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Contexte et motivation

| Objectif : agent capable de négocier dans un contexte général :
i » protocole : bargaining, avec ou sans borne
J » biens : mulfi-attributs, aftributs catégoriels et/ou continus
I Architecture BOA [1]:
: » Bidding Strategy ou stratégie d’offre
: » Opponent modeling ou modélisation de I'adversaire
» Acceptance strategy ou stratégie d’acceptation
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Modélisation de I'adversaire
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I Modélisation d’adversaire

Utilisation d’apprentissage automatique pour modéliser certains
: aspects de I'adversaire [2]
5 éléments modélisés dans la littérature :

| stratégie d’offre

| profil de préférence

| stratégie d’acceptation

| borne (ftemps ou nombre de tours)
| prix de réserve




I Modélisation d’adversaire

Utilisation d’apprentissage automatique pour modéliser certains
: aspects de I'adversaire [2]
5 éléments modélisés dans la littérature :

| stratégie d’offre
| profil de préférence

| stratégie d’acceptation

| borne (temps ou nombre de tours)
| prix de réserve




Modélisation d’adversaire : stratégie d’offre

Soit (x;, yi). On suppose :
i
L~ N(O,K (X))
Yn
avec K, matrice de covariance représentant la proximité des fours
entre eux, selon une fonction de covariance k :

K(xi) = (ki) = (k(x, X))
Alors la prédiction pour le tour x, :
1
|~ V0K (%))

Yn
Y
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Modélisation d’adversaire : stratégie d’offre

Lo

Théoréme sur les gaussiennes multivariées :
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I Modélisation d’adversaire : utilité

Hypotheses de I'apprentissage bayésien :
| fonctions triangulaires #; pour chaque attribut

1
0.8+
= 0.6
0.4}
0.2
0%
mina Maxa
A
| un rang 7; pour I'attribut / et du poids w; = 2m
pour une proposition (xi, ..., Xn), prédiction de I'hypothése
h(b) = Z w; - 1i(X;)
1<i<n
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I Modélisation de I'adversaire : utilité

Suppositions
| Probabilité de chaque hypothése : gaussienne

| Concessions monotones et réguliéres (proches de
W :b— 1—ay-round(b), avec a, & déterminer)
» Donc

P(blhy) = — ng e

1
- . e 252 et P(hjlb) = ———2~~— 12
o on (hje) 5 P(hP(BIh)
<m

» Mise & jour de P(h;) & chaque réception d’une proposition b.
Modeéle : somme pondérée des hypotheses

u=7) P(hib)-h

| Efficace pour les attributs numériques,
| Généralisation naturelle aux attributs catégoriels.
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Stratégie d’offre MCTS
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Stratégie d’offre MCTS

de j maximisant [3] :

6= Ky [0
n;—H nj+1

avec n le nombre total de simulations, n; le nombre de
simulations de j et X; le score moyen de j, C et o des
paramétres du modéle.

d’un nouveau noeud ssi [3]

Ng® = Ne
avec n, le nombre de simulation du parent et n. le

nombre de ses enfants.

basée sur la modélisation des stratégies d’offre et
d’acceptation

des scores; score de I'agent et score modélisé de
I'adversaire
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Stratégie d’offre MCTS

| Simulation et rétropropagation reposant sur les 2 modéles de
I'adversaire :
» modele de la stratégie (régression de processus gaussien) [5]
» modeéle de I'ufilité (apprentissage bayésien) [4]

| Deux variantes d’élagage

1. selon une valeur fixe :
- suppression des nceuds dont |'utilité est au-dessous d’un seuil,
- valeur déterminée en fonction de I utilité attendue,
— ici, valeur seuil de 0.8.
2. selon les offres de I’adversaire :
— suppression des noeuds dont |'ufilité est pire que la meilleure
proposition adverse,
- pas de nécessité de déterminer une ufilité attendu a priori.
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Stratégie d’acceptation
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Stratégie d’acceptation

Trois types de stratégies :
| stratégies myopes
» accepter si proposition adverse meilleure que derniére
proposition de I'agent
» accepfer si proposition adverse meilleure que prochaine
proposition de I'agent
> accepter si proposition adverse meilleure que meilleure
proposition de I'agent
> accepter si proposition adverse meilleure qu’un seuil prédéfini
| mélange de stratégies myopes, selon la distance a la borne
| stratégie « optimale »
» modélisation la stratégie adverse
» calcul du four auquel la proposition adverse sera la meilleure
> mise & jour chaque tour

» accepter ssi le tour est optimal et la proposition est
acceptable
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Stratégie d’acceptation

