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RESUMO

Este trabalho descreveu e avaliou 0 agente LaconiBot em uma versdo modificada do
ambiente Trading Agent Competition (TAC) Classic. Tal agente se utiliza de técnicas de
Inteligéncia Artificial voltadas a resolucdo de alguns problemas encontrados no
processo de negociacdo Continuous Double Auction (CDA) do TAC. Foi utilizado um
controlador Fuzzy para resolver o problema de determinacéo dos lances. Para selecionar
quais leildes o agente deve participar efetuando lances, foi utilizado um Algoritmo
Genético Multi-Objetivo. E, para prover uma estimativa mais apurada dos valores de
transacdo dos lances, foi utilizada uma Rede Neural Artificial.

Palavras-chave: Agentes inteligentes. Trading Agent Competition. Continuous Double
Auction. Fuzzy. Algoritmos Genéticos. Redes Neurais Artificiais.



ABSTRACT

This work described and evaluated the agent LaconiBot at a modified version of the
Trading Agent Competition (TAC) Classic environment. This agent makes use of
Artificial Intelligence techniques for resolution of some problems found in the process
of TAC Continuous Double Auction (CDA) negotiation. In other words, a Fuzzy
control was used to solve the problem of bid determination. A Genetic Multi-objective
Algorithm was used to select which auctions the agent must announce effectuating bids.
And, a Artificial Network Neural was used to provide a more refined estimate of the
transaction values.

Key-words: Intelligent Agents. Trading Agent Competition. Continuous Double
Auction. Fuzzy. Genetic Algorithms. Artificial Network Neural.
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INTRODUCAO

A facilidade de acesso a informacao proporcionada por meios de comunicagéo,
como a Internet, contribuiu para o surgimento de novas formas de prestagao de servigos.
Para o setor comercial, ndo foi diferente. Novas formas de negociar foram possiveis
gracas a velocidade na transferéncia da informacao; e, recursos, como iteratividade. Um
tipo de negociacdo muito utilizado através da Internet sdo os leildes CDA ou

Continuous Double Auction.

Nesse contexto, o presente capitulo visa descrever a motivacdo, a relevancia e 0s
desafios encontrados no processo de negociacdo CDA. Além disso, sdo levantados 0s
principais problemas enfrentados para o desenvolvimento de um agente que atue de
forma autdbnoma em ambientes CDA, e de forma mais especifica no ambiente CDA do
TAC (Trading Agent Competition); bem como os objetivos e a metodologia utilizada
para se chegar as solugdes de alguns dos problemas encontrados nesse tipo de

negociacao com o apoio de técnicas de Inteligéncia Artificial.

Motivacao

Entende-se por e-commerce, ou comércio eletrdnico, qualquer ambiente de
negociacdo onde os participantes interagem eletronicamente, utilizando-se das
tecnologias da informacdo e comunicagdo para conducdo do processo de negociacdo
comercial. Esse tipo de ambiente despertou o interesse de pesquisadores no mundo
inteiro por permitir uma automatizacdo no seu processo de gerenciamento e execucao.
Através dessa nova forma de negociar também surgiram novas possibilidades para a
conducéo do processo de negociacdo, quer seja no desenvolvimento de novas regras de

mercado, quer seja automatizando as atividades de compra e venda.

Um mecanismo bastante utilizado nos ambientes de comércio eletrénico sdo os
leildes. Segundo Klemperer (1999), um leildo é um mecanismo no qual os vendedores
fazem ofertas e os compradores ddo lances em seqiiéncia. Devido sua aplicacéo préatica
e fundamentacdo teorica, os leildes adquiriram grande importancia, tornando-se objeto

de estudo através da Teoria dos Leildes. A infra-estrutura da Internet proporcionou uma
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reducdo nos custos para a realizacdo dos leildes, bem como motivou o0 aumento do

namero de compradores e vendedores envolvidos nesse processo de negociagao.

De acordo com Klemperer (1999), existem varios tipos de leildes, e eles podem
ser classificados em diretos e reversos. Os tipos de leildes mais conhecidos e estudados
sdo: o Inglés, o Holandés, o de lance fechado e primeiro preco, o Vickrey, e o Duplo.
Nos leildes Duplos, por exemplo, todos os participantes podem atuar tanto como
compradores quanto como vendedores e os fechamentos ocorrem continuamente,
enquanto durar o tempo do leildo, o que os caracterizam como leildes com fechamento

continuo. O presente trabalho tem foco neste tipo de leil&o.

Segundo Vytelingum (2006), os leildées Duplos, também conhecidos como
Continuous Double Auction (CDA), sdo atualmente os mecanismos de negociagao mais
comuns adotados em e-commerce. Basicamente, o funcionamento de um CDA ocorre
da seguinte forma: durante um intervalo de tempo pré-fixado, os participantes
submetem, de forma assincrona, ofertas de venda de bens e lances de compra. No
momento em que o valor de um lance de compra ficar maior ou igual a alguma oferta de

venda, a transacdo € realizada.

Os leildes CDA sdo amplamente utilizados por instituicdes especializadas em
compra e venda de titulos e mercadorias, e.g. mercado de cAmbio internacional e a bolsa
de valores. De acordo com Vytelingum (2006), a bolsa de valores New York Stock
Exchange (NYSE) movimenta cerca de 12,4 trilhGes de délares em transacfes anuais, 0
qgue demonstra o grau de importancia desse mercado para a economia mundial.
Mercados como o NYSE negociam diversos bens em paralelo, através de leilGes

simultaneos e independentes.

Além dos problemas classicos encontrados na negociacdo CDA, tais como
determinacdo da quantidade e valor dos bens, os participantes desse mercado devem
analisar simultaneamente a evolucdo das varias cotacdes, em detrimento de suas
preferéncias, para escolher em quais leildes efetivamente participar. Contudo, resolver
esse problema ndo é uma tarefa trivial, uma vez que este se caracteriza como um
problema classico de alocacdo, semelhante ao problema da mochila (HOROWITZ;
SAHNI, 1974), possuindo, assim, alta ordem de complexidade.
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Na literatura, existem trabalhos que abordam diversas solugdes para 0s
problemas encontrados por participantes em ambientes de negociacdo do tipo CDA.
Vytelingum (2006) fez um apanhado sobre os principais aspectos comportamentais e
estruturais do CDA.

Outras abordagens baseadas em estudos estatisticos também sdo utilizadas para
resolver problemas encontrados em ambientes de negociacdo CDA, como, por exemplo,
as cadeias de Markov (PARK et al., 2004). Abordagens baseadas em Inteligéncia
Artificial também sédo bastante utilizadas, como logica Fuzzy (GUPTA et al., 2008) (HE
et al., 2003) e Redes Neurais Artificiais (KO; LI, 2008).

A Inteligéncia Artificial (I1A) surgiu do objetivo de tornar maquinas capazes de
executar tarefas tdo bem quanto o proprio homem. A partir desse objetivo, cientistas
propuseram teorias que fundamentaram as pesquisas em Inteligéncia Artificial. Segundo
Russell & Norvig (1995), a IA teve inicio ap6s a Segunda Guerra Mundial e, devido sua
variedade em campos de aplicacdo, as definicdes de IA transitam por duas dimensdes
principais: a de pensamento e a de raciocinio. A primeira abrange a capacidade de
resolucdo de problemas e tomada de decisdo de sistemas artificiais, bem como
aprendizado e tarefas afins; a segunda preocupa-se com a capacidade de maquinas ou

entidades, como agentes, executarem tarefas que exijam algum tipo de raciocinio.

Na dimensdo do raciocinio em IA, um agente é qualquer coisa que pode ser vista
como uma entidade capaz de perceber o ambiente através de sensores e atuar no
ambiente através de executores Russell & Norvig (1995). Para que agentes sejam
classificados como inteligentes, eles devem possuir caracteristicas de flexibilidade de
acOes, tais como reatividade, pré-atividade e sociabilidade (WEIS, 2000).

Agentes inteligentes estdo cada vez mais presentes no nosso cotidiano, quer seja
atuando em jogos eletrénicos, ou como classificadores de contetdo na Web e em
dispositivos de seguranca biometricos, por exemplo. Contudo, uma aplicagdo em
particular de agentes inteligentes tem despertado o interesse de pesquisadores ao redor

do mundo: agentes negociadores atuando em comeércio eletrénico, e-commerce.

O estudo realizado por Das et al. (2001) comprovou que agentes inteligentes

podem superar o desempenho de humanos, durante agdes de negociacdo. Estes agentes
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podem ser empregados na monitoracdo simultdnea de varios mercados, no
processamento de grande volume de informac&o e na execucao de calculos complexos

guase que instantaneamente.

Visando fomentar a pesquisa de alto nivel em agentes negociadores,
pesquisadores da Universidade de Michigan criaram o ambiente TAC (Trading Agent
Competition) (WELLMAN; WURMAN, 1999). O TAC é composto por um forum
sobre 0 tema de agentes negociadores e uma série de torneios anuais. Ele ainda fornece
uma infra-estrutura completa de software para o desenvolvimento e simulacdo de

agentes negociadores, o que facilita a geracdo de conhecimento na area.

Surge como um desafio, o desenvolvimento de um agente que se utilize de
técnicas de Inteligéncia Artificial para atuar em leilGes simultaneos do tipo CDA. Haja
vista a complexidade das tarefas de negociacdo, bem como a dificuldade em expressar
as preferéncias de um especialista humano através de uma entidade de negociacédo

autbnoma, como um agente.

Problema

Desenvolver sistemas para atuar em ambientes complexos, como os leildes
CDA, demandam uma anéalise bem estruturada dos problemas encontrados nos mesmos.
Mais especificamente, quando os sistemas sdo entidades autdbnomas como agentes,
pode-se notar que os agentes que participam de leildes CDA simultaneos, como os do
TAC, enfrentam o problema de determinacdo dos lances em cada leildio (BOYAN;
GREENWALD, 2001). Baseado em (WELLMAN et al., 2007), tal problema pode ser

decomposto em outros subproblemas:

e Dado um conjunto de bens que o agente possua, como alocar esses bens de
acordo com suas preferéncias de maneira a maximizar a utilidade do agente?

e Dado um conjunto de bens que o0 agente possua, quais bens devem ser
comprados?

e Dado um conjunto de bens que o agente possua, alocados de maneira 6tima,

quais bens podem ser vendidos?



19

Somado ao problema de determinacdo dos lances, os agentes enfrentam outras
dificuldades como a determinacdo de quando efetuar o lance e também o valor do

mesmo.

O problema de determinacdo dos lances pode ser visto como um problema de
alocacdo, ou seja, dado um conjunto de leildes que o agente pode participar, como
alocar a participacdo do agente de acordo com suas preferéncias e de uma medida de
avaliacdo de desempenho? E possivel observar que a formalizacdo deste problema de
alocacdo equivale a formalizacdo do problema da mochila, tratando-se de um problema
NP-Completo (GAREY et al., 1979), onde os bens a serem comprados ou vendidos

equivalem, respectivamente, aos itens a serem colocados ou retirados da mochila.

Para apoiar o processo de decisdo de quando e por quanto efetuar um lance,
surge outro problema. Para que o agente seja competitivo, o valor de incremento ou
decremento do lance deve ser calculado tomando como base uma estimativa do preco de
transacdo do leildo analisado. Assim, como calcular a estimativa do preco de transacédo

dos leildes?

E facil perceber que cada um desses problemas pode ser resolvido através da
implementacdo de uma entidade autdbnoma de processamento, isto €, um agente.
Entretanto, gerenciar tal sistema, onde o0s agentes executam tarefas de maneira
colaborativa, demanda uma arquitetura que venha a facilitar a coordenagdo, bem como a
atribuicdo de tarefas aos agentes. Dessa forma, a arquitetura de tal sistema constitui

outro problema a ser tratado nesse trabalho.

Objetivos

Como objetivo geral, o presente trabalho visou conceber um agente de software
para atuar no ambiente de negociacdo CDA do TAC. Este agente foi denominado
LaconiBot. Como resultados da pesquisa, projeto e desenvolvimento necessarios a esta
concepcdo, mais especificamente, este trabalho visou: contribuir com a geracdo de
conhecimento sobre agentes negociadores, permitindo que outros pesquisadores na area
possam utilizar este conhecimento como fundamentagdo, aprimorando os resultados

presentes e explorando os aspectos ndo abordados e indicados neste trabalho.
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Metodologia

Considerando a etapa de pesquisa bibliografica a respeito do assunto, realizada
até a elaboracdo da proposta de dissertacdo e em outros momentos que foram
necessarios durante a concepcao, este trabalho focou as abordagens para as solugfes dos
problemas encontrados nas negociaces em leildes CDA,; ja que a arquitetura proposta
para 0 agente LaconiBot permitiu que as tarefas fossem atribuidas a cada componente,
de maneira que 0os mesmos possam, de maneira modular, resolver cada um dos

problemas levantados.

Dessa forma, o LaconiBot utilizou-se de um componente baseado em utilidade
que resolve o problema de determinacdo dos lances como um problema de otimizagéo
multi-objetivo com o uso de um algoritmo genético. Para resolver os problemas de
quando, e por qual valor efetuar um lance, foi utilizado um componente baseado em
regras, que se utiliza de um controlador nebuloso no seu processo de inferéncia. Para o
calculo da estimativa do preco de transacdo dos leil®es, utilizou-se um componente que
faz uso de uma rede neural com arquitetura MLP (Multilayer Perceptrons).

Aplicar tal agente em mercados hipotéticos levaria a uma distor¢cdo dos
resultados quando comparados com a realidade. Isso aconteceria uma vez que 0S
mercados reais sdo constituidos de muitos participantes, onde o desempenho de um
determinado participante influencia diretamente nas dos outros (WELLMAN et al.,
2007). Dessa forma utilizou-se o ambiente de simulacdes TAC para avaliar o
desempenho do LaconiBot, uma vez que o TAC disponibiliza uma variedade de agentes
competitivos para atuar em seu ambiente, remetendo a uma simulagdo mais proxima da

realidade.

Assim, de maneira geral, os passos realizados para o alcance dos objetivos
podem ser divididos em 4 partes, a saber:

Parte | — Revisdo Bibliogréfica

Foi realizada uma pesquisa, através das mais diversas fontes literarias, sobre os
temas: Inteligéncia Acrtificial, Engenharia de Software, Agentes Negociadores e 0 TAC.
Posteriormente, iniciou-se um estudo sobre os mecanismos de negociagdo, mais

especificamente, sobre o mecanismo CDA, bem como estratégias relacionadas aos
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problemas encontrados nesse cenario. Tal pesquisa foi realizada visando um maior
embasamento e, conseqlientemente, melhor entendimento do estado da arte do tema em

estudo.
Parte 11 — Especificacdo da Arquitetura

Com o conhecimento do estado da arte relacionado ao tema explorado no atual
trabalho, foi necessario delimitar o escopo do problema a ser atacado. Nessa fase,
listaram-se os principais problemas encontrados no processo de negociacdo em leilGes
CDA, bem como as abordagens que seriam utilizadas nas solugdes.

Posteriormente, foi levantada uma arquitetura para o agente. Ainda nessa fase,
foram definidos os papéis adotados por cada componente do sistema, bem como as

técnicas que seriam utilizadas para implementar as abordagens utilizadas nas solucdes.
Parte 111 — Implementacéo e Validacdo

Para implementar o LaconiBot foi utilizada a linguagem de programacéo Java
que, apesar de ser uma linguagem que segue o paradigma de orientacdo a objetos, é
amplamente utilizada pelas comunidades académica e empresarial para o0
desenvolvimento dos mais diversos sistemas. Um dos grandes beneficios da
implementacdo com Java € a existéncia de diversas bibliotecas que facilitam
sobremaneira o desenvolvimento das mais variadas funcionalidades inerentes a

programacdo de sistemas complexos.

Para a validacdo da implementacdo do LaconiBot, foi utilizada uma versao
modificada do ambiente TAC para que fosse analisado o desempenho das estratégias em
leil6es do tipo CDA. Os detalhes de como foi implementado o LaconiBot e como foram

analisados os desempenhos de cada abordagem séo descritos no decorrer do trabalho.
Parte IV — Escrita

O processo de escrita foi realizado apds a implementagdo e avaliacdo do
LaconiBot. A estratégia foi embasada na avaliacdo dos componentes criados, onde foi
questionado se as solucbes propostas possuiam relevancia e mérito. Esta abordagem foi

utilizada visando a organizacao e clareza na transmissdo das idéias do presente trabalho.
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Organizacgao

O trabalho foi organizado em 4 capitulos. No capitulo 1 discorre-se sobre 0s
leildes do tipo CDA, apresentando um breve embasamento sobre a Teoria dos LeilGes e
0 protocolo de mercado dos leildes CDA voltado ao cenario utilizado como estudo de
caso deste trabalho, o TAC Classic. Ainda no mesmo capitulo, apresenta-se uma
pequena descricdo das técnicas de Inteligéncia Artificial utilizadas na implementagédo do

LaconiBot

No capitulo 2, sdo levantados alguns trabalhos relacionados aos problemas
listados na introducdo, além de serem descritas as estratégias de alguns agentes,

utilizados como parametro para a analise de desempenho do LaconiBot.

O capitulo 3 descreve a arquitetura do agente e as abordagens utilizadas pelo
mesmo para a determinacdo do valor dos lances, da estimativa do preco de transacdo e o

processo de selecdo dos leildes, respectivamente.

No capitulo 4, sdo discutidos os resultados obtidos com as abordagens do
LaconiBot para 0 ambiente TAC, bem como o processo de avaliagdo dessas abordagens.
Posteriormente, ao final do trabalho, sdo apresentadas algumas conclusdes e trabalhos

futuros.
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1. FUNDAMENTACAO TEORICA

O presente capitulo esboca alguns dos referenciais tedricos que fundamentaram
a concepcao do agente LaconiBot. Inicialmente, o ambiente TAC é descrito em maiores
detalhes; em seguida, apresenta-se de forma resumida a teoria relacionada ao
funcionamento dos leildes, dando énfase aos leildes do tipo CDA no ambiente TAC.
Para finalizar, as técnicas de Inteligéncia Artificial utilizadas no presente trabalho sdo

descritas resumidamente.

