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RESUMO

A falta de informacéo e de confianga entre os agentes em sistéerecomendagao
que lidam com dominios dindmicos podem ser fatores queiboatn para que os agentes
gerem resultados de baixa qualidade. Na falta de informaa@ogerar recomendacdes, €
necessario que 0s agentes sejam capazes de assumir outdbarpaformacodes, criem
lacos de confianca entre si e que se adaptem as mudancastodestanhecimento para
que sejam capazes de resolver os problemas. Esta tesentgpieabordagem MATRES
- uma abordagem multiagente baseada em suposi¢des comisnacae confianca apli-
cada em um sistema de recomendacédo multiagente. Na abord8ERES, os agentes
séo capazes de lidar com conhecimento distribuido. Caddeatabalha como especi-
alista e é capaz de compartilhar seu conhecimento com osisjefeaacordo com seus
indices de confianga. Para a solugdo de um problema, désrarefas séo distribuidas
entre os agentes. Algumas tarefas apresentam uma relagapeledéncia, fazendo com
gue uma tarefa dependa do resultado de outra. Nesta sijweggente possui um compo-
nente de manutencado da verdade que permite a utilizacapdsighes para a realizacao
das tarefas de forma assincrona. Na falta de informaca@pieave de outra tarefa, o
agente é capaz de manipular suposicoes, sendo capaz deeseettarefa. Além disto,
o0 componente de manutencgéo da verdade auxilia na manut@agéegridade das bases
de conhecimento dos agentes. A abordagem MATRES foi validad um cenario de
recomendacédo de pacotes turisticos. Casos reais de untdsagg€niagem foram utiliza-
dos na validagcéo da abordagem e os resultados obtidos cmamofa hipotese de que que
a abordagem proposta aumenta a assertividade das recaqdesdaradas pelos agentes
em ambientes distribuidos e dindmicos.

Palavras-chave:Sistemas Multiagente, Sistemas de Recomendacao Multegdaupo-
sicdes, Confianca, Sistemas de Manutencéo de Verdade cReciBaseado em Casos.



A Multiagent Recommender Approach Based in Assumptions andrust for
Dynamic Scenarios

ABSTRACT

The lack of trust and information among agents in dynamicaasimay contribute
to the generation of poor results in multiagent recommesgistems. These domains
requires that agents exchange information, establishong®of trust among themselves
and adapting the modification of the status of the knowleddpetable to solve problems.
In systems where the knowledge is distributed among seagsalts, the exchange of in-
formation is essential for improving the performance ofalgents and maybe leading to
inconsistencies when the information exchanged has diftestatus. This thesis presents
the MATRES approach - a multiagent Assumption-Based recenda@r approach with
a trust mechanism. In this approach agents are able to ddabigiributed knowledge.
Each agent works as an expert and is able to share its knosvigitly other agents, ac-
cording to its trust degree. In order to solve a problem eddht tasks are distributed
among the agents. Some tasks are interdependent, whiclsniedrto solve a task it is
necessary to use the result from other one. In this situgti@nagent has a truth main-
tenance component that allows using assumptions to petfgks in a assynchronous
ways and helps the maintenance of the integrity of the kndgdebases of the agents.
The MATRES approach was validated in the travel recommewalatenario. The results
show that the proposal increases the assertiveness ofdbmmeendations provided by
the agents in this dynamic domain.

Keywords: Multiagent Systems, Assumptions, Trust, Truth MainteeaBgstem, Case-
Based Reasoning.
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1 INTRODUCAO

Nos dias atuais, cada vez mais as pessoas tém utilizada@einéen busca de infor-
macoes, comparando produtos, precos e servigos ofergmtiissempresas. O aumento
da quantidade de informacdes disponiveis ocasiona umecsoha de dados, tornando-se
um problema para o usuario, que busca encontrar informag@ssntes, Uteis e especifi-
cas pararesolver o seu problema. Sistemas de recomendagdactiados para lidar com
o problema de sobrecarga de informacgéo (RESNICK et al.,)1##es sistemas tém sido
utilizados para sugerir produtos ou fornecer informacaesaudem o cliente a decidir
sobre a compra em diversos dominios, tais como, livros, siloweviagens (SCHAFER,;
KONSTAN; RIEDL, 2001) (SCHMIDT-THIEME; FELFERNIG; FRIEDKH, 2007).

A recomendacao pode ser obtida através da utilizacdo dewliés técnicas, como,
por exemplo, filtragem colaborativa, filtragem baseada aemtecalo ou filtragem baseada
em conhecimento. O algoritmo de filtragem colaborativa (HERKER et al., 2004)
(SYMEONIDIS et al., 2008) utiliza as preferéncias do usu@dra compara-lo com ou-
tros usuarios que tenham gostos similares. Por exemplguério Xdefine suas pre-
feréncias e, neste momento, o sistema busca usuérios dweters mesmos gostos.
Considerando que o sistema tenha encontradsudrio Y no proximo passo, o sistema
verifica os itens ja recomendados parasoiario Ye 0os recomenda parausuario X A
grande desvantagem desta técnica é a necessidade dagi@gtia outros usuarios, o que
leva ao problema d€old Starf ou seja, sem avaliagées de outros usuarios o sistema ndo
tem como comparar com quem o usuario atual € parecido e geeanova recomendacéo
para ele.

Na técnica de filtragem baseada em conteudo (TORRES et@d4),20sistema analisa
os itens ja comprados pelo usuario e com base nestes iteaserda outros. O maior
problema encontrado nesta técnica € a exigéncia de umaniisial de compras feitas
pelo usuario. Se for a primeira vez que o usuario utiliza tesia, ou seja, se a lista de
compras do usuario estiver vazia, ndo é possivel recompnaémos itens.

No intuito de minimizar os pontos fracos das técnicas ames| surgiu a recomen-
dacao baseada em conhecimento (GUNAWARDANA; MEEK, 2008}aBbordagem é
considerada por muitos autores como hibrida (BURKE, 20ERIBOVSKY; KUFLIK;
RICCI, 2008) e as recomendag¢fes sdo geradas a partir decooeh& sobre o usua-
rio ou sobre os produtos. Um sistema de recomendacado baseadonhecimento tem
a capacidade de perceber como um determinado item se egoaxa necessidade do
usuério. Através disto ele consegue raciocinar sobre gaelantre a necessidade do
usuario e uma possivel recomendacao.

Sistemas de recomendacao baseados em casos (LORENZI;,R@G) sdo exem-
plos da utilizacdo de conhecimento no processo de recomp@ndlaaciocinio baseado em
casos (RBC) (KOLODNER, 1993) é uma abordagem aplicada n&ug de problemas
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com base nas experiéncias. Novos problemas séo resoluinhdsase nas experiéncias ar-
mazenadas em problemas resolvidos anteriormente. Umetexdstica importante deste

processo é a habilidade de representar e de processar icnehicsobre a similaridade

entre problemas e também de como adaptar as solu¢des ergg@wa novos problemas.
Por este motivo, a abordagem de RBC tem sido explorada eemsistde recomendacao
baseados em conhecimento (RICCI; VENTURINI, 2008) (SMYZB07).

Apesar da eficiéncia destes sistemas em auxiliar o usu&i@oamendagdes, um sis-
tema de recomendacéao centralizado n&o € capaz de trataridsglihamicos e distribui-
dos, pois 0 conhecimento pode estar distribuido em difeseiohtes e sofrem alteractes
com muita frequéncia. No dominio do turismo, por exemplamhecimento necessario
para a recomendacéao pode estar distribuido em diferenéeadupas, cias aéreas, hotéis,
etc. Em vista disto, surgiram os sistemas de recomendacfiagente que sdo compos-
tos por um conjunto de agentes autbnomos que tém um papemamial na busca da
recomendacdo. Normalmente, os agentes tém o objetivo tEsegppar os usuarios, bus-
cando recomendar os melhores produtos e ofertas (ZHANG €08aI8). Os agentes tém
0 objetivo de automatizar as etapas de maior consumo de tdmpmcesso de compra
na internet. Um agente no comércio eletronico age de maftexiael em nome de um
usuario, tentando atingir objetivos particulares (ZAMBEINLI et al., 2001).

Um sistema de recomendacéo multiagente deve ser capazedarcéltrar, avaliar
e utilizar informagdes disponiveis na Internet em um precete recomendagdo. Um
conjunto de agentes é responséavel pelo processo de recagder{tORENZI; SANTOS,;
BAZZAN, 2005) e cada agente é responsavel por uma parte daegelacdo. O conjunto
destas recomendacdes parciais torna-se a recomendadaguénsera apresentada ao
Usuario.

O primeiro sistema de recomendacdo multiagente desedeclei o0 FAB (BALA-
BANOVIC; SHOHAM, 1997). Este sistema recomenda pagimelsaos usuarios atraves
da combinacao das técnicas de filtragem colaborativa gygitnebaseada em conteudo.
Dois tipos de agentes foram implementados para que o sistezgasse a uma recomen-
dacao: um agente coletor, responséavel pela coleta de dotosreeum agente de selecao,
responsavel pela selecéo de paginas a serem recomendadasaario.

Este sistema teve grande impacto na area de sistemas deeretap@io multiagente,
pois ele propbs a combinacdo das duas principais técnicescdmendacao (filtragem
colaborativa e filtragem baseada em contetdo) em um ambeit@gente. Esta unido
resultou em pontos fortes do sistema, tais como: a) atrawvésilizacdo das recomen-
dacdes colaborativas, as experiéncias de outros usuaddevadas em consideragéo; b)
através da utilizacdo das recomendacdes baseadas endmydtedssivel lidar com itens
ainda nao vistos por outros usuarios; e c) € possivel reatenéons itens a um usuario
mesmo gue nao exista usuarios semelhantes a ele. Entreta@dtema possui um ponto
fraco que é a utilizacdo de um agente coletor. Esta abordagerseria muito eficiente
em um dominio dindmico, onde as informacdes sofrem corestamidancas.

Outro exemplo de sistema de recomendacao multiagente feseqtado em (WEI
et al., 2008). O objetivo do sistema € a recomendacagetsitese para iSso 0 sistema
tenta utilizar o método mais adequado de recomendacaadélm colaborativa ou filtra-
gem baseada em conteudo) de acordo com a situacéo apresentadmento. Como o
processo de mostrar unRL na barra de enderecos pode ser considerado um problema
de alocacéo de recursos, o sistema aplica técnicas de radigacpara vender 0s recur-
sos (odinks). Cada agente representa link e todos agentes participam de leildes onde
se conhecem os ganhadores da recomendacao. Os agente®ime Seusinks reco-
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mendados sao recompensados. Os agentes que se tornamooigeresados ao longo

do tempo tém seuiks cada vez mais recomendados. Entretanto, esta caractedsti
recomendar sempre tisks dos agentes mais recompensados pode ser vista como uma
desvantagem desta abordagem, pois ela ndo permite queraistirpreenda o usuario
comlinks diferentes.

A maioria dos sistemas de recomendacao multiagente eadostna literatura utiliza
agentes coletores. Agentes coletores trabalbfiime na busca por informagdes e as
disponibilizam em uma base central que pode ser acessadafpos agentes ao longo
do processo de recomendacao. BIG (LESSER et al., 2000) éengpéxee agente coletor
mais importante na area. Este agente auxilia no processpaile @ decisdo, extraindo
informacdes de documentos estruturados e ndo estruturadidigando esta informacgao
para refinar suas atividades de busca e processamento.

Apesar de eficientes, as abordagens multiagente apresahgamas limitacoes,
como por exemplo:

e em problemas mais complexos, 0 agente que representa dgouseégessitaria de
muito conhecimento para atender as solicitagfes do usuario

e em alguns dominios € necessario que 0s agentes tenham icoahicespecialista
para compor uma recomendacao;

e Um Unico agente pode ndo possuir o conhecimento suficierdegpear uma reco-
mendacéo;

e agentes coletores podem manter informacdes desatualjzaala eles coletam in-
formacgdes que sofrem atualizacdes frequentes. Como oteageretores nao bus-
cam informacgdes conforme a demanda do processo de recogdendanformacao
coletada por eles pode estar desatualizada, levando &getagecomendacdes in-
corretas;

Esta tese apresenta uma nova abordagem mutiagente de neleam@e baseada em
componentes de geracdo de suposicdes e confianga paragditaitacoes existentes
nas abordagens atuais. Suposi¢cdes podem ser assumidasgehtes no momento da
geracao da recomendacdo com o objetivo de fornecer umastasgatisfatoria para o
usuario mesmo na falta de informacdes necessarias paraer praecomendacdo. O
primeiro sistema baseado em suposic¢des foi apresentad@®@p#lLEER, 1986), que
previa a utilizacao de suposi¢des para sustentar as pgdessie um determinado agente.
Para que uma proposic¢ao fosse considerada verdadeira@ssdgo um conjunto de
suposic¢des que validasse esta proposicao. O conjunto deigties era gerado a partir
do conhecimento de dominio na forma de regras.

Além da utilizac@o das suposi¢cdes, 0s agentes podem cafgtema resolver alguma
recomendacéo e, para que esta colaboracdo seja eficiempogante que exista confi-
anca entre os agentes. Um agente pode confiar em outro a noggedidam boas expe-
riéncias com este agente. Esta confianga também é utilizawa forma de melhorar o
desempenho do sistema de recomendacéo, evitando um texmpe absposta dos agen-
tes.

A abordagem proposta nesta tese tem como objetivo principlidorar a qualidade
das recomendac®es feitas pelos agentes em dominios dotaquie necessitam de co-
nhecimento especialista. Melhorar a qualidade da recoagdieddos agentes significa
apresentar recomendacfes que agradem o usuario, apeshfiaddades que podem



16

ser encontradas ao longo do processo de recomendacao. dagéor € composta por
agentes que possuem caracteristicas importantes pardlio aevbusca de melhores re-
comendacdes. Os agentes trabalham de forma cooperasedyeedo suas tarefas de
forma assincrona, especializando-se ao longo de suareiatétilizando suposi¢des du-
rante o processo de recomendacéo e adquirindo confiangasecdm o objetivo de trocar
informagbes quando necessario.

A principal hip6tese abordada por este trabalho é:

Uma abordagem multiagente de recomendacéo baseada em supos
¢cbes e com um método de confianca aplicada em dominios dinami-
cos contribui para a geragédo de recomendagdes mais assesaisv

Como premissas para o desenvolvimento da abordagem, assuioe:

¢ As fontes de informacg&o necessarias para a recomendadaalestibuidas;

As informagdes do dominio sédo dinamicas e atualizadasdregmente;

As recomendacdes a serem resolvidas sdo, por naturezalezas)psendo neces-
séario sua decomposi¢cdo em subtarefas interdependentes;

E necessario conhecimento especialista para filtrar antafgéio relevante para a
recomendagao;

Um agente conhece os demais agentes da comunidade;

Os agentes séo cooperativos;

O comportamento dos agentes nao se altera ao longo de sténedds
Como contribuicao principal deste trabalho, espera-se:

e Permitir que, na falta de informac¢des no processo de recdsgén, 0s agentes
possam ser capazes de utilizar suposicoes e compartifioamazdes entre eles,
garantindo a qualidade do processo.

Este trabalho contribui para avancos relativos ao estadotelao estudo e desenvol-
vimento de sistemas de recomendacdo multiagente, entreassppde-se destacar:

e A especializacdo dos agentes ao longo dos processos deemdagdo. Atraves
do componente de confianga os agentes se tornam espesiahistdeterminados
tipos de tarefas. Este comportamento contribui para a methassertividade das
recomendagdes do agente, pois quanto maior 0 nimero deewvdagdes de um
determinado tipo ele resolver, maior sera a probabilidadeodhtinuar resolvendo
este mesmo tipo com bons resultados;

e Diminuig&@o do numero de troca de informagdes entre 0s agidatante o processo
de recomendacédo. Os agentes podem colaborar ao longo dasretacdes e para
isto eles se comunicam e trocam informacdes. Através doaoempe de confianca,
0S agentes podem se comunicar somente com agentes quescamsabnfiaveis.
Isto contribui para o desempenho dos agentes, pois diminuntero de agentes
com quem cada agente se comunica para buscar informacdes;
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e Permitir que os agentes mantenham a consisténcia de s@assdeasonhecimento.
Quando agentes compartilham informagdes em ambientesidios, € comum a
existéncia de inconsisténcias entre as informacoes ctithpdas em algum mo-
mento. Entretanto, estas inconsisténcias podem levarevdesmya gerarem reco-
mendacdes incorretas. O componente de manutencéo da eerdiaitibui para
que seja mantida a consisténcia do conhecimento compaltilentre os agentes,
evitando a geracéo de recomendagdes incorretas.

Na abordagem desenvolvida, cada agente possui sua basaltaeiozento na qual
sdo armazenadas as recomendac0es ja resolvidas. A cadecmveendacao, os agentes
incrementam suas bases de conhecimento e se tornam asfsEsiain um determinado
tipo de tarefa.

Existe um mecanismo de manutencéo da verdade distribuidaitiizacéo de supo-
sicbes que permite que os agentes trabalhem de forma assinuw processo de reco-
mendacéo e realiza a manutencdo das bases de conhecimemigetites. As trocas de
informagdes entre 0s agentes s&o realizadas de acordo aam degconfianca entre eles.

Todos os mecanismos da abordagem proposta foram validadweésade experimen-
tos. Os resultados obtidos nestes experimentos mostrarama gbordagem proposta,
baseada em suposicdes e confianca, pode ser aplicada cawosanedominios distri-
buidos e dindmicos de recomendagao.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma:

Capitulo 2 Este capitulo apresenta o referencial teérico necessar@ocempreensao da
abordagem desenvolvida e discute os trabalhos relacisrgealoordagem proposta;

Capitulo 3 Neste capitulo a abordagem proposta é apresentada e datalha

Capitulo 4 Este capitulo apresenta a validagdo da abordagem propmstanminio do
turismo. Os experimentos realizados neste cenario saseapaelos e os resultados
obtidos séo discutidos;

Capitulo 5 Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes e ponto®&as ajue po-
dem levar a trabalhos futuros.



18

2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo aborda os fundamentos principais envolvidodesenvolvimento da
abordagem proposta.

2.1 Sistemas de Recomendacao

A gigantesca fonte de informacao que a internet se configuednaente traz alguns
problemas relacionados a selecao da informacéo relevante @tilizacdo: a informacao
encontra-se desorganizada e distribuida em diversogisesgie a quantidade de fontes
de dados e servigos aumenta diariamente.

Com o crescimento do comércio eletrénico, houve a necessiiaoferecer servicos
personalizados aos usuarios e os sistemas de recomen88R)RESNICK et al., 1994)
apareceram. Estes sistemas aprendem com as preferénosisadio e automaticamente
sugerem produtos que atendam ao seu perfil (ADOMAVICIUS; HUN, 2005). SRs
sao utilizados no comércio eletronico para sugerir pragatofornecer informacgdes para
ajudar o cliente a decidir sobre a compra (SCHAFER; KONSTRNEDL, 2001).

A abordagem mais popular utilizada em SRs é a filtragem codéiba (RESNICK
et al., 1994) que agrega dados sobre as preferéncias deslpara recomendar produtos
a novos clientes. SRs baseados na filtragem colaborativeneglam para um usuario
solucbes que foram Uteis para outros, com o objetivo deiauxid processo social de
indicar ou receber indicagéo, seja esta indicacéo refer@nivros, artigos, filmes ou
restaurantes (RESNICK et al., 1994).

Um exemplo da aplicacdo desta abordagem é o sistema impkhoeem Ama-
zon.com. Na sec¢do de livros, o usuario pode obter recom@&adkg;livros, mas primeiro
é solicitado que colabore, avaliando livros que ele terd@ liOutro exemplo € o Mo-
vieLens (MILLER et al., 2003) que também utiliza a filtrageataborativa para sugerir
filmes ao usuario.

Outra abordagem utilizada em recomendagéo é chamada nedagé® baseada em
conteudo (BALABANOVIC; SHOHAM, 1997). Esta abordagem iaal preferéncias
(passadas e atuais) de um cliente especifico para reconmavdarprodutos a ele. News-
Dude (BILLSUS; PAZZANI, 1999), por exemplo, observa qudie |s historias que o
usuario ja leu (e também as que ele ainda néo leu) e apreralagasentar novas histo-
rias que ele possa estar interessado.

Na filtragem colaborativa, a recomendacéo depende da iafi@onprévia de clientes
e € necessario um grande namero de interacdes entre usei@rgistema para que a re-
comendacao seja confiavel. J& na abordagem baseada endogmigenas os dados do
usuario atual séo utilizados no processo de recomendag@ba®abordagens, se ndo
forem treinadas com muitos exemplos (avaliaces de predutgreferéncias do usua-
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rio), resultam em recomendacdes pobres. Esta limitacéioonatma terceira abordagem
chamada recomendacéo baseada em conhecimento, que itez@aaitonhecimento es-

pecifico pré-existente do dominio (por exemplo, turismoaugutadores) para construir
um modelo de recomendacénline

A abordagem baseada em conhecimento é considerada comgdeidg outras duas
abordagens (GUNAWARDANA; MEEK, 2009; BURKE, 2007). O cochmeento sobre
clientes e sobre o dominio da aplicacéo é utilizado paracar@r sobre quais produ-
tos se enquadram melhor, com as preferéncias do usuarioinéigad vantagem desta
abordagem é que ela ndo depende das avaliacdes préviagae adgntes, evitando a
dificuldade inicial do sistema.

Conforme apresentado em (LORENZI; RICCI, 2005) nos sissamearecomendacao
baseados em conhecimento, o conhecimento pode ser expoessaum modelo deta-
lhado do usuério, um modelo de um processo de sele¢éo ourgdesie itens que serdo
sugeridos ao usuario. O conhecimento sobre os usuériopegdutos e o dominio da
aplicacdo sao utilizados para raciocinar sobre qual pooohglhor responde as expec-
tativas do usuario. Estes sistemas sabem como um deteornmnaduto se encaixa na
necessidade de um usuéario especifico (BURKE, 2007) e samasaga raciocinar sobre
a relagdo entre uma necessidade e uma possivel recomendacgéo

Alguns exemplos de sistemas de recomendacdo baseados keticoento podem
ser encontrados na literatura. Em (BURKE, 2000), por exemplautor apresenta o
sistemaEntrée um sistema de recomendacédo de restaurantes que provéeretagies
encontrando restaurantes parecidos com 0s que o0 usuahieasoe gosta, porém em uma
outra cidade. A abordagem empregada neste sistema peurigaresponda questbes
do tipo“Para qual restaurante parecido com o restaurante X eu paaers,‘. O sistema
permite que o usuario critique as recomendacdes apressrdaele, com o objetivo de
modificar a consulta inicial.