Trois types de stratégies :
| stratégies myopes
» accepter si proposition adverse meilleure que derniére
proposition de I'agent
» accepter si proposition adverse meilleure que prochaine
proposition de I'agent
» accepter si proposition adverse meilleure que meilleure
proposition de I'agent o
» accepter si proposition adverse meilleure qu’un seuil prédéfini
I mélange de stratégies myopes, selon la distance a la borne
| stratégie « optimale »
» modélisation la stratégie adverse
» calcul du four auquel la proposition adverse sera la meilleure
> mise & jour chaque tour
» accepter ssi le tour est optimal et la proposition est
acceptable
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I Vue d’ensemble
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Vue d’ensemble

Exemple
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Vue d’ensemble

Exemple
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sélection “F
Critére : max”
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Vue d’ensemble

Exemple
Extension “F A
Proposition : continue Fe—1
(1,3) 2,1
3,3)
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Vue d’ensemble
Exemple
Simulation
Utilisation des

modéles d’adversaires

Données

(2:3)

(3:2)

simulation
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Vue d’ensemble
Exemple
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Rétropropagation
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Evaluation : Protocole expérimental

I utilisation des agents ANAC 2014
» présence d'une échéance,
» domaines trés larges mais non continus,
» 2 profils de préférence (sommme non nulle),
» fonctions d’utilité non linéaires,
> 10 attributs,
| implémentation d’'un RandomWalker
» pas d’échéance,
» méme domaine, mémes profils d’utilité.
I lancé sous GENIUS, 3min/tour,

| moyenné sur 20 négociation (10/profil),

Ret.ART-F, 0//18,0064- 11710,
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Evaluation : résultats sans élagage

Adversaire | Score adversaire  Score MoCaNA  Taux d’accord
AgentM 0.882 (+0.069) 0.655 (£0.076) 0.35
DoNA 1.000 (+0.000) 0.572 (+£0.000) 0.05
Gangster 0.814 (£0.130) 0.637 (+0.142) 0.45
Whale 0.779 (+0.164) 0.697 (£0.113) 0.45
Group2 0.689 (+£0.211) 0.822 (+0.194) 0.45
kGAgent 0.977 (+0.085) 0.554 (+£0.047) 0.20
AgentYk 0.806 (£0.174) 0.752 (£0.154) 0.15
BraveCat 0.622(+0.170) 0.749 (£0.107) 0.95

MoCaNA sans élagage VS ANAC 2014
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Evaluation : résultats avec élagage variable /fixe

Adversaire | Score adversaire  Score MoCaNA  Taux d’accord
AgentM 0.770 (£0.113) 0.656 (+£0.077) 0.10
DoNA 0.857 (+£0.005) 0.547 (£0.058) 0.10
Gangster 0.563 (£0.221) 0.702 (£0.162) 0.55
Whale 0.639 (+£0.085) 0.768 (£0.097) 0.25
Group?2 0.534 (£0.075) 0.786 (£0.098) 0.45
kGAgent 1 (£0.0) 0.485 (+£0.0) 0.05
AgentYk 0.771(+0.128) 0.637(+0.106) 0.15
BraveCat 0.519(£0.232) 0.662 (£0.121) 1.0
Adversaire | Score adversaire Score MoCaNA Taux d’accord
AgentM 0.699 (+£0.078) 0.847 (£0.016) 0.15
DoNA N/A N/A 0
Gangster 0.534 (£0.193) 0.852 (+£0.049) 0.55
Whale 0.708 (£0.064) 0.832 (£0.020) 0.45
Group?2 0.530 (+£0.061) 0.870 (+£0.039) 0.45
kGAgent N/A N/A 0
AgentYk 0.712(£0.074) 0.841(+0.025) 0.10
BraveCat 0.487(+0.195) 0.855 (£0.066) 0.95
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Evaluation : interprétation

I Agent trés efficace dans le cas sans échéance

| Cas avec échéance:

» baisse du taux d'accord
- pas de « Time Pressure »
— diminution en cas d’élagage
» score en cas d'accord :
- élagage fixe : meilleur que tous les finalistes avec lesquels il
frouve un accord
- élagage variable : meilleur que la moitié des finalistes
- sans élagage : meilleur que BraveCat et Group?2 uniquement
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I Conclusion

| Contributions
> capable de négocier dans un contexte frés générall
(protocole, attributs)
» frés efficace dans le contexte sans borne
» efficace dans un contexte avec borne

| Perspectives :

» autres améliorations de MCTS :

- AMAF
- RAVE

» implémentation GPGPU
» adaptation d’autres agents au contexte sans borne et
comparaison
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