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Rezumat: Dezvoltarea sistemelor multiagent performante implicd includerea capacitifii de adaptare a agentilor inteligenti la mediul lor de
lucru. Lucrarea prezintid principalele strategii de adaptare care pot fi implementate in sisteme multiagent. Drept aplicatie este consideratd
problema adaptirii agentilor la procesul de negociere intr-un sistem de comert electronic bazat pe agenti si sunt descrise doud modalitati de
implementare a capacititii de adaptare a agentilor.
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1. Introducere

In ultimul deceniu s-a impus o noud abordare a sistemelor distribuite prin metoda sistemelor multiagent. Un
sistem multiagent este un sistem care consti din cel putin doi agenti inteligen{i capabili si interacfioneze intre ei
in vederea realizdrii unor scopuri individuale sau comune (scopuri globale) si care partajeaza acelasi mediu de
lucru. Un agent inteligent este o entitate capabili si actioneze autonom in mediul sdu de lucru. Autonomia unui
agent inseamnd capacitatea acestuia de a actiona singur, fira interventie din exterior (de exemplu, interventie
umand). Printre proprietatile unui agent inteligent mentionim: mobilitatea, rafionalitatea, capacitatea de
invatare/adaptare etc. Lucrarea isi propune si abordeze problema adaptirii unui agent inteligent la mediul sdu de
lucru atunci cAnd face parte dintr-un sistem multiagent. In exemplul prezentat in lucrare ne vom referi la un caz
particular de agenti inteligenti, agentii software. Un agent software este un program care se executd independent
si care este capabil si realizeze automat selectia actiunilor atunci cind apar diferite evenimente (asteptate sau
neasteptate). Modalitatea de implementare a capacititii de adaptare a unui agent software la mediul sau de lucru
este ilustratd in cazul procesului de negociere dintr-un sistem de comert electronic bazat pe agenti.

2. Agenti inteligenti adaptivi

Adaptarea reprezinta o proprietate a organismelor vii care nu constd numai in capacitatea acestora de a invata
ci §i in capacitatea de a se auto-organiza astfel incit raspunsurile pe care le dau sa fie cit mai adecvate la
schimbirile din mediul in care triiesc. in mod similar, agentii inteligenti se pot adapta la mediul lor de lucru.
Adaptarea permite generarea unui model al procesului de selectie a actiunilor in cadrul unui sistem multiagent,
indicdnd astfel interactiuni viitoare de succes.

Figura 1 prezinti arhitectura unui agent inteligent. Agentul inteligent pastreaza un model al lumii exterioare,
sub forma unei multimi de stiri posibile S si mapeazi perceptia mediului de Iucru de la un anumit moment in
multimea starilor S determinind o anumita actiune care va fi executati in mediul de lucru. Figura 2 prezinta un
model general de agent inteligent dotat cu capacitate de adaptare la mediul sdu de lucru (agent inteligent adaptiv)
[1]. Agentul percepe mediul de lucru prin intermediul senzorilor §i in conformitate cu un standard de
performantd modulul Crificd va emite o anumita reactie catre elementul de adaptare, care la rindul siu va genera

l.llllllllllll..lll.ll..ll.l...l-.-llIIIIIIIII.
¥ T Modelul lnmii .
= exterioare =
e Percept i1 + + Act uni o
E N Algoritmde | .
u control -
.I--.'-l--.I.I.IIIl..l..l..ll-l..--'l..l..----:

-

Meditl de lucru

Figura 1. Arhitectura unui agent inteligent

scopuri ale adaptirii ce vor fi in final tranformate in acfiumi realizate de efectorii agentului.
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Figura 2. Model general al unui agent adaptiv