Outra abordagem é apresentada em (TOWLE; QUINN, 2000), osttema permite
responder a questd® que eu posso comprar que eu poderia gostar ou precisaQs
autores prop6em a utilizagdo de um modelo explicito de déstae e modelos explicitos
de cada produto do mercado. Dependendo da natureza do mercks necessidades
para melhorar as vendas, o modelo do cliente pode ser derilzadonsulta atual ou dos
dados histoéricos das interacdes anteriores do cliente.

Raciocinio baseado em casos (RBC) é uma das abordagemadadinos sistemas
baseados em conhecimento. Nos sistemas de recomendagaddsasm casos (SRBC),
0 conhecimento é representado através de casos na basesle@@snhecimento pode
ser sobre os produtos, 0s usudrios, as sessfes de recoadwrstaye a avaliacdo do
usuario sobre produtos ou até mesmo uma mistura de todseast@plos.

No processo de recomendacao basico deste tipo de sistesu@rowesta procurando
por algum produto para comprar e o sistema solicita suasrgrefias. Com estas infor-
macoes o sistema inicia uma busca na base de casos parhddeptodutos que possam
ser recomendados, ou seja, aqueles produtos que satishazeraferéncias deste usua-
rio. Neste processo pode-se identificar alguns elemensisdsacomo a entrada (onde o
usuario informa suas preferéncias), a recuperacao detpsoffinde o sistema procura 0s
produtos de acordo com as preferéncias do usuério) e a saitaglguma recomendacao
é feita ao usuario).

A figura 2.1 apresenta o ciclo de funcionamento de um sisteam@cbmendacéo
baseado em casos. A partir de um novo problema, o sistemperacda base os casos
mais similares. Estes casos recuperados sdo recomendadssaio. Algumas vezes,
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Figura 2.1: Ciclo de funcionamento de SRBC.

as solucdes de casos apresentados precisam de alguma agadifecisto é realizado na
etapa de adaptacdo. A solucdo adaptada passa pelo proeaestiséo e ap0s pode ser
inserida na base como um novo caso (etapa de reten¢éo).nt Pitisso deste processo
€ a interacdo com o usuario, onde este pode criticar o rdsudfaresentado pelo sistema.

A recuperacdo de casos € a etapa principal de um sistema de2 RBGaioria dos
SRBC implementados podem ser descritos como sofisticadgisimag de recuperacao.
Por exemplo, em (MCSHERRY, 2002), o sistema primeiro repasos similares da
base de casos e em seguida agrupa os casos de acordo comess@esdeitas pelo
usuario, apresentando ao usuario apenas um caso reptiesatgacada grupo.

SRs estédo sendo aplicados em diversos dominios (GOY; ARDNES PETRONE,
2007), como na recomendagéao de livros (amazon.com) ou f{inegiix.com). Normal-
mente, estesitesda web auxiliam no processo de venda, gerenciando grantisgues
de produtos. O turismo é outro dominio explorado em recoangies, como 0 sistema
DieToRecs (RICCI et al., 2003), por exemplo. Este sistenggrguservicos de viagens
separados ou um plano de viagem completo, e € capaz de de@oaaecomendacao
com base nas sessfes de recomendacgdes previamente adaaZgisias como casos).
Um dos pontos fortes deste sistema € a representacédo desNaddieToRecs, um caso
representa uma interacao entre o usuario e o sistema. Cswol@ canstruido durante a
sessado da recomendacao e € composto pelos seguintes itens:

e Caracteristicas colaborativasio atributos que descrevem as caracteristicas gerais

do usuério, seus desejos e objetivos (como por exemplor@neia por um spa ou
por praticar esportes). Estes atributos séo utilizadaspadir a similaridade entre
as possiveis opcdes a serem recomendadas.

e Caracteristicas de conteuds#io atributos utilizados para fazer consultas sobre os
catalogos de produtos. De acordo com as caracteristicamiaflas pelo usuario, o
sistema busca por produtos a serem recomendados no catélpgodutos.
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e Carrinho contém o conjunto de produtos escolhidos pelo usuario tkieaeessao
de recomendacgéo.

¢ Notasé uma cole¢éo de notas dadas pelo usuério aos produtosasomdidarrinho.

O usuério interage com o sistema através de consultas, eopds, solicitando uma
recomendacédo para um determinado destino. As caraatasistolaborativas sdo utili-
zadas para gerar um caso e as caracteristicas de conteudtligddas para montar a
consulta que sera aplicada ao catalogo de produtos. A pasia consulta, o sistema
procura por produtos que combinem com as preferéncias diefipelo usuario.

Outro exemplo de sistema de recomendacéao aplicado no tuésnsei-Tur (SCHIEL
et al., 2007). Este sistema auxilia o usuario a montar ungewiaconsiderando 0s servi-
cos de acomodagao, eventos e alimentagdo. Cada item dopalssio uma ontologia e o
Sei-Tur utilizaweb servicedurante o processo de criacdo dos planos. A utilizacécetie
servicegorna-se um ponto fraco do sistema, pois exige que todosdedores definam
0 seuweb serviceonde devem constar todas suas ofertas. No dominio do tuesta
criacdo denveb servicgara cada fornecedor ainda ndo é uma realidade possivel.

A recomendacédo de pacotes turisticos € uma tarefa complexaigda apresenta
vérios desafios em aberto, tais como, as diversas fonteqilecimento distribuidas pela
internet ou a necessidade de conhecimento especifico pappcama viagem.

Muitas vezes, no processo de recomendacdo, uma Unica tom@dmacao\ebsit
talvez ndo seja suficiente ou ndo contenha a informacaos@&@eso processo de reco-
mendacdo. Os dados disponiveis podem estar fragmentagesespecializados, muito
generalizados, ou até mesmo podem ser irrelevantes pataragedacdo solicitada. As-
sim, o problema de localizar fontes de informagdes relegrscessar, filtrar e integrar
informacdes para resolver um problema tornou-se uma teritiza.

Em sistemas de raciocinio baseado em casos distribuidessos séo distribuidos
em diferentes agentes e ganha-se na eficiéncia atravésrilaudifo do trabalho entre os
agentes (PLAZA; MCGINTY, 2005). Um trabalho importantetaggrea foi apresentado
em (NAGENDRA et al., 1996), onde os autores propuseram uneloddrmal para re-
cuperacao cooperativa de casos através da utilizagéo dassaigdistribuidos em diversos
agentes.

Entretanto, cada agente possui conhecimento limitade soéominio e sdo necessa-
rios varios agentes com conhecimento independente pahmraeh eficiéncia global do
sistema (ONTANON; PLAZA, 2005)

Dada a existéncia de diversas fontes de informagfes e gemigtribuidos em sis-
temas e pela internet, que nem sempre estéo disponiveis lyemaa vezes oferecem
informag0des incorretas ou desatualizadas e também a @astic dinamica das infor-
macoes, 0s sistemas de recomendacdo baseados na arguitelii;mgente tornaram-se
uma abordagem promissora que pode ser aplicada para recuidear e utilizar in-
formacgéao relevante para recomendacéo. Estes sistemapA@MNOVIC; SHOHAM,
1997; MONTANER; LOPEZ; ROSA, 2003) sdo mais eficientes retieefas, quando
comparados aos sistemas de recomendacao tradicionaistrémigos.

2.2 Sistemas de Recomendacao Multiagente

Agentes autdbnomos estédo sendo utilizados em um grande o@aerplicacdes de-
vido a capacidade de decidir por conta propria sobre seetiwiy e quais tarefas devem
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ser realizadas para que estes objetivos sejam atingidoapl&scdes da internet, espe-
cialmente as que auxiliam o usuério no processo de deciadbagam destaque nos ul-
timos anos, como por exemplo (BUFFETT et al., 2004) (WU ¢t28106) (AL-NAZER,;
HELMY, 2007).

Em um sistema de recomendacéo multiagente (SRMA), os agsdibeconsiderados
recomendadores ndo-monotdnicos, que se comunicam conetiolgle trocar infor-
macao e fazer inferéncias com base nestas informacfesldasoc&stas caracteristicas
auxiliam no processo de recomendacdo, porém geram um noltepra: o comparti-
Ihamento de informacdes entre os agentes pode levar a is@msas em suas bases de
conhecimento.

221 FAB

Um SRMA pioneiro é o FAB (BALABANOVIC; SHOHAM, 1997). Estesema
recomenda aos usuarios pagineeb utilizando as técnicas de filtragem colaborativa e
filtragem baseada em conteudo. O objetivo deste sistemddéexplorar as vantagens
de ambas técnicas de recomendacéo utilizadas, minimizzwdooblemas encontrados
em cada uma delas.

O sistema utiliza a técnica de filtragem baseada em contardocpacao dos perfis
dos usuarios. Com os perfis, é possivel descobrir os uswsainslhantes, e tendo os
usuarios semelhantes, o sistema utiliza filtragem coléibarpara recomendar itens ao
usuario. Dessa forma, um usuario recebera uma recomendegdim item se este se
encaixar no seu perfil ou se esse item se encaixar nos perfissdasgos similares a ele
(correlacdo usuario-a-usuario).

O processo de recomendacdao é realizado em duas etapagaaleatens para montar
a base de dados e a selecdo de itens desta base. O sistemadsfBZpipos de agen-
tes: um agente coletor, responséavel pela coleta de docasmentm agente de selecéo,
responsavel pela selecdo de paginas a serem recomendadassaario. Cada tipo de
agente mantém um perfil (representado por um vetor de pa)alraseado em palavras
contidas nas paginasebqgue foram avaliadas. O perfil do agente coletor represerita o t
pico de interesse atual (Que pode ser de interesse para uatiérios) e o perfil do agente
de selecao representa o interesse de um Unico usuario.

Apos ter recebido a recomendacao, o usuario é solicitadalaae item recomen-
dado, utilizando uma escdiert de 1 a 7, onde quanto maior a avaliagdo mais o usuario
gostou do documento que Ihe foi recomendado. Essa avakag@dada ao sistema para
uma atualizacéo dos perfis dos agentes coletor e selecao.

A implementagéo desta estrutura hibrida no sistema FABsapta algumas vanta-
gens, tais como:

¢ Utilizando recomendaces colaborativas, as experiédeiasitros usuarios séo le-
vadas em consideracao;

¢ Utilizando recomendacdes baseadas em conteudo, é pdeidvelom itens ainda
NAo Vistos por outros usuarios;

e E possivel recomendar bons itens a um usuario mesmo que isia esuarios
semelhantes a ele.
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2.2.2 SmartClients

Um dominio que vem sendo utilizado para validacdo de afesagnultiagente no
comércio eletronico é o turismo. Em (TORRENS; FALTINGS; RA002), os autores
apresentam o sisten@martClients que utiliza satisfacdo de restricbes para auxiliar o
usuario a coletar informacao e planejar sua rota aérea. &iasoforma a origem, as
cidades que ele deseja visitar e as datas que deseja viajsiseima automaticamente
constréi uma rede de restricbes capaz de explorar as pisSsitzs.

Alguns problemas podem ser apontados nesta abordagem posrexemplo:

e A partir da definicdo das restricbes e preferéncias do usudusistema recupera
informagdes do servidor em uma unica vez, para evitar vagessos. Isso limita
0 espacgo de busca,;

e Os dominios das variaveis na rede de restrices sao fixabosigtema. Isto indica
gue o usuario nao pode explorar solu¢des que estejam fonaldaeppaco definido,
Ou seja, 0 usuario ndo tem como criticar o resultado aprasent

2.2.3 Heraclesll

Outro sistema desenvolvido para planejamento de viageri$etazles || (AMBITE
et al., 2005). Estérameworkde planejamento e coleta de informagfes tem como ob-
jetivos determinar como chegar a um destino (voos, taxiuiietc) e escolher uma
hospedagem. O sistema modela cada pedaco de informacéaicoanariavel em uma
rede de restricbes. Esta rede é particionada em diferearefag, que sdo chamadas de
template® estesemplatesdo apresentados ao usuario seguindo a hierarquia defmida n
sistema. Por exemplo, primeiro apresenta-se a rede de doegarca uma determinada
cidade, depois como sair do aeroporto e chegar até um hiatel, e

O sistema é capaz de fazer uma nova recuperacao de inforsragdedificar a rede
durante o processo de planejamento. Isto indica que o osu@dlie interagir com o sis-
tema durante o processo de planejamento, alterando o®valas variaveis na rede.
Entretanto, o sistema nao lida com conhecimento espeaialisdo considera o conheci-
mento utilizado em planejamentos anteriores. A cada nowautta, o processo de pla-
nejamento é novamente realizado. N&o foi apresentado petoses também, se existe
algum tipo de avaliacédo do resultado apresentado pelorsiste

2.2.4 MAPWEB

Em (CAMACHO et al., 2006), os autores apresentam o sistemBWEB, que pla-
neja viagens de acordo com as preferéncias do usuario. eDiés agentes foram de-
senvolvidos:UserAgentresponsével pela comunicagdo do usuario com o sistema. Est
agente recebe a solicitacdo do usuario e é responsavel eseatar o resultado final a
ele;PlannerAgentque € responsavel pelo planejamento da viagenWeliboigue busca
informacé&o necessaria na internet;@aachAgentue atua como um técnico no grupo de
agentes, controlando os agentes, ordenando tarefas adesggerenciando quem pode
auxiliar quem ou até mesmo suspender a comunicagdo com emmilgdo agente.

Este sistema apresenta caracteristicas importantes, ponexemplo, 0os agentes ar-
mazenam os planejamentos ja realizados e utilizam estecioménto para tentar fazer
novos planejamentos. Existe também a comunicacao entnéeggeom o objetivo de que
um agente pode auxiliar o outro na execugao da tarefa.
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Entretanto, esta comunicagdo ndo & um processo naturatgukeee entre os agentes.
Existe um agente que controla a comunicagéo possivel eigdiem deve auxiliar quem.
Apesar do sistema ser distribuido, o controle e gerenciemaas tarefas sdo centralizados
no CoachAgent Além disto, ndo existe nenhum processo para validar o cimieato
dos agentes. E possivel que os agentes utilizem informatgsegualizadas durante o
processo de planejamento.

2.25 CASIS

Outro exemplo de SRMA é case-based swarming intelligence recommender system
(CASIS) (LORENZI et al., 2007), um SRBC inspirado em insedosiais, que utiliza a
metéfora dadanca das abelhaso processo de recomendacdo de pacotes turisticos ba-
seado em casos. O objetivo do sistema € recomendar pacogtieds ao usuario. Os
agentes sao representados pelas abelhas, que duranteaeaiecomendacdo buscam os
melhores casos na base de casos de acordo com as prefedéngsagirio. Cada caso é
visto como uma fonte de néctar para os agentes. A partir denoreaconsulta do usua-
rio, as abelhas sao distribuidas nas fontes de néctar, cbijptivo de encontrar a melhor
fonte.

A vantagem desta aplicacdo é que as abelhas sempre retdguamacote para o
usuario, pois elas se adaptam ao ambiente e ndo dependemlidéamde similaridade.
Normalmente, os sistemas de recomendacdo baseados enusasosimilaridade pura
para recuperar 0s casos mais parecidos. Os resultadogep&dem do limiar de simi-
laridade definido e, algumas vezes, o sistema nao encostra gae tenham o percentual
de similaridade acima deste limiar. A desvantagem do s&EASIS é que a base de
casos € centralizada. As abelhas ndo séo capazes de pmuirgiormacéao distribuida
em outras bases.

2.2.6 Marketplace

A utilizagdo de agentes na area de recomendacado pode sertradeotambém na
abordagemmarketplac CHEN; VAHIDOV; KERSTEN, 2005). Ela pode ser aplicada
como método de negociacao entre 0s agentes, com 0 objetsmodéenar os métodos
de recomendacéo a serem utilizados a cada ciclo de recog@&nddo comércio eletro-
nico, 0 primeiro passo de um agente para atingir seu objéévampra ou venda de um
determinado produto consiste na procura de outras pateessadas. ®arketPlace
providencia a forma de concretizar este encontro, entnetegeue pretendem negociar
a transacao do mesmo produto. Quando entra no mercado, & ageregistra e anun-
cia 0 seu objetivo ndMarketPlace Isto permite que outros agentes que ja entraram no
mercado tenham acesso ao seu contato. Esta informacéo és$® giblico, ou seja,
qualquer agente registrado pode questionktanketPlacesobre os objetivos de outros
agentes, ou obter os nomes dos agentes que tém um determabjatieco. No segundo
passo, o agente questiondarketPlacesobre a existéncia no mercado de agentes com
objetivos complementares ao dele, isto €, objetivos indlinten¢des simétricas sobre
0 mesmo produto.

Para facilitar a comparacgéo dos produtos, estes sao dssatiavés de pares descri-
tor/valor, que no seu conjunto definem o objeto da negocia@&ovalores dos mesmos
descritores em objetivos diferentes sdo comparados pafiaaese o produto € o mesmo.
Caso exista agentes no mercado com objetivos complemgatadd agente que fez a so-
licitagdo aoMarketPlace este responderd indicando os seus nomes. O agente entra em
contato com os potenciais oponentes de negociacdo. Quaratpeates se comunicam,
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eles verificam seus objetivos. Este passo é convenientaipsrrdzdes: primeiro, porque

a informacao disponibilizada peMarketPlacepode nédo estar atualizada; e segundo, as
funcdes de comparagéo dos objetivos dos agentes podemiseefmadas do que aque-
las aplicadas pelblarketPlace Por exemplo, ele poderia concluir que a compra e a venda
de um automével sdo objetivos complementares, mas um detetonagente poderia ser
mais rigoroso na comparacao dos dois objetivos, restalogimrmarca do automovel. Este
refinamento pode ser feito através da utilizacdo mais nosaaios descritores definidos
noMarketPlace ou pela insercao, no processo de comparagéo, de outramagoes que
por qualquer razdo o agente ndo quis tornar publicas. Faménse os agentes chega-
rem a conclusédo que eles tém intengdes simétricas sobreroan@eduto, iniciardo o
processo de negociacgao.

Em (WEI et al., 2008) a abordagem Mearketplaceé utilizada como método de ne-
gociacdo em um sistema de recomendacaeatesitesnultiagente. O objetivo é que seja
utilizado o algoritmo de recomendacao mais adequado @idirecolaborativa ou baseada
em conteudo) de acordo com a situacao apresentada no morssa@ possivel pois o
processo de mostrar uma URL na barra de enderecos pode sa&tezrado um problema
de alocacgao de recursos. Segundo os autores, uma das raétioras de alocar recursos
€ vendé-los usando técnicasMarketplace Leildes, por exemplo, sdo muito utilizados
no problema de alocacédo de recursos, distribuindo recais@cordo com quem paga
mais.

A abordagem denarketplacdoi aplicada da seguinte forma: quando o usuario abre
uma janela no navegador, o leildo é acionado. Em cada ativagigente leiloeiro pede
um namero de lances e cada agdbidder) submete um niamerd de lances. Apds um
tempo determinado o leiloeiro ordena todos os lances eidir@®s lances mais altos
para a pagina do navegador, ou seja, 0 sistema recomendazam s sites dos agentes
que deram os maiores lances. Um detalhe importante nesteloné¢ve ser observado:
assume-se gque 0 usuario permanece sempre no mesmo coméxt@kera suas prefe-
réncias durante a utilizacdo do navegador.

O agente leiloeiro (agindo em nome do usuario) vende espabama de enderecos.
Osbiddersagem como provedores de informacao e agem de forma rapiaégpam suas
recomendacgdes no navegador do usuario. Uma lista com osmegllances é mostrada
ao usuario, que seleciona as recomendacdes que lhe iatergssm nota de 0 a 5). Os
agentes que tiverem suas recomendagfes escolhidas péalmusio os ganhadores do
leildo e sdo premiados. Ao longo da recomendacéo, os aggpreeterem boas recomen-
dacbes tornam-se mais ricos e tem suas recomendac¢fesdassicausuario com mais
frequéncia.

Percebe-se um ponto negativo neste processo: a falta dderégtica deserendipity
Esta &€ uma caracteristica necessaria nos sistemas de retag@e, onde busca-se sur-
preender o usuario com recomendacdes diversas. Como maitm uma tendéncia de
escolher os agentes mais premiados, as recomendacfes gmtiemar muito repetitivas.

2.3 Sistemas de Manutencao de Verdade

Sistemas de manutencéo da verdade (SMV) sdo algoritmasadtk para manter a
integridade das bases de conhecimento. Estes sistemasligadas para detectar con-
tradicdes nas bases de conhecimento. Eles sdo resporg@veiluir as crengas sem
justificativas satisfatorias e incluir novas crencas, costificativas ou que dependam de
outras crencas justificadas na base. Crenca € uma formamseefacido de conheci-
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mento temporaria suportada pela existéncia de fundamediides (também conhecidos
como justificativas).

O SMV é dividido em dois componentes: o resolvedor de proalétnencas) e o
componente SMV que registra as inferéncias (chamadastifecptszas). O componente
SMV é separado do sistema de inferéncia, conforme aprekengefigura 2.2. O resolve-
dor de problemas envia as novas informacgdes ao componentaridgencéo da verdade
para que este valide as justificativas. O componente de eragd da verdade avalia as
informacdes recebidas e retorna o estado da crenca. EmsafW existe ainda um
conjunto chamadoogoodsque armazena as crencgas que nao sao mais validas.

O primeiro SMV, sistema de manutencdo da verdade baseadaudificativas
(SMVJ), no ingléslustification Based Truth Maintenance Sys{@irMS), foi implemen-
tado por (DOYLE, 1979). Nesta implementacédo, cada dado teresiado associado a
ele: acreditadoiff) ou ndo-acreditadam(t).

Estado das
crengas

justificativas

proposigdes

Figura 2.2: Arquitetura de um SMV.

