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1 Introducao

“Intelligent Agents and Artificial Intelligence:
Well, it has to do with smart programs,
so let’s get on and write some.”

Stuart Russell and Peter Norvig

"Em cinco anos, todas as empresas serdo empresas da Internet ou
simplesmente ndo serdo empresas”, presidente do conselho de administracdo da
Intel Andy Grove (Revista Exame, n.16, 11/08/99, p 126). A revolucdo digital
mudou complemente a gestdo dos negdcios, que no passado se baseava
primordialmente em aquisicdo de bens fisicos e dtomos, e agora estd se baseando
em bits e idéias. As palavras chaves desta nova administracio sdo informacdo,
conhecimento e inteligéncia ao invés de prédios, fabricas, ou bens materiais.

Surgem a partir dessa revolucdo indmeras oportunidades na &drea da
tecnologia da informagdo. O comércio eletrdnico é um exemplo de tema muito
importante no mundo dos negdcios relacionados com a Internet. De acordo com
Peter Drucker (Drucker, 2000), o comércio eletrobnico é para a Revolucdo da
Informacdo o que a ferrovia foi para a Revolucao Industrial.

As comunidades de Inteligéncia Atrtificial, Business Intelligence, Comércio
Eletrdnico, e Sistemas Multi-Agente estdo contribuindo com o desenvolvimento
desta drea, e boa parte das tecnologias oferecidas ja estd sendo usada pelo mundo
corporativo (IBM Business Intelligence, 2005; Computer Associates CleverPath,
2005; Dash Optimization, 2005; Living Systems & Whitestein Technologies,
2005). O objetivo principal destas contribuicdes € automatizar processos e

maximizar a lucratividade das transagées em meios eletronicos.
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1.1. Sistemas Multi-Agente

A tecnologia de agentes (Ferber, 1999; Wooldridge, 2000) permite criar
simuladores e sistemas inteligentes que tomam decisdes automaticamente. Muitos
acreditam que a principal proposta desta tecnologia € bem semelhante a da
inteligéncia artificial: programas capazes de substituir o ser humano em tarefas
que exigem conhecimento, experiéncia e racionalidade. Esses programas podem
ser utilizados para simula¢des ou em situacdes reais.

A base deste enfoque estd em considerar os agentes como entidades
inteligentes e isoladas. Porém, uma nova teoria que utiliza os agentes de software
acredita que a inteligéncia ndo pode ser separada do contexto social (Ferber,
1999). Desta forma, comeca a surgir um novo campo de interesse que estuda
programas construidos com vdrios agentes — os Sistemas Multi-Agente.

Esses agentes dotados de autonomia podem executar tarefas simples ou
complexas, s6 que agora inseridos dentro de uma organiza¢do e um meio
ambiente. O importante nessa andlise ndo € observar os objetivos de cada agente,
e sim o objetivo global da sociedade formada. O agente utiliza algumas
caracteristicas encontradas nas sociedades para alcangar esse objetivo.

A primeira delas é Interagc@o (Ferber, 1999). A interacdo ocorre quando dois
ou mais agentes sdo submetidos a um relacionamento dinidmico através de um
conjunto de acdes reciprocas. A segunda é a Cooperagdo (Ferber, 1999), que é
vista dentro de um sistema multi-agente como um método para atingir o objetivo
global. Além disso, temos também as Organizacdes (Ferber, 1999), que sdo
criadas para estruturar a cooperagdo e interacdo entre os agentes. Uma
organizacdo pode ser vista como um conjunto de relacdes entre agentes que
produz uma unidade, com qualidades ndo encontradas nos agentes
individualmente.

O desenvolvimento de um sistema multi-agente de larga escala (Lucena et
al., 2003; Garcia et al., 2003) ndo € uma tarefa simples. Sistemas com muitos
agentes em ambientes heterogéneos necessitam de solugdes de engenharia de
software para permitir reuso e um desenvolvimento eficiente.