1.1.0 Ambiente Trading Agent Competition

O Trading Agent Competition € um férum internacional destinado a promover
pesquisas de alto nivel para o problema dos agentes negociadores. As duas primeiras
edicdes do TAC foram realizadas na cidade de Boston (EUA) em 2000 e 2001. A
primeira edi¢do contou com 16 participantes de 6 paises da América do Norte, Europa e
Asia. A partir de 2002, as edi¢des do TAC foram realizadas no SICS (Swedish Institute
of Computer Science). E, ao longo dos anos, as regras do jogo foram refinadas

(WELLMAN et al., 2007), proporcionando um aumento no nivel dos participantes.

Trés tipos de torneios sdo promovidos pelo forum: TAC Classic; TAC SCM
(Supply Chain Management), para o problema da Geréncia de Cadeia de Suprimento; e
TAC Market Design relacionado ao projeto de regras de mercados. Mais informacdes

podem ser obtidas através do site do forum (SICS, 2009).

TAC Classic

No TAC!, um agente compete com outros sete competidores. Os agentes
desempenham o papel de agéncias de viagens, que devem planejar pacotes turisticos
para um conjunto de oito clientes, atendendo da melhor forma as preferéncias de cada
um destes. Os clientes desejam partir da cidade TACtown com destino a cidade turistica
Tampa, permanecendo nesta ao menos um dia. Os pacotes turisticos sao compostos por
trés itens: passagens aéreas (ida e volta), reservas em hotéis para todo o periodo de

estadia e ingressos para eventos de entretenimento, como ilustrado na Figura 1.1.

! Para simplificacio, a partir de agora o0 TAC Classic sera denominado apenas TAC no presente trabalho.
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Figura 1.1. Cenario do TAC Classic. Fonte SICS (2009).

Os clientes tém preferéncias por determinados dias de partida e chegada (dentre
0s cinco possiveis) e sdo escolhidos aleatoriamente, de forma que a probabilidade dos
pares de combinagdes possiveis seja a mesma. Além disso, oferecem bénus se ficam no
melhor hotel; e, possuem interesse variavel de acordo com o tipo de entretenimento,
oferecendo um bbdnus que varia uniformemente no intervalo entre $0 e $200. Um
exemplo de preferéncias de clientes pode ser visto na Tabela 1.1, onde IAD e IDD
representam respectivamente os dias de partida e chegada ideais; HB representa o b6nus
para estadia no melhor hotel; e AW, AP e UM representam o tipo de entretenimento

(Luta de Crocodilos, Parque de Diverséo e Museu, respectivamente).
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Tabela 1.1. Exemplo de preferéncias dos clientes.

Cliente IAD IDD HB AP AW MU
1 2 5 73 175 34 24
2 1 3 125 113 124 57
3 4 5 73 1557 12 177
4 1 2 102 50 67 49
5 1 3 75 12 135 111
6 2 4 856 197 8 59
7 1 5 90 56 197 162
8 1 3 50 79 92 136

Para adquirir os itens que formam os pacotes, 0s agentes devem participar de

leildes conforme descrito a seguir.

LeilGes de passagens aéreas: leildes simples e continuos com Unico vendedor, a
TACAIR (Gnica companhia aérea que fornece vbos de ida e volta entre TACtown e
Tampa). Para efeito de simplificacdo, considera-se ilimitado o nimero de assentos por
vbo. O preco das passagens é ajustado segundo uma funcdo estocastica através de

perturbacdes periddicas.

Leildes de hotéis: existem dois hotéis em Tampa, o Tampa Towers e o Shoreline
Shanty. O primeiro possui a preferéncia dos clientes, sendo, conseqlientemente, mais
caro. Os quartos sdo negociados através de leilGes do tipo inglés, ascendente, multi-
item, 16° preco, isto é, ao encerramento de cada leildo, 16 reservas sdo negociadas com
0s agentes que ofereceram as 16 maiores ofertas, considerando como pre¢o de venda a
menor dentre estas ofertas, ou seja, 0 16° maior preco. Existe um total de oito leilGes,
um para cada combinacdo de hotel/dia, que se encerram de forma aleatéria a cada

minuto. Apenas 0s hotéis podem vender reservas para quartos.

No TAC, existem trés tipos de ingressos de entretenimento: Luta de Crocodilos,
Parque de Diversdo e Museu. Os agentes estdo livres para negociar esses ingressos entre

si atraves de leilGes do tipo Continuous Double Auction. Logo, eles podem atuar como
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compradores, ou vendedores. Os ingressos sdo negociados em 12 leildes: um para cada

combinacao tipo x dia®.

A cada dia, esta disponivel um total de 8 ingressos para cada evento, totalizando
96 ingressos® negociados entre os 8 agentes. Cada agente recebe um conjunto inicial de
12 ingressos, que sdo distribuidos da seguinte forma: quatro ingressos de um evento
para o dia 1 ou 4; dois ingressos de um evento (diferente do anterior) para o dia 1 ou 4;
quatro ingressos de um evento para o dia 2 ou 3; dois ingressos de um evento (diferente

do anterior) para o dia 2 ou 3.

Todos os leildes do TAC funcionam de acordo com o protocolo de alto-nivel,
cabendo a cada leildo definir quando e sob que condi¢bes uma transacdo ocorrera.
Assim, 0 agente submete uma oferta para um dado leil&o; e, o leildo atualiza a cotacéo,
indicando aos participantes 0S nOvVOs precos.

Ao final de cada partida, é calculada a pontuacdo de cada agente de acordo com
uma funcdo utilidade. A funcdo utilidade mensura o qudo proximo o pacote turistico
criado pelo agente se aproximou do desejado pelo cliente. Baseado em (Stone e

Greenwald, 2000) ela pode ser expressa da seguinte forma:
utilidade = 1000 - penalidadeViagem + bonusHotel + bonusingresso (1.1)
onde,
penalidadeViagem = 100 = (|IAD - AD| + |IDD - PD|) (1.2)
bonusHotel = TT? * HB (2.1.3)
bonusIngresso = AW?* AW + AP?* AP + MU?+ MU (1.3)

E, conforme descrito para a Tabela 1.1, IAD e IDD s&o os dias de partida e
chegada ideiais. AD e PD sé&o os dias de partida e chegada comprados pelo agente, e

TT?, AW?, AP? e UM? sdo valores 0 ou 1 que indicam, respectivamente, se o cliente

* Um leildo para a negociagdo de ingressos do tipo AW no dia 1, outro para o mesmo tipo no dia 2, e
assim sucessivamente.

* Sendo 8 ingressos para cada um dos 3 tipos, em cada um dos 4 dias, todos os dias exceto o 5° dia
quando ndo ocorrem eventos; ou seja: 8 x 3 x 4 = 96.
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sera hospedado no Tampa Towers, se 0 cliente possuird ingressos para Unicos tipos de
entretenimentos possiveis: Luta de Crocodilos (AW), Parque de Diversdo (AP) e Museu
(MU).

A pontuacdo final dos agentes é dada por:
pontuagdo = utilidade - custo - penalidade (1.4)

onde, custo refere-se ao valor de aquisicdo dos bens do pacote e penalidade é uma
punicdo de $200 para balanco negativo de ingressos de entretenimento, isto €, uma

punicdo para cada ingresso que o agente vendeu sem possui-lo

1.2. Leildes CDA

Segundo Klemperer (1999) a Teoria dos Leildes surgiu devido a aplicacdo
pratica e fundamentacdo tedrica dos leildes. Atualmente, 0 mecanismo de leildo €
bastante utilizado nos ambientes de comércio eletrdnico; e, a infra-estrutura da Internet
proporcionou uma reducdo nos custos para sua realizacdo, conseqlientemente,

aumentando o nimero de participantes que se utilizam dessa forma de negociacao.

Dentre os tipos de leildes mais conhecidos estdo: o Inglés, onde seu
funcionamento se da através de lances (abertos ou secretos) sempre com valores
ascendentes e apenas o melhor lance é apresentado (KLEMPERER, 1999). O Holandés
funciona como o contrario do leildo inglés, ou seja, o leiloeiro decrementa o prego do
bem até algum comprador enviar um lance. No de lance fechado e primeiro preco, 0s
lances sdo enviados em envelopes lacrados; todos os envelopes sdo abertos em conjunto
e 0 bem sera vendido pelo maior lance. O Vickrey diferencia-se do anterior pelo fato de
em vez da primeira € a segunda oferta que arremata o bem. O Duplo, também conhecido
como Continuous Double Auction (CDA) é o foco do atual trabalho e descrito com mais

detalhes a seguir.

Em um CDA, os participantes submetem ofertas de compra e venda de bens no
leil&o, e caso uma oferta de compra combine com uma de venda, a transagéo é realizada.

Contudo, para o total entendimento desse processo € necessario que se conheca o
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mecanismo que define a natureza dos lances em validos ou ndo. Tal mecanismo é

descrito no protocolo de mercado (market protocol).

O market protocol é o protocolo que define o conjunto de regras para 0 processo
de negociagdo utilizado em um mercado. Nele sdo descritas as regras de visibilidade e
acesso das informac@es disponiveis entre os participantes, bem como a validade de uma
transacdo e quando ela ocorre, em termos de valores para preco e quantidade
(VYTELINGUM, 2006). Pode-se definir o mecanismo CDA por meio de um descritor e

um protocolo de funcionamento como descrito a seguir.

A cada periodo de tempo, os agentes recebem o valor de cotacdo do preco de
venda a,, para cada leildo de ingressos de entretenimento; para um agente de venda
submeter um lance de valor a, ele deve seguir algumas restricdes. Para um agente de
compra efetuar um lance de valor b, sendo b o valor de cotacdo do preco de compra do

bem g, ele também deve seguir o mesmo protocolo.

Segundo Oliveira (2008), o descritor de um CDA genérico voltado para 0 CDA

do TAC, cenério de estudo do presente trabalho, pode ser descrito da seguinte forma:
PCDA =<9 B,S, Vb' Cs' Aprice »Uround = (15)

onde,

— géoitemem leildo.

— B = {b4,by,...,b,} €0 conjunto finito de agentes compradores.

- S = {s1,52,...,5n } € 0 conjunto finito de agentes vendedores.

- W= (Vi,..., V), onde V; (v;1,vi2, ..., Vin,) € 0 Vetor avaliagdo do item g para
0 agente b;. Onde n; € o nimero de unidades que b; necessita, e v;; € o valor de
avaliacdo do item para j-ésima aquisicao.

- G = (Cy,...,Cy), 0onde C; (¢i1,Ci2,- -+, Cim,) € 0 Vetor de custo do item g para o
agente s;. Onde m; € o numero de unidades que s; deseja vender, € c¢;; € 0 custo

da j-ésima unidade.

—  Aprice € 0 menor valor de incremento/decremento de pre¢os. Toda variacéo de

ofertas devem ser através de multiplos de Aprice.



— tround determina a condigédo de parada do CDA, por exemplo, se ndo houver uma

nova oferta de compra e venda durante um periodo tyoung 0 CDA termina.

— Relacionando este descritor ao CDA do TAC temos alguns fatores importantes:

— g pertencente ao produto cartesiano
{AW,AU, MU} x {Dia 1, Dia 2, Dia 3, Dia 4}.

Todos os agentes pertencem a B e a S*, portanto, para efeitos de simplificacéo,

consideramos que B = S, V. Cs séo determinados a partir das preferéncias dos clientes,

Aprice = 0.01, representando uma variagdo em centavos, toung = 9 minutos, definindo o

tempo total do jogo, ndo o tempo de inatividade. Baseado em Oliveira (2008), o

protocolo de funcionamento do CDA, também voltado ao cenério do TAC, é descrito de

maneira mais detalhada, conforme apresentado a seguir:

1. O CDA ¢ iniciado, a,= 200 € b,= 0, t,oung = 0 minutos.

2. A um determinado periodo de tempo A; o agente recebe informages sobre as cotagGes de
compra e venda de um bem g:

a. Quando uma nova oferta de venda a é submetida:

i. Sea >a,entdo a fica armazenado no servidor, mas o valor de cotacéo
continua sendo ay;

ii. Seb,<a<a,entdo a, é atualizado para a;

iii. Se a < b, uma transacdo é efetivada e b, retorna para o valor de sua
Gltima atualizacéo;

b. Quando uma nova oferta de compra b é submetida:

i. Se b < b, entdo b fica armazenado no servidor, mas o valor de cotacéo
continua sendo ay;

ii. Seb,<b<a,entdo b, é atualizado para b;

iii. Se b > a, uma transacdo é efetivada e a, retorna para o valor de sua
Gltima atualizacéo.

3. O passo anterior se repete até troung =9 minutos.

Ao iniciar o CDA, a maioria dos agentes que possuem bens a serem vendidos

inicia os lances de venda a $200, e os de compra a $0. Posteriormente, novos lances sao

* Mesmo que este ndo possua o item em leildo, a dinimica do jogo permite que ele efetue a venda do item
e o adquira apenas em um momento posterior. Caso o leildo seja encerrado e o agente ndo possua o item

vendido, ele estara sujeito a uma punigao.
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enviados ao servidor TAC, onde sdo repassadas a todos o0s agentes as atualizacdes das
cotacBes. Cabendo ao servidor decidir os passos 2.a e 2.b., até o prazo de fechamento
dos leildes, ou seja, 9 minutos de jogo.

1.3.Agentes de Software

De acordo com Russell & Norvig (1995) “um agente ¢ tudo o que pode ser
considerado capaz de perceber o ambiente por meio de sensores e de agir sobre esse
ambiente por intermédio de atuadores”. Fazendo uma analogia com um agente humano,
os olhos, ouvidos e outros 6rgdos seriam 0s sensores e maos, pernas, boca e outras

partes do corpo seriam os atuadores, vide Figura 1.2.

Sensores

percepcoes

ambiente

atuadores

Figura 1.2. Modelo de Agente visualizado por Russell & Norvig (1995).

Segundo Weiss (2000) um agente que possui caracteristicas de flexibilidade de
acOes tais como reatividade, pré-atividade e sociabilidade, pode ser classificado como
um agente inteligente. J& para Russell & Norvig (1995) um agente, para ser dito
racional, por definicdo, deve para cada sequéncia de percepgdes possiveis selecionar
uma acdo que se espera que venha maximizar sua medida de desempenho, dada a
evidéncia fornecida pela mesma seqliéncia e por qualquer conhecimento interno ao

agente.

Conforme discutido por Néri (2005), ndo existe um consenso quanto a definicao

do que sd@o agentes de software, contudo, de forma geral, eles podem ser considerados
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programas aos quais sao delegadas tarefas, entendendo-se delegacdo como uma

transferéncia de tomada de deciséo.

A disciplina Arquitetura de Software nasceu através do esforco de pesquisadores
em Engenharia de Software para apoiar o desenvolvimento estruturado de software. Ela
funciona como uma ponte entre requisitos e cddigo, além de prover uma descricao
abstrata dos sistemas de software, expondo certas propriedades enquanto escondem
outras (BASS et al., 1996) (SHAW; GARLAN, 1996).

Russell & Norvig (1995) consideram que um agente é formado por uma
arquitetura mais um programa agente. O programa agente consiste em uma
implementacdo em linguagem de programacdo do mapeamento entre o0 conjunto de
percepcdes possiveis e 0 conjunto de acdes possiveis para 0 agente. A arquitetura do
agente é o dispositivo computacional responsavel por disponibilizar as percepcfes do
ambiente que chegam pelos sensores para o0 programa, de executar o0 mesmo e de
alimentar as acdes selecionadas para os atuadores do agente. Além disto, especificou as
estruturas de cinco tipos de agentes, adequados a diferentes propriedades dos ambientes
de realizacdo de tarefas dos agentes. A seguir sdo detalhadas as estruturas de dois
agentes, cujos mddulos contribuiram para a concep¢do do agente proposto neste
trabalho.

Os Agentes reativos simples sdo agentes que reagem diretamente a estimulos
que chegam do ambiente. Os Agentes reativos baseados em modelos, ou estados sdo
agentes que mantém a informacdo sobre o ambiente para controlar aspectos do mundo
que ndo estdo evidentes na percepcdo atual. A Figura 1.3 ilustra a estrutura de um
agente reativo baseado em estados.
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Figura 1.3. Modelo arquitetural de um agente baseado em estados.
Fonte Russell & Norvig (1995).

O agente DealerBot, implementado por Oliveira (2008), utiliza o modelo
arquitetural de agente baseado em estados. Nele, as regras condi¢cdo-a¢do sdo regras
Fuzzy, e seu estado interno é guardado em suas bases de conhecimento, como a
EntertainmentKnowledge. O estado vai sendo atualizado a medida que as cotacdes de
compra e venda vao se alterando e as negociagdes vao ocorrendo. Todos os elementos
que fazem parte da condicdo nas regras sdo armazenados no estado interno em um

tempo t corrente.

Os Agentes baseados em objetivos sdo agentes que armazenam informacdes
sobre 0 ambiente e agem para alcancar seus objetivos de utilidade para maximizar seu
grau de “felicidade”. Algumas vezes tal objetivo pode ser alcancado simplesmente com

uma acdo, outras vezes podem ser necessarias longas sequéncias de acoes.

Os Agentes orientados por utilidade (Figura 1.4) se preocupam com 0 grau de
felicidade alcancado. Isto facilita a tomada de decisfes quando ha objetivos conflitantes,
e que somente um deles pode ser alcan¢ado ou quando ha varios objetivos mas nenhum
pode ser alcancado de maneira precisa. Assim, a utilidade ira auxiliar o agente na busca

do que indicar um melhor grau de felicidade.
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Figura 1.4. Modelo arquitetural de um agente baseado em utilidade.
Fonte Russell e Norvig (1995).

O modelo de agente baseado em utilidade tem grande relevancia para esse
trabalho, uma vez que o modulo Alocador faz uso de uma funcéo utilidade para auxiliar
a busca do LaconiBot sobre qual leildo participar. Dessa forma, as agdes do agente séo
orientadas no sentido de escolher em qual leil&o participar com o objetivo de aumentar

seu grau de “felicidade”.

