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Resumen Aprender como argumentar es una habilidad clave para un agente ne-
gociador. En este articulo, presentaremos un enfoque que le permite a un agente
aprender como construir sus argumentos a partir de observar cémo otros agentes
argumentan en un contexto de negociaciéon. En particular, nuestro enfoque permite
inferir las reglas de generacién de argumentos que son utilizadas por los agentes
observados. Para llevar a cabo este propésito, el agente registra los argumentos
expresados por otros agentes y los hechos que componen el contexto de la nego-
ciacién en el momento en el que el argumento fue expresado. Luego, utiliza un
algoritmo de mineria difusa de reglas de asociacion generalizadas para extraer las
reglas deseadas. Este tipo de algoritmo nos permite (a) obtener reglas generales,
que pueden ser aplicadas en distintos contextos, y (b) lidiar con la incertidumbre
de no conocer a ciencia cierta qué hechos del contexto son considerados por los
agentes para la generacion de sus argumentos. Los resultados experimentales de-
mostraron que es posible inferir reglas de generacién de argumentos a partir de un
nimero reducido de argumentos observados.

1. Introduccién

La negociaciéon es una herramienta esencial para que agentes con objetivos conflictivos al-
cancen acuerdos. Distintos enfoques sobre negociacion entre agentes han sido desarrollados. Uno
de ellos es el enfoque de negociaciéon basada en argumentacion (ver [11,18,17,15,2]). En estos
enfoques, los agentes estan habilitados a intercambiar argumentos, ademas de la informacion
expresada en las propuestas. Asi, en el contexto de la negociacién, un argumento es visto como
una pieza de informacion que da soporte a una propuesta y permite al agente (a) justificar su
posiciéon de negociacion, o (b) influenciar la posiciéon de otro agente [8].

Cuando un conflicto surge durante la negociacion, un agente debe observar el contexto de la
negociacion y determinar qué argumentos puede expresar para alcanzar un acuerdo. Una forma de
generar estos argumentos, ampliamente difundida, es mediante la utilizacién de reglas explicitas
([11,17]). Estas reglas establecen un conjunto de condiciones que el contexto de la negociacion
debe cumplir para que se pueda generar un determinado argumento. Por ejemplo, si queremos
generar una recompensa, debemos conocer que desea recibir el destinatario del argumento a
cambio de nuestro pedido. En términos formales, para generar una recompensa, un agente a;,
que necesita persuadir a un oponente a;, debe observar en el contexto de la negociacion la
existencia de un objetivo g;1 perteneciente a a;, y de una accién t4 que facilita el cumplimiento
de dicho objetivo gj1. De esta forma, si el agente encuentra estos hechos en el contexto de la
negociaciéon, podra generar una recompensa diciendo: “Si (a;) aceptas mi propuesta, prometo
ejecutar la accion t4”.
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En la mayoria de los frameworks de negociacion basada en argumentacion, las reglas de
generacion de argumentos que el agente emplea durante la negociacion son definidas en tiempo de
disefio, y no se definen técnicas que permitan a un agente aprender cémo construir sus argumentos
a partir de su propia experiencia.

En este articulo, proponemos un enfoque que permite a un agente aprender c6mo construir ar-
gumentos a partir de observar cémo otros agentes argumentan en el contexto de una negociacion.
Especificamente, nuestro enfoque se centra en el aprendizaje de reglas para la generacion de ar-
gumentos. Para inferir estas reglas, utilizamos un algoritmo para la extraccion difusa de reglas
de asociacion generalizadas ([7]). Con este algoritmo obtendremos reglas que asocien un conjunto
de condiciones (antecedente) con un argumento (consecuente), tal es el formato de las reglas de
generacion de argumentos que deseamos hallar. Por un lado, este tipo de algoritmo nos permitira
obtener reglas generales, que podran ser aplicadas en distintos dominios de negociacion. Esto
es posible gracias a que aprovecha la existencia de una taxonomia de condiciones y argumentos
para generar reglas de asociacion en diferentes niveles de dicha taxonomia, con diferentes grados
de generalidad ([19]).