Intr-un sistem multiagent, agentii sunt integrati mediului in care triiesc si ei trebuie si interactioneze cu
ceilalti agenti pentru a-si realiza scopurile individuale si globale. Un agent integrat mediului sdu de lucru este un
agent care exista in acel mediu si care lucreazi ca o singuri entitate. Agentii incearcd si se adapteze la mediul de
lucru prin invitare saun prin anto-organizare, realizind astfel o anticipare a interactiunilor cu ceilalti agenti.
Adaptarea intr-un sistem multiagent este complicati de faptul ci pe misurd ce agentii se adapteazi, mediul se
schimbd in continuu. De exemplu, atunci cind agentii invati §i actioneazid simultan, deciziile lor afecteaza si
limiteaza ceea ce urmeazi si invete. In cazul comertului electronic bazat pe agenti, agentii software triiesc intr-
un mediu virtual extrem de dinamic (Internet-ul), iar capacitatea lor de adaptare 1a un astfel de mediu are rolul de
a le imbunitati performantele prin anticiparea unor evenimente viitoare.

3. Strategii de adaptare

Adaptarea agentilor inteligenti la mediul lor de lucru se poate realiza prin diferite metode care se impart in
doud mari categorii: metode evolutive si metode de invatare. Metodele evolutive cuprind algoritmii genetici,
care evolueaza in mod gradual sau de a construi indivizi printr-un proces ontogenetic (adicd, prin evolutia
comportamentului agentului) prin asa numita metodd etogeneticd. Metodele de invitare includ invitarea
inductivd, invitarea bazati pe model, invifarca bazatd pe scheme, invitarea bayesiand, invitarea de tip
reinforcement-learning (incluzind cazul particular de invitare Q-learning) etc. Prezentdm pe scurt diferite
metode din cele doua categorii.

Algoritmii genetici se bazeazd pe simularea evolutiei. Dintr-o populatie de indivizi (reprezentati sub forma
unui sir de biti, de exemplu) sunt selectati indivizi (numi{i parin{i) cirora li se aplicd operatori de incrucigare
(crossover) si operatori de mutatie generandu-se astfel indivizi mai buni care sunt determinati pe baza unei
functii de evaluare (numita functie fitness). In continuare, este prezentatd forma generald a unui algoritm genetic.

Function GA(populatie, FF) return individ
inputs: popularie, o mulf ime de mdivizi
FF, funct ia fitness, de evaluare a unui individ

repeat

parinti < Selectie(populatie, FF')

populatie < Crossover & Mutatie(parinti)
until *un mdivid se potriveste cel maibine
return *cel maibun individ din populatie, in conformitate cu FF

In urma repetarii celor trei pasi (selectie, incrucisare si mutatie) se va obtine la un moment dat un cel mai bun
individ, in conformitate cu functia de evaluare FF.

Algoritmii genetici utilizeazd indivizi care au aceeasi lungime a reprezentirii lor sub formd de sir, acesta
fiind unul din dezavantajele utilizirii lor [2].
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Metoda ectogenetici este o metodd cvolutivd care furmizeazd principii generale pentru proiectarea
comportamentelor unui agent. Un exemplu de model din aceasta categorie este modelul ATNoSFERES [3].
Caracteristicile acestui model sunt urméitoarele: (1) separa structura informatiei genetice (reprezentarea sub
forma de sir, respectiv, structura lexicald) de interpretarea ei (structura semanticd, graful ATN); (2) mivelul
influenter operatorilor genetici clasici (mutatie si incrucisare) nu depinde de portiunea sirului de biti n care sunt
implicati (nici de locatia lor i nici de dimensiunea lor); (3) modelul nu utilizeaza nici un parametru pentru a
construi comportamente, execufia unui comportament depinde doar de conditiile mediului de lucru.