1.4.Técnicas de Inteligéncia Artificial

Para apoiar a solucdo dos diversos problemas listados no capitulo Introducdo o
agente foi concretizado por meio de trés técnicas de Inteligéncia Computacional
bastante utilizadas, a saber: os Sistemas Fuzzy, as Redes Neurais e os Algoritmos

Genéticos.
1.4.1. Sistemas Fuzzy

Em meados da década de 60, Lotfi Zadeh, professor da Universidade da
Califérnia em Berkeley, propés a logica nebulosa (ZADEH, 1965), ou logica Fuzzy,
com o objetivo de tratar o julgamento subjetivo inerente ao homem. Ele observou que as
pessoas sdo capazes de chegar a concluses, mesmo ndo conseguindo explicar bem o

processo de formacéo das regras utilizadas no seu processo de inferéncia. Por exemplo,
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é possivel se chegar a concluséo que uma pessoa tem aproximadamente 30 anos, apenas

olhando para ela.
Conjuntos Nebulosos e Logica Fuzzy

A légica Fuzzy é uma generalizacdo da logica classica proposta por Aristoteles e
formalizada matematicamente por Boole, em 1854, com a l6gica Booleana. A grande
diferenca entre ambas esta na classificacdo dos elementos em um conjunto, enquanto a
I6gica Booleana utiliza apenas dois possiveis valores (0 ou 1). Ou seja, com a ldgica
Fuzzy é possivel classificar os elementos por meio do seu grau de pertinéncia ao
conjunto, podendo assumir qualquer valor real no intervalo [0,1] incorporando, assim, a

possivel imprecisdo na classificacdo desses elementos.

A Teoria dos Conjuntos Nebulosos criada por Zadeh € um meio de especificar o
qguanto um elemento satisfaz um conceito impreciso. Por exemplo, para representar o
conceito “Alto”, pode-se afirmar que uma pessoa com altura de 1,80 metro é alta? A
resposta de muitas pessoas poderia ser “mais ou menos” em vez de “sim” ou ‘“nao”
(RUSSELL; NORVIG, 1995). Utilizando a teoria classica dos conjuntos, o0 conjunto
alto poderia ser descrito como “o conjunto das pessoas com altura superior ou igual a
1,90 metro”. Mas o que dizer das pessoas com 1,89 metro: elas pentenceriam ao

conjunto alto?

Contudo, o termo linguistico Alto implica em uma classificacdo imprecisa, pois
se pode considerar uma pessoa com 1,90m alta, e outra com 1,89m um pouco menos
alta, porém ainda alta. Dessa forma, o conjunto das pessoas altas remete a impreciséo
capaz de ser representada por conjuntos nebulosos.

“Um conjunto nebuloso (Fuzzy set) € uma classe de objetos com um intervalo
continuo de vizinhanga” (Zadeh, 1965). Conjuntos nebulosos sdo uma extensdo do
conceito de conjunto classico. Seus elementos possuem um grau de pertinéncia no
conjunto. Isto o difere do conjunto cléssico, onde a participa¢do dos elementos é sempre
binéria: 1 ou 0 (participacdo total ou nenhuma participacéo, respectivamente). A Figura
1.5 (a) mostra como exemplo o conjunto Alto representado por um conjunto classico. A

Figura 1.5 (b) mostra 0 mesmo conjunto representado por um conjunto nebuloso.
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(a) ’ (b)

Figura 1.5. Alto (a) Representacéao classica (b) Representacao
nebulosa.

Formalmente, um conjunto nebuloso A do universo de discurso X é definido por

uma funcéo de pertinéncia p,: X — [0,1], que associa cada elemento de X com um
ndmero real no intervalo [0,1]. Seja um elemento genérico de X denotado por x, p, (x)

define o grau com que x pertence ao conjunto A (ZADEH, 1965). Em outras palavras, a

funcdo de pertinéncia p, (x) indica o grau de compatibilidade entre x e o conceito

expresso por A (SANDRI; CORREA, 1999), onde:

pa(x) 1 indica que x € completamente compativel com A;

g (x) 0 indica que x é completamente incompativel com A,

0 < uys(x) < 1 indica que x é parcialmente compativel com A, com grau

pa(x).

As operacdes de complemento (A), unido (AU B) e intersecio (A N B) sdo

originalmente definidas como:

pa(x) =1 —ps(x)
tauvs(x) = maX(#A (x), up (x))
tanp (x) = min(ps (x), pp (x))

No entanto, estas definicbes sdo apenas uma dentre varias possibilidades. A

Tabela 1.2 ilustra as defini¢ces de unido e interse¢do mais utilizadas.
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Tabela 1.2. Operadores de unido e intersecdo mais utilizados.

Nome Hang(X) Haup(x)
Probabilista ta(x) - pug(x) pa(x)+ pp(x) — pa () - pp(x)
Lukasiewicz ~ maxiuy (x)+ up(x) —1,0) minifiuy (x)+ pp(x),1)

pa(x),se ug(x) =1 ta(x),se ug(x) =0

Weber pp(x),se py(x) = 1 pp(x),se puy(x) =0

0, sendo 0, sendo

Fonte: Sandri & Correa (1999)

Outro operador importante € o operador de implicacdo. Estes operadores sdo
usados para modelar regras de inferéncia do tipo se-entdo entre conjuntos nebulosos. As

principais definigdes para estes operadores sdo mostradas na Tabela 1.3.

Tabela 1.3. Operadores de implicacdo mais utilizados.

Nome Implicacéo (u4_p(x, w))
Kleen-Diemes max(l — us(x), up (W))
Lukasiewicz min(1 — puy(x) + ug(w), 1)
Rescher-Gaines “Sharp” { L se pa(x) < pp EW)
0, senao
<
Brower-Godel {1’ se ua(x) < us (W)
ug(w), sendo
Goguen (min(ua (/). se ma() # iy
1, senao
Reichenbach “Estocastica” 1- pa(x) + pug)ug(w)
Zadeh-Wilmott max (1 — Uy (x),min(uA (x), ug (W)))
Mamdani min(yA (x), ug (W))
Larsen ta () (w)

Fonte: Sandri & Correa (1999)

Seguindo a continuidade natural de aplicabilidade dos conjuntos, Zadeh
desenvolveu um método de raciocinio l6gico envolvendo os conjuntos Fuzzy, o qual
denominou Logica Nebulosa ou Légica Fuzzy. A légica Fuzzy é uma variacao da l6gica
classica onde sdo admitidos valores logicos intermediarios aos classicos valores

verdadeiro e falso. Mais especificamente, a l6gica Fuzzy € um mecanismo de raciocinio
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sobre expressdes logicas onde as proposicoes envolvem os graus de pertinéncia de
elementos do universo de discurso em conjuntos nebulosos (RUSSELL; NORVIG,
1995). A correspondéncia entre Idgica e conjuntos nebulosos, assemelha-se a que

ocorrem entre Idgica e conjuntos classicos.
NUmeros Fuzzy

Os numeros Fuzzy foram criados com o objetivo de trazer incerteza aos nUmeros
reais, visando contornar a exatiddo, e conseqiente limitacdo, ao se trabalhar com os
mesmos atraves da logica Fuzzy. Para isso, um nimero Fuzzy é definido como um
conjunto nebuloso com as seguintes caracteristicas (LEE, 2004): i) definido em R; (ii)

normalizado e convexo; (iii) possui fungdo de pertinéncia continua.

Uma representacdo mais comum para numeros Fuzzy é o numero Fuzzy
triangular. Ele é formalmente definido como uma tripla (HE et. al, 2003): « = (m, 9, y)
onde m é o centro, 8 e y sdo os intervalos direito e esquerdo ao centro, respectivamente.

Essa representacdo é interpretada como a funcéo de pertinéncia ilustrada na Figura 1.6.

Dregree

m- B m m—+

Figural.6. Representacdo de um numero Fuzzy triangular. Fonte: He
et al. (2003).

Seja a; = (ml,el,xl) e oy = (my,0z%,) numeros Fuzzy triangulares e
k € R, as seguintes operacOes sdo validas sobre este conjunto (HE; LEUNG;
JENNINGS, 2003, p. 3):

ay + a; = (my +my, 01 + 602, x1 + x2)
ay —ay = (my —my, 6, + 65, x1 + x2)
ay X ay = (mymy,my0; + my6; — 0,60, myx, + myx; + x1x2)

k x a, = (kmy, k6, kx,)
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Meétodos de Inferéncia

Os métodos de inferéncia existentes se diferem em alguns aspectos como: a
forma de representacdo dos termos na premissa; a representacdo das acdes de controle;

e, aos operadores utilizados para execuc¢do do método (SANDRI;CORREA, 1999).
Meétodo de Inferéncia de Sugeno

No método de Takagi-Sugeno, ou simplesmente Sugeno, cada conclusdo é dada
através de uma funcdo estritamente monotdnica, usualmente diferente para cada regra
se-entdo. Para cada uma dessas regras, obtém-se um anico valor para sua variavel de
controle. Finalmente, uma acdo global € calculada através de uma meédia ponderada dos
valores individuais obtidos, onde o peso é o proprio grau de compatibilidade da
premissa da regra e das entradas (SANDRI; CORREA, 1999).

Por exemplo, considerando o bloco de regras se-entdo (HE et al., 2003), a seguir:

Ri:SEx €A EyéB  ENTAO z; = ¢;
RZ:SEXéAZ EyéBz ENTAOZ2=C2

R,:SExéA, EyéB, ENTAO z, = c,

Fato:xéxg Eyéy,

Consequéncia: z,

onde Ay, ..., Ay e By, ..., B, sdo conjuntos nebulosos e z;,..., z, S80 nUmeros reais. Seja o;

o0 grau de compatibilidade da regra R;, e 0 operador E calculado pela fungdo min, temos:

a; = min (s, (x), 5, () (1.6)
O resultado da combinacéo das regras de inferéncia é dado pela férmula:

n
i=1 4 Z

7o =221 (17)

He et al. (2003) estenderam a férmula anterior para a situacdo onde os valores

reais z; foram substituidos por nimeros Fuzzy triangulares Z;. Segundos 0s autores, essa
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modificacéo evitou a dificuldade de definir uma boa acao de controle a partir de valores

reais fixos.
Controladores Nebulosos

Dos estudos e projetos de E. H. Mamdani surge o conceito de controlador

nebuloso. O objetivo era tornar préatica a teoria da logica Fuzzy de Zadeh.

“Ao contrario dos controladores convencionais, em
que o algoritmo de controle é descrito analiticamente por
equac0es algébricas ou diferenciais, através de um modelo
matematico, um controlador nebuloso utiliza-se de regras
I6gicas no algoritmo de controle, com a intencdo de
descrever em uma rotina a experiéncia humana, intuicédo e
heuristica para controlar um processo” (SANDRI;
CORREA, 1999).

Controladores Fuzzy séo especialmente indicados em duas situagdes: (i) quando
0 processo € significativamente complexo para ser analisado por técnicas
convencionais; e (ii) quando as informacGes devem ser interpretadas de forma

qualitativa, inexata ou incerta (LEE, 2004).

A estrutura basica de um controlador nebuloso esta ilustrada na Figura 1.7. Ele
pode ser dividido em quatro partes fundamentais: interface de fuzzificacdo, base de

conhecimento, modulo de inferéncia e interface de defuzzificacao.
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Base de
Conhecimento

Mecanismo de
Inferencia

Fuzzificacao

Defuzzificacao

Entrada precisa Saida precisa

Figura 1.7. Estrutura basica de um controlador nebuloso.

A interface de fuzzificacdo transforma os valores numéricos vindos do processo
em valores Fuzzy (linglisticos). A base de conhecimento armazena informac6es sobre
dados (normalizacdo dos universos de discurso, definicdes das funcdes de pertinéncia,
etc.) e regras (estruturas do tipo se-entdo) de forma a orientar a estratégia de controle e
suas metas. O modulo de inferéncia utiliza os dados e regras da base de conhecimento,
juntamente com os dados vindos da interface de fuzzificacdo, para inferir a acdo de
controle a ser tomada, simulando uma decisdo humana com base em conceitos Fuzzy.
Por fim, a interface de defuzzificacéo traduz a saida do mddulo de inferéncia para uma
acdo ordinaria aplicavel ao processo.

Os controladores nebulosos s@o tipicamente usados para controle de
caracteristicas fisicas, quimicas e numéricas em geral, como controle de temperatura e
pressdo, de corrente elétrica, de movimento de maquinas e de quantificadores
financeiros (como fluxo de caixa), entre outros (MUNAKATA, 2007). Dessa forma,
esse tipo de controlador adquiriu uma vasta gama de aplicacdes, indo do uso em
reatores nucleares ao uso em maquinas de lavar domésticas, mostrando empiricamente

sua eficiéncia para tratar a incerteza envolvida nestes problemas.
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1.4.2. Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNASs) foram inspiradas nos neurénios biologicos.
A idéia para a sua concepcdo foi simular o comportamento neural de organismos
inteligentes atraves de um modelo matemético. Conforme ilustrado na Figura 1.8, um
neurdnio bioldgico é formado por um corpo celular ou soma que contém o nucleo da
célula, dendritos, através dos quais impulsos elétricos sdo recebidos, e um axoénio, por

onde os impulsos elétricos séo enviados.

N Soma

(/ Sinapses
| 5 R—

= .
/ Axonlo

-
Dentritos / .

7
£

Figura 1.8. Neurénio bioldgico.

Segundo Kohonen (1988), “Redes Neurais Artificiais sdo redes massivamente
paralelas interconectadas de elementos e suas organizacGes hierarquicas que, sdo
voltadas para interagir com objetos do mundo real do mesmo modo que um sistema
nervoso biologico faz”. Elas tém se mostrado um modelo eficaz na criagdo de
programas de computador que possam simular os circuitos neurais biologicos,
auxiliando a solucdo de diversos problemas como: a capacidade de tomada decisdes em
situacOes inesperadas baseada em um conhecimento adquirido por experiéncia de
situacOes semelhantes, a possibilidade de auto-organizacdo e o aprendizado de novas

tarefas.

Caracteristicas Gerais

Em meados de 1940, foi desenvolvido um modelo matematico utilizado para
simular o neurdnio bioldgico conhecido como neurdnio de McCulloch-Pitts (HAYKIN,

2001), conforme ilustrado na Figura 1.9.
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X—» W

u
Hh— W, 9() —>

Xy—p| W,

Figura 1.9. O neurénio artificial. Fonte: (SOARES, 2008).

Nesse modelo, os neurdnios possuem em cada uma de suas entradas (X1, X2, Xn)
pesos a elas associados (w1, W», Wy), que sdo utilizados para armazenar o conhecimento
adquirido na etapa de aprendizagem. O 0 é o limiar de ativagdo, definindo se a saida

sera disparada. Ja o u é o combinador linear formado pela funcéo:

N
u= Zwi X x; -0 (1.8)
i=1

O g(.) é a funcdo de ativacdo da saida do combinador linear que processa 0
conjunto de entradas recebidas e as transforma em estados de ativacdo. A Figura 1.10
ilustra as principais fungdes de ativacdo utilizadas em RNAsS.
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(a) Fun¢ao rampa. (b) Funcao degrau bipolar.

Eos 1 E o

o4l 4 -0.4
0.2 4 -6

(¢) Fungio sigmoide ou logistica. (d) Fungao hiperbélica.

Figura 1.10. Principais fun¢des de ativacdo utilizadas em RNAs.
Fonte (SOARES, 2008).

As RNAs sdo compostas por neurdnios artificiais conectados via sinapse. Nos
neuronios artificiais sdo executadas operacgdes baseadas em uma fungédo de transferéncia
e geralmente calculos de média ponderada. Algumas RNAs sdo formadas por mais de
uma camada de neurénios. Um tipo bastante conhecido de RNA multi-camada é a MLP
(Multilayer Perceptrons). As MLPs séo formadas por uma camada de entrada, uma
camada de saida e n camadas intermediarias; onde seus neurdnios sdo completamente

conectados (Fully Connected).

Para que uma RNA possa produzir resultados satisfatorios € necessario que ela
seja treinada a reconhecer os valores que recebe. Esse treinamento pode ser realizado
com a ajuda de um treinador ou ndo. Quando existe a presenca de um “professor”, onde
a RNA é avaliada quanto aos resultados por meio de um conjunto de exemplos
conhecidos, diz-se que o aprendizado é supervisionado. Ja o aprendizado néo-
supervisionado ocorre quando a rede € treinada de forma a aprender de acordo com o
ambiente e com a experiéncia historica de padrdes semelhantes. Os algoritmos de
aprendizado ndo-supervisionados mais comuns sdo o algoritmo de Hopfield (1982) e os
mapas de Kohonen (1988).
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Redes Perceptron

Um dos primeiros modelos de redes neurais que utilizou o neurbnio de
McCulloch-Pitts foi o perceptron. Essa rede, originalmente com uma estrutura de trés
camadas, é formada por uma camada de entrada que é responsdvel pelos sinais
recebidos para todas as camadas de processamento; e 0S neurdnios compostos por uma
unidade de funcdo que calcula a soma ponderada dos sinais vindos da camada de

entrada e uma funcéo de transferéncia, conforme ilustrado na Figura 1.9.

Segundo Kasabov (1996), a primeira camada de um perceptron é a camada de
buffer, onde os dados sdo armazenados. A camada de entrada é conectada totalmente
aos elementos da segunda camada ou camada de caracteristicas. Nessa camada, cada
neurdnio atua combinando as informagdes vindas dos elementos da camada de entrada.
Da mesma forma, a camada interna é totalmente conectada a camada de saida, também
chamada camada de perceptrons. A conexao entre a camada de buffer e a camada de
caracteristicas € feita com a presenca de pesos. Dessa forma, o treinamento de um

perceptron ocorre conforme ilustrado na Tabela 1.4.

Tabela 1.4. Passos para o treinamento de um perceptron.

1. Arbitrar os pesos existentes nas conexdes entre a camada de entrada e a camada
de caracteristicas (2% camada).

2. Executar um padrdo de treinamento & camada de entrada e calcular a soma
ponderada de acordo com os valores advindos das conexdes.