Por otro lado, un agente que observa a otros agentes argumentar s6lo puede tener certeza
de los argumentos generados, pero no puede estar seguro de las condiciones chequeadas para su
generacion. No obstante, el agente puede acceder a informacién del contexto de la negociacién
que podria haber formado parte de dichas condiciones. Por ejemplo, la informacién contextual
alrededor de la recompensa ejemplificada previamente podria ser: a; tiene los objetivos g;1, gj2
v g;3; ai tiene el objetivo gi1; a; conoce que la ejecuciéon de t4 permite cumplir gj1 vy gr1 v la
ejecucion de tp facilita el cumplimiento de gj2. En este contexto, no todos estos hechos forman
parte necesariamente de las condiciones para la generacion de la recompensa. Por esta razoén, el
agente debe diferenciar entre aquellos hechos que son parte de las condiciones, de aquellos que
no lo son. Asi, teniendo en cuenta la informacién que puede ser extraida de los argumentos (por
ejemplo, a; es el destinatario y ¢4 es la “recompensa”), podemos determinar cuan probable es que
un hecho esté relacionado al argumento observado (el hecho de que a; conoce que la ejecucion
de t4 permite cumplir g;1 estd mas relacionado al argumento que el hecho de que a; sabe que
ejecutando t4 facilita el cumplimiento de gr1, dado que ta es la accion prometida y g;1 es un
objetivo de aj, destinatario del argumento).

Por este contexto es que proponemos la utilizacién de un enfoque difuso para la extraccion de
reglas de asociaciéon generalizada. La mineria de reglas de asociaciéon difusas es el descubrimiento
de reglas de asociacion utilizando el concepto de conjunto difuso ( fuzzy set, [12]). En el contexto
de nuestro trabajo, vemos al conjunto de condiciones observadas como un conjunto difuso, en
donde cada condicién tiene un grado de membresia de acuerdo a la relaciéon presumida entre
la condicién y el argumento. Consecuentemente, la incertidumbre asociada a las condiciones es
tenida en cuenta durante el proceso de mineria de datos.

El resto del articulo es organizado de la siguiente forma. La Seccién 2 presenta conceptos
béasicos sobre negociaciéon basada en argumentacion. En la Seccion 3 presentamos el enfoque de
aprendizaje de reglas de generacién de argumento a partir de la observaciéon de otros agentes.
A continuacién, en la Seccién 4 se presentan los resultados extraidos de la experimentacion
realizada en un sistema multiagente en un dominio de agenda de reuniones. Por dltimo, la
Seccién b presenta las conclusiones del presente trabajo y los trabajos futuros que se desprenden
de éste.

2. Negociacion basada en argumentacion

Existen dos grandes tendencias en la literatura existente sobre negociacién basada en ar-
gumentacion ([16]): (a) enfoques para adaptar logicas dialécticas para argumentacién rebatible
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embebiendo conceptos de negociacion dentro de ellas ([14,3]); (b) enfoques que extienden frame-
works de negociaciéon para que permitan a los agentes intercambiar argumentos retéricos, como
recompensas y amenazas ([11,17]). En esta tltima categoria se encuadra el enfoque presentado
en este articulo.

La variedad de argumentos que los agentes pueden intercambiar durante la negociacién de-
pende tanto de los distintos tipos de argumentos como de la forma en que estos tipos pueden ser
construidos. Dichos tipos son los comtinmente estudiados en el campo de la persuasién en nego-
ciacion entre seres humanos ([10,13]). En base a estos estudios, en la literatura actual se definen
seis tipos de argumentos que un agente puede utilizar durante la negociacion ([11,17,4]). Estos
argumentos son: amenazas (advierten sobre una consecuencia negativa), recompensas (prometen
un premio) y apelaciones (justifican una propuesta); y de este tltimo se pueden desprender cuatro
subtipos de apelaciones: de recompensa pasada (recuerdan una recompensa realizada con anteri-
oridad), contraejemplo (muestran un contraejemplo que respalda una posicién de negociacion),
de practica predominante (sefialan situaciones similares en las que las mismas propuestas han
sido aceptadas), y de interés propio (indican un beneficio propio si se acepta una propuesta). En
términos generales, un argumento retorico est conformado por cuatro elementos: el emisor, el re-
ceptor, una conclusiéon que normalmente representa la propuesta que se esta queriendo soportar,
y un conjunto de premisas que sirven de justificacion ([18]).