Uma técnica interessante para modelar um problema computacionalmente
dificil com o paradigma de agentes é dividir esse mesmo problema em

subproblemas mais simples (Sardinha et al., 2004a). Assim, cada agente se torna


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0115614/CA


PUC-RiIo - Certificacéo Digital N° 0115614/CA

17

responsavel por um ou mais desses subproblemas. Esses agentes ainda podem
resolver esses subproblemas de forma assincrona e em diferentes CPUs.
Conseqiientemente, podemos listar algumas vantagens que surgem a partir dessa
técnica de modelagem:
Escalabilidade — Problemas complexos sdo resolvidos de forma mais
simples, e ndo hé limite para o nimero de agentes no sistema;
Versatilidade — Como cada agente ataca um subproblema, podemos
desenvolver agentes com técnicas diferentes de inteligéncia e combinar as
solucdes com simplicidade;

Flexibilidade — E simples evoluir o sistema para incluir novos agentes, e

assim, incluir novas técnicas de inteligéncia.

1.2. A Engenharia de Software para Agentes Inteligentes

Muitas metodologias e linguagens de modelagem para agentes ja foram
propostas para construir sistemas multi-agente. Existem também muitas
plataformas e frameworks de desenvolvimento para implementar os sistemas
baseados em agentes. Porém, pouquissimos trabalhos propdem um mapeamento
entre modelos de design baseado em agentes e codigo. Esta tese propde um
mapeamento claro entre conceitos de agentes e cddigo, e ainda apresenta varias
aplicagdes complexas para demonstrar a robustez do método.

Metodologias como Gaia (Wooldridge et al., 2000; Zambonelli et al., 2003)
e MaSE (Deloach, 1999), ndo fornecem um guia de como implementar os
modelos propostos. Conseqiientemente, a geragdo de cddigo ndo € um processo
trivial. Gaia é uma metodologia orientada a agentes para as fases de andlise e
design. Os autores de Gaia afirmam que a metodologia ndo trata diretamente dos
detalhes de implementacdio. Em MaSE, os autores afirmam que o foco principal
da metodologia € auxiliar as fases de requisitos, andlise, design, e implementacao.
Porém, a metodologia ndo descreve como os modelos devem ser implementados
em qualquer plataforma.

Em (Do et al., 2003; Castro et al, 2001), os autores propdem um
mapeamento de conceitos i*, usados na metodologia Tropos (Giunchiglia et al.,
2002; Bresciani et al., 2004) para modelar um agente BDI (Beliefs, Desires, and

Intentions), para um ambiente de desenvolvimento chamado Jack (Howden et al.,
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2001). Cada conceito i* € mapeado para um BDI, e consecutivamente para uma
abstracdo Jack. Apesar dos autores fornecerem um mapeamento, nenhum exemplo
de aplicacdo € apresentado. Conseqiientemente, o mapeamento de conceitos i*
para abstragdes Jack ndo possui qualquer prova concreta. Os detalhes de como
implementar os planos ndo é claro, o que evidencia uma pesquisa ainda em uma
fase inicial.

A metodologia Prometheus (Padgham et al., 2002a) também propde um
suporte do “inicio-ao-fim” entre especificagdo e implementacdo. Os autores
propdem o uso do ambiente Jack para implementar os modelos de Prometheus.
Em (Padgham et al., 2002b), o Jack Development Environment (JDE) ¢é
apresentado como uma ferramenta para modelar detalhes de implementacdo dos
modelos Prometheus e implementar sistemas baseados em agentes usando Jack.
Porém, o mapeamento entre os artefatos detalhados de design e abstragdes de
implementagdo ndo € apresentado. Além disso, um exemplo ndo € apresentado no
ambiente Jack.

Em (Huget, 2002), os autores demonstram a geracdo de c6digo a partir de
diagramas de seqiiéncia AUML. O foco dos autores é exemplificar o mapeamento
de interacdes de agentes para codigo Java. Entretanto, esse mapeamento nio &
baseado em nenhuma arquitetura ou framework de agentes. Essas tecnologias
fornecem abstracdes reutilizdveis para programadores implementarem sistemas
baseados em agentes. Ao fazer uma extensdo ou customizagdo a esses
frameworks, o processo de implementagdo se torna mais simples e mais rapido.
Nos frameworks de implementag¢do hd muito cédigo ja escrito e compilado, e o re-

uso é grande.