3. Aplicar a fungdo de transferéncia ao resultado da soma ponderada.
4. Se:
a. A saida estiver correta, voltar ao passo 2.

b. A saida estiver incorreta e for 0, adicionar a cada peso das conexdes 0
sinal de entrada relativo.

c. A saida estiver incorreta e for 1, subtrair de cada peso das conexdes o
sinal de entrada relativo

5. Voltar ao passo 2.




45

Algoritmo de retro propagacéao

A aprendizagem de uma RNA perceptron multi-camadas (MLP) € feita de

acordo com alguma regra ou metodo de treinamento de seus neurdnios. Um método

largamente utilizado em redes MLP é o de retro propagacdo (backpropagation)

(RUMELHART, 1986). O algoritmo de retro propagacdo € um método de aprendizado

supervisionado que consiste em treinar a rede a partir de uma comparacdo dos

resultados obtidos com os dados desejados, propagando 0s ajustes nos neurdnios desde

a ultima camada até a camada de entrada da rede.

O algoritmo de retro propagacdo é composto de duas etapas:

Na primeira etapa, etapa de propagacao, apos a apresentacdo de um padrdo a
rede, todas as unidades (neurdnios) processam, camada por camada, o resultado
até a camada de saida. Nesse passo, ndo ocorre alteracdo nos pesos sinapticos,
apenas € calculada a diferenca entre a resposta esperada e a saida produzida

conforme a equacéo 1.9.

E = %Zim — 22 (19)

onde, E é a funcdo da medida de erro total da rede, n € o numero de padrdes
apresentados, p € o numero de neurbnios na saida, x; € o valor desejado e X; € 0

valor gerado pela rede.

Apb6s a geracdo do resultado, inicia-se a segunda etapa que consiste na
observacdo do erro comparando os resultados obtidos com os resultados
desejados. Em seguida, os erros sdo propagados a partir da camada da saida até a
camada de entrada de modo a ajustar os pesos de acordo com uma regra de
correcédo definido na equacéo 1.10.

Aw;; = X oF 1.10
Wi = =1 S (1.10)

Yy
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onde, i e j s@o os indices para 0 neurdnio i da camada posterior, e neurénio j da
camada anterior. A taxa de aprendizado é dada por n, ou a velocidade do passo

em diregdo a minimizagéo do erro E.
1.4.3. Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos (AGs) foram inicialmente propostos por John Holland
(1975). Eles sdo uma estratégia para a resolucdo de problemas combinatorios complexos
através de uma busca adaptativa. A idéia por tras dos AGs é fazer uma analogia com a
evolucdo bioldgica, por meio da selecdo natural de Darwin. Nestes algoritmos, uma
populacdo de individuos (solugdes potenciais) sofre uma série de transformacdes
unarias (mutacéo) e de ordem mais alta (cruzamento). Estes individuos competem entre
si pela sobrevivéncia: um esquema de selecdo, que favorece os individuos mais aptos
seleciona os que sofrerdo transformacdes, dando origem a préxima geragdo. Depois de
algumas geragdes, o algoritmo usualmente converge e o melhor individuo representa

uma solucédo proxima da 6tima.

Os AGs empregam uma estratégia de busca paralela e estruturada, porém
aleatoria, que é voltada em direcéo ao reforco da busca de pontos de maior aptidao. Ou
seja, pontos nos quais a funcdo a ser minimizada (ou maximizada) tem valores
relativamente baixos (ou altos). E, apesar de aleatérias, a busca guarda informactes
historicas para encontrar novos pontos onde sdo esperados melhores desempenhos. Isto
é feito através de processos iterativos, onde cada iteracdo é chamada de geracao.

Durante cada iteracdo, os principios de selecdo e reproducdo sdo aplicados a uma
populacéo de candidatos que pode variar dependendo da complexidade do problema e
dos recursos computacionais disponiveis. Através da selecdo, se determina quais
individuos conseguirdo se reproduzir, gerando um namero determinado de descendentes
para a proxima geracao, com uma probabilidade determinada pelo seu indice de aptidao.
Logo, os individuos com maior adaptacéo relativa tém maiores chances de se reproduzir

e permanecer de alguma forma nas futuras solugdes.

Como ilustra o fluxograma da Figura 1.11. O primeiro passo em um algoritmo
genético € a representacdo dos problemas atraves de solugdes genotipicas, utilizando

vetores de tamanho finito em um alfabeto finito. Nela, os individuos s&o representados
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por vetores binarios, onde cada elemento de um vetor denota a presenca (1) ou auséncia
(0) de uma determinada caracteristica: 0 seu genotipo. Os elementos podem ser
combinados formando as caracteristicas reais do individuo, ou o seu fenotipo. Esta
representacdo € independente do problema, pois uma vez encontrada a representacdo em
vetores binarios, as operacfes padrdo podem ser utilizadas, facilitando o seu emprego

em vérias classes de problemas.

Imiciar SE— Entrada de dados

v

Codificaco dos
Individuos

v

Gerar populagio
inicial

!

Avaliar populagdo

Imprimir melhor

solucio ‘ i
A
Reproducio (selecao,
- -
crossover @ mutagao)
Nova populacao
(nova geracgdo)
Sim Nao
Parar?

Figura 1.11. Fluxograma de um Algoritmo Genético. Fonte:
(RODRIGUES et al., 2004).

Um método de selecdo utilizado em AGs € o Método da Roleta. Nele, os
individuos de uma geracédo sé@o escolhidos para fazer parte da proxima geracdo, atraves
de um sorteio de roleta. Dessa forma, cada individuo da populacédo € representado na
roleta proporcionalmente ao seu indice de aptiddo. Assim, os individuos com alta
aptiddo ocupam uma porcdo maior da roleta. ApOs a roleta girar um determinado

numero de vezes, dependendo do tamanho da populagéo, os individuos sorteados sdo
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escolhidos para participar da proxima geracdo. E, a forma de avaliar o grau de aptidédo

de uma solucéo é dada por uma funcdo denominada fitness.

Individuo  Aptddo  Aptdio
Si £ (S:) Relativa
S1 10110 2.23 0.14
S2 11000 7.27 047
S3 11110 1.05 0.07
Ss 01001 3.35 0.21
Ss 00110 1.69 0.11

Figura 1.12. Individuos de uma populacéo e a sua correspondente
roleta de selecéo. Fonte: (NORONHA et al., 2001).

Operadores Genéticos

Segundo Noronha et al. (2001) “O principio basico dos operadores genéticos €
transformar a populacdo através de sucessivas geracoes, estendendo a busca até chegar a
um resultado satisfatério”. Em termos bioldgicos, os operadores genéticos sdo
necessarios para que a populacdo se diversifique, mantendo as caracteristicas de

adaptacdo adquiridas pelas geracfes anteriores.

A alteracdo de um ou mais componentes de um gene, é denominada operacdo de
mutacdo. A mutacdo assegura que a probabilidade de se chegar a qualquer ponto do
espaco de busca nunca sera zero. Ela também contorna o problema de minimos locais,

alterando levemente a direcdo da busca. A Figura 1.13 ilustra um exemplo de mutacao.

Antes da Mutacfio: 1 1@0 0

Depots da Mutagde: 11000

Figura 1.13. Exemplo de mutacdo. Fonte: (NORONHA, 2001).

Outro operador utilizado é o cruzamento. Através dele é possivel recombinar
caracteristicas dos pais durante a reproducdo, permitindo que as proximas geracoes
herdem essas caracteristicas. Ele é considerado o operador genético predominante, por

isso é aplicado com probabilidade maior que a taxa de mutacéo.
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O operador de cruzamento pode ser utilizado de diversas formas. Por exemplo:
no cruzamento um-ponto é escolhido um ponto onde a partir deste, as informagdes
genéticas dos pais serdo trocadas. As informagdes anteriores a este ponto em um dos
pais sdo ligadas as informacdes posteriores a este ponto no outro pai, conforme ilustrado
na Figura 1.14. O multi-pontos é uma generalizacdo da abordagem um-ponto onde
ocorre a troca de material genético através de pontos, onde muitos pontos de
cruzamento podem ser utilizados. Ja o uniforme ndo utiliza pontos de cruzamento, mas
determina, através de um parametro global, qual a probabilidade de cada variavel ser

trocada entre os pais.

[f10101] [1101p1] [110100]

Moot1oo| [1001oo] [100101
(&) (b (c)

Figura 1.14. Crossover de um ponto. (a) dois individuos séao
escolhidos.(b) um ponto (4) de crossover é escolhido. (c) sdo recombinadas as
caracteristicas, gerando dois novos individuos.

Parametros Genéticos

O tamanho da populacéo afeta diretamente no desempenho do AG, em termos de
qualidade das solugdes. Uma populacdo pequena fornece uma pequena cobertura do
espaco de busca do problema. Ja uma grande populacdo geralmente fornece uma
cobertura representativa do dominio do problema, além de prevenir convergéncias
prematuras para solucdes locais ao invés de globais. Entretanto, elas demandam maiores
recursos computacionais, em termos de eficiéncia computacional (tempo de

processamento).

Quanto maior for a taxa de cruzamento, mais rapido serdo introduzidas novas
estruturas na populacdo. Contudo, estruturas com boas aptidées poderédo ser retiradas
mais rapidamente, ou seja, a maior parte da populacéo sera substituida, mas com valores
muito altos pode ocorrer perda de estruturas de alta aptiddo. Todavia, um valor baixo

para a taxa de cruzamento o algoritmo pode se tornar muito lento.

Como mencionado, a taxa de mutacdo previne a estagnacdo da busca, além de

possibilitar que se chegue em qualquer ponto do espaco de busca. Contudo, se essa taxa
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for muito alta a busca se torna essencialmente aleatoria, ja que o intervalo de geracéo
controla a porcentagem da populacdo que seré substituida durante a proxima geracao.
Quanto maior seu valor, maior € a parte da populacdo sera substituida, podendo ocorrer
perda de estruturas de alta aptiddo. Assim, a taxa de mutacdo € definida em termos

relativamente baixos.
Aplicacbes

As aplicagOes que mais se beneficiam dos AGs sédo 0s problemas de otimizagéo,
em que se busca, se ndo uma solucdo Otima, ao menos uma solucdo suficientemente
adequada para o problema (GREFENSTETTE, 1986). Segundo Sandri & Correia
(1999), os AGs também tém sido usados em muitas aplicacfes ligadas a controle, em

particular, envolvendo o desenvolvimento de controladores nebulosos (KARR, 1991).

Um sistema com bom desempenho em um ambiente dindmico, geralmente exige
solucdes adaptativas. Sistemas adaptativos tentam resolver problemas acumulando
conhecimento sobre o problema e utilizando estas informagdes para gerar solucGes
aceitaveis. Estes problemas, tipicamente, se encontram nas areas de configuracdo de
sistemas complexos, alocacdo de tarefas, selecdo de rotas, e outros problemas de

otimizacdo e aprendizado de maquina.

Também podem citar-se alguns exemplos de sistemas adaptativos: Controle de
Sistemas Dinamicos; Inducdo e Otimizacdo de Bases de Regras; Encontrar Novas
Topologias Conexionistas: Engenharia de Sistemas Neurais Artificiais; Modelagem de
Estruturas Neurais Bioldgicas; Simulacdo de Modelos Biol6gicos: Comportamento;
Evolucéo; Evolucéo Interativa de Imagens; Composi¢do Musical.

1.5.Considerac0es Finais

O presente capitulo forneceu uma pequena descricdo sobre a fundamentagéo
tedrica do presente trabalho. Espera-se que, com a leitura do mesmo, seja possivel
compreender sem maiores dificuldades as abordagens detalhadas nos capitulos

posteriores.
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2. TRABALHOS RELACIONADOS

O presente capitulo visa dissertar sobre trabalhos relacionados ao processo de
negociacdo em leildes CDA. Para isso, foram revisados alguns trabalhos presentes na
literatura. Inicialmente, descrevem-se alguns dos principais trabalhos que se relacionam
aos mesmos problemas levantados durante o capitulo de introducdo; posteriormente,
detalham-se algumas abordagens relacionadas ao processo de negociacdo CDA, com

uma secao especifica para listar algumas abordagens de agentes TAC.

2.1.Visao Geral

Park et al. (2004) levantam uma série de guestionamentos, visando o projeto e
implementacdo de agentes para CDA. Eles descrevem uma estratégia denominada P-
Strategy, que utiliza a técnica de cadeias de Markov para simular o comportamento de
outros agentes e estimar o andamento do processo de negociagdo. Outras pesquisas
como (DAS et al., 2001) relatam a grande importancia que o double auction adquiriu

nos ultimos anos.

He et al. (2003) descrevem o uso de um controlador Fuzzy, com mecanismo de
inferéncia Sugeno na decisdo dos valores de novos lances. Para isso, foram utilizados
como entrada do controlador a estimativa de um preco de equilibrio, bem como os
valores de cotacdo. A calibracdo de alguns parametros do controlador é feita
dinamicamente, de acordo com a analise da estimativa de demanda e suprimento no

mercado, mais detalhes de tal abordagem podem ser encontrados na secéao 2.5.

Vytelingum (2006) fez um apanhado sobre o0s aspectos comportamentais e
estruturais do CDA. Ele avaliou estratégias de CDA bem conhecidas como: Kaplan,
Zero-Intelligence e Gjerstad-Dickhaut e propds uma estratégia denominada Adaptive-
Aggressiveness Bidding Strategy que também se utiliza de um controlador nebuloso no
seu processo de inferéncia para o célculo de novos lances, sendo uma extensdo do

controlador descrito em He et al. (2003).

A previsdo do preco das acdes, opcOes, preco de venda de energia elétrica,

dentre outros bens negociados em mercados CDA podem ser modelados com a



52

utilizacdo de técnicas estatisticas, de sistemas inteligentes ou hibridos, que envolvem as
duas anteriores (MELO, 2008). Sistemas nebulosos (PETRIDIS; KEHAGIAS, 1997) e
RNAs (SOARES, A. S., 2008; MENEZES JUNIOR, J. M. P., 2006) s&o algumas das
técnicas empregadas em sistemas inteligentes, ou hibridos, para apoiar o processo de

previsdo em mercados CDA.

Outras abordagens utilizam técnicas de otimizacdo para a selecdo de carteira de
investimento, dentre elas, Ko & Li (2008) empregaram redes neurais; Gupta et al.
(2008) empregaram légica Fuzzy; e Lin & Liu (2008) empregaram um algoritmo

genético para 0 mesmo problema.

Segundo Ribeiro et al. (2007), “pesquisadores utilizam-se de uma variedade de
modelos de otimizacdo multiperiodo, incluindo otimizacdo estocéstica, para desenvolver
um modelo dindmico de alocacdo 6tima de ativos. Entretanto, a complexidade destes
modelos e o grande esforco computacional que demandam, acabam por desestimular
seu uso na pratica dos profissionais da area financeira”. Ele, ainda, descreve a escolha
da carteira 6tima de investimento segundo um modelo que representa um problema de
otimizacdo estocéastica. E, para resolver o problema de selecdo dos leiles foram
utilizados técnicas de geracdo de arvores de cenarios na modelagem de incertezas,

transformando o problema em um problema deterministico.

2.2.Agentes TAC

A estimativa de precos de transacdo nos leildes do TAC foi bastante pesquisada.
Vérias estratégias foram aplicadas a tal problema, por exemplo: alguns agentes
incluindo Alta, Aster, CUHK (STONE; GREENWALD, 2005) fizeram uso de uma
estratégia baseada na média histdrica de valores de um determinado leildo para estimar
precos. Técnicas de aprendizagem de maquina, i.e. Machine Learning, também foram
utilizadas, como ilustra o trabalho de Stone et al. (2002) através da implementacéo do
agente Attac.Esse agente possuia um modelo de precos dinamicos, construido a partir
de conhecimento empirico para calcular os lances a serem executados. Outra técnica
bastante empregada foi a utilizacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA), conforme
ilustrado no trabalho de Putchala et al. (2002) com a implementacdo do agente
Kavayah.
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Nos trabalhos relacionados a agentes TAC, observa-se 0 uso de diversas técnicas
para a selecdo de leildes dependentes, que vao desde programacdo inteira a busca A*
(OLIVEIRA; SI, 2006). Contudo, ndo se observa nenhuma abordagem utilizada voltada
exclusivamente para a selecéo de leildes do tipo CDA, haja vista, que as estratégias dos

mesmos estavam intrinsecamente relacionadas a dependéncia entre os leildes.

Também vale a pena citar o trabalho de Sardinha et al (2005), que descreve o
LearnAgents, um Sistema Multi-Agentes para atuar em todos os leildes do TAC; e,
apesar de ndo estar voltado especificamente para os leildes CDA, a arquitetura
blackboard implementada serviu como inspiracdo para a arquitetura do LaconiBot, uma
vez que os problemas levantados por cada agente LearnAgents sdo semelhantes ao

problemas enfrentados pelo LaconiBot.
2.3.Agente DummyAgent

Apesar do nome, o DummyAgent possui uma estratégia reativa simples e
interessante. Logo no inicio do jogo, ele marca os leildes de passagens aéreas e
entretenimento que deseja comprar, mas apenas nas datas pretendidas por seus clientes.

Os ingressos que ele possui, mas ndo foram marcados para compra, sao vendidos
por um valor inicial de $200; e tém seu valor reduzido de forma linear com o tempo até
0 minimo de $120. J& para os ingressos que foram marcados para compra, ele faz lances
iniciais por $50 e incrementa esse valor durante a partida, de maneira linear com o

tempo até $60.
2.4.Agente SICS02

Assim como o DummyAgent, o SICS02 possui uma estratégia simples de
negociagdo dos ingressos de entretenimento. Apos o retorno das alocagbes de quais
leilbes participar, feita através de uma heuristica de busca branch-and-bound, o agente
envia lances de compra que iniciam com o valor de $50, e posteriormente sdo
escolhidos novos valores aleatoriamente dado o intervalo ilustrado no grafico da Figura
2.1.
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Figura 2.1. Graficos dos intervalos de valores para compra e venda
de ingressos para o agente SICS02.