En los enfoques de negociacion basados en argumentacion, los agentes pueden intercambiar
argumentos con el objeto de justificar sus propuestas, persuadir a sus oponentes, y alcanzar,
de este modo, un acuerdo esperado. En contraste con los agentes que carecen de esta habilidad
argumentativa, un agente argumentador, ademas de evaluar y generar propuestas, debera ser
capaz de (a) evaluar argumentos recibidos y actualizar su estado mental como resultado de
tal evaluacion, (b) generar argumentos candidatos para ser presentados a un oponente, y (¢)
seleccionar cual de ellos debe ser presentado en primer lugar [5].

La generacion de argumento estd relacionada con la construcciéon de argumentos candidatos
que podrian ser utilizados en una determinada situacién para persuadir a un oponente. Una de
las técnicas desarrolladas para este fin, es la definicién de reglas para la generacién de argumentos
([11,17]). Dichas reglas especifican las condiciones necesarias que se deberan satisfacer para que
un argumento pueda ser generado. De esta forma, cuando tales condiciones son satisfechas por el
contexto de negociacion el argumento asociado a la regla se convierte en un argumento candidato.
Normalmente estas reglas son definidas explicitamente, no obstante, es posible aprenderlas a
partir de observar coémo otros agentes argumentan.

Para formalizar los términos que se utilizaran en el resto del articulo, a continuacién de-
scribiremos el lenguaje de negociacion utilizado durante los experimentos y las reglas estandares
de generacion de argumentos definidas en [11] que se utilizardn como ejemplo.

2.1. Lenguaje de negociacion

El lenguaje de negociaciéon L utilizado por los agentes para el intercambio de propuestas y
argumentos durante la negociacién estd compuesto por los siguientes predicados:

= goal(G): G es un objetivo.

= hasgoal(A, goal(G)): el agente A tiene el objetivo G.

» believe(A, B): el usuario A cree B, en otras palabras A tiene B entre sus creencias.

» prefer(A, goal(G1), goal(G2)): el agente A prefiere cumplir el objetivo G1 en lugar de cumplir
el objetivo Ga.

m qgccept(P): representa la aceptacion de la propuesta P.

» reject(P): representa el rechazo de la propuesta P.

= imply(@, R): @ implica R, representa la inferencia clasica.

39JAI10 - ASAI 2010 - ISSN:1850-2784 - Pagina 152



= pastpromise(A;, Aj, P): el usuario A; ha prometido al usuario A; cumplir la propuesta P.

» do(A,Action): representa la ejecucion de la accion Action por parte de A. Action puede ser
instanciada con accept(P) o reject(P).

= wasgoal(A, goal(G)): A persigui6 el objetivo G en el pasado.

» did(A, Action): A ejecuto la accion Action anteriormente.

= appeal(A;, Aj, do(A;, Action), [Just]): representa una apelacion expresada por el agente
A; al agente Aj;. El objetivo del argumento es dar soporte a una propuesta do(A4;,Action),
utilizando la lista de justificaciones Just.

» reward(A;, Aj;, do(Aj, Actiony), [do(As, Actiony)]): representa una recompensa expresada
por el agente A; al agente A;. A, promete la ejecucion de Actiony a cambio de que A;
ejecute Actionp,.

w threat(A;, Aj, do(Aj, Actiony,), [do(Ai, Actiony)]): representa una amenaza o advertencia
expresada por el agente A; al agente A;. A; advierte que ejecutara Actiony si A; no ejecuta
Actiony,.

Adicionalmente, pueden existir otras proposiciones, fuertemente relacionadas al dominio de la
negociacién, que extienden el lenguaje L, especialmente aquellas relacionadas a objetivos, prop-
uestas y acciones que los agentes pueden realizar. Por ejemplo, en el dominio de una agenda de
reuniones las proposiciones extras son: discusstopic(T), T es un tema que puede ser discutido
en la reunion; inplace(P), la reunién puede ser concertada en el lugar P; date(D), la reunion
puede ser en el dia D; y time(S), la reunién puede ser en el horario S. De esta forma, hasgoal(a1,
goal(discusstopic(topici))) representa el objetivo de a1 de discutir el tema topici en una reunion.