1.3.Aprendizado para Agentes Inteligentes

O processo de modelagem de um sistema multi-agente inteligente de larga
escala ndo € uma tarefa simples. Principalmente quando o sistema deve atuar em
ambientes onde ha mudancas constantes nos cendrios externos. Neste caso, o
sistema deve possuir agentes dotados de aprendizado e inteligéncia. Os conceitos
de aprendizado devem ser modelados ja nas primeiras fases de desenvolvimento.

Em sistemas complexos e abertos, agentes precisam de aprendizado para tomar
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decisdes e se adaptar a mudangas para poder atingir os seus objetivos e 0 objetivo
global do sistema.

A modelagem de sistemas baseada em agentes inteligentes com aprendizado
sempre apresenta questdes semelhantes, dentre as quais destacamos:

(1) Como avaliar o objetivo do sistema como um todo?

(i1) Como definir e avaliar o objetivo individual de cada agente?

(iii)  Como modelar o conhecimento de cada agente?

(iv)  Como projetar o mecanismo de aquisi¢do de conhecimento para cada

agente?

(v) Como combinar mdltiplas técnicas de aprendizado e distribuir essas
técnicas para cada agente no sistema?

(vi)  Como associar abstragdes de agentes com abstracdes de machine
learning?

(vii) Como especificar abstracdes de machine learning nas primeiras
fases de design e permitir uma transicio para a fase de
implementagdo?

Infelizmente, os engenheiros de software ainda utilizam a sua experiéncia e
intui¢do para resolver as questdes acima. Muita pesquisa tem sido feita para criar
metodologias e frameworks de implementacio para sistemas multi-agente. Porém,
nenhum desses trabalhos apresenta um guia para incluir técnicas de aprendizado ja
nas fases iniciais do desenvolvimento.

Os frameworks (Howden et al., 2001; Telecom Italia-Jade, 2003) de
implementagcdo disponibilizam muitas APIs para desenvolver sistemas multi-
agente, mas ndo orientam a estruturacdo do design do aprendizado de uma
maneira sistematica. Além disso, as vdrias metodologias orientadas a agentes
(Zambonelli et al., 2003; Deloach, 1999; Bresciani et al., 2004; Padgham et al.,
2002) s@o focadas em um nivel muito alto de abstragdo, e ndo indicam como tratar
aprendizado desde a fase de design até a implementacao.

Um tema de pesquisa importante na drea de aprendizado em sistemas multi-
agente € denominado MAS Learning (Sem et al., 2000; Kudenko, 2003). O foco
principal dos trabalhos é desenvolver algoritmos de machine learning distribuidos
utilizando técnicas como Reinforcement Learning (Mitchell, 1997). Porém, os

trabalhos desta drea ndo apresentam um design ou metodologia, geral o suficiente
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para qualquer algoritmo ou dominio, que permite incluir essas técnicas de

machine learning em sistemas baseados em agentes.

1.4. A Solucao Proposta

Esta tese apresenta o método MAS-School (Sardinha et al., 2004b; Sardinha
et al., 2005b) para modelar e implementar agentes de software inteligentes desde
as primeiras fases de desenvolvimento. Esse método também apresenta varias
orientacdes de como incluir aprendizado na fase de design e implementagdo. O
método apresenta no final uma estratégia incremental e iterativa de
desenvolvimento para permitir a avaliacio das técnicas de machine learning.

A linguagem de modelagem ANote (Choren, 2002; Choren et al., 2004a;
Choren et al., 2004b) € utilizada para modelar os sistemas multi-agente desta tese,
pois fornece todos os diagramas necessarios para as vérias fases de modelagem.

Todos os nossos projetos de software utilizam a técnica orientada a
objetivos para a fase de requisitos. Esta fase utiliza o processo recursivo de
decomposicdo de um objetivo do problema principal em vdrios objetivos de
subproblemas. Essa técnica é interessante, pois permite dividir um problema
computacionalmente dificil em subproblemas mais simples. O diagrama 1

exemplifica a decomposicio.