O agente procede de forma similar para 0s ingressos que ele quer comprar, onde
o valor inicial pode ser qualquer valor do intervalo entre $100 e $200, e para lances
posteriores sdo escolhidos novos valores aleatoriamente dado o intervalo ilustrado no

grafico da figura 2.1.

2.5.Agente UTTAO6

Analisando a evolucédo dos precos nos leildes CDA do TAC, como a ilustrado no
gréfico da Figura 2.2, Tabarzad et. al (2006) observaram um comportamento estocastico
de alta complexidade e de dificil modelagem. Eles também observaram que, na medida
em que os leildes chegavam ao fim, a concretizagdo de uma transagdo era menor e

menos rentavel.
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Figura 2.2. Exemplo da evolucéo da cotagcdo de compra dos 12
leildes durante uma partida.

A partir dessa analise os autores chegaram a duas fung¢Ges, uma para a estimativa

do preco de venda (2.1), e outra (2.2) para a estimativa do pregco de compra:

Lelose — T t
t e Pmin + e I X Profzt (2 1)
curren Lelose — Ustart
tclose - tcurrent
Ptcuwent = Pmax - to — torare X Profzt (2 2)
close star

onde, Pmin € 0 menor preco do bem; Prax € 0 valor maximo de preco aceitavel; tose € 0

tempo de fechamento do leildo; ts,t € 0 tempo de inicio do leildo; teyrent € 0 tempo
corrente; Pprofit € 0 lucro maximo obtido pela venda. Logo, por exemplo, para um lance

de compra no intevalo [Pprfit — 8, ], com & sendo um pequeno decréscimo a Pprofit O

bem sera vendido.

2.6. Agente Mertacor

Kehagias et al. (2006) descreveram a estratégia A Long-Term Profit Seeking

Strategy adotada pelo agente Mertacor; ele foi muito bem classificado no torneio TAC
Classic de 2005; e, o foco da mesma foi direcionado ao mercado CDA do TAC. Ela se

baseia na hipotese que vendedores em CDA procuram negociar seus recursos dentro de
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uma margem de lucro M, aceitando diferentes precos para efetuar uma transagédo, ou
seja, caso um preco R esteja longe da margem de lucro M de um vendedor, é enviado

um novo lance de venda para atrair outros compradores.

Para o Mertacor o interessante ndo é lucrar em apenas uma transacéo, levando ao
fechamento de poucas transagdes, e sim conseguir uma média positiva de lucro no

conjunto de todas as transacdes que ele participar.

Utilizar apenas a cotacdo de um bem como critério para a compra ou a venda de
um bem pode levar a um desempenho insatisfatério para o agente. Por exemplo, se um
cliente esta disposto a pagar $120 como bénus, entdo comprar o mesmo por $100 parece
um excelente negécio, o lucro seria 120-100=20; contudo, para um vendedor que teria
um custo de $40, a venda do mesmo por $100 é um negocio ainda melhor, com um
lucro de 100-40=60; e como 60 >> 20 o lucro do vendedor seria muito maior que 0

lucro do comprador.

Para calcular a estimativa de lucro do Mertacor sdo levados em consideracao
alguns aspectos como uma avaliagdo V do ingresso tomando as preferéncias dos clientes
e o potencial de lucro (profit), baseado nas cotacdes de compra e venda e no estado do
agente como comprador ou vendedor. O calculo da estimativa do lucro pode ser dado
por profit =V - 2Pb, no caso de um agente de venda; profit = Pa — 2V no caso de um
agente de compra, onde Pb é o preco de cotacdo de compra e Pa é o preco de cotacdo de
venda. Além disso, a estratégia de venda do Mertacor € implementada segundo o

procedimento MertacorSellStrategy ilustrado no algoritmo a seguir.
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PROCEDURE MertacorSellStrategy
FOR each entertainment ticket in possession

Assign a pre-specified value to farget;

mean < getMeanValue();

M « A*target + B¥*mean;

IF M= (1/2)*targer OR M = (3/2)*targer THEN
M « relocate M();

END IF

V' e— calcVall);

IF V=V, THEN V<« F,: END IF

profit <= P,—2*V;

M, «— wi{t)* M,

R, M

Ry +— 3*M/2;

R. < rand(M/2, M),

IF profit = M-R, THEN sellTicket();

ELSE IF profit = M-R, THEN ask (M-R+2%1);

ELSE ask (M, - R. +2*%F);

END IF

END FOR

A varidvel mean guarda o valor da média dos lucros das Ultimas transacfes

realizadas. A varidvel target € um valor no intervalo [5,10]; j&A A e B séo os pesos que

foram ajustados para o TAC, com os valores A=0.7 e B=0.3, ou seja, o target influencia

em 70% do peso. Na linha 6, relocateM() garante o valor M no intervalo [min {target,

mean}, max {target, mean}]. A varidvel V recebe a avaliacdo do ingresso de acordo

com as preferéncias dos clientes passados como parametro para um modelo de

Programacdo Linear. A varidvel V, garante que esse valor ndo sera inferior a $40. A

varidvel Mt limita o intevalo do lucro estimado considerando a funcdo dependente do

tempo ilustrada na Figura 2.3. As variaveis Ra, Rb e Rc remetem ao interesse de

compradores em relacédo a lucro estimado em M.
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Figura 2.3. Funcéo w(t) em relagdo ao tempo em minutos.

2.7.Agente DealerBot

Oliveira (2008) implementou o agente DealerBot, utilizando uma adaptacdo da
abordagem descrita por He et al. (2003) para o processo de negociacdo CDA do TAC,
com o objetivo de participar de multiplos leildes CDA. Ele ainda realizou um estudo
comparativo entre os mecanismos de inferéncia Sugeno e Mandami, utilizados no
controlador nebuloso do agente. Entretanto, ndo foi utilizado nenhum mecanismo de
selecdo para a escolha de qual leildo CDA participar, o que fazia com que o agente

participasse de todos os 12 leildes, inclusive, os que ele ndo tinha interesse.

He et al. (2003) fizeram uso de um controlador Fuzzy para automatizar o
processo de negociacdo em um ambiente de negociacdo CDA. Os autores levantaram
um conjunto de regras nebulosas e utilizaram o mecanismo de inferéncia Sugeno para
elaborar uma estratégia para a tomada de decisdo durante a negociacdo em CDA,
denominada FL-Strategy.

A estratégia baseia-se na utilizacdo da logica Fuzzy (ZADEH, 1965) para analise
e criagdo dos lances negociados em CDA. Basicamente, a FL-Strategy pode ser vista
como um controlador Fuzzy, que recebe como entrada os precos das cotacGes de compra

e venda do bem negociado, alem de um preco de referéncia, detalhado a seguir. E como
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saida, o controlador decide a viabilidade em efetuar ou ajustar um lance, de compra ou

venda, baseado no seu conjunto de regras nebulosas, € no seu mecanismo de inferéncia.

O preco de referéncia P. é o valor da mediana no conjunto ordenado H =
{p(l),p(z), ...,p(n)}, onde n € a quantidade de transagGes salvas como historico e p; € 0
preco da i-ésima transacdo em um CDA passado. A relacdo entre P., a, (cotacdo de
venda) e b, (cotacdo de compra) remete a trés situagdes: (i) B- < by < ay; (ii) by <

agp SP,«,e(lll)bo SPr Sao.

Nos casos (i) e (ii), ndo é necessario executar muitos céalculos. Por exemplo, se o
agente esta atuando como um comprador, o bem analisado é comprado pelo valor a
qguando a cotacdo recai sobre o caso (ii), e a cotacdo satisfaz a regra Muito Menor
(Figura 2.4); caso contrario, um novo lance é enviado com o valor (by + 1,6, x). No
caso (i), ignora-se o lance se a cota¢do satisfaz a regra Muito Maior (Figura 2.4); e, caso

contréario, o lance de compra é atualizado com um novo valor, incrementado de é
(bO + Bb,Zr 9!)()

Bb1Bp2A142P1 PV 1V 241 (bo) = ¥p1boB-Az(bg) = vp2bo
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Figura 2.4. Representacao dos termos linguisticos Muito Menor e
Muito Maior. Adaptado de: He et al (2003).

Os valores S, 1 e 5, » definem quanto devera ser o acréscimo em cada caso (em
geral, maior no primeiro e menor no segundo). Os termos linguisticos Muito Menor e
Muito Maior s&o representados por conjuntos Fuzzy A; e A,, cujas funcbes de
pertinéncia sdo ilustradas na Figura 2.4. Os parametros P; e P, sdo decididos pela
experiéncia e intuicdo humana de acordo com o intervalo de valor e avaliagdo do item.
Por fim, os valores y, 1 e y, , indicam que quando A;(by) = ¥ 1, by sera considerado

Muito Menor que B, ; e que quando A, (by) = vy 2, by Sera considerado Muito Maior.
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Ja o caso (iii) recai em um conjunto de regras que faz uso do mecanismo de
inferéncia Sugeno ou Mandami que ird estimar um valor para um valor para z com 0

novo lance:

SE (ag esta distante OU médio a P.) E (b, esta distante de P,)
ENTAO novo lance é (b + 13,1, 0, )

SE (ag esta distante OU médio a B.) E (b, esta médio a B.)
ENTAO novo lance é (b + 13,2, 0, x)

SE (ag esta distante OU médio a B.) E (b esta proximo de P,)
ENTAO novo lance ¢ (by + 13 3,0, x)

SE (a esta proximo de P.)
ENTAO novo lance € (B, — A;,4,0, %)

Por exemplo, estando a, e b, distantes de B., é possivel elevar o preco de
compra, contudo se a, estiver distante de B., e by estiver proximo, deve-se decrementar
0 preco de compra, evitando que o mesmo ultrapasse o preco de referéncia. A
proximidade entre B., ay, e b, € medida com o uso das variaveis linguisticas Fuzzy:

Proximo, Médio e Distante (Figura 2.5).

12

proximo médio distants

iz Pertingnc

o

Grav

Figura 2.5. Conjuntos nebulosos Proximo, Médio e Distante.
Adaptado de: He et al. (2003).

Antes de retornar o valor calculado pela estratégia, 0 novo lance passa por mais

um crivo, ou seja, busca-se 0 melhor valor no conjunto decisdo DSy, de acordo com:

L o se ay € DSy,
ance = {arec max {z b
arg be[;"sb{ b} caso contrario,



61

onde DS, = {b|by < b < min(ay, Viterm ) € Z,(b) = Tp}; Virer, € 0 valor que o item

avaliado pelo agente; e m;, € 0 grau minimo com que b participa de z,.

A estratégia do agente sob o ponto de vista de venda é analoga aquela adotada na

compra. As regras para a selecdo do novo lance podem ser descritas como:

Quando P. < by < ayp:

SE b, ¢ Muito Maior que P,

ENTAO aceita b,

SENAO novo lance é (ag — 1,0, x)

Quando by < ay < P

SE aq ¢ Muito_Menor que P,
ENTAO sem novo lance
SENAO novo lance é (ag + B2, 6, x)

Quando by < B. < ay:
SE (b, esta Distante OU Médio a P.) E (a esta Distante de P.)
ENTAO novo lance é (ag — 41,6, %)

SE (bg esta Distante OU Médio a P.) E (a, estd Médio a B,)
ENTAO novo lance é (ag — 53,6, %)

SE (b, esta Distante OU Médio a P.) E (a estd Proximo de B,)
ENTAO novo lance é (ag — 4¢3, 6, %)

SE (b, esta Proximo de P.)
ENTAO novo lance é (B, + 44,0, x)

A busca pelo valor real do lance é expressa por:

| by se by € DS,
ance = >
arg Egé{zs(b)} caso contrario.

com DS, definido como
DS, = {a | max{gébo' Citem) <a< gy ezs(a) = T}

onde cjem designa o custo do item para o0 agente e w, determina o0 grau minimo com que

b deve participar de z,.
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2.8.Consideracdes Finais

Este capitulo apresentou uma revisdo bibliografica de algumas das principais
contribui¢bes encontradas na literatura sobre a temética abordada neste trabalho. Foram
descritos trabalhos que de alguma forma se relacionam com o presente trabalho, quer
seja na resolucdo de problemas semelhantes, quer seja na resolucdo dos mesmos
problemas aqui atacados. Também € possivel notar a variedade de estratégias adotadas
ao processo de negociacdo CDA, com implementacdes simples como as dos agentes
DummyAgent e SICS, até abordagens mais complexas como a FL-Strategy descrita por
He et al. (2003) que utilizaram de um controlador nebuloso no seu processo de

negociacao.
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3. OAGENTE LACONIBOT

O presente capitulo disserta sobre o agente LaconiBot. Primeiramente descreve-
se a arquitetura do agente LaconiBot; posteriormente, detalnam-se as abordagens
utilizadas em seus componentes para a resolugdo de cada um dos principais problemas

observados no processo de negociacdo CDA do TAC.

3.1.Arquitetura do LaconiBot

Uma interessante arquitetura de agente foi desenvolvida por Oliveira (2008). Ela
¢ uma extensdo da arquitetura de agentes baseada em estados (Figura 1.3), pois se
observa a escolha de uma acéo referente a um conjunto de regras pré-esbelecidas; além
de um registro do estado do ambiente nas bases de conhecimentos associadas a cada
uma das possiveis agdes. A Figura 3.1 apresenta 0 modelo arquitetural empregado na
implementacdo do agente DealerBot para participar de leildes CDA do TAC.

AMBIEMTE

e e ———

Senzores

I
I C 1 L

Entrete-

Hotéis

Base d=
Conhacimente

nimento

Conhecimsnto

J L J L

Efetuadores

Figura 3.1. Modelo arquitetural do agente DealerBot.

Motivado pelo desempenho obtido por uma arquitetura desenvolvida no
Laboratdrio de Computacdo Natural e Inteligente (LACONI), no Curso de Computacéo
da Universidade Estadual (UECE), este trabalho aprofundou os estudos sobre agentes
adequados para multiplos CDA, gerando uma nova arquitetura, tanto no que diz respeito
a presenca de novos componentes, quanto a utilizagéo de outras heuristicas e técnicas de

inteligéncia artificial como, por exemplo, Redes Neurais e Algoritmos Genéticos Multi-



64

Obijetivos, que foram empregadas nas concretiza¢cdes dos novos componentes, propostos

para resolver a problematica descri¢do na Introdug&o.

Esta nova arquitetura deu origem ao agente LaconiBot. A Figura 3.2 apresenta
seus principais subsistemas e componentes (mddulos processadores de informac&o),
bem como as informacdes que sdo processadas por cada subsistema. Este trabalho é
uma contribuicdo ao desempenho do subsistema de leilGes voltados para a compra e
venda de ingressos para entretenimento, conforme protocolo definido no CDA da

competicdo TAC.

Uma das principais diferencas esta na utilizacdo de uma Base de Conhecimento
Compartilhada, ou BCC, que funciona como uma memoria blackboard, onde todos os
modulos podem acessa-la. Assim, é possivel compartilhar em uma mesma estrutura de
dados, tanto o estado externo do ambiente, quanto o estado interno do agente. Como,
por exemplo: os valores das cotacGes atualizados e outros parametros utilizados nas
estratégias de negociacao, o retorno da solucdo apresentada pelo componente Alocador

e a estimativa de preco calculada pelo Previsor conforme descrito a seguir.

AMBIENTE J’ l J' J’ !
AGENTE !
Sensores
1 I
Acdes .
N Estratégia de
_l/ Entretenimento Alocador
_'\ Estratégia de Base:‘ ce
_\/ VoS Conhecimento
Compartilhada < Previsor
—’\ Estrategia de
=] Hotéis
> Atuadores

Figura 3.2. Modelo arquitetural do agente LaconiBot.
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Mais especificamente, o subsistema voltado para entretenimento supde que:

(1) por meio dos Sensores 0 agente recebe informagdes do Ambiente que sdo os valores
de cotacdo para compra, e venda; além do preco e quantidade de itens as quais ele
efetuou transacdes. As atualizacGes ocorrem de 30 em 30 segundos para todos os 12
leilGes.

(2) logo depois o estado interno do agente é atualizado, onde os valores percebidos
pelos Sensores sdo armazenados na BCC.

(3) sdo executadas as acOes do Previsor e Alocador. O Previsor verifica os dados de
cotacdo e o tempo decorrido de jogo da BCC, em seguida estima os valores de
transacdo sobre a informacdo passada como pardmetro por meio da sua RNA. Ja o
Alocador, verifica os dados da BCC e atualiza as alocagcdes dos itens a serem
negociados pela Estratégia de Entretenimento. O resultado das alocagfes fica
armazenado na BCC.

(4) de acordo com o estado atualizado das aloca¢des na BCC, sdo executadas as ac0es
da Estratégia de Entretenimento.

(5) por meio de Atuadores o agente envia as acGes selecionadas pela Estratégia de

Entretenimento para o ambiente.

3.2.Légica do Componente Negociador

Um dos grandes problemas encontrados na automatizacdo das tarefas de
negociacdo em CDA diz respeito a quando enviar um lance e por qual valor. Tal
problema influencia bastante no desempenho da negociacdo. Por exemplo, anunciar um
lance de venda para um bem, no momento em que seu preco de cotacdo esta
desvalorizado pode remeter a uma venda com pouca rentabilidade. Outra situagédo
remete ao problema de incremento ou decremento do lance, como: dado um lance de
compra que ndo gerou uma transacdo, qual deve ser o valor de incremento ou
decremento do lance para que seja concretizada a transagdo com a maior rentabilidade

possivel? E como saber se 0 bem esta ou ndo desvalorizado?

A abordagem proposta por He et al. (2003) foi apresentada com detalhes na
mesma secdo, uma vez que serviu como base tanto para o processo de negociacdo do
agente DealerBot quanto para o agente LaconiBot. Para ilustrar a viabilidade de tal
abordagem, no capitulo 4 de Avaliacdo, mostra-se 0 desempenho da mesma através da
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execucdo do agente DealerBot. Além disso, tal agente serviu como controle para analise
do desempenho das outras estratégias do LaconiBot, pois € através da comparacdo do
DealerBot com o LaconiBot que se pode verificar o real desempenho apds a

incorporacdo dos outros componentes, conforme descrito nas secdes seguintes.