2.2. Reglas para la generacién de argumentos

Como hemos comentado previamente, es posible obtener distintos tipos de apelaciones var-
iando la forma en que éstas son justificadas. Estos tipos son: apelaciones de promesa pasada,
contraejemplo, de practica prevaleciente y de interés propio. Las reglas para su generacion son:

= Apelacion de promesa pasada:
e Condiciones: pastpromise(Y, X, do(Y, Action))
o Argumento: appeal(X, Y, do(Y, Action), [pastpromise(Y, X, do(Y, Action))])
= Apelacion de interés propio:
o Condiciones: hasgoal(Y, goal(Goal)), believe(X, imply(do(Y, Action), Goal))
e Argumento: appeal(X, Y, do(Y, Action), [imply(do(Y, Action), Goal), hasgoal( Y, goal(
Goal))])
= Apelacion de practica predominante:
e Condiciones: hasgoal(Y, goal(Goal)), believe(Y, imply(do(Y, Action), not(Goal))), was-
goal(Z, goal(Goal)), did(Z, Action)
e Argumento: appeal(X, Y, do(Y, Action), [wasgoal(Z, goal(Goal)), did(Z, Action)])
= Contraejemplo:
o Condiciones: hasgoal(Y, goal(Goal)), believe(Y, imply(do(Y, Action), not(Goal))), be-
lieve(Y, imply(do(Y, ActionB), not(Goal))), wasgoal(Y, goal(Goal)), did(Y, ActionB)

e Argumento: appeal(X, Y, do(Y, Action), [did(Y, ActionB), imply(do( Y, ActionB), not(
Goal))])

Adicionalmente, definimos dos reglas ejemplo para generar recompensas y amenazas.

= Recompensa (observando también los propios objetivos del agente emisor):
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e Condiciones: hasgoal(Y, goal(Goal)), believe(Y, imply(do(X, ActionR), Goal)), hasgoal(X,
goal(Goal2)), believe(X, imply(do(Y, ActionP), Goal2))
e Argumento: reward(X, Y, do(Y, ActionP), [do(X, ActionR)])
= Amenazas:

o Condiciones: hasgoal(Y, goal(GoalA)), hasgoal(Y, goal(GoalB)), prefer(Y, goal(GoalA),
goal(GoalB)), believe(X, imply(do(X, ActionT), not(GoalA))), believe(X, imply(do(Y,
ActionP), not(GoalB)))

e Argumentos: threat(X, Y, do(Y, ActionP), [do(X, ActionT)])

Es importante remarcar que sélo hemos mostrado acciones para los principales argumentos a
modo de ejemplo, no obstante, otras reglas pueden ser definidas variando las condiciones.

3. Aprendizaje de reglas de generacién de argumentos

Como hemos introducido anteriormente, para el aprendizaje de reglas de generacion de ar-
gumentos utilizaremos un algoritmo de extraccién difusa de reglas de asociacion generalizadas.
Este algoritmo nos permite obtener reglas con diferentes grados de generalidad que podréan ser
aplicadas por el agente en distintas situaciones de negociacién, y adicionalmente, nos permite
considerar la falta de certeza sobre los hechos que compondran dichas reglas. En esta seccidn,
presentaremos, en primer lugar, una breve descripcion del funcionamiento de este tipo de algo-
ritmos, y luego detallaremos coémo inferir reglas de generacion de argumentos desde un conjunto
de argumentos observados.