Graful ATN reprezinti un model pentru proiectarea comportamentului unui agent inteligent. Intr-o astfel de
schemd sunt specificate doar conditiile si actiunile asociate unui anumit comportament. Actiunile reprezinti
primitivele comportamentale, care pot fi executate de agent. Conditiile sunt perceptii sau stimuli care induc
selectarea unei anumite actiuni. Muchiile unui graf ATN sunt etichetate cu o multime de conditii si o secventi de
actiuni. Figura 3 prezinti un exemplu de ATN.
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Figura 3. Exemplu de ATN

Structura de bazi contine doud noduri, Start si Sfarsit. La fiecare moment t, agentul alege in mod aleator o
muchie din cele care fie nu au o conditie asociatd, fie toate conditiile asociate sunt adevirate simultan si exccuta
actiunea asociatd muchiei respective dupa care va trece in nodul destinatie.

Modelul ATNoSFERES permite construirea graduald a sistemelor multiagent capabile si se reorganizeze si
sa se dezvolte, prin evolutia comportamentelor agentilor (care pot fi partial specificate anterior).

Programarea geneticd extinde algoritmii genetici citre evolutia programelor, fiind o formi de calcul evolutiv in
care indivizii din populatia care evolueaza sunt programe si nu siruri de biti [4]. Programele sunt reprezentate sub
forma unor arbori in care fiecare apel de functie este reprezentat printr-un nod, iar argumentele functiei sunt date de
nodurile descendente. Populatia este alcdtuitd dintr-o mulfime de arbori. La fiecare iteratie se induce o noui
generatie de indivizi cu ajutorul celor trei operatori clasici, selectie, mutatie si incrucisare. Functia de evaluare, FF,
se determind prin executarea programului asupra unei multimi de date de instruire. Un exemplu de operator de
incrucisare este inlocuirea unui subarbore ales aleator al programului parinte, printr-un subarbore din celilalt
program pirinte. Unul din dezavantajele principale ale programarii genetice este complexitatea timp si spatiu foarte
mare. Utilizarea unor calculatoare paralele poate conduce la cresterea performantelor programirii genetice.

[nvitarea intr-un sistem multiagent este complicati de faptul ci pe misuri ce alti agenti invatd, mediul de lucru
se schimbd. Astfel, o metodd de invitare eficientd trebuie sa incerce si contruiascd un model al mediuhui de lucru si
modele pentru agentii cu care interactioneazi agentul care invatd, pentru a anticipa unele din schimbirile ulterioare.
De cele mai multe ori, aceste modele se construiesc pornind de la cunostinte legate de domeniul aplicatiei si de la
observatiile directe pe care agentul le poate prelua din interactiunile sale in cadrul sistemului multiagent.

[nvifarea inductivi utilizeazi o multime de exemple de instruire care reprezinti un istoric al deciziilor
anterioare ale agentului inteligent. O astfel de metodd are o aplicabilitate redusd in cazul invitirii on-line.

Invitarea de tip reinforcement-learning utilizeaza o functie Reactie(R) care premiazi sau penalizeaza
actiunile selectate de agent [5]. Alegerea secvenfei de actiuni care produce valoarea maximid a premierii
cumulate reprezinti scopul acestei metode de invitare. In figura 4 este prezentati schema de bazi a metodei de
invatare de tip reinforcement-learning.
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Figurad. Metoda de tip reinforcement-learning

Daca un agent inteligent care invati trece printr-o secventd de stiri Sy, S;, ... Sy, €a urmare a selectirii
actiunilor corespunzitoare Ao, A;, ..., A, §i primeste reactiile Ry, Ry, ..., R, de la mediul de lucru, valoarea
cumulata a premierii este data de functia V*(S,) din ecuatia (1).

V*(S)=27'R O

Parametrul yeste un numar subunitar, iar zeste o politica arbitrari de selectare a actiunilor pornind din starea
initiald So. Agentul inteligent invatd si aleagd secventa de actiuni care va maximiza functia V*(Sy).

Tnvé;area bazatd pe model utilizeaza, de exemplu, teoria jocurilor pentru a modela interactiunea dintre agenti.
Procesul de invitare se desfisoard in doud etape: (1) agentul infereazi un model al celuilalt agent pe baza
interactiunilor anterioare; (2) agentul utilizeazi modelul invitat pentru a proiecta strategia de interactiune viitoare.