3.3.Ldgica do Componente Previsor

Conforme descrito na secdo 2.5, a estratégia de entretenimento necessita de
parametros para determinar um novo lance, sdo eles: a cotagdo do preco de compra de
um item em leildo, a cotacdo de venda para 0 mesmo item e o preco de referéncia.
Como o nome sugere, 0 preco de referéncia serve para apoiar a tomada de decisdo do
negociador, fornecendo um valor referencial, para calcular o desvio do prego da cotagao
em relacdo ao valor de transacdo do item. Dessa forma, quanto mais apurada for a
estimativa do valor de transacdo, mais apurada sera a tomada de decisdo do controlador,

remetendo a uma melhor performance do agente.

Dentro do contexto das técnicas de Inteligéncia Computacional, as Redes
Neurais Artificiais, ou RNA, sdo bastante empregadas na concepcdo de modelos de
previsdo baseada em séries temporais. Estes resultados influenciaram a concepcao do
componente Previsor do agente LaconiBot, ou seja, para prever o preco de transacdo em
leildes CDA, considerando dados histéricos dos leildes em que o agente esteja
participando ou de leildes que ocorreram em competiches passadas. Assim, nesta
primeira etapa do desenvolvimento do Previsor, fez-se opcdo pela Rede Neural

Perceptron Multi-Camadas (MLP) com algoritmo de aprendizagem Back-propagation.

Para implementacdo da RNA proposta, foi utilizado o framework Joone
(Java Object Oriented Neural Engine). Ele foi escolhido por uma série de razdes: ele foi
escrito na linguagem de programacéo Java, € distribuido sob a licenca LGPL, possui
boa documentacdo, possui interface bem definida para o desenvolvimento da RNA,
fornece diversas classes implementadas que facilitam sobremaneira o treinamento e a
execucdo da rede neural, e, além disso, tem a aprovagdo da comunidade académica,

sendo utilizado em diversos trabalhos cientificos.
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3.3.1. A Rede Neural Artificial

A implementacdo de uma RNA envolve varios passos, que vao desde a escolha
da topologia da rede até a obtencdo do conjunto de variaveis significativas para a
resolucdo do problema, ou seja, o pré-processamento dos dados bem como o processo
de treinamento e validagdo. N&o existe um método considerado padrdo para a
implementacao de uma RNA, portanto, todos o0s passos utilizados para a implementacao

da mesma sdo descritos a seguir.

Existem varias topologias de RNA, no entanto, por questdo de simplificacdo
optou-se pela utilizacdo de uma arquitetura multicamadas. Geralmente, o nimero de
neurdnios da camada de entrada é igual ao numero de atributos que se deseja avaliar e a
quantidade de neurdnios da camada de saida € o nUmero de respostas que se tem para o
padrdo a ser aprendido (TAFNER et al.,1996). Para o atual trabalho, foi escolhida uma
MLP formada por trés camadas. A primeira camada foi composta por trés neurénios, a
camada interna com quatro neurdnios para que apresentasse um bom nivel de
generalizacdo, e, por fim, a camada de saida com apenas um neurdnio para representar o

valor de saida da rede.

Alguns trabalhos como o de Melo (2008) relatam o ganho no desempenho de
uma RNA, a partir de uma escolha mais refinada de sua topologia. Para a escolha da
topologia da RNA utilizada neste trabalho, foi realizada uma busca por tentativa e erro,

até se chegar ao modelo ilustrado na Figura 3.3.
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Entrada 1

Entrada 2

Entrada 3

Camada de Camada Camada de
Entrada - Escondida Saida
(Input Layer) (Hidden Layer) (Output Layer)

Figura 3.3. Topologia da RNA utilizada no componente Previsor.

A seqguir, as proximas subsecfes descrevem mais especificamente as outras etapas

necessarias a concretizacdo do componente Previsor.

Processo de aprendizado da RNA

Optou-se pelo aprendizado supervisionado da RNA, o que necessitou um
conjunto de treinamento capaz de representar tanto a informacdo passada como entrada
para a rede neural, quanto a informacédo esperada na saida. Outro aspecto necessario foi
um conjunto de dados para testar e validar a RNA treinada. Dessa forma, o fluxograma
da Figura 3.4 ilustra todo o processo aprendizado da rede neural aqui detalhada.
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[ Problema Definido ]

|

Selegdo do conjunto treinamento da rede

N

[ gty

Divisdo do conjunto treinamento em 10 instancias

i _ Treinamento da Rede Neural
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‘I,Apc’)s a execucdo de 10 etapas
de treinamento e teste

Rede Treinada
com Sucesso?

Validacdo por MSE e
Matriz-confusdo

J,Sim

[ Execugdo ]

Figura 3.4. Fluxograma ilustrando o processo de aprendizado da
RNA.

As préximas subsecdes descrevem os principais detalhes do aprendizado da

RNA no Previsor que foram especificados na Figura 3.4.

Conjunto de Treinamento

Conforme descrito no capitulo 4 (Avaliacdo), o TAC fornece uma infra-estrutura
de software completa para o desenvolvimento, execucdo e analise do desempenho de
agentes. Dessa forma, utilizou-se o servidor TAC e alguns agentes disponibilizados no
site do TAC para a geracdo dos dados que iriam compor o conjunto de dados de

treinamento.

Outra preocupacao na geracdo dos dados de treinamento foi a montagem de um
cenario que refletisse o real ambiente onde a RNA seria utilizada. Logo, utilizou-se o
mesmo cenario descrito nas se¢Oes 4.3 e 4.4.1 para o agente DealerBot. Uma vez que
utilizando um cenéario onde s6 existissem DummyAgent, a RNA poderia ndo retornar

bons resultados quando inserida em um cenario real.
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Apds uma analise detalhada do problema, foi possivel abstrair as informacdes
mais relevantes para compor os atributos da base de dados de treinamento da RNA.
Dessa forma, selecionou-se o preco de cotagdo de compra do bem; o preco de
cotacdo de venda do bem; o tempo decorrido de jogo; e o valor de transacao.

Conforme descrito de maneira mais formal através da tupla T a seguir.

T=<C,C.,tP, >
onde:

C, =preco de cotagao de venda de um item em leildo no intervalo de tempo At.
C. = cotagao do preco de compra de um item em leildo no intervalo de tempo At.
t = tempo decorrido de jogo.

P, = preco de transacdo em um dado instante de tempo t.

Ap0s a execucdo de 70 jogos e o pré-processamento dos dados, descrito a seguir,
foi gerado um conjunto com o total de 1450 exemplos no formato de 4-Uplas. Néao foi
realizada nenhuma separacdo quanto aos tipos de ingresso, ou seja, em cada jogo, a
medida que os logs eram analisados, eram acrescentadas novas linhas em um arquivo de

texto para se formar o conjunto de treinamento.

Pré-Processamento dos Dados de Entrada

Apds a selecdo dos atributos e a geragcdo dos dados para a formacao do conjunto
de treinamento, outro passo importante na mineracdo desses dados é o pré-
processamento. Se forem apresentadas quantidades significativas de dados com ruido,
faltosos, inconsistentes ou ndo normalizados, a RNA podera remeter a um desempenho
insatisfatorio. Portanto, o pré-processamento dos dados ocorre com a preparacdo dos
valores de exemplo que serdo apresentados a rede de modo que ela possa generalizar o

conjunto de treinamento. Foram realizados os seguintes procedimentos:

- Como a quantidade de lances que remetem a uma transacdo € bem menor que a
quantidade de lances que ndo remetem a transacOes, foram coletados apenas

exemplosonde €, > 0,C. >0e P, > 0.
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- Para os valores referentes a cotacdo de compra e venda de algum bem, assim
como o prego de transacdo, se observou que: 0S precos ndo podem ser menores
que zero, pois ndo existem pre¢os negativos; e 0 preco maximo oferecido para 0s
eventos de entretenimento ndo ultrapassam 200 unidades monetarias. Dessa

forma todos os valores de cotacdo foram divididos por 200.

- O célculo da unidade de tempo foi feito baseado na informacao do tempo total
de partida. Como cada partida dura 9 minutos ou 540 segundos, os valores de

tempo foram divididos por 540 para a obtencdo do dado normalizado.

Por exemplo, analisando o leildo de ingressos do tipo parque de diversdes para o
terceiro dia. Se no tempo 308 segundos de andamento do leildo a cotacdo para compra
for $66 e a cotagdo para venda fosse $98 e foi realizada uma transacdo por $79, o
conjunto treinamento geraria a seguinte tupla T = <98.0, 66.0, 307, 79.0>. Apds o pré-

processamento os valores apresentados ficam iguais a T = <0.49, 0.33, 0.57, 0.39>.

Treinamento, teste e validacdo da RNA

Segundo Witten et al. (2005), o procedimento de validagdo cruzada, ou cross-
validation, considera a troca de papéis entre os conjuntos de exemplos de treinamento e
de testes. Dessa forma, a rede deve ser treinada com exemplos de teste e deve ser
testada com exemplos de treinamento reduzindo assim o efeito de representacdes
desiguais nos treinamentos e nos testes. Essa metodologia emprega que 0 mesmo
conjunto de amostras deve ser utilizado para as duas fases mencionadas. Witten ainda
afirma que é melhor utilizar mais da metade dos dados para o treinamento em
detrimento a parte de testes. Na técnica de cross-validation deve ser decidido um

numero fixo de partes (folds) de dados.

Durante a separagdo das partes de treinamento e testes deve ser assegurado que
cada parte contenha uma correta proporcao de dados de mesma classe do conjunto total.
Denominam-se de dados de mesma classe os dados que representam um padréo igual
dentro do conjunto. Esse procedimento € chamado de estratificagdo. Em resumo, a
estratificacdo busca a garantia contra representagdes desiguais dos conjuntos de
treinamento e de testes (WITTEN et al., 2005).
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No presente trabalho, a separacéo do conjunto de exemplos foi feita em 10 partes ou
instancias. Apos a separacdo 90% dos dados, ou 9/10 das partes foram utilizadas para
treinamento e o restante, 10%, para testes. Esse conjunto de técnicas utilizadas para o
treinamento e teste da rede neural é similar a técnica de validacdo cruzada estratificada

n-fold, nesse caso 10-fold.

O treinamento da rede, com a utilizacdo da estratégia descrita, foi realizado de

acordo com as seguintes etapas:

1. Com o conjunto treinamento (entrada e resposta desejada) ja construido, fez-se
uma separacdo do mesmo em 10 partes preocupando-se com a igual
representacdo das classes de dados em cada uma das partes.

2. As partes foram reagrupadas em 10 subconjuntos diferentes, cada um com 90%
do total de exemplos. Note que para cada subconjunto criado, uma parte fica
sem participacdo no conjunto treinamento, garantindo que todas as instancias
permanecam separadas pelo menos uma vez. A parte restante correspondente
aos 10% néo utilizados foi separados para testes.

3. Apos a separacdo dos conjuntos foram realizadas 10 baterias de treinamentos.
Ao fim de cada treino o conjunto remanescente foi testado.

4. O treinamento da rede ocorre através da apresentacdo repetitiva de um conjunto
exemplo denominada época®. O nimero de épocas deve ser escolhido com o
objetivo de que o resultado da rede possa convergir a um erro minimo desejado.
No treinamento da RNA, a cada 1000 épocas a ordem dos valores contidos no
conjunto treinamento é alterada de maneira aleatéria para minimizar alguma
eventual tendéncia no processo de aprendizagem.

5. Por fim, avaliou-se a eficiéncia das previsdes obtidas na rede utilizando as
métricas de Root Mean Squared Error (RMSE), Matriz-confuséo e erro médio,

conforme descrito no capitulo 4 de Avaliag&o.

Metodologia de Aprendizagem e Testes

Com a utilizacdo da estratégia de validagdo cruzada 10-fold, os 1450 exemplos
do conjunto de exemplos foram subdivididos em 10 instancias de 145 exemplos. De

modo a garantir a presenca de todos os momentos da negociacdo em cada uma das

> Epoca (epoch) é o nome dado a uma apresentagdo completa do conjunto treinamento a rede neural.
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instancias, o conjunto de exemplos é ordenado e depois €é feita a divisdo. A divisdo é
feita de modo a distribuir as linhas sequencialmente para cada uma das instancias, logo,
0 conjunto ordenado é percorrido de cima a baixo e cada exemplo lido é extraido para
uma parte. Por exemplo, se os valores contidos na linha quatro foram para a parte 4, o
préximo exemplo ird para a parte 5, e assim sucessivamente. Este processo resulta em

instancias ordenadas e divididas de forma igualitaria.

Seguindo a metodologia, as 10 partes de exemplos sdo agrupadas em 10 novos
conjuntos de 1305 padrdes (90%) para o treinamento, e um padréo restante (10%) para
testes. S&o executadas 10 baterias de treinamentos e ao fim de cada uma é executado um
teste. Em cada etapa o treinamento foi executado com um total de 10000 épocas. A cada
1000 épocas os valores dentro de cada conjunto sdo recolocados de forma aleatéria

visando uma maior generalizacdo no treinamento da rede.

3.4.L6gica do Componente Alocador

O problema de selecao dos leil6es de entretenimento que um agente TAC deve
participar consiste na escolha dos ingressos de entretenimento que devem ser
negociados (comprados ou vendidos) com o objetivo de maximizar o lucro do agente.
Para isso, os agentes TAC precisam analisar sua carteira de clientes e 0s precos de
cotagdo para compra e venda.

Uma estratégia de selecdo de leildes € necessaria, pois sem tal abordagem a
estratégia de negociacdo do agente LaconiBot teria que analisar a evolucdo da cotacdo
para todos os leil6es, inclusive para aqueles que ndo remeteria a um aumento no lucro
do agente. Haja vista que, no caso do DealerBot bastava a cotacdo de um bem satisfizer
as condicBes do conjunto de regras nebulosas do agente (vide sec¢do 2.2.5), para o bem
ser imediatamente comprado ou vendido, mesmo que ndo fosse vantajoso comprar ou

vender o bem

Com a utilizagdo da estratégia de selecdo, o agente ird efetuar lances apenas nos
leildes que ele espera que incrementardo seu lucro. Além disso, em um cenario real,
como em mercados onde existem muitos bens, ndo é vidvel para um participante de
CDA efetuar lances em todos os bens disponiveis no mercado, por exemplo, no
mercado da bolsa de valores de Nova lorque (NY SE) existem 29 papéis de agdes apenas
no setor de telefonia movel NYSE (2009).
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A selecdo dos melhores leildes para participar vai depender muito de uma
fungdo que associe um valor de utilidade a cada leildo no conjunto de leilGes factiveis,
definido pelas restricbes que tém origem nos precos de cotacdo atuais nos leil6es, nos
requisitos dos clientes e nos recursos que estdo disponiveis para o agente. Mais
especificamente, a selecdo dos leiles que o agente espera que sejam rentaveis, vai
depender da formulacdo do problema de sele¢cdo como um problema de otimizacgéo e da
estratégia de busca empregada para resolvé-lo. As préximas secbes focam a
especificacdo destes dois aspectos implicitos no componente Alocador do agente

LaconiBot.
3.4.1. Formalizacédo do Problema de Selegéo de Leildes CDA

Um problema de alocagdo pode ser definido formalmente como um problema de
otimizagdo onde se deve maximizar ou minimizar um, ou mais objetivos, sujeito a uma
série de restricbes. O problema de selecdo dos leildes de entretenimento que um agente
TAC deve participar consiste na escolha dos ingressos de entretenimento que devem ser
comprados ou vendidos, com o objetivo de maximizar o lucro do agente. Para isso, 0s
agentes TAC precisam analisar sua carteira de clientes, e 0s precos de cotacdo para

compra e venda.

No que diz respeito a formulacdo da funcdo utilidade, o modelo considera trés
objetivos, que podem conflitar entre si: Ganhoy, Inventario e Despesa Operacionaly.
Os termos empregados na descri¢do dos objetivos sdo empregados com mais freqiiéncia
no setor industrial. Neste caso, tiveram inspiracdo na Teoria das Restricdes, defendida
por Eliyahu M. Goldratt e apresentada na forma de um romance (GOLDRATT; COX,
1995), onde os acontecimentos se desenrolam, em maior parte, dentro de uma fabrica.

O primeiro objetivo, Ganhoy, representa o dinheiro ganho pelo agente devido a

alocacao do ingresso l%‘i para um cliente Cy da sua carteira, ou seja:

Ganho, = 1000 + Z Z 15 * Prémioﬁ (3.1)

ieNdk jeJk

onde, dado um conjunto de ingressos do agente Tjj, l}} guarda quais ingressos devem ser

alocados ao cliente Cy, assumindo os valores 0 ou 1 que indicam, respectivamente, se 0
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ingresso foi ou ndo alocado ao cliente Cy; e, Prémio{j é o valor pago pelo cliente Cy,
dada a alocacéo ij. O conjunto Nd* guarda o niimero de dias disponiveis para montagem
de pacotes de entretenimento para um cliente Cy; e J“ é o conjunto de entretenimentos

disponiveis para um cliente Cy.

O segundo objetivo é o Inventario, que representa a estimativa do dinheiro

retido nas méos do agente devido aos ingressos ij ndo alocados aos clientes, ou seja:

4 3
Inventario = Z Z Ty * ljj * Pry; (3.2)

i=1 j=1

onde Ii,-A indica se o0 agente deve incrementar (1), ou ndo (0), 0 nimero de ingressos ij
para venda. Para apoiar o processo de sele¢do, foi utilizada uma matriz Pr;jjque guarda a
estimativa dos precos de transacdo para os leildes ij. onde i representa o dia do
entretenimento (assumindo valores inteiros no intervalo de 1 a 4); e, j o tipo de
entretenimento (assumindo valores inteiros no intervalo de 1 a 3, onde 1 equivale ao
tipo AW, 2 ao tipo AP e 3 ao tipo MU). Os valores nessa matriz sdo os valores
estimados pela RNA, contudo, enquanto o valor da RNA néo for atualizado, utiliza-se o

valor da mediana de vetores ordenados para cada leildo, com transacdes passadas.