3.1. Algoritmo de reglas de asociacién generalizadas difusas

La mineria de reglas de asociacion difusas es el descubrimiento de reglas de asociaciéon uti-
lizando el concepto de conjunto difuso (fuzzy set, [12]). La teoria de conjuntos difusos ([20])
ha sido utilizada més y mas frecuentemente en sistemas inteligentes gracias a su simplicidad
y similitud con el razonamiento humano (|9]). Los conjuntos difusos son conjuntos cuyos ele-
mentos tienen cierto grado de membresia. En el contexto de nuestro trabajo, vemos al conjunto
de condiciones observadas como un conjunto difuso, en donde cada condicién tiene un grado de
membresia de acuerdo a la relacion presumida entre la condiciéon y el argumento. A continuacion,
describiremos brevemente los conceptos basicos de la mineria de reglas de asociacién tradicional,
generalizadas y difusas.

Mineria de reglas de asociacion tradicional. Como se introdujo en [1], dado un conjunto
de transacciones T, donde cada transacciéon es un conjunto de items pertenecientes a I, una
regla de asociacion es una expresion X — Y, donde X e Y son también conjuntos de items.
Esto significa que las transacciones en la base de datos que contienen los items de X también
contendran los items de Y. Esto es asegurado computando el soporte y la confianza de la regla.
El soporte de una regla X — Y es la tasa de transacciones (T') que contienen X U Y sobre el
total de transacciones en la base de datos (/D/). Mientras que la confianza es la tasa de registros
que contienen X U Y sobre el nimero de registros que contienen X.

Mineria de reglas de asociacién generalizadas. Dado que necesitamos que las reglas de
generacion de argumentos posean un formato variable, no es suficiente la utilizacion de un algo-
ritmo tradicional de reglas de asociacion, debido a que los argumentos y hechos sobre los cuales
deber4 trabajar se encuentran expresados en términos constantes.
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Para resolver este problema, empleamos un algoritmo de reglas de asociaciéon generalizadas.
Estos algoritmos aprovechan la existencia de una taxonomia jerdrquica de datos para generar
reglas de asociacion a diferentes niveles de la taxonomia ([19]). Una regla de asociaciéon general-
izada X — Y es definida idénticamente a una regla de asociaciéon regular, excepto que ningin
item de Y puede ser ancestro! de un item de X . Siguiendo esta idea, nuestro objetivo es construir
una taxonomia de condiciones y argumentos en cuyas hojas estén los hechos del contexto de la
negociacion (condiciones) y argumentos observados por el agente, y en los niveles superiores se
encuentren las mismas proposiciones pero expresadas en términos variables, con diferentes grados
de generalidad. Entonces, un algoritmo de extraccién de reglas de asociaciéon generalizadas sera
capaz de generar, especialmente, reglas en los niveles superiores de la taxonomia. De este modo,
las reglas seran variables.

Un enfoque simple para realizar la mineria de reglas de asociaciéon generalizadas es tomar
cada transaccion y expandir cada item incluyendo todos los items sobre él en la jerarquia ([19]).
Esto es, agregar todos los ancestros de cada item de una transaccién a la misma transaccion.
Como es de esperar, cuando las reglas son generadas para los items en los niveles superiores de
la taxonomia el soporte y la confianza se incrementan. Esto es un aspecto deseable dado que los
algoritmos de reglas de asociacién buscan reglas con valores de soporte y confianza superiores a
los minimos establecidos.

Mineria difusa de reglas de asociacidon generalizadas. El concepto de mineria difusa
de reglas de asociacién nace y estd asociado a la resolucién del problema de la frontera en
atributos cuantitativos ([12]). Segtn el enfoque tradicional, cuando un atributo es cuantitativo
(por ejemplo, la edad) se lo divide en intervalos (nifio, de 0 a 15; joven, de 16 a 25; adulto, de 26
en adelante). Sin embargo, cuando un valor de un atributo cae cerca de la frontera que divide
los intervalos es dificil asegurar que ese valor pertenece exclusivamente a uno de los intervalos
y no a otro (juna persona de 26 es adulto en el mismo grado que una que 50?7, ;y no una de
257). Para solucionar este problema, se reemplaza los intervalos fijos por los conjuntos difusos.
En la teoria de conjuntos difusos, un elemento puede pertenecer a un conjunto con un valor de
membresia en [0,1]. Este valor es asignado por medio de una funcién de membresia asociada con
cada conjunto difuso. Para un atributo z y su dominio D, , el mapeo de la funcién de membresia
es my, (x): Dy — [0,1].