(Ohjetiw:u do Problerna F'rinu:ipaD

(Objetiw:u do Subproblema 1) [Objetivn do Subproblema Zj

Figura 1: A decomposigao dos objetivos relacionados com o objetivo do Problema
Principal.

A abstrac@o de objetivos € central neste método. Em uma segunda etapa,
esse objetivo permite a definicdo de uma medida de performance para os agentes
que necessitam de aprendizado. Conseqiientemente, o processo de decomposi¢do
dos objetivos em sub-objetivos é fundamental para o método proposto. E
importante frisar que essa modelagem de hierarquia de objetivos é uma atividade

comum nas metodologias orientada a agentes. Para esse método, os objetivos
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funcionam como uma abstragdo para unificar conceitos de machine learning com
conceitos basicos de sistemas multi-agente.

A segunda fase do processo de modelagem € criar os tipos de agentes que
sejam capazes de conduzir os objetivos desses subproblemas encontrados na fase
de requisitos. Essa criacdo de tipos de agentes comeca com um processo de
relacionamento de todos os objetivos de nivel mais baixo com os tipos de agentes
criados. A tabela 1 exemplifica um mapeamento entre esses objetivos e tipos de
agentes. A figura 2 apresenta os varios tipos de agentes e seus relacionamentos.

Esta figura permite uma visdo estatica do projeto do nosso sistema multi-agente.

Objetivo Agente
Objetivo do Subproblema 1 Agente |
Objetivo do Subproblema 2 Agente II

Tabela 1: A mapeamento entre subproblemas e tipos de agentes.

@ Agente |

@ Agente I

Figura 2: A arquitetura do Sistema Baseado em Agentes.

Apos a criagdo dos vdrios tipos de agentes, cada agente deve possuir uma
especificagdo de cendrios. Esses cendrios possuem informagdes sobre o contexto
de como cada agente devera atingir seus objetivos. Esses objetivos possuem acdes
que o agente deve seguir para alcancar os objetivos dos subproblemas, e
conseqiientemente o objetivo do problema principal. O diagrama 3 apresenta o

digrama de cendrio do Agente L.
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Cenario |
Agente Principal Agente |
Pré-Condiciies Evento do ambiente externo
Plano Principal Enquanto VERDADE
das Acdes Acdo 1
Acdo 2
Envia Mensagem para Agente ||
Fim Enquanto
Interacio Agente Il

Variante do Plano

Figura 3: Cenario do Agente I.
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Um diagrama interessante que deriva dos diagramas de cendrio é o diagrama

de interacdo. Esse diagrama deixa explicita a comunica¢do entre os agentes, €

permite uma visdo dindmica do sistema. O diagrama 4 apresenta a interagdo entre

o Agent [ e Agente II

Mensagem 1

Agente| ——» Agente Il

Figura 4: Diagrama de Interagao do Agente | e Agente Il

Conceitos de Agentes

Classes do ASYNC instanciadas

O ambiente e 0S recursos

Agente

Acdes internas do Agente

Protocolos de Interagio

(i) Classe Principal para o ambiente;

(ii) Classes para 0s recursos.

(i) Uma classe concreta que herda de Agent, e
implementa Agentinterface;

(ii)) Uma classe concreta que herda de
InteractionProtocols.

Meétodos incluidos na classe concreta de
Agent.

Meétodos incluidos na classe concreta de

InteractionProtocols.

Formato das Mensagens nos (i) Classe concreta que implementa

protocolos de interacio

AgentMessage, se a troca de mensagens ¢é
sincrona;

(ii)) Classe concreta que implementa
AgentBlackBoardInfo, se a troca de

mensagens € assincrona.

Tabela 2: Mapeamento dos Conceitos de Agentes para as Classes OO.
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O capitulo 3 apresenta um framework chamado ASYNC (Sardinha et al.,
2003a), e um mapeamento das abstracoes de agentes para abstragdes OO
(Sardinha et al., 2005c). A tabela 2 resume esse mapeamento, porém o detalhe de
instanciacdo do framework serd apresentado mais adiante nesta tese. Esse

framework é fundamental para o método proposto, pois:

@) Permite um mapeamento claro entre abstracdes de agentes e
codigo OO;

(i1) Permite re-uso de c6digo;

(iii))  Diminui o tempo de desenvolvimento;

(iv)  Diminui a complexidade de implementar agentes de software.