O altd metodd de invitare este datid de retelele neuronale artificiale care pot 11 utilizate pentru a realiza
diferite predictii ale comportamentului celorlalti agenti.

Tnvétarea bayesiand se bazeazd pe rationamentul bayesian care furnizeazi o metodi probabilistica de
inferenta §i necesitd cunostinte initiale ale probabilititilor (ipoteze, date anterioare disponibile etc).

4. Aplicatie

Consideram un sistem de comert electronic bazat pe agenti in care fiecare participant are asociat un agent
inteligent care actioneazi in interesul proprictarului siu. Intr-un astfel de sistem existi mai multe tipuri de agenti,
agenti vanzatori, agenti cumpiratori, agenti mediatori, agenti de tip broker etc. Obiectivul global al sistemului
este de a facilita incheierea cu succes a cit mai multor tranzactii. Avantajul principal al unui sistem de comert
electronic bazat pe agenti este dat de costurile sciizute ale tranzactiilor att pentro vinzitor cit si pentru
cumpdrator. Simularea unui astfel de sistem a fost realizatd in JADE [6], o platformi JAVA destinati dezvoltirii
sistemelor multiagent conform standardului FIPA [7]. Utilizatorul poate crea diferite tipuri de agenti care au
asociate preferinfele acestuia referitoare la produse i servicii. Fiecare produs tranzactionat are un numdir de
atribute asociate, iar unele atribute se pot negocia. O modalitate de crestere a gradului de autonomie a agentilor
intr-un mediu dinamic de lncru, cum este comertul electronic, o reprezinti includerea in arhitectura agentilor a
unei capacititi de adaptare. In continuare, ne vom referi la procesul de negociere a unuia sau a mai multor
atribute ale unui produs, si vom ilustra doud modalititi de adaptare a agentilor la acest proces de negociere.

Negocierea este un proces general in care se pot implica doi sau mai multi agenti in vederea determinirii unui
contract acceptat de cdtre tofi agentii, in anumite conditii. Acest proces implici de fapt comunicarea continui
intre agenti pdnd in momentul acceptirii conditiilor de citre toti agentii sau pAni cind termenul de Incheiere a
negocierii este atins. Intre agenti are loc un schimb de propuneri care se referd la anumite atribute ale produselor
tranzactionate, propuneri care sunt valori ale acestor atribute, generate automat de citre strategia de negociere a
agentului care face propunerea.

Elementele de baza ale procesului de negociere multiagent sunt protocolul negocierii si strategiile de
negociere asociate agentilor inteligenti implicati in negociere. Strategia de negociere a unui agent determini
modul in care va acfiona acesta in cadrul protocolului incercind si obtind un beneficiu cAt mai mare. Fa se
bazeazi pe un model al preferintelor economice ale utilizatorului §i pe strategiile/comportamentul altor parti
implicate. In general, luarea unei decizii se bazeazd pe considerarea mai multor atribute ale unui produs. De
exemplu, evaluarea unui calculator de citre cumpiritor va depinde de mai multe atribute, capacitatea memoriet,
tipul procesorului si pret propus de vinzator.
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Functia utilitate a unui utilizator, U, aplicatd unui produs p cu n atribute este definitd de ecuatia (2).

n
Up)=3w./a) @
unde w,[0,1] reprezinti ponderea atributului a; in cadrul evaludrii globale a produsului p.

f.(a,). Dom(a,) > R
Dom(a;) reprezintd domeniul de valori pentru atributul a;.

In cazul vinzirii de calculatoare, forma functiei /pentru pret este dati de exemplu de ecuatia (3).

fpre!(x):I_x (3)
Valoarea atributului x este normalizata in intervalul [0,1].