Uma justificativa do JTMS pode ser representada por um parigdas I<
listain, listaout >, ondelistain é a lista que contém os dados acreditadédst@out
contém os dados ndo-acreditados. Estas listas sao wipada que um nodo justificado
seja acreditado e podem representar:

e Premissa quando ambas as listas estdo vazias;
e Deducado quanddistain ndo esta vazia Bstaout esta vazia;
e Hipdtese quanddistaout Nndo estiver vazia.

A justificativa é considerada vélida se os dados que estiveralistain realmente
estiverem acreditados e todos que estiverentietmout forem nao-acreditados. O SMV
acredita em um dado se ele tiver um argumento para o nodo @aparancas nos nodos
envolvidos neste argumento.

As justificativas criadas podem ser usadas para gerar unfiaago ao usuario. No
exemplo apresentado na figura 2.3, as suposicoes A, C e Ersgéiliadas e os nodos B,
D e F ndo-acreditados. A, B e C séo suposicoes pdistain de cada uma delas esta
vazia e distaout possui 0 nodo nao-acreditado.

Utilizando as suposicdes A e C, o resolvedor de problemas poxcluir, por exem-
plo, que o tempo esta bom (deducgéo G). Ele passa ao SMV agattifi para o nodo
G, transformando este nodo ém G : tempobom{(A,C),()}. Com este nodo in-
ferido G e a hipoétese E, o resolvedor pode inferir se o tempd lgsm para nadar:
H : nadar{(E,G),()}.

A desvantagem deste algoritmo € a caracteristica conhemida contexto especifico,
ou seja, um Unico ponto do espac¢o de busca pode ser examioadezp
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Proposicdes Justificativas
A : temperatura >= 25 {(), B}

B : temperatura < 25

C: n3o esta chovendo {0, D}

D : estd chovendo

E: édia {0, F}

F : é noite

Figura 2.3: Exemplo do JTMS.

Para cada agente que raciocina de forma ndo monotonicteraxisopriedades adi-
cionais usadas para descrever a integridade da sua basehgeicoento. Sdo elas:

e Estabilidade: um estado estavel da base de conhecimenteete amde cada ele-
mento da base que possui uma justificativa é visto cacneditadoe cada elemento
que ndo possui uma justificativa valida é visto camdo-acreditado

e Fundamentacdo: a base de conhecimento € bem fundamentaadoquenhum
conjunto de crencgas é mutuamente dependente;

e Consisténcia l6gica: uma base de conhecimento consigteajeela considerada
estavel no momento que a sua consisténcia for definida e gueosdua contradi-
cOes logicas.

A evolucdo do SMV levou ao sistema de manutencao da verdagada em supo-
sicbes, do ingléassumptions Truth Maintenance Sys{&hMS) apresentado por (DE-
KLEER, 1986). O ATMS nao lida apenas com rotulos do tipo atadd e ndo-acreditado,
mas baseia-se na manipulagéo de um conjunto de propositiaescada proposicao de-
duzida possui um conjunto de rétulos (suposicdes a partjudbfoi inferida).

Uma proposigao € vista como um nodo, que tem um estado deacéecp e jus-
tificado: acreditado, quando existe um conjunto de suposi¢cdes consistentesiaduar
qual a proposicéo foi inferida oondo-acreditadg quando ndo existem suposi¢cdes que
levem a acreditar na proposi¢cdo. Cada nodo pode ser refadeseta seguinte forma:
< Nodo, Rotulo, Justi ficativa >, sendo:

e Nodo: identificacdo do nodo (proposicéo);

e Rotulo: conjunto de suposicdes a partir dos quais 0 nodaferido. Este con-
junto de suposicdes € chamado de ambiente e podem existis @nbientes em
um ATMS. Um nodo pode pertencer a um ambiente se ele pudeeseado deste
conjunto de suposi¢des. Um ambiente é considerado intent#sse uma con-
tradicdo puder ser derivada dele. Os ambientes incont@steAo chamados de
nogoods

¢ Justificativa: o motivo que leva o nodo a ser acreditado.

A figura 2.4 apresenta 0 mesmo exemplo visto no JTMS, porémaagicado ao
ATMS, onde inicialmente existem 4 suposic¢oes (A, B, C e D)ATIMS, o conhecimento
de dominio necessario para manipular as suposicoes é ddolonzade regras.

Dado o conhecimento de dominio abaixo para este exemplo:
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Proposicoes Rétulo Justificativas

: temperatura >= 25 {{A}} {(A)}
: temperatura < 25 {{B}} {(B)}
: nao esté chovendo {{C}} {(C)}

: é dia {{D}} {(D)}

N wk

Figura 2.4: Exemplo do ATMS.

Se a temperatura estiver acima dos 250C (A) e a temperativeredaixo
dos 250C (B)
entdo existe uma contradicao

Se o tempo estiver bom (E) e for dia (D)
entdo é hora de nadar (F)

0 ATMS é capaz de derivar os seguintes nodBs: tempobom{{A, C}}{(A,C))}
e ' : nadar{{A,C,D}}{(E,D))}. O nodo F, por exemplo, é derivado do ambiente
{A,C,D} e os nodos {E,D} formam a justificativa que torna o rmHB acreditado

A figura 2.5 apresenta a trelica com 0s possiveis ambientasl@ge a partir das 4
suposig¢des iniciais. O ambiente {A,B} é consideradm-acreditadgqnogood, pois 0s
nodos A e B se contradizem. Como consequéncia, todos arebigatados a partir deste,

também serdndo-acreditados
Rotulo do
{A,B,C { nodo F
{

{A, D}

{A, C} {B D} { D}

Figura 2.5: Exemplo de trelica de ambientes.

A existéncia de varios ambientes € uma das vantagens do ApdiSsignifica que
diferentes contextos podem ser representados no sisteararggflexibilidade ao algo-
ritmo, pois é possivel lidar com multiplos estados possitgeicrencas. A desvantagem
deste algoritmo pode-se citar o fato dele ter sido projepaata validar a consisténcia de
um unico agente.

Em (MASON; JOHNSON, 1989), os autores apresentaram o sastienrmanutencéo
da verdade baseado em suposi¢8es distribuido, do iDigésbuted Assumption Based
Truth Maintenance Syste(@ATMS). Nesta implementacéo, o objetivo € garantir a con-
sisténcia das suposicfes de cada agente, desconsidesantiormacdes compartilhadas
entre eles. O SMV é aplicado em um SMA, onde agentes tomarsdesctom base nas
suas proéprias evidéncias e/ou informacdes. Apesar dgstetaio ter sido aplicado a um
SMA, ndo é permitido que a informacao recebida de outro agetére o estado do dado
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do agente. A troca de informacdes entre 0s agentes servaesapama que o agente utilize
estas informacodes para reforcar sua decisao.

Outro algoritmo de manutenc¢éo da verdade distribuido éenseésde manutencédo da
verdade distribuido (SMVD), no ingl@3istributed Truth Maintenance Syst§DTMS)
apresentado por (HUHNS; BRIDGELAND, 1991). Nesta impletagéo, dada uma rede
de varios agentes, eles interagem e trocam informacdesa &phte tem dois tipos de
dados em sua base de conhecimento: compartilhado e partitlrh dado particular se
torna um dado compartilhado quando o agente informa sote@esitro agente.

Agentel

P Q
R
\

Agente2

Q R

A‘ente3

R Q
nao(P)

Figura 2.6: Dados compartilhados e particulares.

Nesta abordagem, o rétudereditadofoi dividido em dois rétulos adicionaignterno
e externo Um dadointernoé aquele que é acreditado e tem uma justificativa valida. Um
dadoexternoé aquele que é acreditado, mas sem precisar de uma justigatida. A
justificativa de um dadexternoé “um outro agente compartilhou a informacao”.

A figura 2.6 apresenta um exemplo do compartilhamento denm#gdes entre os
agentes. O dad®@ por exemplo, esta sendo compartilhado entagente] agente2e
0 agente3 J4 o dadR esta sendo compartilhando entragentele o agente3 mas &
considerado um dadaternono agente2

Quatro niveis de estados de consisténcia da base de coehéziimram definidos por
(HUHNS; BRIDGELAND, 1991). Séo eles:

e Inconsisténcia um ou mais agentes sao individualmente inconsistenteslago
sem justificativa valida esta acreditadio)];

e Consisténcia Local cada agente é individualmente consistente;

e Consisténcia Local e Compartilhada cada agente é individualmente consistente
e grupos de agentes sao mutuamente consistentes sobre gueaeles comparti-
lham;

e Consisténcia Global os agentes sao individualmente e mutuamente consistentes

Apesar da consisténcia global ser o ideal, este nivel éreatrente dificil de ser
atingido. A preocupacéo principal na abordagem apresargad Huhns e Bridgeland
foi manter a consisténcia dos dados compartilhados enteg@stes, pois eles afetam
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0 processo de resolucédo de problema de outros agentes. rAlgesansisténcia local e
compartilhada, os agentes podem decidir ter pontos dedifietantes, ou seja, 0s agentes
podem nao concordar com a crenga de outro agente.

Quando uma nova justificativa é inserida no SMV, o algoritmidM3 executa 0s
seguintes passos:

1. Retira os rotulos do dado dos agentes, incluindo a novdigasva e suas con-
sequéncias. Se for retirado um rétulo de um dado compattiken algum agente,
entao ele deve ser retirado de todos agentes que compargkta dado;

2. Rotula cada um dos agentes afetados de acordo com agGestiinpostas pelo
dado compartilhadddbel-with-constraints

A vantagem desta abordagem € que o SMV s0 € disparado quaisti®d @xa mu-
danca no estado do dado compartilhado. Um sistema de mgé&aotda verdade mul-
tiagente (SMVM) pode ser considerado como uma versao listla de um SMV. Em
um SMVM existem varios agentes e cada um deles tem seu prdptio Cada agente
tem dados que podem estar acreditados ou ndo-acreditadoe®m gompartilhar dados
com outros agentes. Cada agente deve determinar o rétukudedados de forma con-
sistente e os dados compartilhados devem ter o mesmo rdtutodos agentes que o
compartilham.

Alguns trabalhos encontrados na literatura apresentartemgntacées de SMV su-
gerindo algumas melhorias no processo de manutenc¢éo dedeerm (ALTHEBYAN;
HEXMOOR, 2005), por exemplo, os autores criaram um par&npera verificar a so-
lidez das proposi¢des derivadas na base de conhecimenégeotes, auxiliando na de-
cisdo de quais proposi¢cdes devem ser retiradas da baselteoonanto, quando contra-
dicdes aparecem. A utilizacdo deste parametro auxilia o SM¥tirar as proposicoes
corretas, tentando melhorar a eficiéncia do sistema.

Em (BOJDUJ; WEBER; TAYLOR, 2006) os autores propuseram uanggque ra-
ciocina de forma autbnoma sobre os eventos do sistemantenggrantir a integridade
da base de conhecimento, independente dos agentes extdesta implementacao, os
agentes do sistema acessam uma Unica base de conhecimdste era agente de manu-
tencéo de verdade que é executado independentementeaiinasigt desvantagem desta
abordagem é que, enquanto o agente esta verificando a basehgeimento, buscando
por inconsisténcias que devem ser retiradas, os outrostesgesdem utilizar informacoes
incorretas.

No trabalho apresentado por (BOGAERTS; LEAKE, 2004), eifites estratégias
foram investigadas para a recuperagdo de casos considesafadta de informacdes.
Quando casos tem descri¢cdes parciais do problema é necesader quando e como
recuperar 0s casos podem ser recuperados através desigadeparcial. Os autores
apresentaram uma técnica para geracao de suposicoes daitenrdanformacdes sobre a
descri¢do de caso. Entretanto, a técnica apresentaddiftida em um contexto centra-
lizado e apenas uma base de casos foi considerada.

O componente de manutencao da verdade proposto nestaitespi@ado nos mo-
delos de (HUHNS; BRIDGELAND, 1991) e (DEKLEER, 1986), pordiifere destes
modelos nos seguintes aspectos:

e A geracgéo das suposicdes que poderao ser assumidas pele aggrocesso de
recomendagéo é realizada de acordo com a demanda de catia agemvés de
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representar o conhecimento de dominio através de regréey8ntes métodos fo-
ram desenvolvidos para a geracdo das suposi¢fes possivemda situacdo do
agente. Estes métodos permitem a geragdo das suposictEsdie @m a neces-
sidade dos agentes durante o processo de recomendacéo;

¢ Na atualizacdo do estado do conhecimento dos agentes,ais adévconfianca séo
considerados com o objetivo de que prevaleca o estado deciomnto do agente
especialista. Além disto, a manutencao da verdade das tkesesmhecimento dos
agentes nao € realizada no momento em que um conflito é dkieatas sim de
uma forma sistematica.

2.4 Confianca

Nos sistemas multiagente, a abordagem de confidngs) (€ definida como a expec-
tativa ou chance em que um agente pode confiar em qualqueagante (RAMCHURN,;
HUYNH; JENNINGS, 2004). Como apresentado por (O'DONOVAMIBTH, 2005),
diversas pesquisas tém sido realizadas em relacdo ao mbie confianca, o que tem
resultado em diversos pontos de vista de como medir ou cafizaua confianga.

Em sistemas multiagente aplicados ao comércio eletrbaiabprdagem de confianca
é utilizada pelos agentes no processo de decisdo. Os ggemniiégs vezes, precisam
decidir por um determinado item que eles ainda ndo conheoanbase apenas na reco-
mendacé&o de outros agentes. Por exemplo, na compra de ummidei#o item, agentes
podem solicitar recomendacdes sobre este item aos senB082iISABATER; SIERRA,
2001).

No trabalho apresentado em (NASSIRI, 2008), os autoresidafirum modelo de
confianga onde o objetivo é aumentar o grau de confianga deassuoas sistemas de co-
mércio eletrbnico, tais como, transac¢des bancarias oureodgpprodutos. Dois tipos de
confianca foram apresentados pelos autores: 1) Confianggmaldgia: que representa
a confianga nos meios de transmissdes utilizados no conedetionico; e 2) Confianca
social: que representa a confianga na pessoa ou na empress&aterecendo o servico.

Segundo (RAMCHURN; HUYNH; JENNINGS, 2004), dois diferemtgos de abor-
dagens de confianca podem ser aplicados em sistemas muiéiage

1. O agente precisa ter a habilidade de raciocinar sobre@aeitlade e honestidade
dos outros agentes para que ele confie neles. Esta habiédaddelada atraves de
um modelo de confianca;

2. O agente precisa ser capaz de calcular o grau de confiasgdentais agentes.
Quanto mais alto o grau de confianga em um determinado ageaita;, a probabi-
lidade dele interagir com este agente.

As redes de confianca contribuem para o sucesso dos sistemathendacao, pois
permitem aos usudrios estabelecer melhores opinides isehseatravés do julgamentos
de fontes confiaveis que ja tenham avaliado estes itens ORCat al., 2009).

Em (MASSA; BHATTACHARJEE, 2004), por exemplo, os autoresegpntaram um
modelo de confianga que é construido a partir de dados de rgafiaformados pelos
usuarios neiteepinions.com, que permite que diversos usuarios revistaredies itens,
como por exemplo, livros, carros ou até musicas). Os dadosmféanca podem ser ex-
traidos e utilizados como parte do processo de recomendag@mizando os problemas
de dados esparsos ou deld start(quando um vasto nimero de avaliagcdes de usuérios
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similares € necessario para a construcédo de recomendaygi&s/eis para 0S USUArios)
apresentados nos algoritmos de filtragem colaborativaetamnto, os niveis de confianca
entre os usudrios ndo sao definidos durante a utilizacastiors, 0 que compromete o
modelo se aplicado a dominios dinamicos.

Outro importante modelo de confianga aplicado a sistemascderendacao foi apre-
sentado em (MONTANER; LOPEZ; ROSA, 2002). Neste modelo,emsgutiliza a opi-
nido de outros agentes como conselho no momento de geracmmendacdo. Quando
falta informacéo sobre um determinado item, o agente busezopinido sobre este item
nos agentes de sua confianga. Agentes sao considerad@slentiie podem ser mais ou
menos confidveis e os valores de confianca podem ser calsulad@ares de agentes,
com base na comunicacao entre estes agentes. Este modeto éws primeiros apli-
cados a sistemas de recomendacao multiagente e ele pemitaliaacao dos niveis de
confianca durante a execucéo do sistema. Entretanto, ededom@o trata da confianca
do agente nele mesmo e néo diferencia o tempo das avalisg@sdas pelos agentes.

Um desafio ainda enfrentado pelos modelos de confianca € adfapa de contexto
(RAMCHURN; HUYNH; JENNINGS, 2004). A maioria dos métodos aEnfianca néo
considera que as interagdes entre os agentes acontecem eetarminado ambiente.
Por exemplo, se um agente resolveu uma tarefa com poucaagelievido a mudancas
ocorridas no ambiente, ele ndo deveria ser considerado odmaonfiavel. Ao invés
disto, deveria existir a possibilidade de considerar agwais do ambiente durante a
atualizacao da confianga entre os agentes.

Considerando os pontos fracos dos modelos de confiancanfadss e os desafios
ainda em aberto na &rea, esta tese propde um método de cardiaagifere-se dos
modelos apresentados das seguintes formas:

1. Os niveis de confianga séo atualizados de acordo com dsmdesudas interacdes
entre os agentes durante os ciclos de recomendacéao;

2. A atualizac&o dos niveis de confianca consideram o tempaldiade das avalia-
cOes recebidas pelos agentes;

3. Os niveis de confian¢a séo utilizados para saber com quageotes devem trocar
informacéo.

O modelo de confianca desenvolvido nesta tese foi baseadodelode Montaner
(MONTANER; LOPEZ; ROSA, 2002). Entretanto ele apresenta @wruacao de atuali-
zacao diferente que possui dois objetivos principais:

1. Permitir a especializacdo dos agentes através do niverd@nca em si mesmo
gue o agente possui;

2. Através da utilizacdo de pesos na atualizacdo, o modetord@nca pode ser ge-
neralizado para qualquer dominio.

2.5 Conclusoes

Conforme apresentado neste capitulo diversos SMAs véno s#itidado em proces-
sos de recomendacédo. A tabela 2.1 apresenta uma comparedguds sistemas de
recomendacgéo baseados na arquitetura multiagente aadsenPercebe-se que todos
sistemas possuem a caracteristica de coleta de informagé&egja, todos os sistemas
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apresentados utilizam agentes coletores no processougeeracao de informacdes. Esta
caracteristica torna-se um ponto negativo das abordagesseamtadas, pois existe a pos-
sibilidade dos agentes trabalharem com informacfes dedzatas.

Tabela 2.1: Comparacao dos sistemas multiagente desegto®para 0 comeércio eletrb-
nico

Sistema Coleta de inf.| Critica| Aprendizado| Especializacdo Confianca
FAB Sim Nao Nao Nao Nao
MAPWEB Sim Nao Sim Nao Nao
Heracles Il Sim Sim Nao Nao Nao
SmartClientes Sim Nao Nao Nao Nao

Outra caracteristica importante é&m@tica, ou seja, a interacdo com o usuario. So-
mente o sisteméleracles Il permite que o usuario critique a informacéo apresentada.
Nos demais sistemas, ndo existe a possibilidade do usyginarcsobre a informacao
apresentada, na tentativa de refinar a consulta.

Sobre a caracteristica de aprendizado, somente o sisterRPAA\NEB permite que 0s
agentes aprendam ao longo do processo de resolucédo denpasbl®s demais né&o utili-
zam experiéncias anteriores para solucionar novos preaislem

Quanto a especializacdo dos agentes e a utilizacdo de aanéatre os agentes, ne-
nhum dos sistemas apresentados permite que os agentescalesgm nas tarefas reali-
zadas ou que utilizem grau de confianca entre eles para ctllmpaento de informacoes.

Neste capitulo foi apresentada também uma comparacdoamttiéerentes imple-
mentacdes de sistema de manutencdo da verdade. A tabelpr@s2rga um resumo
desta comparacao.

Tabela 2.2: Comparacao dos sistemas de manutencao daeverdad

Sistema| Numero agentes Estados possiveis Suposi¢cdes
JTMS 1 in/out N&ao
ATMS 1 in/out Sim

DATMS 2 ou mais infout Sim
DTMS 2 ou mais interno/externajut N&o

Quanto ao numero de agentes, o JTMS e o ATMS séo consideradasmgente, ou
seja, utilizam apenas 1 agente. O DATMS é considerado rgatita, pois utiliza dois ou
mais agentes, que interagem entre si no sistema. Apesaidiie iexeracdo, 0s agentes
nao influenciam os demais na tomada de decis&o. Por Gltim@MIe considerado
multiagente, tendo dois ou mais agentes que interagem temsis

Quanto aos estados possiveis, 0 DTMS trabalha com os estéelo®, externo eut
Isto porque ele é o Unico que permite que os agentes trogdermiagdes. Os demais
sistemas utilizam apenas 0s estaiosout

Outra caracteristica comparada foi a utilizacdo de supesi¢cSomente o ATMS e
o DATMS permitem a utilizagdo de suposi¢cdes durante o psacds manutencdo da
verdade. Entretanto, as suposi¢des sédo geradas inicialipelo sistema de manutencao
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da verdade na forma de uma trelica e estas suposi¢cOes devgatidadas no momento
de sua utilizacgéo.

Apos analise das abordagens de recomendacdo baseadasiteitsegmultiagente
existentes, percebe-se algumas limitagbes em relacaecediadade da recomendacao
gerada pelos agentes:

e O numero de mensagens trocadas pelos agentes aumenta @gaagentes nao
sabem quem pode auxiliar na tarefa;

e Os agentes ndo sabem lidar com a dependéncia entre as relemdes parciais
resolvidas em um processo de recomendacéo;

e Os agentes ndo aprendem ao longo de sua existéncia;

e As suposicdes geradas pelo sistema de manutencéo da veétadalidadas ao
longo do processo de utilizagcdo destas suposi¢coes, 0 gue aoprocesso lento,
pois s&o necessarias diversas validagdes;

e Os agentes nao sao capazes de se especializar em algumrigoohendacao.