Em conseqiiéncia do uso do framework proposto, cada agente no sistema
deve possuir duas classes concretas. A figura 5 exemplifica essas classes. As
acoes internas do agente, que ndo dependem da interacdo com outros agentes no
sistema, sdo mapeados como métodos da classe Agente I. Os protocolos de
interacdo, que definem como o agente deve se comunicar € interagir com outros

agentes no sistema, sao mapeados como métodos da classe Agent I IP.

Agente | Agente | IP
1 1
+Acaol wvoid
+Acao2void +zendMessagelgentellvoid
o .

Figura 5: O diagrama de classes do Agente I.

Esse framework também possui uma camada de comunicagdo sincrona
através de troca de mensagens, e uma comunicacio assincrona através do uso de
um fuple space reflexivo e distribuido (Silva et al., 2001). Essa camada de
comunicacdo fornece servigcos bésicos (ler, escrever, e retirar), e pode ser usado
para implementar um blackboard associativo (Corkill et al., 1987). O uso dessa
infra-estrutura de comunicacdo ¢é fundamental para a nossa arquitetura de

implementagdo. Os agentes devem executar as suas acdes de forma assincrona, e
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compartilhar resultados através de uma base de conhecimento corporativa dentro
do tuple space. Essa estratégia é utilizada também pelo A-Teams (Talukdar et al.,
1997), um sistema que utiliza memoria distribuida para resolver problemas de

forma descentralizada. A figura 6 ilustra a arquitetura de implementagao.

Corporate
Knowledge
Base

!

', e o Agente |
| 4 .
>,

Agente Il

o

Figura 6: A arquitetura de implementagéo do Sistema Multi-Agente.

A arquitetura proposta permite uma alta escalabilidade para o sistema, pois
ndo ha limite para o numero de agentes. Os resultados de agdes dos agentes
podem ser compartilhados nessa base de conhecimento corporativa, e acessado
por qualquer outro agente no sistema, mesmo que este esteja fisicamente em outra
CPU. A arquitetura também fornece uma grande versatilidade, pois cada agente
ataca um objetivo do subproblema com técnicas diferentes de inteligéncia e
aprendizado. A combinacdo dos resultados dos subproblemas ¢é feita com
simplicidade através dessa base de conhecimento corporativa. O sistema € simples
de evoluir, pois novos agentes com técnicas de inteligéncia podem ser inseridos a
qualquer momento. Isso fornece grande flexibilidade ao engenheiro do sistema.

Porém, ao invés de implementar o sistema multi-agente com todos os
agentes inteligentes em uma Unica fase, o nosso método propde uma primeira
implementagdo com apenas agentes reativos (Ferber, 1999) sem nenhuma técnica
de machine learning implementada. Essa primeira versdo € importante para testar
a comunicacio entre os agentes € a intera¢cdo com o ambiente externo.

A proxima etapa do método permite incluir disciplinadamente as técnicas de
machine learning em sistemas multi-agente. Esse método também permite em sua
fase de implementacg@o, a integracdo de diferentes algoritmos de machine learning
e a avaliacdo da performance do sistema. O método € apresentado no capitulo 6 e

possui quatro fases distintas:
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(1) Objetivo Sistémico & Selecdo da Medida de Performance, onde o
objetivo do problema principal € associado a uma medida de
performance para o sistema. Essa medida de performance permite
mensurar se o objetivo sistémico estd sendo alcancado;

(ii) Selecdo do Agente & Definicdo do Objetivo do Aprendizado no
Agente, onde agentes com planos complexos sdo selecionados, e
objetivos sdo atribuidos para o algoritmo de aprendizado;

(iii) Design do Aprendizado no Agente, onde o refactoring do design do
agente ¢ definido; e

(iv) Implementacdo Incremental & Avaliacdo de Performance, onde
uma implementa¢do incremental é proposta com treinamento, teste
e avaliag@o.