O primid modalitate de implementare a capacitatii de adaptare a agentilor la procesul de negociere este dati
de algoritmii genetici. Vom ilustra pe scurt aceasti metodd similard cu cea prezentata in [8]. Scopul este de a
dota agentii cu capacitate de invitare a functiei utilitate a agentilor cu care negociazd. Functia utilitate este
codificatd sub forma unui individ al unei populatii asupra creia se va aplica un algoritm genetic similar celui
prezentat in sectiunea 3. Considerdm ci forma generald a functiei utilitate este data de ecuatia (4).

f:’ (ai) =a; 4)
Parametrul »; € [0,5] codificd functia utilitate asociata atributului a,. Forma generald a unui individ  este dati
in figura 5.

wpl rp w2 | r2 | Wa|Fs | [ Wy |1y

FiguraS. Forma generali a unui individz

Populatia initiald este generati aleator. Operatorul de selectie este de tip ruletd, iar operatorul de incrucisare
este in doud puncte. Probabilitatea de aplicare a unui operator de incrucisare este de 0.7, iar a unui operator de
mutatie este de 0.001. Cei trei pasi, selectie, incrucisare §i mutatie sunt repetati pina cind functia fitness FAt)
este maximizatd. Produsele negociate sunt clasificate si evaluate. Clasificarii 1 se asociazd o functie g, iar
evaludrii o functie /. Aceste functii vor genera forma functiei fitness care este datd de ecuatia (5).

Fo () =w,h(t)+w,g(0) )
unde wj + w, =1, Functia g a fost neglijati, intrucat ca genercaza restrictii slabe. Forma functiei 4 este datd de
ecuatia (6).

h(t)=—— (6)

5o, |

unde m reprezintd numarul de produse, iar Awu; reprezintd diferenta intre utilitatea estimatd si cea reald, a
utilizatorului, pentru produsul i.

Prin aplicarea celor trei operatori de selectie, incrucisare si mutatie se genereaza populatii cu indivizi din ce
in ce mai buni ca rezultat al metodei de ciutare modelati de cei trei operatori. Rolul operatorului de Incrucisare
este de a recombina materialul genetic existent In noi moduri, iar rolul operatorului de mutatie este de a
introduce material genetic nou in populatie prin modificdri aleatoare.

[n lucrarea [9] este prezentatd o metodi evolutivd, bazatd pe algoritmi genetici, pentru adaptarea agentilor la
contextul negocierii, care permite selectarea celei mai potrivite strategii de negociere pornind de la modelul
general de negociere prezentat in [10].

O altd modalitate de implementare a capacititii de adaptare a unui agent inteligent la procesul de negociere
este datd de utilizarea unei retele neuronale artificiale cu reactie nainte (feed-forward), similard celei prezentate
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in [11]. Rolul retelei neuronale artificiale este de a modela strategia de negociere a celuilalt agent, in cazul unei
negocieri bilaterale. Utilizarea acestei metode de invitare permite cresterea numirului de tranzactii incheiate
precum si efectuarea unor tranzactii cit mai avantajoase pentru agentul dotat cu capacitate de invatare.

Consideram doi agenti a §i b care negociazi mai multe atribute ale unui produs, atribute reprezentate sub
forma unui vector X. Lantul de propuneri asociat negocierii la momentul 7 este Xaeb' ={Xa_,b], Xb..f, s e e
X, [j] reprezinti propunerea facuti de agentul a citre agentul b la momentul ¢ pentru atributul ; aflat in
negociere. Fiecare agent are o functie utilitate U’, U". S§'— R. S'este spatiul stirilor relevante agentului 7 si R este
multimea numerelor reale. Functia utilitate ordoneaza starile dupa preferintele utilizatorului. Fiecare agent isi
cunoaste functia utilitate gi poate observa actiunile celorlalti agenti, adica, propunerile lor. De asemenea, fiecare
agent are cunostinte legate de domeniul in care lucreazi §i poate face estimdri referitoare la stdrile in care s-ar
putea ajunge in urma selectirii anumitor actiuni disponibile. Un agent poate invita din observatiile
interactiunilor cu ceilalti agenti. Propunerile facute de un agent sunt generate de strategia sa de negociere care
este specifici fiecirui atribut al unui produs. Strategia de negociere a unui agent reprezinta informatie privatd a
acestuia.