Com base nestes itens identificados, esta tese apresentevarebordagem de reco-
mendacéo baseada na arquitetura multiagente que perreitesqagentes utilizem supo-
sicBes quando se deparam com falta de informacéo paraeesoha determinada tarefa
ou compartilhem informac6es de acordo com o nivel de cordiangre eles, e se espe-
cializem ao longo de sua existéncia, armazenando as taesfagidas em suas bases de
conhecimento.
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3 ABORDAGEM MATRES

Este capitulo apresenta a abordagem MATRE8I{iAgenT REcommendes) e esta
organizado da seguinte forma: nas primeiras se¢des a geondaintroduzida e contex-
tualizada e a partir da se¢éo 3.3 sdo apresentados os pirmncgmponentes do agente,
como eles foram modelados e seu funcionamento.

O objetivo da abordagem proposta € permitir que os agentesigecomendacdes de
qualidade mesmo em situagdes criticas como a falta de iaf@fiomnecessaria para gerar
a recomendacgdo. Para isto, a recomendacgdo gerada para licitacgo do cliente é
baseada na colaboracdo de multiplos agentes que sao cdpassumir informacdes, se
especializar e confiar ou ndo nos demais agentes ao longockesgo de recomendacao.
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Figura 3.1: Processo da abordagem multiagente de recogémnda
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A abordagem multiagente de recomendagao proposta ndsé¢hivae composta por
um conjunto de agentes de busca (chamaddgeat\Workerscom um objetivo global (a
recomendacédo a ser gerada) e objetivos individuais (aarefids que cada agente precisa
resolver para que a recomendacéo final seja gerada). A cdadendle agentes € definida
por C, ondeC é um conjunto dégentWorkerstal queC' = {ay, as, ..., a;}.

A figura 3.1 apresenta um ciclo de recomendacéo e os passasdgefia abordagem.
O ciclo inicia quando o usuario solicita uma consulta, infando suas necessidades e
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preferénciasgasso ). E considerado um usuério a pessoa gque acessa o sistemaaan bu
de umarecomendacéo. Das necessidades e preferénciasdo s&a extraidos atributos
(passo 2, que representam a divisdo da consulta em partes menecgsngndacoes
parciais chamadas de tarefas). Estas tarefas sdao armagesraduma listap@sso 3 e
serdo posteriormente realizadas pelos agentes.

Cada agente escolhe uma tarefa para realizar e é respopsépebcurar a informa-
cao necessaria para realizar esta tarefa. O processo dende ser realizado de trés
formas: passo 43, quando os agentes procuram pela informacéo em suasgedases
de conhecimento,p@sso 4h, quando os agentes procuram pela informacdo na comu-
nidade, ou seja, 0s agentes cooperam e se comunicam comtivaotge compartilhar
informacéo, oufgasso 4¢, quando os agentes buscam pela informagé&o na internet.

Apoés resolvida a tarefa, os agentes alteram o estado da fpasko 9 e o resultado
da tarefa é enviado para a interface principalsso 6, que € responsavel por apresentar
a recomendacao final ao usuapag$so J. O ultimo passo necessario para complementar
o ciclo de recomendacao é a avaliachasso §, onde o usuério avalia a recomendacao
recebida.

As proximas sec¢Oes apresentam a modelagem dos componaraberdagem MA-
TRES e afigura 3.1 sera detalhada em cada subsecéo.

3.1 Tarefas

Em sistemas de recomendacgdo multiagente, uma recomerutzadgser dividida em
véarias partes para que 0s agentes possam cooperar e res@gemendacdo. Cada parte
da recomendacéo € considerada uma tarefa e o conjunto dedepiarefas € dado por
K =A{ty,...t,}.

Considerando um exemplo de recomendacgé&o de filmes, o corgaritpos de tarefa
poderia ser dado pdt = {t1,t,}, ondet; representa o tipo de tareéstilo do filmee t,
representa o tipo de tareédenco Quando o usuario solicita a recomendacéo e informa
suas preferéncias, o sistema decomp®de o problema nestatadefas:estilo do filmee
elencopara que diferentes agentes possam resolvé-las. Em algorigids, além das
preferéncias, o usuério pode definir também suas necessidad necessidades repre-
sentam itens que sao indispensaveis para 0 usuério na nedagde.

As tarefas podem ser interdependentes, ou seja, um tipaefa ta pode ter uma
tarefa predecessora. Neste caso, a tarefa necessita deagém proveniente de outra
tarefa e, ela s6 podera ser realizada apos suas tarefasgssoas terem sido realizadas.
O conjunto de tarefas predecessoras € dadoAger) e indica que tarefas devem ser
realizadas antes da tarefa

No exemplo da recomendacao de filme, o tipo de tagkfacodepende do resultado
da tarefaestilo de filmeou seja,P(t2) = {t;}. Isto indica que, para que o agente resolva
a tarefa deelencoé preciso ter informacdes provenientes da tagsfdo do filme

A partir das preferéncias informadas pelo usuario € gerdaaal. de tarefas, que
representa as preferéncias do usuério no atual ciclo denssatacdo. é representada
através do modelblackboard ENGELMORE; MORGAN, 1988), ou seja, uma estrutura
compartilhada onde cada agente € capaz de visualizar ésstdisponiveis e escolher
uma tarefa para resolver, contribuindo para a recomendmgique sera apresentada.

A figura 3.2 apresenta o processo inicial onde o usuério dsfiae necessidades e
preferéncias e, a partir destas, a lista de tarefas € geididpanibilizada aos agentes da
comunidade. A resolucéo da tarefa pelo agente é dada attav@ssca da informacéo
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Figura 3.2: Preferéncias do usuario e geracédo da lista efasar

necessaria para atender a recomendacéo parcial indicadeefea ApOs resolvidas as
tarefas referente a consulta do usuario, o sistema apaeseontribuicdo de cada agente
na forma da recomendacéo final.

3.2 Modelo do usuario

Em diferentes dominios no comércio eletrdnico existe agsidade do cliente fazer
uma escolha considerando um conjunto de produtos ou sservigatretanto, nem sem-
pre o cliente tem conhecimento suficiente ou até mesmo teemaotpmar uma decisao.
Por esta razdo, os sistemas de recomendacao se tornararartan@ehta importante na
personalizacdo dos produtos oferecidos ao cliente.

Esta tarefa de gerar recomendacdes personalizadas ads<sliequer uma modela-
gem das suas caracteristicas, preferéncias e necessiiatiesonjunto de informagéo é
conhecido na literatura comawodelo do usuarigKOBSA, 2001). Omodelo do usuério
normalmente contém informacdes pessoais do usuario tE)jenis como, nome, ende-
reco, idade, ou informacdes sobre utilizacdes prévias stersa, como, por exemplo,
produtos ja comprados pelo usuario.

A geracdo do modelo do usuario pode ser realizada de duasrasane

¢ Implicita: quando o sistema aplica alguns mecanismos de raciocinéntaiva de
inferir informacdes através da observacédo do comportantentusuario. A forma
implicita @ mais transparente ao usuario, pois o sistema observa codamento
do usuério para gerar seu modelo, como por exemplo, quanfte usuario gas-
tou visitando unwebsiteou que tipo de produto ele visualizou. O ponto fraco desta
técnica é o fato de que o usuario estar analisando um produtisitando um de-
terminadowebsitendo, necessariamente, representa suas preferéncias.afusu
pode estar comprando um presente para alguém, por exemplo;

e Explicita quando o sistema faz algumas perguntas ao usuario. A fexpi&ita
€ mais facil de ser implementada, pois normalmente os sastele recomendacao
geram formularios que devem ser preenchidos pelo usuaricetBnto, esta € uma
pratica ndo atraente para o usuario, pois ele ndo gosta elegher muitos campos
e na maioria das vezes mente sobre seus dados pessoais.

Na abordagem MATRES optou-se por uma técnica explicitéérp@em a necessi-
dade do usuario preencher um formulario extenso com quesibesuario deve somente
preencher suas necessidades e preferéncias em relacdon&mneacéo que ele esta bus-
cando.
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As necessidades representam os itens que o usuario néao abmamecomendacao
recebida. Ja as preferéncias sao itens onde o usuario éfleRor exemplo, se o0 usua-
rio busca um filme de comédia e ndo gosta de filmes de terraréesbnsiderada uma
necessidade e ele ndo vai aceitar uma recomendacao de undéilteeror ao invés de
uma comédia. Entretanto, se o usuario solicitou uma recdag@o de uma comeédia com
o ator “Steven Martin” e o sistema recomendar um filme comacoaitor, 0 usuario pode
aceitar.

O modelo do usuario é representado por um conjunto de aisblt= {iy,...,%,}
onde cada atributg,, pode assumir um valor de um conjunto de valores possive dad
por O;,, = {o;,...,0;,}. Cadai,, esta associado a um tipo de tarefa que pertence ao
conjunto de tarefak’.

Narecomendacéo de filmes, por exemplo, o conjunto de aislpaderia ser dado por
U = {iy, 12,13, 14, 15}, ONdei; representa o atributdiretor, i, representa o atributator,
i3 representa o atributatriz, 7, representa o atribugéneroe i; representa o atributgpo
do filme Cada atributo possui um conjunto de possiveis opgbgs= {steven spielberg,
christopher nolan}©;, ={christian bale, robert de niro},, ={nicole kidman, glen
close}, O;, ={comédia, drama, suspense, terrorfe ={longa, curta, documentario}.

O usuario pode escolher uma op¢do em cada atributo no mouectmsulta.

3.3 Modelo do agente

O AgentWorkeré o componente essencial nesta abordagem e é responsave! por
solver parte da recomendacao solicitada pelo usuério. @gelste possui as seguintes
habilidades:

e Cooperagcao os agentes cooperam no processo de recomendacgédo. Catia agen
executa sua tarefa com eficiéncia e solicita informacao asno®agentes quando
necessario. Assim, o agente busca atingir os objetivoaifl@cglobais) com quali-
dade;

e Comunicacaa os agentes podem se comunicar durante o processo de retamen
¢do, com o objetivo de trocar informacdes quando neces&giom agente precisa
de uma informacé&o para compor uma recomendacéo e esta ag@omao existe
em sua base de conhecimento, ele pode iniciar uma comuaicagéoutros agen-
tes para obté-la.

Além das habilidades de cooperacdo e comunicacao, comoangofitjura 3.3, cada
AgentWorkeg composto pelos seguintes componentes:

e Componente de Manutencao de Verdade (CMV)o agente possui um compo-
nente de manutengédo de verdade que possui duas fungbesi@ssen

— Suposic¢des quando o agente ndo possui informacdo necessaria para gera
uma recomendacao, ele € capaz de assumir informacdo conetivolije
resolver sua tarefa de recomendacéo;

— Manutencgéo das basesauxilia no gerenciamento de inconsisténcias nas ba-
ses de conhecimento dos agentes que compartilham infoesiacd

e Confianca o agente possui um grau de confianga, que permite que ele canfi
nao em outros agentes; e um indice de confiabilidade, quetparue o agente se
torne um especialista em um tipo de tarefa ao longo do tempo;
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e Conhecimento o agente possui sua propria base de conhecimento. Esta& base
incrementada a medida que o agente resolve novas tarefasaeandacoes.

Componente de manutencao
de verdade

Habilidades

«—> Agente «——»| Cooperacio
Componente Manutencao Comunicagao

de Suposicdes das bases \

Componente
de Confianga e
Especializagado

Figura 3.3: Modelo dé\gentWorker

As habilidades e os componentes AlgentWorkerserdo detalhados e apresentados
nas proximas subsecoes.

3.3.1 Componente de manutencdo da verdade: suposicoes

Na abordagem MATRES o0s agentes possuem um componente quitepgegeracao
e manipulacéo de suposicdes. Esta habilidade de gerar putarsuposicdes € funda-
mental no processo de recomendacgéo multiagente baseadmbatinento devido a trés
diferentes situacdes que podem acontecer:

¢ Falta de informacado na interdependéncia existente entt@efas que compdem
a recomendacdo: os agentes realizam suas tarefas de faimerasa, porém em
algumas tarefas precisam do resultado da tarefa que esl@eezrcutada por outro
agente. Por exemplo, se 0 agenteesta executando a tarefa dependente do
resultado da tarefs, que esta sendo executada pelo agentele precisa esperar
queq; finalize a tarefa. Muitos problemas podem acontecer duestéeprocesso,
como por exemplo, o agente demorar muito para resolver fa taredecessora ou
até mesmo estafflinee ndo poder finalizar a tarefa. Estes problemas podem levar
a um tempo de resposta muito alto, o que é considerado um peg#iivo para
um sistema de recomendac&o multiagente. Na tentativa lieaagi processo de
recomendacéo, ao invés de esperar pela informacao, o gpeEtgessumir o valor
da informacé&o ainda n&o recebida de outro agente;

e Preferéncias implicitas do usuério: no momento de uma reocdatao, o especi-
alista normalmente considera as preferéncias do clierg tipo de suposicéo é
interessante, pois 0 especialista considera o historicdielate para gera-las. Na
abordagem MATRES os agentes sdo capazes de gerar e maegisléipo de su-
posicdo. Estas suposi¢cdes poderdo ser utilizadas pargégeita recomendacdes
solicitadas por clientes ainda ndo conhecidos pelos agente

e Nao preenchimento de alguma preferéncia: é possivel queaianao preencha
as preferéncias necessérias para geracdo da recomendasé®caso, 0s agentes
podem assumir uma suposi¢cdo em substituicdo a prefer&@iaformada.
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Na falta de informacé&o proveniente de outra tarefa ou na tht preferéncias nao
informadas pelo usuario, o agente pode gerar um conjuntomsgdes dado pdi,, =
{s1,, .- 5n;,, } ONde cadas,, representa uma suposicdo diferente que o agente pode
assumir durante o processo de recomendacéo referentetaboaty,.

As preferéncias implicitas do usuario ndo séo relacionadastributos,,. Elas sao
definidas de acordo com o dominio e no momento da implementRgé exemplo, pode-
se definir que uma suposicéo de preferéncia implicita € odégpfilme que uma pessoa
prefere, de acordo com o histérico de filmes que ela ja assisgsmo quéipo de filme
nao seja um atributo definido.

A abordagem MATRES possui um diferencial em relagéo as algerts baseadas
em suposigdes existentes (MASON; JOHNSON, 1989; DEKLEBRBGX as suposi¢oes
séo geradas conforme a demanda dos agentes. Ao inves demecanjunto inicial de
possiveis suposi¢cdes e valida-lo apos a utilizagédo, asgd@s sdo geradas a medida que
0 agente necessita das informacdes.

Além das diferentes situacfes que levam os agentes a assuimiiormacdes, 0S
agentes precisam lidar com diferentes tipos de usuariosinksistema de recomendacéo
multiagente existem dois tipos de usuariogvos que estdo acessando o0 sistema de
recomendacéo pela primeira vez, e 0s usuauokecidosque jé utilizaram o sistema e
possuem um historico de recomendacdes ja solicitadas.

Assumir informacgdes relacionadas a um usuéoichecida mais facil do que assumir
informacdes de um usuanmmvq pois as informac¢des podem ser assumidas com base no
seu histérico. O usuérieovondo possui um histérico de antigas recomendacdes. Torna-
se mais dificil para os agentes saberem que informacdes slghpoderdo ser assumidas.

Com base nos tipos de usuarios, esta abordagem propdeaqgédide trés diferentes
métodos para gerar suposi¢cdes no processo de recomendacao:

e MMP - Método opcadais Popular: o agente assumg para o atributo,,, de
acordo com a opg¢ao mais popular presente no conjunto de eectapoes realiza-
das pelos agentes para todos usuarios. Este método é agle@inovos usuarios,
ou seja, para usuarios ainda nao conhecidos no sistema.

e MSIM - Método casoSIMilares: o agente busca pelo caso mais similar nas ba-
ses de conhecimento de todos agentes e utiliza a apgdoresente neste caso.
Neste método, é necessario definir um limiar de similarigedétavel para definir
0 “quanto” um caso € similar a outro. Este limiar deve ser d#dide acordo com
o dominio. Este método pode ser aplicado na geracédo de s@ipegiara usuarios
novos e conhecidos.

e MMPU - Método op¢cadM ais Popular para dJsuario: para usuarios conhecidos,
0 agente assume a opgén para o atributo,, de acordo com a opgdo mais po-
pular deste atributo presente em todos os casos desteaus@adgente faz uma
busca pelo valor que mais aparece naquele atributo nas eedagbes anteriores
do usuério.

O algoritmo 1 apresenta a fungdo que executa a geracao dasicfigs através da
opc¢ao mais popular na comunidade de age®dK). O algoritmo inicia percorrendo
as bases de casos de todos agentes da comunidade em buscaamejs preferida
pelos usuarios. Todos casos do tipo de tare&fio analisados nas bases de todos agentes
(linha 12). O algoritmo soma todas ocorréncias de todasegpgitha 10), com o objetivo
de retornar a opgdo com 0 maior nimero de ocorréncias pgva dditarefd,,.
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Algoritmo 1: MMP: Opc¢ao mais popular na comunidade de agentes

1 C' é a comunidade de agenfes

2 t, é otipo de tarefa

3 0;,, € aopgao

4 KB(,) € a base de conhecimento do agente

5 FuncdoMMP (¢,,,C);

6 inicio

7 para cadaa € C faga

8 repita

9 para cadacaso(t,) € KB(,) faga
10 Soma a ocorréncia de cada ;
11 fim

12 atétoda K B(,) tenha sido verificada
13 fim

14 Verifica qualo;,, teve maior ocorréncia;
15 fim

16 Retorna o;,, com a maior ocorréncia,

O algoritmo 2 apresenta a implementacadtfiM para geragao de suposicdes. Neste
método, todos 0s casos das bases de todos agentes sdo clamgama a consulta do
usuariog (linha 11) e a op¢éo;,, do caso mais similar é retornada.

A equacdo 3.1 apresenta o calculo realizado pelo agentempatacédo dos casos
com a consulta do usuario, que resulta o valor da similaeiéatre o caso e a consulta no
intervalo de [0..1], sendo que 1 representa que 0 caso e altgedo exatamente iguais,
ou seja, 100% de igualdade entre eles.

j=1 sim(qy, caso(t,
similaridade(q, caso(t,) = 2f=1 szm(qli casoltn)s) (3.1)

Na equacéo 3.4 representa a consulta do usuarieso(t,,) € 0 caso que esta sendo
analisadok representa o niumero de atributos que serdo compar@depresenta os
atributos da consulta e do casosie(qy, caso(t,) ) representa a fungéo de similaridade
local aplicada, send@im(qy, caso(t,)s) =1, seqy = caso(t,)y) € sim(qys, caso(t,)s) =
0, seqy # caso(t,)r). Neste método é necessaria a definicéo de um limiar de Siaither
(), que representa o valor aceitavel de similaridade enteso e a consulta.

Aimplementacdo dMMPU para geracao de suposicoes € apresentada no algoritmo 3.
Este método € muito parecido comMMP onde as bases de casos de todos agentes da
comunidade séo verificadas. Porém s&o considerados sonsardeos resolvidos para o
usuario atual que solicitou a recomendacao. Isto signifieségnecessario que os agentes
tenham um histdrico deste usuério.

A utilizacdo de suposi¢cdes no processo de recomendacam @guabentes a comple-
tarem suas tarefas em um tempo aceitavel pelo usuério, sgndicar o desempenho do
sistema e melhorando a qualidade da recomendacgéo apoesseBta contribuicdo sera
validada no capitulo 4, secéo 4.5.
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Algoritmo 2: MSIM: Casos similares

1 C' € acomunidade de agentes

t, € o tipo de tarefa

0;,, € a opcao

¢ € a consulta do usuarjo

K B(,) é a base de conhecimento do agente

Function MSIM (¢,,,C, q);
inicio
para cadaa € C faga
repita
para cadacaso(t,) € KB(,) faca
Calcula a similaridade entreqaso e a consulta do usuario-
através da equacao 3.1;
12 fim
13 atétoda K B(,) tenha sido verificada
14 fim
15 fim
16 Retorna o;,, do caso mais similar;

a b W N

B
P, O © 00 ~N O

3.3.2 Confianca e especializacéo

Um dos diferenciais da abordagem MATRES € o componentdéancaque os
agentes possuem. Este componente permite que o agentecdgfiaato confia em outro
agente, além de permitir a especializagdo do agente em @mmdeado tipo de tarefa.

Cada agente possui valores de confianca que séo utilizadhvmddormas:

e Confianga em si mesmo (chamado iddice de confiabilidade cada agente;
possui umindice de confiabilidadpara cada tipo de tarefg. O indice de confi-
abilidade representa 0 quanto o agenté especialista no tipo de tarefae ele
auxilia o agente na escolha da tarefa a ser realizada. Oeaggtlhe a tarefa do
tipo ¢,, que possui 0 maior indice de confiabilidade;

e Confianca nos demais agentes (chamadgrde de confianga cada agente;
possui umgrau de confiancanos demais agentes. O grau de confianga auxilia o
agente quando ele precisa se comunicar com outros agentesndmidade para
solicitar informacgdes.

O objetivo destes valores de confianca é tornar o processrdmendacdo mais efi-
ciente, evitando comunicacédo desnecessaria entre ogageespecializando os agentes
em tipos de tarefas. Cada agente tem a capacidade de apmeridiego de sua existéncia
e incrementar sua base de conhecimento, tornando-se uniaispeem um determinado
tipo de tarefa.

Quando os agentes séo criados eles recebem valores de canfeutros (0,5), ou
seja, os agentes inicialmente ndo possuem opinido sobentasiagentes e ndo sao es-
pecialistas em nenhum tipo de tarefa. Entretanto, estalizecdo pode variar de acordo
com o dominio. Dependendo do dominio em que a abordagenmeestd aplicada, pode-
se definir que os agentes ndo devem confiar em ninguém no momensao criados ou
gue os agentes inicialmente confiam em todos da comunidade.
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Algoritmo 3: MMPU: Opcéo mais popular no histérico do usuario

1 C' é a comunidade de agenfes

2 t, é otipo de tarefa

3 0;,, € aopgao

4 KB(,) € a base de conhecimento do agente
5 u € usuario que solicitou a recomendagéo

6 FuncdoMMPU (t,,,C);

7 inicio

8 para cadaa € C faga

9 repita
10 para cadacaso(t,) € K B(,) para usuariou faga
11 Soma a ocorréncia de cada ;
12 fim
13 atétoda K B(,) tenha sido verificada
14 fim
15 fim

16 Retorna o;,, com a maior ocorréncia,

Na abordagem proposta, a confianca entre os agentes € baseaumtexto. Os
valores de confianca de cada agente dependem do tipo de @uagante:; pode confiar
noa, em relacdo &;, mas pode nao confiar em em relagcao .