O terceiro objetivo é a Despesa Operacionaly, que representa a estimativa do

dinheiro que o agente gastara para comprar ingressos para o cliente Cy, ou seja.

DespesaOperacional;, = Z Z l{‘j * Pry; (3.3)
i€eNdk jeJk

Assim, considerando os objetivos definidos, o problema de otimizacdo multi

objetivo foi formulado da seguinte maneira:

maximizar Y'2_, Ganhoy;

minimizar Inventario

minimizar Y5_, Despesa Operacional,
s. a.:

VK € Clientes: Vi € Nd: Z Ik <1(3.4)

jeJx
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VK € Clientes: Vj € J*: Z Ik <1 (35)
i€ Ndk

vk € Clientes: Vi € Nd*: vj € J*: 1§ « b}
< maximo que o agente pode pagar na compra do ingresso ij (3.6)

Vi € Nd: Vj € Entretenimentos: Ty * 1} a)
> minimo que o agente pode receber na venda do(s) ingresso(s) ij (3.7)

Nd Ne Nc
ZZTﬁ*lf} < Z Z Zl{; (3.8)
i=1 j=1 k=1 jeNdKk jeJk

onde Clientes ¢ a carteira de clientes; Nd* equivale ao conjunto de dias que o cliente
Ck tem para entretenimento; Entretenimento = {1,2,3} sdo os tipos de entretenimento
disponiveis para os agentes; Ne é o nimero de tipos de entretenimentos e Nc numero de
clientes; a,” é o preco de cotacdo de venda no leildo do tipo ij; b, é preco de cotagdo

de compra no leildo do tipo ij.

A primeira restricdo (3.4) garante que serdo alocados ingressos apenas nos dias j
em que o cliente k ficard hospedado. A segunda restricdo (3.5) garante que o agente ndo
ird alocar mais de um ingresso do tipo i no dia j para o cliente Cy. A terceira restricdo
(3.6) garante que ndo seja pago um valor maior que a cotacdo do preco de compra. A
quarta restricdo (3.7) garante que somente serdo alocados para venda, 0S ingressos cujo
preco de cotacdo de venda for maior que o bdnus do cliente. A quinta restricdo (3.8)

garante que séo alocados para venda, apenas 0s ingressos que 0 agente possua.
3.4.2. Busca de uma Solucdo com Algoritmo Genético

Para resolver o problema de otimizac¢do formulado no Alocador, foi empregada
uma abordagem fundamentada em uma metaheuristica evolucionéria, isto é, um
algoritmo genético. Foram levados em consideragdo diversos pontos para essa escolha,
tais como, facilidade de utilizagdo, simplicidade na representacdo das solugdes,
complexidade e qualidade das solugdes geradas. Neste trabalho, foi utilizado o
Nondominated Sorting Genetic Algorithm 11 (NSGA-II) (DEB et al., 2002), que € um
algoritmo genético desenvolvido para resolver problemas de otimiza¢do multiobjetivo,

semelhante ao problema do Alocador.
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O algoritmo NSGA-II tem complexidade O(MN?)onde M é o numero de
objetivos e N é o tamanho da populacdo. Além de elitismo, o algoritmo utiliza um
operador de diversificacdo nao-paramétrico que calcula a distancia entre solucdes e
escolhe as entre as existentes aquelas que estdo mais dispersas pelo Pareto-front,
fazendo com que ndo apenas as melhores solu¢bes permanecam na proxima geracao,

mas também soluc¢des diversificadas e “distantes” umas das outras.

Para a implementacdo deste algoritmo foi utilizado o framework de
metaheuristicas aplicadas a resolucdo de problemas de otimizagdo multiobjetivo JMetal
(DURILLO et al., 2006). Ele foi escrito na linguagem de programac&o Java e possui um
conjunto extenso de metaheuristicas ja implementadas, bem como uma interface bem
definida para a utilizacdo das mesmas além de fornecer diversas estruturas de dados
para a implementacdo da representacdo do problema que se quer resolver. Dessa forma,
o trabalho para a implementacdo do algoritmo genético foi voltado a criagdo da

representacdo de solugdes para o problema atacado.

Para o problema formulado neste trabalho, cada solucdo (gene) foi codificada
como sendo um vetor ordenado, onde um conjunto de quatro alelos representa um
cliente, e cada alelo representa um possivel dia de viagem para o cliente. Cada alelo
pode assumir um valor no intervalo de inteiros entre 0 e 3, ou seja: 0 se ndo for alocado
ingresso; 1 se for alocado 1 ingresso do tipo AW no dia dado pela posicdo do alelo no
conjunto de cada cliente; 2 se for alocado 1 ingresso do tipo AM; e 3 caso seja alocado

1 ingresso do tipo MU.

Os valores assumidos pelos alelos equivalem ao valor do indice j, da estrutura de
trés dimensdes Iijk, descrita na formalizacdo do problema. Ou seja, quando Iijk é igual a
0, 0 alelo de posigdo (i+ ((k — 1) x 4) ) recebe o valor 0; e, quando I;j* é igual a 1, o

alelo de posicdo (i+ ((k — 1) x 4) ) recebe o valor de j.

A Figura 3.5 apresenta parte de um gene descrito de acordo com o esquema
elaborado. Nela o cliente C1 chega a cidade no dia 1 e retorna no dia 4, portanto sdo
alocados ingressos do tipo 1 e tipo 2 para os dias 1 a 3, respectivamente. Ja o cliente C2
permanece os 5 dias na cidade, mas como cada cliente ndo pode possuir mais de um

ingresso de cada tipo, ndo foi alocado nenhum ingresso no dia 3. E o cliente C8 chega
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no dia 2 e retorna no dia 5, contudo, ndo foi alocado nenhum ingresso no dia 2 para o

cliente C8.
Cliente C1 C2 C8
Dia 213 12134 ... 213
Alelo 0|2 20110 012

Figura 3.5. Exemplo de gene de uma solugéo valida.

Desta forma, as operagdes de mutacdo e reproducdo podem ser executadas de

uma maneira simples pelo algoritmo genético utilizado. A mutag&o troca os valores de

um alelo qualquer por outro valor dentro dos possiveis [0..3], respeitando as restri¢des;

e, a reproducdo se faz através de operacbes simples que dividem os genes em dois

pedacos e 0s combinam em ordem aleatoria.

3.5.Consideracdes Finais

O presente capitulo ilustrou em riqueza de detalhes 0 modelo e implementacgéo

das solucdes que se utilizaram de técnicas de inteligéncia artificial, visando resolver os

problemas listados na Introduc&o.
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4. AVALIACAO

O presente capitulo ilustra o processo de avaliacdo do agente LaconiBot. Nas
secdes iniciais descrevem-se alguns detalhes importantes sobre o ambiente de avaliacéo,
bem como a metodologia de avaliagdo. Posteriormente, séo analisados os desempenho
na incorporacdo dos componentes descritos no capitulo anterior, tomando como
controle, o agente DealerBot. Ao final do capitulo, é apresentado um resumo dos

resultados, bem como a discussdo dos mesmos.

4.1.Arquitetura do ambiente de execucéo disponivel

A comunidade que organiza as competicbes TAC desenvolveu uma infra-
estrutura de software completa para o desenvolvimento e execucdo de agentes
negociadores. Ela é constituida de um servidor, um framework para implementacdo de
novos agentes, e um toolkit para a consulta dos dados de log armazenados no servidor.
O servidor é o ambiente no qual os agentes vdo competir uns com 0s outros; e, assim

como 0s outros itens dessa infra-estrutura, é desenvolvido em Java.

O framework € denominado Agentware. Através dele é possivel implementar um
novo agente para o cenario do TAC. Utilizando o mesmo, todo agente TAC deve herdar
de uma classe denominada Agentimpl. Esta classe implementa toda a interface entre o
agente e o ambiente. O framework também disponibiliza um agente exemplo
denominado DummyAgent. Para implementar a arquitetura proposta na Figura 1.4 foi

criada uma estrutura de classes conforme ilustrado na Figura 4.1.
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Agentimpl
ﬁ‘:\ <1 LaconiBot
Agente
Sensor Estrategia Atuador Alocador Previsor Negociador || BaseDeConhecimento

T

[ [ ]
EstrategiaDeHoteis EstategiaDeVoos EstrategiaDeEntretenimento

Figura 4.1. Diagrama com as principais classes do agente LaconiBot.

Como observado no diagrama de classes da Figura 4.1, a classe LaconiBot é
uma especializacdo da classe Agente, a qual vem a ser a implementacdo do modelo
arquitetural de agentes baseado em estados. A classe Agente define um agente TAC
composto por: um sensor, classe Sensor; trés estratégias, nas classes EstrategiaDeVoos,
EstrategiaDeHoteis e EstrategiaDeEntretenimento; e um atuador, classe Atuador. A
classe Sensor, sdo delegadas todas as percepcdes do ambiente, sendo ela a responsavel
por classificar a informacao percebida e por notificar as estratégias sobre o novo estado
do ambiente. Além disso, ela inicializa a classe Alocador e, baseado no retorno da
estratégia de alocacdo, ela instancia um objeto EstrategiaDeEntretenimento referente ao

leildo determinado na alocacao.

As estratégias para o mercado de vbos e hotéis sdo idénticas ao do agente
exemplo DummyAgent, uma vez que o objetivo do trabalho se concentra no mercado de
entretenimento. Ao final, repassam-se as acdes a classe Atuador, onde segundo o

modelo, ela é a Unica classe capaz de atuar junto ao ambiente TAC.

4.2.Adaptacdes no ambiente de execugdo disponivel

Para validar as solugdes apresentadas neste trabalho, foi necessario executar o
agente LaconiBot utilizando uma versdao modificada do servidor TAC, uma vez que o

objetivo do trabalho é analisar o desempenho do agente apenas em leilGes do tipo CDA.
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Nessa modificacdo, foi realizado um isolamento dos leildes de entretenimento dos

demais leilGes, conforme descrito a seguir.

Em Oliveira (2008) foi explicado, de forma resumida, quais modificacdes eram
necessarias para isolar os leildes CDA do TAC dos demais leiles. De maneira mais
detalhada, podem-se listar as seguintes modifica¢cdes no codigo-fonte do servidor TAC:

1 - Na classe ClassicMarket foi modificado o método setupClients, no qual o
prémio pago pelo cliente por conseguir ficar no melhor hotel. Esse prémio foi
configurado para 0 (zero), fazendo com que ndo haja diferenga de ganho entre alocar o

cliente no melhor hotel ou néo.

2 - Na classe OnesideContinuousAuction2 foi modificada a forma como o preco
das passagens se comporta. O valor inicial das mesmas foi configurado para iniciar em
0 (zero) e a variacdo do preco foi cancelada, fazendo com que as passagens continuem

com o0 mesmo preco durante todo o leildo.

3 - Na classe EngAscAuction foi modificado o nimero de quartos disponiveis em
cada hotel, fazendo todos os 64 clientes (8 agentes x 8 clientes/agente) se acomodarem
em qualquer hotel e em qualquer dia. Esta mudanca possibilitou o excedente de quartos,

portanto o preco de compra dos mesmos sempre € igual a 0 (zero).

4.3.Metodologia de Experimentos

Avaliar cada uma das abordagens aqui descritas exige um método para a
execucdo dos experimentos voltado a cada um dos subproblemas apresentados. O
método de avaliacdo de desempenho do agente LaconiBot foi o mesmo que foi
empregado para avaliar o agente DealerBot. Este método, desenvolvido por Oliveira
(2008), da origem a uma avaliacdo empirica apenas para os leildes do tipo CDA do

TAC. Ele pode ser resumido em quatro passos principais:

1. Alterar o servidor TAC segundo as modifica¢Oes detalhadas na secéo 4.2.

2. Selecionar um conjunto de agentes competitivos.

3. Iniciar a bateria de testes, configurando os agentes para participarem de um
determinado numero de partidas.

4. Ao final de cada bateria de testes:
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a. Analisar os logs do servidor para recuperar a quantidade de itens
comprados e vendidos por cada agente;

b. Analisar os logs do servidor para recuperar a quantidade de lances
enviados por cada agente;

c. Analisar a média da pontuacdo final, bem como a colocagdo de cada

agente ao final de cada bateria de testes;

Ao todo, quatro agentes foram selecionados: Mertacor, SICS02, UTTAQ6 e
DummyAgent. Destes, exceto o agente DummyAgent, todos foram finalistas da
competicdo TAC Classic 2006. Além disso, SICS02 e Mertacor também foram
finalistas em 2005, ano em que este Ultimo foi o campedo do evento. Todos esses

agentes estdo disponiveis no site do torneio (http://www.sics.se/tac).

Contudo, para avaliar o impacto de cada uma das abordagens no desempenho
final do agente LaconiBot, foi necessario incorporar ao método critérios de comparagao
entre tais abordagens. Dessa forma, alterou-se o 4° passo do método de Oliveira (2008),
onde a analise dos logs foi realizada para recuperar a pontuacdo maxima ideal e a
pontuacéo final, obtidas por cada agente ao final de cada partida. De acordo com Melo
(2003), “A pontuagdo de cada agente ¢ calculada baseada nas preferéncias dos clientes

para pacotes montados pela agéncia e nas despesas liquidas do custo da viagem”.

Dessa forma, a andlise dos logs foi realizada para recuperar as seguintes

informacdes:

a. Pontuacdo maxima ideal® de cada agente, ao final de cada partida.
b. Pontuacéo final” obtida por cada agente, ao final de cada partida.

As proximas se¢des exemplificam a utilizagdo do método, bem como a forma de
avaliacdo das estratégias, os resultados da avaliacdo de cada abordagem, e,

posteriormente, do desempenho do agente contemplando todas as abordagens.

% A pontuagdo maxima, ou otima, de cada agente pode ser calculada como o somatério do retorno
maximo da fun¢do utilidade (2.1) para todos seus clientes, somada da venda dos bens sobressalentes pelo
valor maximo de $200.0 e a compra de bens faltosos por $0.0.

7 A pontuacio final é dada pela fungio (2.2).



4.4 .Andlise dos Resultados

Foi necessario estabelecer um grupo de amostras de controle visando apoiar uma
andlise comparativa sobre o impacto no desempenho do agente LaconiBot devido a
incorporacgdo dos novos componentes da arquitetura do agente DealerBot. Dessa forma,

tomou-se como grupo controle os experimentos realizados com o agente DealerBot,

uma vez que tal agente possui a mesma estratégia base do processo de negociacdo do

agente LaconiBot, com excec¢éo dos componentes Previsor e Alocador.

4.4.1. Resultados para o agente DealerBot

A Tabela 4.1 e o grafico da Figura 4.2 ilustram o desempenho do agente de
controle (DealerBot). A anpalise dos mesmos indica que o agente obteve uma média de
pontos igual a 9339,55 e uma média de 85,96% sobre o percentual do 6timo. A média

de pontos do 1° colocado foi 9474,87 e a diferenca de pontos entre o agente e o 1°

colocado foi de 135,32 pontos, ou seja,1,43%.

Tabela 4.1. Pontuacéo e classificacdo do agente DealerBot.

10 jogos 20 jogos 40 jogos
Posicdo
Agente Pontuagéo Agente Pontuacéo Agente Pontuagéo
1 DealerBot 9347.63 Mertacor 9518.15 Mertacor 9558.85
2 Mertacor 9316.15 SICS02 9368.68 DealerBot 9345.54
3 UTTAO06 9234.74 DealerBot 9325.48 UTTAO06 9237.42
4 SICS02 9169.22 | DummyAgent  9255.28 | DummyAgent  9205.06
5 DummyAgent  9143.40 UTTAO06 9128.85 SICS02 9189.23
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Figura 4.2. Percentual do 6timo para o agente DealerBot.

Através do grafico acima, é possivel ver que o agente campedo, o Mertacor,
consegue manter a constancia de um alto percentual sobre o 6timo dos pontos. O que
reflete diretamente sobre sua pontuacdo, mostrando que sua estratégia de lucro a longo
prazo garante o melhor desempenho quando comparado com os demais. Apesar de o
agente DealerBot obter uma boa pontuacao nos 10 primeiros jogos, chegando a superar
o0 Mertacor, seu rendimento com relacdo ao percentual do 6timo ndo segue uma

consténcia e ndo chega a ser tal alto quanto o do Mertacor.

4.4.2. Resultados para o agente LaconiBot sem o componente Alocador

Validacdo da RNA

Com o objetivo de validar o treinamento executado, duas formas de validacdo
foram utilizadas. Primeiro foi avaliado o Root Mean Square Error (RMSE) na saida da
rede, em seguida, € feita a analise por matriz confusdo, e, por fim, foi calculado o erro

médio obtido no treinamento da rede.
Root Mean Square Error (RMSE)

A rede implementada neste projeto foi treinada de acordo com a metodologia
10-fold, portanto 10 valores de erros foram gerados, um para cada fold. Dessa forma,
para cada etapa do treinamento da rede é gerada uma estimativa de erro, ou RMSE
global, e é necessario calcular a média dos valores de RMSE gerado. O RMSE para

cada etapa € calculado de acordo com a seguinte equacéo:
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N (G~ Yk
k=1 )?

RMSE =

= (4.1

onde N é o nimero de padrdes, ax representa o valor real , e yx representa o valor previsto.
Os valores gerados assim como a média global do RMSE sdo demonstrados na Tabela
4.2.