Presupunem ci doi agenti, cumpdrator §i vanzitor, negociaza pretul unui produs. Fiecare agent cunoaste
pretul siu de rezervi PR, care reprezinti valoarea maxima permisa (pentru cumparator, PR sau minimii
admisi (pentru vanzitor, PR"™"") in cazul incheierii unei tranzactii. O tranzactie se poate incheia doar daci
existd o zona de suprapunere intre cele doud preturi de rezerva ale agentilor, adica daca T Y
Intrucit un agent isi cunoaste doar pretul siu de rezervd, nu poate stii de la inceput dacd o negociere se va
incheia cu succes. Solutia propusi este de a modela seria de timp a propunerilor facute de celalalt agent ca o
retea neuronald artificiald de tip feed-forward (RNA-FF) si de a realiza predictii ale propunerilor viitoare facute
de agent. Presupunem cii agentul cumpdritor are implementatd capacitatea de invatare sub forma unei refele
neuronale artificiale RNA-FF. La momentul t (t>5), agentul cumpiritor va putea estima urmatoarea propunere
pentru atributul j ficutd de agentul vinzitor pe baza ultimelor trei propuneri ale acestuia. Arhitectura retelei
neuronale RNA-FF este datd in figura 6.

Figura 6. Reteaua neuronala artificiali RNA-FF

Pe baza valorii estimate a propunerii ficuti de agentul vanzitor la momentul t+1 pentru atributul j, agentul
cumpiritor poate deveni mai flexibil pentru a gribi incheierea cu succes a negocierii. Astfel, agentul cumparator
isi ajusteazi strategia de negociere la strategia de negociere estimatd a agentului vanzitor cu ajutorul retelei
neuronale artificiale RNA-FF. Similar agentului cumpiritor, agentul vénzitor poate utiliza refeaua RNA-FF
pentru a estima propunerile ficute de agentul cumparator. Intrucat multimea de instruire a retelei este extrasi on-
line, existd un interval de timp la inceputul negocierii in care capacitatea de invatare nu este aplicatd. Rezultatele
experimentale obtinute (prezentate in [11]) au relevat o imbunatatire a numarului de tranzactii incheiate cu
succes in procesul de negociere a unui singur atribut al unui produs (de exemplu, pretul). Experimentele realizate
au inclus tranzactionarea unor produse la ména a doua (tip second hand), calculatoare, telefoane mobile,
imprimante, intr-un sistem de comert electronic bazat pe agenti simulat cu ajutorul platformei JADE.
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5. Concluzii

Includerea in arhitectura unui agent inteligent a capacititii de adaptare la mediul sdu de lucru in contextul
unui sistem multiagent reprezintd un deziderat privind cresterea gradului de autonomie a agentului. Lucrarea a
abordat problema implementirii acestei capacititi prezentand diferite solutii propuse in literatura de specialitate.
Metodele evolutive au inclus algoritmii genetici, metoda etogenetica si programarea geneticd. Dintre metodele
de invatare au fost pe scurt descrise invi{area de tip reinforcement-learning, invitarea bazatd pe model, retelele
neuronale artificiale §i invifarea bayesiand. Drept exemplu a fost consideratd problema adaptirii agentilor la
contextul negocierii in cadrul unui sistem de comert electronic bazat pe agenti. Au fost descrise succint doud
modalititi de rezolvare a problemei adaptarii, adaptarea cu ajutorul algoritmilor genefici pentru estimarea
functiei utilitate a agentului cu care se negociazi atributele unui produs, respectiv, invitarea cu ajutorul unei
retele neuronale artificiale RNA-FF a strategiei de negociere a agentului cu care se negociazi un atribut al
produsului. Adoptarea unei anumite strategii de adaptare depinde de domeniul aplicafiei modelate cu ajutorul
unui sistem multiagent,
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