Normalmente, a informacdo sobre a confianca entre os agémsgsesentada por
uma matrizn x n. Entretanto, esta forma de representacdo ndo € adequaddqgpai-
nios dindmicos e distribuidos, pois a matriz seria ceztidk. Na abordagem MATRES,
cada agente possui um arquivo local com os graus de confi@mscdemais agentes da
comunidade, ou seja, 0s graus de confianca ndo sao vistasesrdagentes.

A cada tarefa resolvida o agente atualiza seus indices dalodidade e os graus
de confianca (caso tenha utilizado informacdo compar@f@un outro agente). Esta
atualizacdo € realizada de acordo com a avaliacdo do uguen@oas recomendacdes
geradas pelos agentes. Apos receber as recomendacdesdfio astonvidado a avalia-
las.

3.3.2.1 Avaliagédo da recomendacéo apresentada

No final de cada ciclo de recomendacéo, o usuario € convidadaliar as recomen-
dacOes recebidas pelo sistema. A opinido do usuario sol@eoanendacao recebida é
importante porque ela é utilizada para atualizacao dosgtagonfianca e dos indices de
confiabilidade e, consequentemente auxilia na validac@asskrtividade das recomenda-
¢cOes geradas pelos agentes.

Neste processo de avaliacao foi utilizada a escala de afitogrstonepara verificar
as opiniées do usuario sobre as recomendacdes recebidaseddala de atitude é um
instrumento criado para medir o grau de intensidade daslatite das opinides de uma
pessoa a respeito de um determinado fenémeno (MOWEN JOHNMINDR, 2003).

Como uma recomendacéo € composta de varios atributos -sptoela utilizacdo da
escalalhurstoneonde o usuério pode concordar ou discordar do valor recdatkenem
cada item. O usuario avalia os atributos individualmergéinthdo uma notagosteiou
nao gostel para cada atributo.
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O modelo de avaliacéo é representado pelo VETQI’: (€(i1,71)y vy €(im, rm)) QUE
descreve a avaliacdo do usuario em relacao a cada item nedadte(,,), considerando a
preferéncia informada pelo usuario na consulta.(A notagosteisignifica que o usuario
concorda com o valor recomendado e € representada(prr,,) = 1. A notando
gosteisignifica que o usuario ndo concorda com o valor recomendadepresentada
por e (i, rm) = 0.

A média dos valores que o usuario concorda representa a angaiconcordancia. A
equagéo 3.2 apresenta como a avaliacaoifaa) € calculada para cada tipo de targfa
ondem é o numero de atributos para cada tipo de taretae(i,,, r,,) € a avaliagdo para
o atributoi,,,.

Z;’il e(ima Tm)
’U(t") - m
A soma de todas notagsteiatribuidas para cada tipo de tareéfarepresentay,,.

Assim, para cada tipo de tarefa, a nota de avaliacao final gedem valor no intervalo
[0..1].

(3.2)

3.3.2.2 Atualizacdo da confianca

Quando um agente, recebe a avaliacdo do usudrio referente a um tipo de tgrefa
existem duas situacdes que podem acontecer:

1. a, se comunicou com outro agentg)e solicitou informacdes para resolver a tarefa
tn,

2. a; realizou a tarefa sem solicitar informag¢des com outrostagen

z (tn) X —760
T(Ztai — x:l(vm € ) (33)

No primeiro caso, quando o agente solicitou informacao cotmo@gente, além do in-
dice de confiabilidade, ele atualiza também o seu grau deangiafiem relacdo ao agente
com quem se comunicou para obter informacdo. Quand® comunica com; para
solicitar informacdes necessarias para completar suiatale atualiza o grau de confi-
anca enu; de acordo com avaliagdo do usuario recebida. A equacéo 3il&zada para
atualizar o grau de confianca do agemteo agente:;. Nesta equacéo, tem-se:

e > € 0 numero de avaliagdes recebidas em recomendacdes de tip@tdt,, reali-
zadas pelo agentg utilizando informagéo recebida do agente

e v!t") € um valor no intervald0, 1] que representa a avaliagéo do usuario para o tipo
de tarefa,,;

e 0 representa o numero de dias passados entre o dia que a@vdbacealizada e
a data atual. As avaliacdes mais recentes tém maior influ€locgue avaliagcdes
mais antigas;

e 7 € uma constante que define o peso da avaliaf@bna atualizagdo do grau de
confianca dos agentes. A partir de um tempo de duracéo dagh@lff) definido
de acordo com o tipo de tarefa é necessario definir o peso quadiacdo tem na
atualizacdo dos graus de confiangca. Ou seja, este pesoergpresn desgaste na
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avaliacdo com o passar do tempo. Por exemplo, consideraexienoplo apresen-
tado na tabela 3.1, para= 50 (avaliacdo tem prazo de 50 dias), para a avaliagéo
no dia que ela foi efetuadd & 0) ter-se-iae(~%%89) = 1. Considerando a ava-
liagdo passados 10 dia& & 10) ter-se-iae(-7'9) ~ 0,4148. Ou seja, a equagio
tende a zero quando se aproxima do pragefinido: e~ ~ 0. Percebe-se que,
a medida qué# aumenta, a avaliacdo tem um impacto menor no célculo do grau
de confianca do agente. Quarite= d, a avaliagcao tende a 0%, ou seja, nao tem
influéncia na atualizagéo do grau de confianca;cEma;.

Apods a atualizagéoTj;aj retorna um valor entre 0 e 1, onde O representa 0 grau
minimo de confianga dg ema; e 1 representa o grau maximo de confianca,dsma;.

Tabela 3.1: Exemplo que mostra o decréscimo da importaacéaliacdo com o passar
do tempo ¢ = 50 dias,7=0.088)

] 6(7*6) 0%
0 | 1,0000| 100%
10| 0,4148| 41%
201 0,1720| 17%
30| 0,0714] 7%
40| 0,0296| 3%
50| 0,0123] 1%

No segundo caso, a nova avaliacdo pode aumentar ou decegrodntlice de con-
fiabilidade dea; em realizar o tipo de tarefg,. Se o usuario gostou da recomendacéo
recebida, entdo o indice de confiabilidade é incrementadogasignifica que o agente
esta se tornando um especialista no tipo de tarefdPor outro lado, se 0 usuéario nao
aprovou a recomendacao, o indice de confiabilidade é dentadwe

Como visto na secédo 3.1, a lista de tarefag criada a partir das preferéncias do
usuario. Quanda esta disponivel, o agente escolhe a tarefa que pertengmap ¢iqual
ele possui o maior indice de confiabilidade. Por exemplo,isdioe de confiabilidade de
t:=0,4,t,=0,6 e 0t3=0,2, 0 agente escolhera o tipo de targfgpois isto representa que
ele resolveu mais tarefas deste tipo e por este motivo posagiconhecimento em sua
base para resolver este tipo de tarefa.

A atualizacéo do indice de confiabilidade é realizada da mésrma definida para o
grau de confianca. Entretanto, ela envolve apenas o aggmenforme apresentado na
equacéao 3.4, ndo envolvendo outros agentes.

Tt” — azczl<va(ctn) X 6770) (3_4)

i, Zz 1 6—76
xr=

3.3.3 Base de casos

A base de conhecimento é um elemento importante em um sistene@omendacao
multiagente baseado em conhecimento. Cada agente poasbase de conhecimento
onde sdo armazenadas recomendacdes ja resolvidas por ele.

Na abordagem MATRES, as recomendacdes resolvidas peloteaggio armazena-
das na forma de casos. Cada caso € composto pela descricémbtena (o conjunto
de necessidades e preferéncias do usuario), pela desdecgmucao (a recomendacao
parcial gerada pelo agente) e pela avaliacdo do usuaricapareomendacéo realizada
pelo agente.
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Cadatarefa realizada pelo agente gera um novo caso que Zaida em um arquivo
XML. Cada caso é composto por:

¢ Aidentificacdo do usuéria a identificagdo do usuério sera utilizada pelo sistema
para identifica-lo nas proximas vezes que ele solicitamnecmlacdes. Esta identi-
ficacdo é composta pelo nome e senha do usuario;

e A consulta: a consulta € o conjunto de necessidades e preferénciagidsfpelo
usuario. Este conjunto representa a descricdo do problema.

— Necessidades do usuariams agentes utilizam as principais necessidades do
usuario como filtros durante o processo de busca da infomeag&uas bases.
Estas necessidades representam aqueles itens que o mgigaailore mao em
sua recomendacéo.

— Preferéncias do usuario o conjunto de preferéncias representa os desejos
adicionais do usuéario. As preferéncias diferem-se dasss&ta@les, pois 0
usuario pode abrir mao de alguma preferéncia quando nao$siyel a reco-
mendacéo de itens de acordo com todas as preferéncias defiudele.

e Arecomendacao os itens (servi¢cos) que foram recomendados pelo agentiae u
rio. Estes itens representam parte da solugcéo do problansgja, parte da reco-
mendacdo para a consulta definida pelo usuario. A recom@&o@ggarticionada de
acordo com as tarefas definidas no modelo do usuario. Pasateadarmazenado,
cada agente armazena também:

— Fonte a fonte de informacéo do item recomendado. A fonte pode ser:

x O proprio agente que realizou a tarefa: quando o agente eadafor-
macé&o em sua base de conhecimento;

% 0utro agente: caso a informagao tenha sido solicitada pdra agente;
* uma suposicdo assumida pelo agente.

— Estado o estado da informacao pode serdadeirooufalsa O estado indica
se a informacdao esta atualizada.

— Avaliacaao a avaliacdo do usuario para cada item recomendado pelteagen

A tabela 3.2 apresenta um exemplo de uma consulta do usuamenério de re-
comendacao de filmes e a tarelancorealizada pelo agentg. A recomendacao desta
tarefa foi armazenada na base de conhecimenig,jientamente com a consulta do usua-
rio e com as avaliagbes do usuario, conforme mostra a tal#l&Balisando o exemplo,
percebe-se que o agente solicitou informacao sobre o @iz com o agentes.

O conjunto de arquivos XML, com as diversas tarefas reaigadompde a base de
conhecimento do agente. Nao existe um limite de arquivo gada agente, mas como
trata-se do armazenamento de casos, sera definido pasienter algum tipo de meca-
nismo para controlar o tamanho das bases de conhecimenagdotes. Quanto maior
for a base, maior sera a cobertura do dominio e maior tambémbalglidade de en-
contrar a solucdo. Entretando, perde-se desempenho, pog@sso de recuperacao de
casos similares se torna mais lento.

Além da base de conhecimento, cagentworkempossui um arquivo com informa-
cdes necessérias para o processo de recomendacéo, taiscardentificacéo e a tarefa
gue ele esta executando, conforme pode ser visto na figura 3.4
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Tabela 3.2: Exemplo de um caso na recomendacéao de filmes -

< case>
<user- <recommendatiorn>
<usernamg Fulano de Tak/usernamge <elencoR>
<password- 1234 </password- <diretor> stanley kubrick</diretor>
< luser> <avaliacao- true</avaliacao-
< query > <fonte> 1</fonte>
< elenco> <status- true</status-
<diretor> stanley kubrick</diretor> <atriz> nicole kidman</atriz>
<ator> robert de niro</ator> <avaliacao- true</avaliacao-
<atriz> nicole kidman</atriz> <fonte> 3</fonte>
</elenca> <status> true</status-
< estilo> <ator> tom cruise</ator>
<genero- drama</genero- <avaliagao- true</avaliagao-
<tipo> longa</tipo> <fonte> 1</fonte>
<lestilo> <status> true</status-
</query> <lelencoR>
</recommendatior>
<[case>

Figura 3.4: Informacdes dagentWorker

<agent |D="3">
<ct ask>9</ ct ask>
</ agent >

3.3.4 Componente de manutencgdo de verdade: manutencao dassbs

O componente de manutencéo das bases faz parte do compdeenéautencéo de
verdade (CMV) desenvolvido nesta abordagem. Ele tem conetiabauxiliar a manter
a consisténcia do conhecimento compartilhado entre ogegyen

A manutengéo de verdade das bases de conhecimento dossadewteser reali-
zada quando conflitos (inconsisténcias) séo detectadasaenagentes. Segundo (MA-
LHEIRO; VARGA; OLIVEIRA, 1998), os conflitos entre os agest&io muito comuns e
frequentes em um sistema multiagente e as causas podem c@mi@ por exemplo:

e Em contextos dindmicos alguns agentes podem ter infornmagé&orecente e com-
pleta que outros e as diferencas entre o conhecimento darsdésvagentes faz com
que aparecam os conflitos;

e Alimitacdo de recursos, onde os agentes ndo conseguerauts recursos simul-
taneamente;

e Agentes possuem conhecimento e capacidades diferentesgmgerar diferentes
respostas para as mesmas questoes.

Em sistemas de recomendacdo multiagente que lidam conagdaramicos, as in-
consisténcias podem surgir apds os agentes compartilhafemrmacdes. Por exemplo,
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ay € ay compartilharam uma informacgéo sobre o ano de lancamentandéme. Entre-
tanto, uma atualizagéo sobre o ano de langamento do filmessodsviada aos agentes

e somente um deles atualizar a informacéo em sua base. Poplexe, recebeu a infor-
macao e atualizou sua base, ma1ido estava disponivel e, por sua vez, ndo atualizou a
informac&o em sua base. Isto significa que os dois agentessti@wios diferentes para a
mesma informag&o, ou seja, existe uma inconsisténcia esrbsisas de conhecimento.

Para gerenciar estas possiveis inconsisténcias, os aggiitz|am o componente de
manutencdo das bases. Conforme visto na segéo 2.3, exisé&tra giveis de consistén-
cia: inconsisténcia, consisténcia local, consisténaalle compartilhada e consisténcia
global. Uma base de conhecimento é consistente se ela feidevada estavel no mo-
mento em que sua consisténcia foi definida e se ela ndo pasgradicoes logicas.

Na abordagem MATRES, o componente de manutencédo das baswzs dsiniveis
de consisténcia localpara garantir que cada agente seja individualmente ¢ensise
consisténcia local e compartilhagdéentando garantir que cada agente seja consistente
individualmente e grupos de agentes sejam mutuamentestemss sobre a informa-
cao que eles estejam compartilhando. Considerando estesideis de consisténcia, o
componente pode ser disparado de duas formas diferentes.

Para garantir a consisténcia local de cada agente, o comjgot® manutencao das
bases verifica a nova informacgéo que esta sendo incluidaseadeaconhecimento do
agente. Este processo é rapido e de facil execucao, poimasapma verificacdo de que
0 agente realmente ainda ndo possui a informacao que edtA@®mazenada. Se a infor-
macao ja existe na base de conhecimento do agente, ele apesiésa a informacdo em
sua base. O componente de manutencao das bases nao peeatmgsma informacao
seja armazenada na base com estados diferentes, evitaimdaaaconsisténcia da base
do agente.

No nivel de consisténcia local e compartilhada, os dadwospartiihadosentre os
agentes podem ter dois estadesrdadeiroem todos agentes que compartilham este dado
ou falsoem todos esses agentes. Esta propriedade € muito impqrtaatenanter a in-
tegridade nas bases de conhecimento, porque os dados tilragdas afetam o processo
de resolucéo de problema de outros agentes.

Entretanto, como varios agentes podem estar compartithand informacéo, atingir
a consisténcia local e compartilhada se torna mais dificidleminios dinamicos. Dada
a forma assincrona que os agentes realizam suas tarefagocataalizacbes sdo envia-
das aos agentes, nem todos sdo capazes de atualizar suasgifes. Alguns agentes
podem estar ocupados resolvendo tarefas ou podem ndo@statados no momento da
atualizacdo, o que leva a ndo atualizacdo do estado da agéon

Por este motivo, 0 componente de manutencéo das basesh@stagem é disparado
no momento que o sistema de recomendacao € aberto pelooustiddia agente executa
a manutencéo de verdade das informacgdes compartilhadazeratdas em sua base.

O algortimo 4 apresenta o algoritmo de manutencéo das baseswblvido nesta
abordagem com o objetivo de atingicansisténcia local e compartilhadtas bases dos
agentes. Dada a comunidade de agentes, o primeiro passgaditnab (linha 5) é de-
tectar todos agentes que compartilham informac®esA partir dai, o algoritmo verifica
o estado da informacao compatilhada pelos agente, alterando seu estado conforme o
indice de confiabilidade do agente mais especialista (BhBara evitar que todos agen-
tes verifiquem todas informacdes, o algoritmo registrasta tie visitados a primeira vez
que a informagéo compartilhada entree a; € verificada (linha 11).

Uma das deficiéncias do componente de manutencéo da vergezke@tado por
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Algoritmo 4: Componente de manutencédo das bases de conhecimento dtesage
1 C' é a comunidade de agenfes

2 Procedure manutencéo das bases de conhecimetijp (

3 inicio

4 para cadaa € C faga

5 Verifica todos agentes que possuem informacdes compadshtg) coma,;
6 para cada~y € q; faga

7 para cadaa; que compartilhay coma; faca

8 se(indice de confiabilidade dg > indice de confiabilidade de;)

entao
9 Altera o estado da informag&oema; conforme o estado de
ema;;
10 fim
11 Inclui a; na lista de visitados para informagéo
12 fim
13 fim
14 fim
15 fim

(HUHNS; BRIDGELAND, 1991) é o fato do componente permitiequm agente com
menos informacao altere o estado de um dado que pertence gemte @om mais infor-
macao sobre aquele dado. Se, por exemplo, dois agentemntigemesma justificativa
para a crenca em um dado compartilhado e um deles aprenddaiquéinvalida esta
justificativa, a justificativa valida do outro agente seraficiente para que ambos conti-
nuem acreditando neste dado.

A abordagem MATRES prop0e a utilizacdo dspecializacae da confianca dos
agentes (detalhada na secao 3.3.2) para lidar com estemabtontribuindo na me-
lhoria do componente de manutencéo de verdade. Atravésiae ide confiabilidade e
do grau de confianca entre os agentes, 0 agente mais egtaciatjuele tipo de tarefa (e
que tiver a confianca do outro agente) ganhara a disputa eranafao tera a justificativa
que ele acredita.

Como pode ser visto no algoritmo 4, a informagdsomente sera atualizada se o
agentes; tiver mais experiéncia do que o agente que originalmentgadithou a infor-
macao com os demais agentes, ou seja, se 0 seu indice de itidafi@maquele tipo de
tarefa for maior do que o indice do outro agente.

Este processo é de extrema importancia para os agentegvtaisnformacao de-
satualizada nas bases dos agentes. Em ambientes dinden@ibstacdo constante de
informagdes é normal e por este motivo é necessario um nsacargue previna incon-
sisténcias nas bases dos agentes.

E importante notar o diferencial do algoritmo de manutersi@werdade proposto
através da utilizagdo dos indices de confiabilidade, o qgrahipe que a informacgéo so-
mente seja atualizada se o0 agente for especialista no tifaoafa. Isto evita que agentes
inexperientes alterem o estado de informagdes de outrosesge
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3.4 Resolucéo de tarefas

Conforme visto na sec¢éo 3.1, novas tarefas sao disporitilizaos agentes a cada ci-
clo de recomendacado. Os agentes entdo escolhem as tarefamaasolvidas de acordo
com seus indices de confiabilidade. Para resolver a tareféheta, ou seja, para gerar
a recomendacéo solicitada na tarefa, os agentes precismar lauinformagéo necessaria
para a recomendacgao.

Agente

»| Escolhe o
Lista de | tarefa LocalKBSearch
Y
tarefas | estado da tgrefa c (}’t) Search _—
3 ommunitySearc - N
+ recomendacao . N - Yy

informacgao (
rmacdo !
\‘

comunidade de

agentes f

3 S~ A

informacao SearchWeb

__~  .web

Figura 3.5: Processos do agente para resolucdo das tarefas.

Conforme apresentado na figura 3.5, 0s agentes possuemehtkfeformas de busca
da informacé&o para resolucao de suas tarefas:

e LocalKBSearcho agente busca pela informacéo em sua prépria base de conhec
mento;

e CommunitySearcto agente busca pela informacéo nos demais agentes da eomuni
dade, pois ele ndo possui a informacéo em sua base;

e SearchWebo agente busca pela informacaowsh

Estas trés formas de busca de informacéo sao descritasardgraty5. Dada a lista
de tarefad., o agente escolhe uma tarefa para realizar (linha 7). Cof@presentado
na secéo 3.3.2, o agente escolhe a tarefa de acordo com ossiddi confiabilidade dos
tipos de tarefa.

Apbs escolher a tarefa, o agente altera o estado desta tiambta 8), evitando que
outro agente tente resolver a mesma tarefa e inicia o pdesbusca pela informacao
necessaria para resolvé-la.

A primeira etapa deste processo € o procediméntal K BSearch (linha 9), onde o
agente busca pela informacdo em sua propria base de comegim

Se 0 agente ndo encontrar a informacéo em sua base, elem@ntd®@isegundo pro-
cesso de busca, através do procediméhtmmunitySearch (linha 12). Neste procedi-
mento, 0 agente se comunica com agentes de sua confianca dgatieoade comparti-
Ihar a informacao necessaria.