O processo incremental e iterativo de implementacdo da fase 4 permite
verificar o quanto o objetivo do problema principal do sistema esta sendo
alcancado através da medida de performance selecionada na fase 1.
Conseqiientemente, o engenheiro de software pode projetar técnicas de machine

learning que maximizem essa medida de performance.

1.5. Avaliacao Empirica

Esta tese apresenta varias aplicacdes desenvolvidas com agentes
inteligentes. O método e framework proposto foram concebidos através de um
desenvolvimento bottom-up. A primeira aplicagdo (Sardinha, 2001; Milidiu et al.,
2001) apresenta um sistema baseado em agentes para criar promog¢des em um
mercado varejista utilizando o conceito de agregacdo de produtos. A aplicacio
apresenta agentes que utilizam técnicas de clustering e algoritmos evolutivos para
determinar “cestas” de produtos altamente lucrativos.

A segunda aplicagdo (Ribeiro, 2001; Sardinha et al., 2003a) apresenta um
mercado virtual para compra e venda de bens. Os agentes no sistema também
implementam uma negociacdo automadtica entre compradores e vendedores. Além
disso, o sistema implementa um mecanismo de certificacio dos vendedores,
compradores e bens para garantir a seguranga das transagoes.

As proximas duas aplicacdes implementadas utilizam integralmente o

processo de generalizagdo que concebeu o framework e o método propostos nessa
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tese. As aplicacdes também foram extremamente importantes para garantir a
robustez do processo desenvolvido, e testar a escalabilidade do método.

A terceira aplicacdo desenvolvida é o LearnAgents (Sardinha et al., 2004c;
Sardinha et al., 2005a), um sistema multi-agente distribuido para um complexo
cendrio de procurement em leildes simultineos e interdependentes. Os agentes
cooperam para atingir um unico objetivo que é maximizar a diferenca entre a
utilidade marginal dos pacotes de bens e os custos de obtencdo dos bens nos
leildes. Na arquitetura proposta, cada agente ataca um subproblema do objetivo
global, e utilizam vdrias técnicas de inteligéncia e aprendizado para resolver esses
subproblemas.

Além disso, o Trading Agent Competition (TAC) foi escolhido como
ambiente para testar a arquitetura. Esse ambiente apresenta caracteristicas de um
mercado competitivo e permite avaliar a performance do LearnAgents em relagdo
a outros sistemas para comércio eletrdnico. O LearnAgents conseguiu o terceiro
lugar na competicdo de 2004, e permitiu confirmar a robustez do método e
framework desta tese.

A quarta aplicagdo € um sistema multi-agente para um Supply Chain
Management. O ambiente do TAC também foi utilizado para avaliar a
performance desse sistema. Nesse ambiente, os sistemas participantes competem
por clientes e por pecas de um ntiimero limitado de fornecedores. Os participantes
também sdo limitados pela capacidade da fabrica, e tem que gerenciar todos os

processos de uma cadeia de suprimentos.

1.6.0rganizacao da Tese

O Capitulo 2 apresenta as principais tecnologias de engenharia de software e
um resumo dos algoritmos utilizados para construir os sistemas multi-agente desta
tese. Essas tecnologias sdo fundamentais para o desenvolvimento de sistemas
multi-agente de larga escala.

O capitulo 3 apresenta o framework orientado a objetos ASYNC para
facilitar e agilizar a implementacdo de agentes inteligentes em ambientes
distribuidos. Este capitulo utiliza o estudo de caso Bundles.com, uma aplicacio
para determinar “cestas” de produtos altamente lucrativos, para exemplificar a

utilizacdo do framework.
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O capitulo 4 apresenta o0 método MAS-School para modelar e implementar
agentes de software inteligentes desde as primeiras fases de desenvolvimento. O
capitulo 5 apresenta o LearnAgents, um sistema multi-agente distribuido para um
complexo cendrio de procurement em leildes simultaneos e interdependentes. O
capitulo 6 apresenta o LearnAgentsSCM, um sistema multi-agente distribuido para
um Supply Chain Management. O capitulo 7 apresenta as conclusdes e trabalhos

futuros.
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