos realizados na terceira interação.
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As diferenças entre as duas partes da experiência trouxe uma aproximação para
um negociador inteligente através do Negociador 2. Como o Negociador 1 não possúıa
um modelo de aprendizagem definido, e sempre eram tomadas novas instâncias dele a
cada negociaç̃ao, ñao foi observado nenhuma evolução. O objetivo da experiência, que
era mostrar o ambiente e a aprendizagem influenciando significativamente o processo da
negociaç̃ao, foi alcançado. Uma pesquisa exaustivaà parte deveria ser feita, tanto para
o ajuste das técnicas utilizadas, como para compará-las com outras, mas foge do escopo
do experimento. Considerando as alterações proporcionadas, mesmo com um modelo
de aprendizagem passı́vel de aprimoramentos, pode-se considerar que as técnicas da IA
contribúıram significativamente no experimento e portanto podem atuar também em um
ceńario real.

5. Relev̂ancia do Trabalho
Refletindo sobre os modelos mostrados na Seção 2, percebe-se que já existem modelos
bem consolidados que tratam sobre o protocolo e modelos de negociação, que d̃ao su-
porte: a negociaç̃oes com v́arios atributos, ultimato, comparação de acordos finalizados
(atrav́es do estado de compromisso), modelo de decisão por ańalise estatı́stica. Todas es-
sas contribuiç̃oes, fruto da evoluç̃ao de v́arias pesquisas enfocando pontos especı́ficos da
negociaç̃ao, em sua essência foram incorporadas neste projeto, adicionando-se a questão
da aprendizagem de máquina.

Nos modelos baseados em funções determińısticas e estatı́sticas
[Fatima, Wooldridge e Jennings 2004], a manipulação do conhecimento, contido nas
informaç̃oes em hist́orico, d́a-se atrav́es de ćalculos de probabilidades, estimativas,
geraç̃ao de funç̃oes de interpolaç̃ao etc. Por sua vez, IA acrescenta o dinamismo do
comportamento de um vendedor real, seja na tomada de decisão emṕırica, baseada na
experîencia, julgamento ou intuição do negociador, como na elaboração de propostas que
se adequam ao estado do negociador no ambiente. O modelo proposto neste trabalho
acrescenta ao agente negociador caracterı́sticas de aprendizagem e tomada de decisão,
baseadas nos conceitos e técnicas da IA.

Al ém disso, o ambiente traz a facilidade na construção de agentes capazes de
aprender, diferenciando-se portanto dos trabalhos correlatos. A ferramenta em si também
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é uma contribuiç̃ao pois facilita novas implementações de agentes negociadores assim
como seu ambiente de negociação.

6. Conclus̃ao e Trabalhos Futuros

Embora existam modelos bem fundamentados, que tratam a negociação como um todo,
não foi identificado em nenhum deles a possibilidade da combinação de v́arias t́ecnicas
para aprendizagem de máquina, o que, com o advento deste trabalho, cria a necessidade
de experimentos especı́ficos para identificar a melhor técnica para cada caracterı́stica in-
teligente no negociador.

Vários trabalhos futuros podem ser apontados para o enriquecimento deste traba-
lho e da negociaç̃ao automatizada. Um primeiro trabalho, considerado fundamental, seria
um esforço em conjunto com outras disciplinas, como administração e economia, para o
desenvolvimento do conhecimento sobre a negociação de produtos. Esse conhecimento
poderia ser geral o bastante, de forma a ser utilizado em diversos domı́nios de neǵocios,
ao mesmo tempo em que também poderia permitir o negociador fazer pequenos ajustes,
a fim de se encaixar melhor em suas necessidades.

Como a proposta da plataformaé oferecer um suporte de decisão e aprendizagem,
especificamente para os agentes negociadores, isto poderia ser ampliado, de forma a ofe-
recer suporte de decisão para os funciońarios de uma empresa. Também, de uma forma
mais simples, a ferramenta também poderia prover entidades de apoio a decisão, por
exemplo, para prover alertas a uma empresa quando determinadas condições no ambiente
fossem encontradas.
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