Se estas duas buscas falharem, o agente executa um progdéasea na internet (li-
nha 14). Neste processo ele busca pela informacéo, apgesetomendacao e armazena
0 caso resolvido em sua base.
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Algoritmo 5: Resolvendo tarefas

1 C' € acomunidade de agentes

2 L € o conjunto de tarefas a serem realizagdas

3 + € atarefa a ser resolvida

4 T é ainformagdo necesséria na tarefa

5 Function Resolve_tarefaa(,L,C);

6 inicio

7 Escolhe a tarefado tipo de tarefa,, com o maior indice de confiabilidade;
8 Altera o estado da tarefgpara que outro agente nao selecione a mesma tarefa;
9 7T + LocalKBSearch();

10 seZ = () entdo

11 para a; € C com o maior grau de confiandaca

12 7 < CommunitySearch;, ¢);

13 seZ = () entdo

14 7T + SearchWeh;

15 fim

16 fim

17 fim

18 fim

19 Retornal);

3.4.1 Busca dainformacao: localKBSearch

O agente inicia o0 processo de resolugéo de tarefa, buscatamformacéo em sua
propria base de conhecimento. Como o conhecimento estaemado na base na forma
de casos, 0 agente procura em sua base por recomendacdesestgie sejam parecidas
com a tarefa escolhida. Para isto, o agente aplica o algodenrecuperacdo de casos
baseado na similaridade entre os atributos da tarefa e dos eamazenados em sua
base.

O agente compara a informagéo da tarefa (que é parte da @odsulisuério) com
todos os casos armazenados em sua base, ou seja, comparasedaomendacdes ja
feitas por ele com esta nova solicitacao do usuario. Estparagao é realizada conforme
apresentado na equacédo 3.5.

k; .
similaridade(q, c) = 2j=1 SZZL(qf’ r) (3.5)

onde:

e ¢ € a consulta do usuério;

¢ € 0 caso que esta sendo comparado;

f € o atributo;

e k & o numero de atributos;

sim(qy, cy) € a similaridade local entre o atributo do caso e o atributcoti@ulta.
Como todos atributos envolvidos no caso sédo simbdlicossutexlo desta simila-
ridade local serd (quandog; = c) ou0 (caso contrario).
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E importante salientar que a comparac&o entre a tarefa esos da base do agente
apresentada na equacéo 3.5 pode ser modificada de acordadooniroo e com os tipos
de atributos definidos. Em alguns dominios, por exemploe paver a necessidade da
definicdo de pesos para atributos, refletindo a importarasaattibutos na comparacao.
Nos dominios estudados percebeu-se que a comparacgaoidowatrsem a utilizacdo de
pesos, é eficiente e por este motivo este tipo de equacacthik.

Considerando um exemplo de consulta do usuario com as segureferéncias:
elenco('steven spielberg’, robert de niro’, 'nicole kidman’) dmestilo(comedia, longa),
e quea, tenha escolhido a tareiencopara resolver. Imaginando que a base de conhe-
cimento dez; tenha dois casos:
Caso 1 elenco(’steven spielberg’, ‘christian bale’, 'nicole kidman’)
Caso 2 elenco(’christopher noan’, 'robert de niro’, 'glen close’)

Comparando a consulta do usuario cocaso 1
Sim(qg, casol)= (('steven spielberg’, 'steven spielberg’) + (robert digo’y 'christian
bale’) + ('nicole kidman’, 'nicole kidman’)
Sim(qg, casolF (1+0+1)
Sim(qg, casol)x 2/3 =0,66

e comparando a consulta conec@so 20 resultado seria:
Sim(qg, caso2)= (('steven spielberg’, ‘christopher noan’) + (robert dea, robert de
niro’) + ('nicole kidman’, 'glen close’)
Sim(qg, caso2F (0+1+0)
Sim(q, case2y 1/3=0,33

O caso com a maior similaridade é considerado o mais pareoiaioa consulta do
usuario. No exemplo acima, @aso 1é o mais parecido conforme as preferéncias do
usuario, e ele sera escolhido pelo agente para ser recodtenda

Para encontrar o caso mais parecido € importante definirmararlde similaridade.
Por exemplo, considerando valores de 0 a 5, o especialistaminio pode definir que um
resultado até 2,5 é considerado similar e pode ser utilipad@comendacgdo. O limiar
define 0 quanto o caso € parecido com a consulta. Este linvar sk definido pelo
especialista na etapa de validagéo do sistema e pode vaaoddo com o dominio.

Se o0 agente ndo encontrar a informacédo em sua base de coeh&xiou seja, se
todos os resultados das comparagdes forem menor do queodiefinido, o agente passa
para o segundo nivel de busca, cham@donmunitySearctonde inicia a comunicacao
com agentes da comunidade.
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Algoritmo 6: LocalKBSearch

1 1 € atarefa a ser resolvida

2 crepresenta um caso da base

3 limiar representa o limiar de similaridade previamente definido gspecialista
4 KB, é abase de conhecimento do agente

5 Function LocalKBSearch «);

6 inicio

7 menorsimilaridade— 0O;

8 para cadac € KB, faca

9 Calcula a similaridade entre o case (;

10 semenorsimilaridade > similaridade calculadentao
11 menor« similaridade calculada;

12 info «+ informacéo do casg;

13 fim

14 fim

15 semenor < limiarentao

16 info « ¢;

17 fim

18 fim

19 Retorna(info);

3.4.2 Busca dainformacao: communitySearch

Quando o agente ndo encontra a informagéo necesséria palkgeresua tarefa na sua
base de conhecimento, ele inicia o processo de busca danaféo na comunidade de
agentes.

Para evitar um namero alto de troca de mensagens entre agesgencomunidade,
na abordagem MATRES a comunicacdo entre os agentes depemaudde confianca
entre eles.

Conforme apresentado na figura 3.6, 0 agepiaicia a comunica¢cdo com o agente
em que ele mais confia (passo 1). Caso ele receba a informaedestp procurando
(passo 2), ele encerra a comunicacao e retorna para o pratesscomendacao (passo
3). Caso contrario, 0 agente continua o processo de congdaicanviando uma mensa-
gem de solicitagdo ao segundo agente que ele confia (passsgijresucessivamente até
encontrar a informacao ou apos ter se comunicado com to@osesgconfiaveis disponi-
veis na comunidade.

Este protocolo de comunicagéo torna o processo mais eécianis 0 agente somente
se comunica com agentes de sua confianca, evitando trocandagens desnecessarias.
E possivel definir um limite de agentes confiaveis com quenentagpode se comunicar.
Este limite depende do dominio da aplicacdo de recomendacao

3.4.3 Busca da informacédo: searchWeb

Quando a busca local e a busca na comunidade falharem, @ atigpeira o processo
de busca naveh Neste processo, o agente faz uma busca direta pela infaonacessa-
ria para compor a recomendacéo.

Uma ferramenta de busca neebfoi desenvolvida com o objetivo de permitir que o
agente procure naebpela informacao necessaria para completar a recomendacao.
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ai aj an

1. Solicita a informacao necesséria para a tarefa
»

2. Retorna a informacao ou nulo (se nao tiver)

Y

3. Confirma o recebimento da info e encerra com.
»

4. Solicita a informacdo necesséria para a tarefa »

5. Retorna a informacao ou nulo ($e nao tiver)

<

6. Confirma o recebimento da info e encerra com.

»

7. Solicita a informacdo necessdria para a tarefa

o 8. Retorna a informac&o ou nulo (se nao tiver)
Y

9. Confirma o recebimento da info e encerra comunigacao

>

Figura 3.6: Comunicacao entre o agemte 0s agentes de sua confianca.

Com base nas preferéncias do usuario e de acordo com o tipeefee que esta sendo
realizada, o agente busca pela informacaowelssiteslisponiveis na Internet.

Esta ferramenta permite que os agentes procurem pelameoes de acordo com
a necessidade e a informacao pesquisada esta sempreaafaalRorém, € importante
salientar que esta ferramenta foi desenvolvida somende/pidar a abordagem proposta
e nao foi escopo de estudo nesta tese.

3.5 Conclusoes

Este capitulo apresentou a abordagem MATRES, bem como lba®tnto de todos
seus componentes. Os diferentes componentes da aborda§ERHES fazem o seu di-
ferencial, contribuindo para o estado da arte de sistemeecdenendacgéao multiagente, e
permitem que os agentes gerem recomendacdes de qualidsae e situacdes criticas
como, por exemplo, na falta de conhecimento durante o pgoaksrecomendacao.

O componente de suposicdes € responsavel pela geracdcdedep que 0s agentes
podem precisar durante o processo de recomendacao. Estescdes sdo imprescindi-
veis quando os agentes lidam com falta de informacéao enatameflerdependentes, ou
seja, quando um agente esta realizando uma tarefa quegpdecissultado proveniente
de outro agente.

O componente de confianga permite que os agentes se egagiald longo de sua
existéncia e que eles mantenham um grau de confian¢a nosscsyeates. A utilizagéo
dos graus de confian¢ca sédo importantes pois evita comuegagisnecessarias entre 0s
agentes e evita a comunicacao com agentes maliciosos qemgdjudicar a qualidade
das recomendacdes geradas.

Como 0s agentes possuem suas préoprias bases de conhecargnbodagem conta
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também com o componente de manutencéo das bases que aoixibatrole da consis-
téncia das bases de conhecimento. A consisténcia das kmeeasttecimento € impres-
cindivel para evitar a geracdo de recomendacdes errdonesag& o processo.

O proximo capitulo discute a validacdo da abordagem MATR&Sfqi aplicada no
dominio do turismo e os resultados obtidos nos experima@imapresentados.
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4  APLICACAO E VALIDACAO DA ABORDAGEM NO DO-
MINIO DO TURISMO

Este capitulo apresenta a aplicagéo e validagdo da abonddgd RES no dominio
do turismo, os experimentos realizados na valida¢éo alalica recomendacao de pacotes
turisticos e os resultados obtidos.

A proxima secédo apresenta uma introducédo do dominio dantarié secéo 4.2 apre-
senta a modelagem da abordagem MATRES no cenario do tursssegao 4.3 apresenta
0s experimentos realizados no cenario do turismo paraag@mda abordagem MATRES,
a secao 4.5 apresenta e discute os resultados obtidos edimalensecao 4.6 apresenta a
conclusao deste capitulo.

4.1 Introducdo ao dominio do turismo

O turismo foi escolhido como cenario teste da abordagem MZg Revido a sua
natureza dinamica e a complexidade da composicéo da redag@&nde um pacote tu-
ristico. Neste tipo de recomendacéo diversos componeétesexessarios, como por
exemplo, meio de transporte, acomodacéo, alimentacéseipas atracdes a serem visi-
tadas. E necessario conhecimento especifico para relgsmeshponentes em uma tnica
recomendacédo (RICCI, 2002), considerando as depend@&mti@sos componentes.

O mercado do turismo é distribuido e diversos provedoresdaces ou interme-
diarios gerenciam e armazenam em seus bancos de dadosrasagiies sobre servicos
prestados e também sobre seus clientes (WERTHNER; RICG4)20

Para recomendar um pacote turistico, um intermediario émtagde viagem) deve
construir um modelo representando todos elementos (iBfpdes) necessarios para gerar
esta recomendacdo. Este modelo pode estar implicitameftedd em sua mente ou
explicitamente documentado como um plano na agéncia demiagestes elementos
podem incluir recursos (informacgao, produtos ou servigd®ntes e suas solicitacoes,
fatores que influenciam na recomendacdo (como por exemplm@orada), estratégias
imediatas para encontrar a melhor opcéo para o clientera assidiante.

Entretanto, planejar uma viagem ou montar um pacote toisfio € uma tarefa de-
sempenhada por um Unico intermediario e a colaboracédo estagentes de viagem é
necessaria para integrar as experiéncias individuais erplamo coerente que satisfaca
as necessidades do cliente. Esta € mais uma razdo da esodifloan¢hio do turismo
como cenario teste para a validacdo da abordagem MATRES.
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4.2 Defini¢des no cenario do turismo

Todos os componentes modelados e apresentados no capftubnB8implementa-
dos no dominio do turismo, em um cenario de recomendagaoategaturisticos. A
recomendacdo de um pacote turistico é baseada na colabdegiiltiplos agentes que
compartilham informacdes armazenadas em suas bases decitnehto. Uma solici-
tacdo de recomendacgdo do usuéario é decomposta em subtpuefado realizadas por
diferentes agentes.

4.2.1 Modelo do usuério

Conforme ja apresentado na secao 3.2, € necesséario maslplaferéncias do usua-
rio. Para que os agentes sejam capazes de recomendar aseselhgdes ao usuario, é
preciso que este defina suas necessidades e preferéncias.

Na recomendacédo de pacotes turisticos, as necessidadesergpm as informacdes
fundamentais para que a recomendacao seja gerada, comeepwle, a cidade origem
do passageiro, o destino da viagem, a data de saida, datac®re o nimero de passa-
geiros.

Apos informadas as necessidades, o usuario pode definipsfagéncias, como por
exemplo, voo diurno ao invés de voo noturno ou primeira categle hotel ao invés de
categoria turistica. E importante salientar que um usudaste cenario exemplo pode ser
um agente de viagem ou um cliente da agéncia de viagem.

|£| MATRES Recommender System

Travel Services Travel Meeds

thht‘ Destination: ERome I -

7
Date of kravel: |Qu| 04/16/2009 ; =
Hotel e ‘s Search
Date of return: ! Qui 041672009

Passangers(#):

Aftraction

Flight Preferences Hotel Preferences Attraction Preferences

Class: :"E‘EUI'IDITIiE -v Category: | Tourist v: Type:

Type: :Single ¥ Museum Square
Type of flight: (&) Daytime (7 Night 2 —_ . L,

WiFi @ O ves [] Theather [ park
Stops: @M QYes Pool: (& Indoor () Sutdoor [ Manurnent [] Church
Connections: (&) Mo () Yes Pets: (B Na (O vVes [ shew

s | "

e T
\@\ Lt

Usurio

Figura 4.1: Tela principal do sistema

No cenario do turismo foram definidos trés tipos possiveta@das:C = {t1, ts, t3},
que correspondem aos servi¢gos de viagem @ndepresenta oS voo$; representa as
acomodacdes & representa as atragdes. A partir do conjufitde tipos de tarefas, o
modelo das preferéncias do usuario foi definido da seguntes:
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U = {classe_de_voo, tipo_do_voo, escalas, conexoes, categoria_hotel
wi fi, tipo_do_apto, piscina, animais, tipo_de_atracao}. Cada atributo possui
seu conjunta de opcdes disponiveis, onde:

O,, = {econdmica, business, first},

O;, ={diurno, noturno},

O, = {sim, nao},

O;, = {sim, nao},

O;. = {turistica, luxo, primeira},

O,, = {single, duplo, triplo},

O, = {sim, nao},

O,, = {interno, externo},

O,, = {sim, nao}

0O;,, = {museu, teatro, monumento, show, praga, parque, igreja}

O dominio do turismo apresenta alguns tipos de tarefaglgpendentes. Por exem-
plo, t; (tarefa de voo) deve ser finalizada antestgdéarefa de acomodacéo)ie (ta-
refa de atracdo), pois ambas necessitam de informacdesnpeates de;, ou seja,
Pred(t;) = 0, Pred(ty) = Pred(t3) = {t1}.

A figura 4.1 apresenta a tela de interacdo com o usuario defpada a aplicacéo
exemplo, onde o usuério define suas necessidades em reldg@e: destino, datas de
saida e retorno e numero de passageiros; e suas prefergoimia®s 3 diferentes tipos de
tarefas: voos, hotéis e atragdes.

A partir destas preferéncias indicadas pelo usuario adisttarefasl, é criada. A
figura 4.2 apresenta um exemplo bgerada apos a consulta de um usuario. Ela contém
as tarefas geradas, os agentes que escolheram as tarefstadooatual de cada tarefa.

1=

 Tasks - i
Task | Agent | Status

| Flight AgentiWorker3 solved

| Hotel AgentiWorkerd sofved

| Monument Agentiorker4 solved

Figura 4.2: Exemplo da lista de tarefas

4.2.2 Suposicoes

Conforme visto na secao 3.3.1 os agentes da abordagem MAp&EsBem um com-
ponente de manutencéo de verdade que permite a manipukas@pakicdes no decorrer
do processo de recomendagdo. Estas suposi¢cdes sdo riasagsando os agentes ndo
possuem informagdes suficientes para a geragéo da recagéendasta falta de infor-
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macao pode ser ocasionada pela demora ou néo recebimemgsuttado da outra tarefa,
pelo ndo preenchimento de algumas preferéncias do usugpElafalta de conhecimento
das preferéncias implicitas em relacdo ao usuario.

No cenario do turismo, o conjunto inicial de suposi¢cfeszatiio na validacdo da
abordagem MATRES foi definido com&: = {s, s2, s3}, onde 3 suposi¢des diferentes
podem ser assumidas pelos agentes:

e s; - data de chegaddo voo;
e s, - horéario de chegadalo voo;

e s3 - data de saida

Estas suposi¢cOes foram necessarias para compor a acomabtapassageiro e as
possiveis atracdes que ele pode visitar na cidade destouasTestas informacdes sao
provenientes da tarefa de voo. Isto indica que, os agergeb/emdo as tarefas dwtel
e atragaoprecisam das informacgdes geradas na tarefaodePor exemplo, 0 agente que
esta realizando a tareddracdona cidade de Roma, precisa saber o horario de chegada do
passageiro na cidade, para saber se deve ou ndo recomeradairagdo neste dia e qual
atracao melhor se encaixa considerando o horéario de chegada

Além destas suposicdes relacionadas as tarefas intedisges, foram permitidas
suposicdes relacionadas as preferéncias implicitas dwiaswitilizadas pelos especialis-
tas no momento da geracéo da recomendacéo. Este tipo déecegsderam aplicadas na
realizacdo das tarefas de voos e de hotéis. S&o elas:

e \0Os: 0s agentes utilizaram a suposi¢ao que o cliente pretes com a cia aérea
que oferece programa de milhagem;

e Hoteis: os agentes utilizaram a suposicao de que o clieeferprum hotel com
melhor localizac&o ao invés de considerar somente o hatebomenor preco.

Além da qualidade das recomendacdes geradas pelos agetetego de resposta do
sistema de recomendacao é um item importante e que devensé&gi@@ado. A utilizacao
de suposicdes € utilizada com o objetivo de evitar um tentpalalresposta dos agentes.
Entretanto, € necessario definir um tempo de espgragpresentado em segundos, em
que os agentes podem esperar antes de utilizar as supodttdesguardam pela infor-
macao de outro agente pelo tempde ndo obtiverem resposta, entdo iniciam o processo
de geracéo de suposi¢cdes e assumem esta suposi¢cao dunatess@de recomendacao.
Nos experimentos realizados 15.

As suposicbes sao geradas pelos agentes durante o proeesscothendacgéo de
acordo com a necessidade de cada agente. Para a valida¢éurdizgem foram utiliza-
dos os métodos aplicados para geracdo de suposicdes tef@osmovos cliente$AMP
(A opcao mais popular na comunidade de agentddpbéV (casos similares), definidos
na secéo 3.3.1.

O limiar da similaridade utilizado nMSIM foi configurado com 0.5, o que significa
que a similaridade aceitavel entre os casos e a consultaiddaisleve estar no intervalo
[0.5a1].
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4.2.3 Especializacéo e confianca

Em uma agéncia de viagem real € muito comum o agente de viagespscializar
em um tipo de servigo (hotel, voos, intercambios, confeadn@tc), com o objetivo de
melhor atender as solicitagdes do cliente, gerando assianno@thor recomendacédo. A
especializacdo aumenta o indice de confiabilidade do agem@nsequentemente, me-
Ihora a qualidade do servico prestado por ele.

A abordagem MATRES prevé a especializacdo dos agentes.o@mnivisto na se-
cdo 3.3.2, através dos graus de confiangca 0s agentes seabzaecem tipos de tarefas,
de acordo com seu desempenho na realiza¢ao das tarefas.

No cenario do turismo validado, foram necessarias as degudefinicdes fundamen-
tais em relagdo aos niveis de confianca:

e Oindice de confiabilidade inicial do agente para dad& T, ,.) foi definido como
0.5. Isto indica que os agentes nao séo considerados digpasino momento de
sua criacao;

e O grau de confianga inicial do agente nos demais ager(tﬁé,@) foi definido
como 0.5. Isto indica que os agentes n&o tem opinido sobremais agentes na
primeira tarefa realizada por eles;

¢ d foi configurado como 90 dias e consequentemerite configurado como 0.058
para todos tipos de tarefgs

Figura 4.3: Arquivo XML de configuragao

<obj ect. Confi gurati onXM_>
<trustActive>fal so</trustActive>
<wei ght Fl i ght >0. 058</ wei ght FI i ght >
<wei ght Hot el >0. 058</ wei ght Hot el >
<wei ght Attracti on>0. 058</ wei ght Attracti on>
<per cTrust edAgent s>60</ per cTr ust edAgent s>
<per cNewAgent s>30</ per cNewAgent s>
<per cd dAgent s>10</ per cd dAgent s>
</ obj ect . Confi gurati onXM.>

A figura 4.3 apresenta o arquivo XML de configuracédordeara cada tipo de tarefa
t., ondeweightFlightrepresenta o peso das avaliagbes da tarefa deweightHotel
representa o peso das avaliagbes da tarefa de hoteightAttractionrepresenta o peso
das avaliacOes da tarefa de atracdesstActiveé um atributo definido para ser utilizado
na etapa de validagcédo, sendo possivel ativar ou ndo a géibzde confianca, para que
seja possivel a comparacao de resultados obtidos pelogagem e sem a utilizagcdo do
componente de confianga.

Outra configuragdo importante apresentada no arquivo écemterl utilizado na es-
colha dos agentes no processo de comunicacdo. O objetivolidagdo de confianca
entre os agentes é evitar a comunicacado com agentes queonéangaveis. Entretanto,
€ preciso evitar que o agente seja muito rigido e que se cogoiapenas com agentes de
confiancga, pois existe a possibilidade de somente agems&lecados “ndo confiaveis”
estarem disponiveis no momento em que 0 agente precis&lesgbuma comunicacao
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para resolver sua tarefa. Mais critico até € o fato de queegpndem considerar outro
agente ndo confiavel e depois nunca mais retomarem a confiesigaagente.

Para evitar este tipo de comportamento, € possivel configaraés tipos de proba-
bilidades que s&o consideradas pelo agepntea escolha do agente para compartilhar
informacé&o:

e Agentes ConfiaveigpercTrustedAgen)s percentual referente a escolha somente
de agentes confiaveis;

e Agentes NovogqpercNewAgents): percentual referente aos agentes easiols
Nnovos, ou seja, agentes queainda ndo conhece;

e Agentes Antigos(percOldAgents): percentual referente aos agentes gaecon-
fiou no passado, mas ndo confia no momento em que esta estaleleomunica-
¢ao com outros agentes.