Tabela 4.2. Demonstra os valores de RMSE obtidos no treinamento da

rede neural.
Etapa do Treinamento/Teste Valor do RMSE Valor * 100
1 0.03790378821188909 3.790
2 0.03792054262127483 3.792
3 0.03741238428226856 3.741
4 0.03837015819945445 3.837
5 0.0375940506948018 3.759
6 0.03772424081175014 3.772
7 0.037880241856337225 3.788
8 0.03692442292505494 3.692
9 0.037551458993737144 3.755
10 0.036275948189295366 3.627
Erro Global 0.03755572367858635 3.755

Como constatado na tabela 4.2, o erro gerado pelo treinamento ficou em torno de
3%. E importante salientar que somente a obtencio do RMSE ndo é o bastante para a
validacdo correta em um treinamento de uma RNA. Dessa forma, foi utilizada outra

métrica, ilustrado na proxima secao.
Matriz-Confuséo

Uma matriz confusdo tem por objetivo mostrar a quantidade de amostras
classificadas corretamente para cada classe de dados, portanto medindo a eficiéncia do
processo analisado. A matriz-confusdo utilizada nesse trabalho foi adaptada para

comparar os valores obtidos no treinamento e no teste da rede com os valores esperados.

Na construgdo da matriz-confusdo foram adotados os intervalos percentuais de
0.26 a 0.30, 0.31 a 0.35, sucessivamente até 0.56 a 0.60. Tais intervalos equivalem aos

valores de transacdo j& normalizados. A justificativa da escolha desses valores se deve
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ao fato de que esses sdo o0s intervalos em que as transacbes ocorrem com mais

frequiéncia.

As matrizes foram calculadas para 0s conjuntos de treinamento e teste
separadamente. Elas foram obtidas a partir da juncdo dos resultados obtidos em cada
uma das etapas. As matrizes-confusdo geradas para essas etapas correspondem aos
valores obtidos pela rede treinada comparados aos valores esperados e estdo
demonstradas nas Tabelas 4.3 e 4.4. Pode-se perceber também a taxa de acerto da rede
nos intervalos préximos ao que deveria ser estimado pelas matrizes demonstradas nas
Tabelas 4.5 e 4.6.

Tabela 4.3. Matriz-Confuséo de treinamento da rede com quantidade de

acertos.
[026-0.30]  [0.31-0.35]  [0.36-040]  [0.41-045]  [0.46-050]  [0.51-055]  [0.56-0.60]
[0.26-0.30] 662 93 0 0 0 2 0
[0.31-0.35] 438 832 248 61 4 16 9
[0.36-0.40] 43 941 1241 650 215 50 27
[0.41-0.45] 18 367 848 2821 415 134 83
[0.46-0.50] 8 8 3 383 1677 70 35
[0.51-0.55] 1 0 0 0 28 139 50
[0.56-0.60] 0 0 0 0 0 30 57

Tabela 4.4. Matriz-Confuséo de treinamento da rede com porcentagem

de acertos.
[0.26-0.30] [0.31-0.35] [0.36-0.40] [0.41-0.45] [0.46-0.50] [0.51-0.55] [0.56-0.60]
[0.26-0.30] 55.72% 4.15% 0.00% 0.00% 0.00% 0.45% 0.00%
[0.31-0.35] 36.87% 37.13% 10.60% 1.56% 1.73% 3.63% 3.45%
[0.36-0.40] 3.62% 41.99% 53.03% 16.60% 9.05% 11.34% 10.34%
[0.41-0.45] 1.52% 16.38% 36.24% 72.06% 17.47% 30.39% 31.80%
[0.46-0.50] 0.67% 0.36% 0.13% 9.78% 70.58% 15.87% 13.41%
[0.51-0.55] 0.08% 0.00% 0.00% 0.00% 1.18% 31.52% 19.16%
[0.56-0.60] 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 6.80% 21.84%
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Tabela 4.5. Matriz-Confuséo de teste da rede com quantidade de

acertos.
[0.26-0.30] [0.31-0.35] [0.36-0.40] [0.41-0.45] [0.46-0.50] [0.51-0.55] [0.56-0.60]
[0.26-0.30] 68 12 0 1 0 1 0
[0.31-0.35] 31 91 31 8 4 1 0
[0.36-0.40] 4 92 137 76 29 8 3
[0.41-0.45] 2 15 48 300 55 11 7
[0.46-0.50] 1 1 139 6 2
[0.51-0.55] 0 0 0 15 5
[0.56-0.60] 0 0 1 5
Tabela 4.6. Matriz-Confusédo de teste da rede com porcentagem de
acertos.
[0.26-0.30] [0.31-0.35] [0.36-0.40] [0.41-0.45] [0.46-0.50] [0.51-0.55] [0.56-0.60]
[0.26-0.30] 64.15% 5.71% 0.00% 0.26% 0.00% 2.33% 0.00%
[0.31-0.35] 29.25% 43.33% 14.35% 2.07% 1.76% 2.33% 0.00%
[0.36-0.40] 3.77% 43.81% 63.43% 19.69% 12.78% 18.60% 13.64%
[0.41-0.45] 1.89% 7.14% 22.22% 77.72% 24.23% 25.58% 31.82%
[0.46-0.50] 0.94% 0.00% 0.00% 0.26% 61.23% 13.95% 9.09%
[0.51-0.55] 0.08% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 34.88% 22.73%
[0.56-0.60] 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 0.00% 2.33% 22.73%

Nestas matrizes, os valores verticais representam os dados reais esperados e 0s

valores horizontais, os dados estimados pela rede. Por exemplo, analisando a Tabela

4.6, no intervalo de 0.36 a 0.40, a rede teve um acerto de 1241 previsdes, ou 53.03% do

total de previsGes para aquele intervalo. Para obter os dados reais de preco basta efetuar

uma multiplicacdo do valor por 200 (o caminho inverso da normalizacgéo).
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Figura 4.3. Gréafico dos Precos de Cotacao para Compra (Bo) e Venda
(Ao) X Preco de Transacao.

O gréfico da Figura 4.3 ilustra a distribuicdo dos dados de cotacdo para compra,
venda e preco de transacdo retirados do conjunto de treinamento. Neste gréafico estdo
representados os valores de cotacdo para compra (Bo) e venda (Ao) momentos antes da
concretizacdo de uma transacdo, cujo valor corresponde ao eixo das abscissas
(horizontal). O retadngulo de bordas listradas ilustra o limite dos dados analisados na
Matriz-confusdo (entre $52 e $120) e o retadngulo de bordas lisas ilustra o limite dos
dados com o maior numero de instancias, e também, onde ocorreu a melhor

performance da RNA, apresentada na Matriz-confusdo (entre $72 e $100).

Avaliacdo do agente com a RNA treinada

A Tabela 4.7 e o gréafico da Figura 4.4 ilustram o desempenho do agente
LaconiBot sem o componente Alocador. Analisando 0s mesmos nota-se que 0 agente
obteve uma média de pontos igual a 9288,93 e média de 86,40% sobre o percentual do
6timo. A média de pontos do 1° colocado foi 9465,96 com diferenca de pontos entre o
agente e 0 1° colocado de 177,03 pontos, ou 1,87%.
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Tabela 4.7. Pontuacéo e classificacdo do agente LaconiBot sem o

Alocador.
10 jogos 20 jogos 40 jogos
Posicdo
Agente Pontuacéao Agente Pontuacéo Agente Pontuacéo
1 Mertacor 9460.05 Mertacor 9455.27 Mertacor 9482.58
2 LaconiBot 9310.86 SICS02 9296.70 LaconiBot 9289.96
3 SICS02 9299.19 LaconiBot 9265.98 | DummyAgent 9248.99
4 DummyAgent 9203.32 UTTAO06 9213.99 UTTAO06 9195.72
5 UTTAO6 9187.31 | DummyAgent 9091.94 SICS02 9165.85
O0%g
== Mertacor
88% LaconiBot
86% * — * e [ TTTAQG
2
84% SICS02
| — AQF/‘j == DummvAgent
2%
E0%
10jogos 20 jogos 40jogos

Figura 4.4. Percentual do 6timo para o agente LaconiBot sem o
Alocador.

Analisando e o gréfico da Figura 4.4 € possivel constatar que, mesmo ficando
com o percentual do 6timo acima do agente campedo por 2 vezes, o LaconiBot ndo
manteve uma constancia, e acabou ficando com um desempenho pior que 0 agente
DealerBot na média dos pontos (9288,93 contra 9339,55). Pode-se atribuir a piora no
rendimento do agente ao fato da falta de calibracdo dos pardmetros do controlador
nebuloso, pois com uma estimativa de pre¢co mais apurada com o retorno da RNA, o
agente acabava comprando mais bens que ndo iria utilizar, atraves das regras do
controlador nebuloso, descritas na seg¢do 2.2.5. Haja vista que ndo possuia nenhum

mecanismo de selecdo de leiles, logo ele participava de todos os leildes.
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4.4.3. Resultados para o agente LaconiBot sem o componente Previsor

A Tabela 4.8 e o grafico da Figura 4.5 ilustram o desempenho do agente
LaconiBot sem o componente Previsor. Analisando 0s mesmos, nota-se que 0 agente
obteve uma média de pontos igual a 9316,22 e média de 84,37% sobre o percentual do
otimo. A média de pontos do 1° colocado foi 9497,47 com diferenca de pontos entre o

agente e 0 1° colocado de 181,25 pontos, ou 1,90%.

Tabela 4.8. Pontuacéo e classificacdo do agente LaconiBot sem o Previsor.

10 jogos 20 jogos 40 jogos
Posicdo
Agente Pontuagéo Agente Pontuacéo Agente Pontuagéo
1 Mertacor 9460.43 Mertacor 9562.20 Mertacor 9469.79
2 LaconiBot 9372.86 LaconiBot 9321.54 LaconiBot 9254.27
3 UTTAO06 9249.43 UTTAO06 9298.85 | DummyAgent  9222.63
4 DummyAgent  9230.95 | DummyAgent  9233.11 UTTAO6 9180.90
5 SICS02 8234.58 SICS02 8337.40 SICS02 8356.34
8% Mertacor
85% —%? =#—LaconiBot
83% v m— =#=UTTA06
200 =——=—LIC502
. DummyvAgent
T8% l
;H;_ G
75%
10jogos 20 jogos 40jogos

Figura 4.5. Percentual do 6timo para o agente LaconiBot sem o
Previsor.

O gréfico da Figura 4.5 mostra que a estratégia de selecdo de lances retornou
uma curva semelhante para o percentual do 6timo, quando comparados os agentes
LaconiBot e Mertacor. Contudo, o desempenho na pontuacdo do LaconiBot ficou
inferior ao do agente controle, DealerBot. Pode-se explicar tal situacdo uma vez que o

LaconiBot acabava participando de uma quantidade menor de leilées e ndao houve
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mudanca nos parametros do seu controlador, o que remetia a uma quantidade menor de

itens negociados.
Avaliacao dos objetivos da estratégia do Alocador

Considerando o conflito entre objetivos, como, por exemplo, entre Ganho e
Despesa Operacional, visando analisar o impacto na mudan¢a da maximizacdo e
minimizacdo dos objetivos, foram testadas algumas combinacdes, que refletiam os

seguintes cenarios:

1. Fazer o agente comprar um numero maior de itens do que vendé-los:
maximizacdo do Ganho e Inventario, minimizagdo da DespesaOperacional;

2. Fazer o agente vender um nimero maior de itens do que compra-los:
maximizacgdo do Ganho e DespesaOperacional, minimizacéo do Inventério;

3. Fazer o agente comprar e vender a maior quantidade de itens que pudesse:
maximizacdo de todos os objetivos;

4. Fazer o agente alocar todos os itens que ele ja possuia, além de comprar e
vender a menor quantidade de itens possivel: maximizacdo do Ganho e

minimizacao da DespesaOperacional e do Inventario.

Como consequéncia, observou-se que a combinacdo utilizada no cenério 4
refletiu no melhor desempenho do agente, o que fez com que a mesma se tornasse a

combinacdo adotada na avaliacdo da técnica.

4.4.4. Resultados para o agente LaconiBot com todos os componentes

A Tabela 4.9 e o gréfico da Figura 4.6 ilustram o desempenho do agente
LaconiBot com todos os componentes presentes. Analisando 0s mesmos nota-se que 0
agente obteve uma média de pontos igual a 9389,69 e média de 84,19% sobre o
percentual do 6timo. A média de pontos do 1° colocado foi 9489,56 com diferenca de

pontos entre o agente e 0 1° colocado de 99,87 pontos, ou 1,05%.



Tabela 4.9. Pontuacéo e classificacdo da simulagdo LaconiBot
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completo.
10 jogos 20 jogos 40 jogos
Posicao
Agente Pontuacéo Agente Pontuacéo Agente Pontuacéao
1 Mertacor 9445.03 Mertacor 9539.59 Mertacor 9484.06
2 LaconiBot 9417.63 LaconiBot 9371.73 LaconiBot 9379.72
3 UTTAO06 9324.26 UTTAO06 9235.29 UTTAO06 9274.00
4 DummyAgent  9260.46 SICS02 9198.99 SICS02 9230.51
5 SICS02 9245.65 | DummyAgent  9191.72 | DummyAgent  9198.55
Q0%
=#—Mertacor
§8% =d—TLaconiBot
B6% -— / UTTAD6
.
== DummyvAgent
1%
0%
10jogos 20 jogos 40jogos

Figura 4.6. Percentual do 6timo para o agente LaconiBot completo.

Analisando o grafico da Figura 4.6, novamente, percebe-se a semelhaca na curva

do percentual do 6timo, quando comparados 0s agentes LaconiBot e Mertacor. J& o

desempenho na pontuacdo do LaconiBot ficou superior ao do agente controle,

DealerBot. Pode-se explicar tal situacdo uma vez que o LaconiBot estava participando

somente dos leildes sobre os itens que ele tinha interesse em comprar ou vender; através

do retorno do componente Alocador. Além disso, os lances enviados remetiam a uma

estratégia um pouco mais agressiva, pois o retorno da RNA é mais precisa que a

mediana de precos ordenados utilizada pelo DealerBot.
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45, Resumo dos Resultados

A tabela as seguir, resume o0s principais dados necessarios para avaliar o
desempenho geral do LaconiBot, bem como sua evolucdo durante a incorporacdo dos
seus componentes, quando comparado com o agente controle, o DealerBot.

Tabela 4.10. Resumo de todos os Resultados.

Média Média % do Média Pont. Diferenca

Agente colocagdes otimo final % para 1°
DealerBot 2 85,96 9339,55 1,43
LaconiBot sem GA 2,3 86,40 9288,93 1,87
LaconiBot sem RNA 2 84,37 9316,22 1,90
LaconiBot Completo 2 84,19 9389,69 1,05

Como observado no resumo da tabela acima, o LaconiBot completo obteve um
desempenho superior ao DealerBot em sua média de pontos. Além disso, ele conseguiu
diminuir a diferenca entre sua pontuagcdo quando comparado com o agente campedo (0
agente Mertacor). Apesar das estratégias incorporadas de maneira separada levarem a
um desempenho insatisfatério, quando as mesmas trabalharam em conjunto percebeu-se

uma melhora no desempenho do agente.
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CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A pesquisa em comércio eletrbnico, agentes negociadores e estratégias para
negociacdo em CDA tém sido impulsionada por pesquisadores no mundo inteiro,
gerando uma série de trabalhos que fazem uso das mais variadas técnicas estatisticas e
de inteligéncia artificial. Como resultados dessas pesquisas surgiram ambientes como o
TAC que facilitam sobremaneira o desenvolvimento de novos trabalhos voltados ao

processo de negociagdo em comercio eletrénico.

Mais especificamente, este trabalho descreveu e avaliou o agente LaconiBot em
uma versao modificada do ambiente TAC Classic. Tal agente se utiliza de técnicas de
inteligéncia artificial voltadas a resolucdo de alguns problemas encontrados no processo
de negociacdo CDA do TAC. Ou seja, para resolver o problema de determinacédo dos
lances, foi utilizado um controlador Fuzzy. Para selecionar quais leildes o agente deve
participar efetuando lances, foi utilizado um Algoritmo Genético Multi-Objetivo. E,
para prover uma estimativa mais apurada dos valores de transacdo dos lances foi

utilizada uma Rede Neural Artificial.

Para avaliar o agente foi necessario realizar algumas adaptacdes no cenario do
ambiente TAC original, conforme discutido no capitulo de avaliagdo. Além disso, 0
ambiente TAC fornece apenas 2 parametros para analise do desempenho do agente, a
saber: colocacdo e média da pontuacdo. Contudo, para uma analise mais detalhada
foram utilizados mais alguns parametros como: média do percentual do 6timo obtido

por cada agente, e percentual da diferenca da média de pontos para o agente campeéo.

Através da andlise dos resultados constatou-se que a utilizacdo das técnicas
descritas neste trabalho proporcionaram um melhor desempenho do agente LaconiBot,
quando comparado com o agente controle, o DealerBot implementado por Oliveira
(2008). Apesar de permanecer na segunda colocacgdo, o LaconiBot obteve um acréscimo
tanto do percentual do 6timo quanto na média de pontos, e diminuiu a diferenca da

média de pontos para 0 agente campedo.

Além disso, a implementacdo do LaconiBot, por meio de sua arquitetura

modular, bem como a descricdo das abordagens aqui apresentadas podem ser Uteis,
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didaticamente, para o ensino de disciplinas como Engenharia de Software a Inteligéncia
Artificial, servindo como ilustracdo da aplicagcdo de teorias computacionais em um

programa agente concreto construido para a resolucdo de problemas complexos.

Como trabalho futuro € possivel observar que algumas modificagdes nos
parametros do agente podem ser realizadas com o objetivo de resultarem em ganhos
reais no seu desempenho, haja vista que muitos dos parametros de sua estratégia
necessitam que seus valores sejam determinados pela intuicdo humana. Um modelo de
adaptacdo automatizado, baseado no numero de leilGes selecionados pelo algoritmo
genético, por exemplo, poderia fazer com que 0 agente se torne ou mais ou menos
agressivo no calculo de novos lances, influenciando diretamente em ganhos no seu

desempenho.

Com relagdo a melhorias na RNA, indicam-se como trabalhos futuros a analise
dos impactos na modificacdo da topologia da RNA, a implementacdo de outros modelos
de RNA além do modelo MLP, e a utilizacdo de uma RNA treinada para cada tipo de
ingresso. Com relacdo a I6gica do Alocador, pode ser analisado o impacto na utilizagdo

de outras metaheuristicas multi-objetivo alem do algoritmo genético.
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