Os valores apresentados na figura 4.3 foram obtidos apdsadtestes. Estes percen-
tuais apresentaram os melhores resultados e por este rffuytvo utilizados nos demais
experimentos realizados.

4.2.4 Base de conhecimento

A partir da execucao da tarefa, o agente busca pela infoor&g¢étorna uma reco-
mendacao. Este processo de execucgédo da tarefa é armazerisaerde conhecimento
dos agentes.

Figura 4.4: Exemplo de casai;, tarefa deatragéo

<attraction>Monunent</attraction>
<attracti onR>
<sour ce>4</ sour ce>
<st at us>si nx/ st at us>
<t ype>nonunent o</t ype>
<nane>Col i seo</ nane>
<desti nati on>Roma</ desti nati on>
<di asaber >1- 7</ di asaber >
<horari 0>9-17</ horari o>
</attracti onR>

No dominio do turismo, a base de conhecimento dos agente®figlada de acordo
com as preferéncias definidas em cada tipo de tafef@ada agente armazena a identifi-
cacgao do usuario, a consulta definida pelo usuério, a reatagaa realizada pelo agente,
ou seja, a parte da recomendacao gerada pelo agente (veloyinatracdo) e a avaliagéo
do usuario para a parte da recomendacéo gerada pelo agente.

As figuras 4.4, 4.6 e 4.5 apresentam um exemplo de consultsudoia realizada e as
recomendacdes de voo, hotel e atracdo apresentadas paibssag a; € a, para a reco-
mendacdao solicitada. Entretanto, é importante notar quies exemplos ndo apresentam
as avaliagdes do usuario, somente as recomendacgfesdaslfElos agentes.
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Figura 4.5: Exemplo de casar, tarefa devoo

<flight>
<flightd ass>Econom c</flightd ass>
<t ype>Dayti ne</type>
<st ops>f al se</ st ops>
<connect i ons>f al se</ connecti ons>
</flight>
<flightR>
<sour ce>1</source>
<st at us>si nx/ st at us>
<desti nati on>Roma</ desti nati on>
<hone>QGuar ul hos</ horre>
<synbol >Ali t al i a</ synbol >
<nunfl i ght | >675</ nun¥l i ght| >
<typeFl i ght | >dayti me</typeFlightl>
<depart ureTi el >2009- 07- 22 15: 25: 45. 515 BRT</ depart ureTi el >
<arrival Ti mel >2009-07-22 07: 25: 45. 515 BRT</ arri val Ti nel >
<st opsl >f al se</ st opsl >
<connecti onsl >f al se</ connecti onsl >
<nun¥l i ght V>674</ nunFl i ght V>
<t ypeFl i ght V>dayti me</typeFl i ght V>
<depart ureTi meV>2009-07-29 07: 20: 40. 300 BRT</ departureTi meVv>
<arrival Ti meV>2009-07-29 17: 20: 35. 315 BRT</ arri val Ti nreV>
<st opsV>f al se</ st opsV>
<connecti onsV>f al se</ connecti onsV>
<f Cl ass>Econom c</fCl ass>
<avail ability>true</availability>
</[flightR>

A figura 4.4 apresenta o caso armazenado pelo agentgue escolheu a tarefa de
atracdo na cidade de Roma e retorndbatisea Na figura 4.5 pode-se ver o caso arma-
zenado na base do agemtegerado a partir da solicitacdo feita pelo usuario: voos para
Roma, em classe econdmica, voo diurno, sem escalas e serdbesn® agente retor-
nou voos no trecho Guarulhos/Roma/Guarulhos, sem escataerdes e disponiveis em
classe econdmica.

Por fim, a figura 4.6 apresenta a recomendacéo de hotel gexbdagente:; para a
mesma solicitacdo do usuario, considerando as prefesggdeiapto duplo, com internet
sem fio, piscina interna e hotel que ndo aceite animais.

4.3 Validacéo e experimentos

Conforme apresentado por (KONSTAN; RIEDL, 1999), existeragiformas de vali-
dar um sistema de recomendacao:

e Online: validagdo que deve ser conduzida enquanto o sistema deeadacao
esta sendo utilizado por usuarios. Os dados podem ser dotetdravés de ob-
servacOes feitas, questionarios ou entrevistas feitagsa@sios. Os experimentos
onlinepodem ser utilizados também para refinar os parametrostémsi® deter-
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Figura 4.6: Exemplo de casaz, tarefa dehotel

<hot el >
<cat egor y>Luxur y</ cat egory>
<type>Twi n</type>
<wi fi>true</wifi>
<pool >l ndoor </ pool >
<pet >f al se</ pet >

</ hot el >

<hot el R>
<sour ce>3</ sour ce>
<st at us>si nx/ st at us>
<nane>Hot el Reppubl i ca</ nane>
<desti nati on>Roma</ desti nati on>
<cat egory>Turi stic</ cat egory>
<type>Twi n</type>
<wi fi>true</wifi>
<pool >f al se</ pool >
<pet s>f al se</ pet s>

</ hotel R>

minar o efeito da interacdo no desempenho e na satisfacasudoiar Um ponto
fraco deste tipo de validacdo € a necessidade de usuanmsttis a participar do
experimento (através da utilizacdo do sistema) a avaliegagtados apresentados
pelo sistema. Entretanto, como ponto forte, esta técnicaifgeavaliar o desempe-
nho do sistema em termos de satisfagdo do usuario.

¢ Offline: validacdo que é conduzida através da utilizacdo de dado$ogam co-
letados previamente durante a utilizacdo do sistema. Nipsiele validacao, os
usuarios ndo precisam estar presentes ou disponiveis go danvalidacdo. A té-
nicaoffline ndo depende da presenca de usuarios. Os experinafitos podem
ser conduzidos diversas vezes, sem a preocupac¢ao com mugimretanto, ndo
possivel coletar novos dados do usuario e nem solicitanaéggelarecimento sobre
uma avaliacao feita por ele.

A abordagem MATRES foi validada através da foraféine, onde foram utilizados
dados provenientes de uma agéncia de viagem. A realizacatapa de aquisicdo de
conhecimento com um especialista na area de turismo fosséda para obtencdo dos
casos a serem utilizados na validagéo.

4.3.1 Aquisicdo de conhecimento

Na etapa de aquisicdo de conhecimento, o especialistaadétarismo auxiliou no
processo de validacao da abordagem fornecendo os casoge@ssade viagem envol-
vidos nesta etapa possuem mais de 15 anos de experiéncieana thabalham em uma
agéncia de viagem de médio porte que existe desde 1989.desteiapossui dois setores
importantescoorporativo(que gerencia viagens de empresasjyismo(atendimento de
clientes que buscam recomendacdes de pacotes turistisoslidacdo da abordagem
concentrou-se no itemurisma
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Tabela 4.1: Exemplos de casos adquiridos da agéncia dawiage

Casos Destino Paxs| Classe Tipo | Categegoria Apto Atracao
1 Lisboa 2 | econbmica diurno turistica | duplo | monumento
2 Paris 2 | econbmicd noturno| turistica | duplo museu
3 PuntaCana| 2 | econbOmica noturno luxo duplo show
4 Mildo 1 | econdmica noturno| turistica | single| monumentg
5 Lisboa 2 | econbmicd noturno| turistica | duplo | monumento
6 Londres 2 | econbmicd noturno| turistica | duplo museu
7 Cancun 2 | econbmica noturno luxo duplo show
8 Miami 2 | econbmicd noturno| turistica | duplo show
9 Amsterdam 1 | econdbmica noturno| turistica | single museu
10 Madri 1 | econdmica noturno| turistica | single| monumentog
11 New York 3 | econbmica diurno turistica | triplo show
12 Roma 2 | econbmica noturno luxo duplo | monumentog
13 Porto 1 | econdmica diurno turistica | single museu
14 Valencia 2 | econbmicd noturno| turistica | duplo museu
15 Dublin 3 | econbmica noturno| turistica | triplo show
16 Edinburgo 2 | econbmica diurno | turistica | duplo | monumento
17 Barcelona 3 | econbmica noturno| turistica | triplo museu
18 Orlando 3 | econbmica noturno| turistica | triplo parque
19 | Riode Janeirg 2 | econbmica noturno| turistica | duplo| monumento
20 Madri 2 | econbmicd noturno| turistica | duplo museu

A agéncia forneceu 380 casos (pacotes recomendados ndgdegganeiro a outubro
de 2007) que foram utilizados para inicializar as bases deemmmento dos agentes. Es-
tes casos continham a consulta do cliente, a recomendagBeafada a ele e a avaliacédo
do cliente.

Cada caso era composto de trés tipos de servi¢cos (voos, dagame atracdo) e
representavam 1140 tarefas. Os casos foram extraidoseimaidebackofficeda agéncia
e armazenados em uma planilha. A partir desta planilha,dssdaram convertidos para
o formato XML definido.

A tabela 4.1 apresenta exemplos de casos que foram forsquitio especialista. Na
tarefa de atracdo, apenas uma escolha de atracao foi mseridaso, para facilitar a
validacao deste tipo de tarefa.

Foram obtidos 1259 casos para serem utilizados como novasiltas de usuarios
nos experimentos. Estes casos representam pacotests{&mpostos por passagem
aérea, hospedagem e atracdo) comprados pelos clientesiodopge Novembro/2007
a Marco de 2010. Para validar a abordagem apresentada esstastes casos foram
utilizados como novas consultas a serem realizadas petosesy

A vantagem da utilizacdo de casos reais como novas congu#gsossibilidade de
avaliar os resultados apresentados pelos agentes emrpesleais e utilizar as solugdes
dos casos como avaliagdes corretas para as recomendagoes.

4.3.2 Avaliaches das recomendacoes

Conforme apresentado na secdo 3.3.2.2, 0s graus de condidndies de confi-
abilidade dos agentes sdo atualizados considerando aacéesl do usuéario das reco-
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mendacdes apresentadas. Por este motivo, as recomendacé@as pelos agentes na
abordagem apresentada foram validadas de acordo com omdmatributos avaliados
como "gostei"de cada tipo de tarefa.

Entretanto, como casos da agéncia foram utilizados comasnocensultas, nao foi
possivel que os proprios clientes avaliassem os resultgutesentados pelos agentes. Ao
invés disto, a avaliacdo foi realizada da seguinte forma:

1. Para cada caso, os atributos recomendados pelos aggatasbmparados com os
resultados originais recomendados pelo agente de viaggredialista);

(a) Valores iguais foram considerados como avaligg@tiva Conforme defi-
nido na secao 3.3.2.1, os valores recomendados sdo asat@atmotas “gos-
tei” (positiva) ou “n&o gostei” (negativa);

(b) Os valores recomendados pelos agentes diferentes ldossyeecomendados
pelo especialista precisaram ser analisados por um seguspdaialista. A
escala dehurstonefoi novamente utilizada, onde o especialista atribuiu uma
nota positiva ou negativa para o atributo gerado pelo agéista nota é 1 (se
nota = “gostei“) ou O (se nota = "ndo gostei").

2. Avaliacdo maxima em cada tipo de tarefa representa aagiowe todos atributos
recomendados: (4,5 e 1).

4.4 Calibragem do numero de agentes

Considerando-se que os sistemas de recomendacéao samlosliza Internet, decidiu-
se realizar uma calibragem do nimero de agentes necessarasnunidade com base
nos testes de carga e de estresse apresentados por (MOLIRER). Os testes de carga
sao responsaveis por testar o desempenho do sistema les@edoconta uma carga de
usuarios simultaneos reais e 0s testes de estresse saus@sge por testar o desempenho
do sistema considerando o numero maximo de usuarios simsok&ue pode suportar.

A calibragem foi realizada com o objetivo de verificar o nionge agentes necessa-
rios na comunidade para garantir um tempo de resposta attegaaistema de recomen-
dacéo e a qualidade das recomendacdes geradas pelos d&gpresentando teste de
cargd). Além disto, utilizou-se um grande namero de usuariocgalido recomenda-
¢cOes, 0 que representodeste de estresse

Para isto, a calibragem foi realizada em diferentes testes,quatro diferentes nu-
meros de agentes disponiveis para realizacéo de tarefas:

e Teste 1: 3 agentes;
e Teste 2: 5 agentes;
e Teste 3: 10 agentes;
e Teste 4: 15 agentes.

Os 380 casos adquiridos na agéncia de viagem (conformesapads na secéo 4.3.1)
foram distribuidos aleatoreamente entre as bases de ¢ordmto dos agentes. A troca
de informagbes e os componentes de suposi¢des e de conf@egehtes foram ha-
bilitados, permitindo que os agentes compartilhassemrrdgdes quando necessério,
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utilizassem seus graus de confianca para compartilhamiafgies e utilizassem supo-
sicbes ao longo dos processos de recomendacgfes. Este $aleranlo o pior cenério
para os agentes, pois eles trocam informacdes, utilizaosgtges e atualizam seus graus
de confianca, demandando muito processamento. O tempo ela gspa utilizacdo de
suposicdes foi configurado em 198 15).

Em seguida, os 1259 casos adquiridos da agéncia de viagemeppesentam 3777
tarefas, foram executados como novas consultas em caga®@sstestes foram realizados
em um computador Intel Core 15-430M, com 4GB RAM.

A tabela 4.2 apresenta os resultados obtidos pelos agergesuatro testes realiza-
dos. A primeira linha apresenta as médias obtidas no teste3cagentes. Percebe-se
que a meédia de tempo de processamento da tarefa de voo ficob seg@dos (o que
representa 1 min e 47 segundos). A média de tempo da tarelddionhais alta, pois esta
€ uma tarefa dependente da tarefa de voo. Por fim, a tarefeagé@teve o tempo menor,
pois foi configurado que os agentes buscariam apenas unfedarépo escolhido pelo
usuario (conforme visto na se¢éo 4.3.2).

A segunda linha apresenta as médias apos 5 agentes exaecasdegefas. Analisando
os resultados, percebe-se que a média de tempo de procassalimeinuiu, ou seja,
o fato de 5 agentes resolverem tarefas (ao invés de apenasli®)reno desempenho
de todos. Entretanto, as médias das avaliacfes das recagdesdgeradas sdo muito
parecidas com os resultados obtidos no primeiro teste.réstdtado deve-se ao fato de
que, apesar do sistema ter 2 agentes a mais, as bases dermenbh@clos agentes nao
foram incrementadas. Ou seja, 0s mesmos casos utilizadestedlforam utilizados no
teste 2

Aterceira linha da tabela apresenta as médias obtidaste3onde 10 agentes foram
utilizados. Neste teste pode-se ver que o0 tempo de processaniminuiu e as medias
da qualidade das recomendacfes geradas melhoraram. Apesmses de conhecimento
continuarem do mesmo tamanho, o sistema de recomendaciio pEss agentes, 0 que
possibilita mais troca de informag8es entre eles. Neste,tls possivel acompanhar a
utilizagdo do componente de confianga entre os agentesiqmyiteceram mais interagoes
entre eles.

A ultima linha da tabela apresenta as médias obtidas attaxnéste 4onde 15 agentes
foram utilizados. Os resultados mostram que, apesar casgspbossuir mais agentes, o
tempo de processamento ndo melhorou de forma signific&aaparando os resultados
dosteste 3eteste 4pode-se ver que a média do tempo de processamento dos 18sagent
foi 63 segundos, contra 71 segundos dos 15 agentes. Arddigatogs dos agentes,
percebeu-se que neste teste 0s agentes precisaram ctrapardis informacdes e supo-
sices entre eles, aumentando assim o tempo de processai@eanto a qualidade das
recomendacgdes, nas tarefas de voo e hotel, os agentestaaiforam superados pelos
agentes ddeste 3 Na tarefa de atragdo entretanto, os agentdsste 4tiveram melhor
resultado.

Tabela 4.2: Médias obtidas na calibragem do niumero de agente

Testes Nro Tempo de processamento (S) Avaliacbes positivas
agentes| Aéreo | Hotel | Atracdo | Soma| Aéreo | Hotel | Atragédo
Teste 1 3 85 91 39 215 3,0 4,1 0,7
Teste 2 5 70 87 30 187 3,1 4,2 0,8
Teste 3| 10 42 63 24 129 3,9 4,6 0,8
Teste 4| 15 40 71 25 136 3,7 4,4 0,7
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A partir dos resultados apresentados natabela 4.2, optpels utilizacdo de 10 agen-
tes no sistema de recomendacéo utilizado nos experimg@uisseste teste apresentou a
melhor relacdo entre os resultados de tempo e qualidadegydotes.

45 Resultados obtidos

Diferentes experimentos foram realizados para validaifesettes componentes pro-
postos na abordagem MATRES. Entretanto, todos experirmeaatizados tiveram como
objetivo principal a verificacdo da qualidade das recomgdeimapresentadas pelos agen-
tes.

Em sistemas de recomendacao multiagente, os usuérioaespempre receber reco-
mendagbes coerentes com suas preferéncias. Assume-Sg GBIEA00S NA0 aprovam o
sistema quando ele apresenta recomendacfes que ignoatmetate suas preferéncias.

Outro ponto verificado nos experimentos foi 0 desempenhastiensa, pois o0 tempo
de resposta € um item importante em sistemas de recomendacao

A sec¢do 4.5.1 apresenta o experimento realizado para valuddizacdo do compo-
nente de manutencao de verdade na geracdo e manipulacé@pdsig8es. As avaliacdes
das recomendacfes geradas pelo especialista foram calap&@@n as recomendacdes
geradas pelos agentes, que utilizaram os métodos de geragéaoipulacdo de suposi-
coes.

Na sec¢do 4.5.2 € apresentado o experimento realizado pgalar\acapacidade que
0S agentes possuem de compartilhar informacgdes entre elesreponente de confianca
utilizado neste processo. Neste experimento, 0s agergestaxam as tarefas utilizando
0 componente de confianca e depois, nao utilizando seu c@nf@de confianga. As
avaliacOes das recomendacdes geradas por eles foram eal@paom as avaliacdes das
recomendacdes geradas pelo especialista.

Por fim, a secdo 4.5.3 apresenta 0 experimento onde foi aelifio nimero meédio
de agentes envolvidos no processo de busca de informagicepdizacdo de uma tarefa.
Neste experimento os agentes realizaram suas tarefas slfoduwas: com e sem compo-
nente de confianga e os resultados foram comparados conutiades do especialista.

Todos experimentos que serdo apresentados foram valittadbém através de testes
estatisticos, onde buscou-se confirmar que os valoressts#n estatisticamente signifi-
cantes e realmente apresentam resultados melhores do mpseibados do especialista.

4.5.1 Experimento 1: suposicdes

Este primeiro experimento teve o objetivo de verificar artiss#ade das recomenda-
¢cOes geradas pelos agentes através da utilizacdo de sigsodRara gerar as suposicoes
durante os ciclos de recomendacéo, os agentes utilizarsmmétodos diferentes defini-
dos na secao 3.3.MMP e MSIM.

A varianteMMP corresponde ao método que utiliza a op¢gado mais popular ne-com
nidade de agentes. Os agentes geram suposi¢cdes ao longdssar de recomendacao,
através da opcéo mais popular nas bases de conhecimentodeatgentesMSIM cor-
responde ao método que utiliza casos similares, onde oteaggram suposicoes atraves
do caso mais parecido encontrado nas bases de conhecimsragahtes.

Estes dois métodos foram escolhidos para validacédo daseectacdes geradas para
novos usudrios. Segundo o especialista, assumir supsgaba clientes novos é mais
dificil do que assumir suposi¢des para clientes conhecjutuis os clientes conhecidos
possuem um historico na agéncia que serve de base para e dgevingem analisar e



68

assumir informacdes.

O teste estatisticdruskal-Wallisfoi utilizado para analisar a variancia dos resultados
obtidos pelos dois métodos aplicados e os resultados aisgito especialista, conside-
rando cada tipo de tarefa (voo, hotel e atracdo). Optou+segte teste pois através dele
foi possivel comparar os resultados (considerados dadeg&raos) dos trés métodos
utilizados MMP, MSIM e os resultados obtidos do especiali§i8h). O teste possui 0s
seguintes parametros:

e Hipotese nulafly): € uma hip6tese presumida como verdadeira até que provas es
tatisticas sob a forma de testes de hipéteses indiquem dontNeste primeiro
experimento/{, foi definida como “A qualidade das recomendac¢es em 0s trés mé
todos sédo iguais”. Isto indica que o teste sera executadorpgitar esta hipotese,

Ou seja, para provar que a qualidade das avaliacfes dosdEmibbtidos atraves
dos métodos propostos € melhor do que a qualidade obtide&satla especialista;

¢ Nivel de significanciad): chamado de nivel de significancia do teste e indica a
probabilidade de rejeitar a hiptotese nula quando estadadeira. Optou-se pela
definicdo den = 0,05, por tratar-se do nivel de significAncia mais utilizado na
literatura,

e p (conhecido com@-valug: corresponde ao menor nivel de significancia que pode
ser assumido para rejeitar a hipétese nula. Ha significastaistica quandp-
valueé menor que o nivel de significancia)(adotado, ou seja, a hipétese nula é
rejeitada quandp < «. O valor dep é obtido apds a execucao do teste.

Apoés a execucao das tarefas pelos agentes em ambos os mératoobtidos os
resultados apresentados na tabela 4.3. A quarta coluna-sefea média dos valores
positivos, seguida pela coluna que apresenta o desviogadta coluna que apresenta o
erro padréo obtido em cada método.

E importante lembrar que, conforme apresentado na se¢& dsdvalores maximos
em cada tipo de servico seriam 4, 5 e 1. Percebe-se que a medda@ no tipo de tarefa
voo foi obtida pelos agentes quando utilizararlM8IM - (3,47). A média obtida pelos
agentes através ddMP ficou abaixo da média dos resultados do especialista.

Na tarefahotel o MSIM obteve o melhor resultadd /0, quase chegando ao valor
maximo de avaliacadd(00. Aqui, percebe-se que a utilizacdo de suposichdR ou
MSIM) contribuiu para geracédo de boas recomendacdes, dado gsiengudias4,04 e
4,70 foram superiores a média obtida pelo especialista.

Na tarefaatracdoo MSIM também se mostrou superior, tendo uma media,a8
contra0,70do especialista 8,77do MMP.

Em relacéo a tarefa voo, observa-se quarkingmédio das avalia¢des dos trés méto-
dos é significativamente diferente-yalue<0). Isto indica que as diferencas encontradas
nos resultados dos trés métodos séo estatisticamenticsigte e sdo grandes o suficiente
para nao serem atribuidas ao acas®$®IM ¢é significativamente superior ao nivel de 5%
doMMP e doESP Conclui-se que a diferenca entr&&IM e os demais € bastante signi-
ficativa poisp-valueresultou em um valor muito abaixo do nivel de significaAnciaéiio
(v = 0,05).

Para a tarefaotel obteve-s@-value=0,0036, ou seja, mnkingmédio das avaliacdes
dos trés métodos também é significativamente diferente.ré&3smétodos sao diferen-
tes a 5% de nivel de significancia, porénM&IM é superior aos outros dois métodos,
indicando que teve os melhores resultados nas recomersdacoe
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Tabela 4.3: Comparacao dos resultados obtidos: médiaipdesdrao e erro padrao das
avaliacOes obtidas em cada método.

Tipo de Tarefa] Experimento| Tarefas| Média | Desvio padraqg Erro padréo
Voo ESP 1259 | 3,380 0,621 0,018
MMP 1259 | 3,310 0,659 0,019
MSIM 1259 | 3,470 0,566 0,016
Total 3777 | 3,380 0,619 0,010
Hotel ESP 1259 | 3,810 0,592 0,017
MMP 1259 | 4,040 0,636 0,018
MSIM 1259 | 4,700 0,581 0,016
Total 3777 | 4,180 0,712 0,012
Atracéo ESP 1259 | 0,700 0,460 0,013
MMP 1259 | 0,770 0,419 0,012
MSIM 1259 | 0,900 0,300 0,008
Total 3777 | 0,790 0,413 0,007

Por fim, na tarefatracdoo rankingmédio das avaliaces dos trés métodos também
resultou significativamente diferente-yalue0.0006). Isto quer dizer que ha diferenca
entre os trés métodos. EntretartlyIP e ESPné&o diferem significativamente a 5%. A
resposta média dBISIM foi superior as respostas mediasMbP e dos resultados do
especialista.

O gréfico 4.7 apresenta a comparagdo das médias das avaelisgderés tipos de
tarefa, para cada método utilizado na geragéo das recog@sia nos resultados obtidos
pelo especialista. Percebe-se qu®IM é o que resulta em melhores recomendacdes em
todos tipos de tarefa. Porém, os melhores resultados faotidos nas tarefas de hotel e
atracao. Isto porque na tarefa de voo so séo utilizadasigsdpssimples, ou seja, aquelas
relacionadas ao nao preenchimento de algumas prefer@&ucissiario.

Pode-se concluir destes resultados obtidos que a utibzdg&uposicdes contribui
para a qualidade das recomendacdes geradas pelos ageotetui-8e também que o
MSIM, que utiliza casos similares na geracao das suposicOesséefittente do que o
MMP, ou seja, a utilizacdo de informacgdes de clientes parecidwoso cliente que esta
sendo analisado é mais eficiente do que a utilizacdo da opg&opwpular entre todos
clientes de uma agéncia. Pode-se dizer que a utilizacaosths samilares personaliza
mais as recomendacdes geradas pelos agentes e, por este, s&mimais aceitas pelos
USUArios.

4.5.2 Experimento 2: troca de informacdes e confianca

Este experimento teve o objetivo de verificar a assertiddias recomendacoes ge-
radas pelos agentes quando estes utilizam o componentafignca para escolher com
guem se comunicar. Entende-se por comunicagao o ato déasdioutro agente infor-
macao necessaria para executar uma tarefa (conforme aads@a secao 3.4.2).

Para isto, algumas configuracdes foram necessérias:

e O componente de suposic¢oes foi desativado nos agentegaposagentes com-
partilharam informacg@es entre eles ao invés de utilizansigpes;

e A forma de busca de informacdmcalKBSearcHoi desativada nos agentes para
forcar que os agentes compartilhassem informacfes epseas invés de buscar
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Medias de avaliacao
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Figura 4.7: Valores médios das avaliacdes de cada tipo eatao0, hotel e atracéo, em
cada método de recomendacéo utilizado (ESP, MMP e MSIM).

pelas informacdes em suas bases de conhecimento.
As 1259 consultas foram realizadas pelos agentes utikizdoid métodos diferentes:

1. WTrust os agentes consideraram seus graus de confianca duramteessos de
recomendacéo. Isto indica que os agentes escolheram comsgummunicar para
obter informacao necessaria para a recomendacao;

2. NTrust os agentes ndo consideraram seus graus de confianca cagaat®men-
dacbes. A comunicacdo com outros agentes foi realizada e faleatéria.

A tabela 4.4 apresenta os resultados obtidos em cada tipoafa 8pos execucéo das
1259 tarefas com ambos os métodos, bem como o resultadoataaedacao original
realizada pelo especialista. Na tareém, os agentes tiveram médias superiores a média
das avaliagbes do especialista.

Na tarefahotel percebe-se que a média das avaliacdes dos agentes semaganili
do componente de confianblrust(4,18 foi pouco superior a média das avaliacdes do
especialista3,8]). Entretanto, a média das avalia¢cdes dos agentes comzacéid do
componente de confian§dTrust(4,70 foi superior as médias das avaliagdes do especi-
alista 38,81) e dos agentes sem a utilizacdo do componente de confidmgat(4,18).

Na tarefaatracdg os agentes com a utilizacdo do componente de confldfAgast
também tiveram as médias das avaliagfes superiores.

O teste estatistico deruskal-Wallistambém foi utilizado para a comparacéo dos re-
sultados. A hipotese nuldi() foi definida como “A qualidade das recomendacdes nos
trés métodos sao iguais”.
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Figura 4.8: Valores médios das avaliacdes de cada tipo elatao0, hotel e atracéo, em
cada meétodo de recomendacdo utilizado (ESP, NTrust e WTrust

Na tarefa desoo, o teste estatistico mostrou que os valores médios dosxpési-e
mentos séo significativamente diferentes/@lue=0). Isto quer dizer que existe diferenca
entre os resultados do especialista, NTrustl e WTrust. {zgia8 mostra que no cenario
NTrustos agentes tiveram resultados inferiores aos resultadespéeialista. Entretanto,
esta diferenca ndo € estatisticamente significante. OtadsutleWTrusté estatistica-
mente significativo e melhor do que os resultados obtidosspegentes no cenario de
NTrust

O rankingmédio das avaliacbes nos trés métodos € significativaméatertte para
a tarefahotel (p-value<0). Isto significa que existe diferenca entre os trés métoelepe-
cialista,NTruste WTrust Todos os métodos sao diferentes a 5% de nivel de signifecanci
e 0 métoddaNTrusté superior ao métoddTruste aos resultados obtidos do especialista.

Analisando o grafico 4.8, conclui-se que a utilizacdo do mieoao de confianca con-
tribui para a geracao de recomendacdes melhores, pois a adedvaliagdes do método
WTrust(4,70) foi superior a média dos agentes sem o mecanismo fiaroga(4,04) e a
média do préprio especialista (3,81).

Por fim, na tarefa datracaoo teste estatistickruskal-Wallismostrou que os valores
meédios também séo significativamente diferenpegalue=0) e que o métoduVTrusté
superior.

4.5.3 Experimento 3: comunicacao

Este experimento teve o objetivo de verificar o nUmero meédiagentes envolvidos
em um processo de compartilhamento de informacgéo. Confdmencionado, o tempo
de resposta de um sistema de recomendacdo é uma caraetengiortante que deve
ser considerada no desenvolvimento destes sistemas.ethaipbde dar respostas com
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Tabela 4.4: Comparacao dos resultados obtidos: médiaipdesdrao e erro padrao das
avaliacOes obtidas em cada método (ESP, NTrust e WTrust).

Tipo de Tarefa] Cenario| Tarefas| Média | Desvio padraq Erro padrao
Voo ESP 1259 | 3,380 0,621 0,018
NTrust | 1259 | 3,420 0,618 0,017
WTrust | 1259 | 3,570 0,617 0,017
Total 3777 | 3,460 0,624 0,010
Hotel ESP 1259 | 3,810 0,592 0,017
NTrust | 1259 | 4,180 0,601 0,017
WTrust | 1259 | 4,700 0,528 0,017
Total 3777 | 4,230 0,681 0,015
Atracéo ESP 1259 | 0,700 0,460 0,013
NTrust | 1259 | 0,750 0,436 0,012
WTrust | 1259 | 0,900 0,299 0,008
Total 3777 | 0,780 0,413 0,007

qualidade, entretanto se tiver um tempo de resposta attdendgivalidade para o usuario.

Considerando este fato, este terceiro experimento teveibaome validar a influén-
cia do componente de confianga na redugdo do niumero de tronardmgens entre 0s
agentes.

Para tal, novamente foram utilizados dois métodbEuste WTrust Na falta de in-
formacOes para gerar as recomendacdes, 0s agentes ctimapariiinformacdes e nao
utilizaram o componente de suposicdes. A cada tarefa idadieram registrados o nu-
mero de agentes envolvidos na recomendacéo.

No métodd\Trust os agentes nao consideraram seus graus de confianga no tmomen
de solicitar informacéo aos demais agentes. A solicitaga®élizada através deoad-
casta todos agentes disponiveis.

Ja no métoddVTrustos agentes somente se comunicaram com agentes confiaveis. Os
agentes enviaram solicitacdo para os agentes confidvpsndigis no momento. Con-
forme apresentado na sec¢éo 3.4.2, ndo foi definido nUmermmodbe agentes confiaveis,
0s agentes tentam buscar a informacdo dos agentes codssleafiaveis disponiveis
no momento.

Este experimento considerou, além da qualidade das recam@&es, o nimero de
agentes envolvidos em cada execucéo de tarefa. Por exesrggente:; precisou soli-
citar informacao para outros agentes durante a execucamdarefa. Ele se comunicou
com 3 agentes até conseguir a informacao que estava pideisaste valor (3 agentes)
foi considerado para avaliar a eficiéncia do métddrust comparando-o com 0 método
NTrust

A tabela 4.5 apresenta a média de agentes envolvidos nacéxede cada tarefa.
Percebe-se que no métoléTrusta média de agentes envolvidos na recomendacgao é
1,90contra5,69do métodoNTrust Isto significa que no métod&/Trustfoi necessario
acessar o segundo agente mais confiavel para resolver uomaaedacao.

Esperava-se que o primeiro agente confiavel tivesse a iafgipara a recomenda-
céo, porém os experimentos mostraram que na maioria das feérecessario acessar o
segundo agente mais confiavel para encontrar a informacéssé@ia para a recomenda-
cdo. Analisando tbg dos agentes. percebeu-se que o agente considerado o nigigelon
tinha data de atualizacdo do grau de confiancga inferior amsiegagente mais confiavel.
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Para evitar este tipo de problema, foi necessario um pecjaste no momento da esco-
Iha dos agentes confiaveis. Primeiro, o agenteerifica 0s agentes em que mais confia,
ordenando este conjunto pelo grau de confianca. Deste topuagente:; escolhe o
agentez; que tem a data de interagdo entre eles mais recente.

Tabela 4.5: Média do niamero de agentes envolvidos na reégplde cada tarefa nos

métodosNTruste WTrust
Cenério| Tarefas| Média do nro de agentes

NTrust 1259 5,69
WTrust | 1259 1,90

As tarefas foram executadas novamente e a tabela 4.6 ajgreseresultados finais
obtidos. A média do nimero de agentes no métdBiastcontinuou em 5 agentes (5,52).
A média do nimero de agentes no métdidrusttodavia melhorou, diminuindo para
1,14.

Apesar de eficiente, este resultado (1,14) apontou para assivel alteracdo neces-
séria na atualizacédo do grau de confianca. Quando o agentemdaformacao para
compartilhar, ele deveria ter seu grau de confianca diminyddis ndo foi eficiente no
auxilio ao agente. Este item ser& detalhado nos trabalhoe$una secéo 5.2.

Tabela 4.6: Média do numero de agentes envolvidos na résplde cada tarefa nos
métododNTruste WTrust- apds ajuste da atualizagdo dos graus de confianga.

Cenério| Tarefas| Média do nro de agentes
NTrust | 1259 5,52
WTrust | 1259 1,14

4.6 Avaliacao dos resultados

O presente capitulo discutiu a aplicacdo e validacdo dadabem no dominio do
turismo. Dominios com estas caracteristicas sédo o escoppldacdo da abordagem
MATRES.

Os experimentos apresentados neste capitulo mostraramap@dagem MATRES
é eficaz e contribui para a melhora da qualidade das recog@sigeradas pelos agen-
tes. A analise detalhada dos componentes propostos naageatdMATRES mostrou
que 0s agentes geram maior numero de recomendacfes pogitado assumem su-
posicdes, compartilham informacgdes entre agentes de ngafao longo do processo de
recomendacgéo e quando possuem bases de conhecimentteresis

Uma base de casos reais de uma agéncia de viagem foi utilizadalidagcéo e os
seguintes resultados foram obtidos:

e Quanto a utilizagédo das suposicdes, conforme apresenteexperimento 4.5.1, o
MSIM de geracédo de suposi¢cdes, que busca casos similares, unmosiay eficacia
do que oMMP que utiliza a op¢ao mais popular na comunidade de agengts, vi
que ele teve uma média alta de avaliages;

e Quanto a troca de informacdes entre 0s agentes, 0 expeo&n2 mostrou que a
utilizacéo dos graus de confianga resultou em um maior nddeerecomendacoes
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aprovadas pelos usuarios apresentadas pelos agentesbdese que, a medida
gue os agentes resolvem tarefas ou compartilham informagé@o bem avaliados
nas duas situacoes, eles sao capazes de melhorar as reagtendpresentadas.
As avaliagBes possuem um periodo de validade, o que tornacegso mais real,
pois as recomendacdes perdem seu efeito ao longo do tempo;

Pode-se concluir do experimento 4.5.2 também que o fatogldes se especiali-
zarem melhora os resultados das recomendacdes apresgmiaé#es ao longo do
tempo;

Quanto a comunicagédo entre 0s agentes, o experimento 405tBxnque 0 compo-
nente de confianca torna o processo de comunicacédo maisefjqeis ele reduz
0 numero de troca de mensagens entre os agentes. Os agerdes itiformacdes
com menos agentes quando consideram seus graus de conbarnigamais agentes
para escolher com quem se comunicar,

Quanto a escalabilidade, o experimento inicial realizadsatao 4.3.1 mostrou que
a abordagem MATRES permite a expansao do niumero de agentasneemto da
quantidade de casos sem degenerac¢ao rapida do tempo detaekpoagentes.
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5 CONCLUSOES

Esta tese teve como objetivo principal provar a hipotesaide'gma abordagem mul-
tiagente de recomendacédo baseada em suposi¢des e com wio deétonfianca aplicada
em dominios dindmicos contribui para a geracéo de recomgéadanais assertivas”. Para
isto, este trabalho apresentou a abordagem MATRES, umdadmm baseada em suposi-
¢cOes e confianga dos agentes para ser aplicada no processoaendacédo multiagente
em dominios onde é necessario conhecimento distribuidoeeiiso.

Em diversos dominios, a recomendacao ndo é uma tarefd, fpoia é necessario de-
compor a solicitagdo do usuério em diversas partes e, plar@aar cada parte, € neces-
sario conhecimento especialista. Os sistemas de recog@nduaultiagente séo aplicados
nestes tipos de dominios. Entretanto, fontes de infornsapddem estar distribuidas,
bem como o conhecimento especialista necessario paraugesaiecomendacao.

Conforme visto no capitulo 2, as abordagens de recomentagé&adas na arquitetura
multiagente, apesar de terem diversos agentes trabalhargiyacdo de uma recomenda-
¢éo, ndo lidam com alguns problemas encontrados, como pora: a) 0s agentes nao
utilizam a experiéncia adquirida ao longo de sua existé&miaovas recomendagdes; b)
0S agentes ndo sabem lidar com a dependéncia entre as relamdes parciais resolvi-
das no processo de geracao de uma recomendacéo; c) um Uante pgde nao possuir
0 conhecimento suficiente para gerar uma recomendacae;@Mntos.

A abordagem MATRES explora a habilidade de decompor um enadlde recomen-
dac&o complexo em partes menores, permitindo que o condetmraspecifico de cada
agente seja aplicado na resolugédo de cada uma destas partes.

Como contribuig&o principal, a abordagem MATRES permite gs agentes sejam
capazes de gerar e manipular suposi¢cdes e compartilhamagées entre os agentes de
confianga durante o processo de recomendagao, com o olgetiyerar recomendacdes
de qualidade, ou seja, recomendacdes que sejam aproviaRsferios.

5.1 Contribuicoes

As contribui¢cdes deste trabalho para o estado-da-artestirsis de recomendacao
baseados na arquitetura multiagente séo revistas e didalhaeguir:

e A abordagem proposta (apresentada no capitulo 3) permetegjagentes, na falta
de informacdes no processo de recomendacdo, possam seesdpaassumir su-
posicdes. Esta suposi¢cdes sdo de extrema importancia & grocesso de re-
comendacao nao seja prejudicado quando os agentes emfierialemas de falta
de informacao durante o processo de recomendacéo. Estetipmblema pode
comprometer a qualidade da recomendacao gerada por elg#srmaesmo aumentar
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o tempo de espera do usuario, caso 0s agentes precisenr @sfoenaacao de ou-
tros. Conforme visto na segao 2.3, as abordagens baseadapesizoes existentes
necessitam que o conjunto de suposic¢des seja validado seu@uma suposicao
precisa ser utilizada. Esta caracteristica aumenta o telepesposta dos agentes.
Para evitar este problema, a abordagem MATRES gera as edpssie acordo com
a necessidade dos agentes. A geracao das suposi¢cOes aaforunessidade do
agente € um diferencial apresentado na abordagem MATRESeyita que seja
gerada uma rede de possiveis suposicdes a ser validadaqgrostate.

Os agentes possuem a habilidade de compartilhar inforraagies os agentes con-
siderados confiaveis. Através do mecanismo de confian¢c@genses escolhem as
tarefas a serem executadas e também escolhem os agentaesssoroampartilham
informacdes ao longo do processo de recomendacéao, galaatgqualidade dos re-
sultados obtidos no processo. A utilizagdo deste mecanienoonfianca melhora
a comunicagao entre os agentes, pois as trocas de mensageesabsarias sao
eliminadas;

Os agentes séo capazes de se especializar ao longo dospsaesecomendacao.
O agente pode escolher a tarefa para resolver de acordo agringéeces de confia-

bilidade, dando preferéncia para as tarefas que ja reselobteve boas avaliacdes.
Esta especializacéo contribui para melhora das recoméeslgeradas pelo agente;

O componente de manutencéo da verdade desenvolvido nestagém é utilizado
também na manutengéo das bases de conhecimento dos agente®bjetivo de
manter a consisténcia de suas bases de conhecimento. ©mbgstta manuten-
cdo € manter a consisténcia das informagfes compartilleadigsos agentes. As
abordagens apresentadas na secéo 2.3 apresentam a brdigagérmitir que um
agente com menos conhecimento altere o estado da inforrdagéio agente com
mais conhecimento. No componente de manutencdo de bagesiaroa aborda-
gem MATRES, os agentes consideram seus indices de conféat@lna atualizacao
de suas bases.

Conforme apresentado no capitulo 2 do referencial tean@o existe abordagem si-

milar na literatura. Assim, estas contribuicdes tornamaddgem aqui proposta inova-
dora, tratando limitagBes que existiam na &rea, especiddnpela combinacao de dife-
rentes conceitos, e abrindo possibilidades para novod@saicombinagodes.

5.2 Trabalhos Futuros

Este trabalho deixa questdes em aberto que apontam paattsiuturos, como por

exemplo:

¢ Classificacdo por tipos de suposi¢ées: na validacdo no a@oddrturismo algu-

mas suposi¢oes foram utilizadas como exemplo. As supcstgiieam o mesmo
impacto na geracédo das recomendacdes dos agentes. Peseehbeuongo dos
experimentos que as suposi¢cdes poderiam ser classificadaoio com o grau
de importancia na geracao da recomendacao. Por exempéogear uma reco-
mendacéo, a data de chegada do passageiro na cidade poaheitgpacto menos
significativo do que a escolha da localizagdo do hotel. Sete@aessante como
trabalho futuro definir graus de importancia das suposigékzadas e considerar
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estes graus no momento da utilizacdo das suposi¢cfes n@getas recomenda-
¢Oes, verificando assim se existe melhora na qualidade cameadacdes geradas
a partir destas suposicoes;

Ampliar o mecanismo de confianca: o0 mecanismo de confiangmdasido nesta
abordagem mostrou-se eficiente na reducéo da troca de neessawgfre os agen-
tes e na especializagédo dos agentes. Entretanto, comthtrdbturo sugere-se a
ampliagéo deste mecanismo. Por exemplo, pode-se utilizaydelo matematico
proposto por (BONABEAU; THERAULAZ; DORIGO, 1999), onde umdividuo
torna-se mais sensivel ao estimulo associado a uma tarejaeesta engajado e
menos sensivel aos estimulos associados as outras t&atisindividuo no mo-
delo tem um limiar de resposta para cada tarefa e este linairadizado (aumen-
tando ou diminuindo) de acordo com dois coeficientes difesefde aprendizado e
de esquecimento).

Alteracdes na atualizacéo do grau de confianga: quando teag@rfidvel ndo tem
informagéo para compartilhar, o agente que solicitou arinégdo se comunica
com o segundo agente confiavel e assim sucessivamente atdrana informagéo
ou até nao ter mais agentes confiaveis para se comunicarokiiagem MATRES,
0 agente ndo atualiza seu grau de confian¢a no agente coofideetste ndo tenha
informacg&o para compartilhar. Entretanto, é necesséaresiigar se a atualizagcéo
do grau de confianga no momento da resposta do agente comf@igetesultados
diferentes dos que foram obtidos nos experimentos reakzad
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