Dada una base transaccional D = {ti,...,t,} y un conjunto de atributos o items I =
{l,...,In} presentes en las transacciones almacenadas en D, cada item I; tendra asociado una
serie de regiones difusas F; = {fzjl7 ey fzé} Entonces, un algoritmo de reglas de asociacién di-

fusas sera capaz de encontrar reglas de la siguiente forma: (X, A) — (Y, B), en donde X e Y son
conjuntos de atributos, y A y B contienen las regiones difusas asociadas con los correspondientes
atributos de X e Y.

Existen distintos algoritmos para la extraccion difusa de reglas de asociacion ([12,6]), no
obstante utilizaremos en esta propuesta el algoritmo descripto por Hong et al. [7], dado que este
algoritmo integra tanto la mineria de reglas de asociacion generalizadas como difusas.

3.2. Extraccion difusa de reglas para la generaciéon de argumentos

Mientras un agente interactia en un sistema multiagente, puede observar los argumentos que
otros agentes generan durante una negociaciéon. Adicionalmente, puede observar el contexto de
la negociacién en la cual un argumento es generado y registrar los hechos que en ese instante
lo conforman. Siguiendo esta idea, almacenaremos en una base O las observaciones realizadas
por el agente. Cada observaciéon en O es una tupla con el siguiente formato: (H, a), donde H =

! Un ancestro de un item es aquel que est4 sobre él en la taxonomia.
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{h1,..., hn} es el conjunto de hechos del contexto donde fue generado el argumento a. Teniendo
en cuenta estas observaciones, queremos encontrar las relaciones entre los hechos observados
y los argumentos generados, dado que estas relaciones constituyen las reglas de generacién de
argumentos que deseamos aprender. Para llevar a cabo esta tarea, los pasos a seguir son:

Definicién de las transacciones a partir de las observaciones almacenadas.
Construccion de una taxonomia de condiciones y argumentos.

Ejecucion del algoritmo de reglas de asociacion generalizadas difusas.

L=

Post-procesamiento de las reglas obtenidas.

A continuacion, detallaremos estos pasos.

Definiciéon de las transacciones. En base a las observaciones almacenadas en O, debemos
definir las transacciones bajo las cuales el algoritmo de reglas de asociaciéon trabajara. Como
introdujimos previamente, las observaciones son tuplas con el formato (H, a). Dado que el ar-
gumento a fue generado utilizando una regla C — a, donde C es el conjunto de condiciones
que debieron ser cumplidas por los hechos del contexto, por ende, es correcto pensar que este
conjunto de condiciones C es un subconjunto de H. Si bien el agente no puede tener certeza de
los elementos que componen el subconjunto C, puede definir una funciéon mq(h;) : H — [0, 1] que
determine el grado de relaciéon m,; entre el argumento o y cada h; € H. Por lo tanto, podemos
definir a C' como un conjunto difuso en donde mg; determina el grado de membresia de cada
hecho h; al conjunto C. Vale la pena resaltar que cada item en H tendrd asociado una tnica
region difusa, que determinaré el grado de inclusion del item en las condiciones de una regla de
generaciéon de argumentos.

Siguiendo esta definicion de C, para cada observacion o/ = ({h{, ..., hi },a’ ) perteneciente
a O definimos una transaccion t/ = (hJ, ..., hi,a’) con mi (h}) : H? — [0,1] como la funcion de
membresia que asocia a cada item de la transaccion con la region difusa de inclusion en C.

La funcion de membresia m, puede ser definida de distintas formas. Para este trabajo
hemos optado por un enfoque trivial: definirla mediante un conjunto de reglas que determi-
nan la relacion entre la conclusién y las premisas que pueden ser extraidas de los argumentos
generados y cada hecho del contexto, en base al significado seméntico de los mismos. Por ejem-
plo, dada una recompensa reward(al, a2, do(a2, accept( discusstopic(topicl))), [do( al, accept(
discusstopic( topic2)))]), podemos extraer la conclusion do(a2, accept( discusstopic( topicl)))
y la premisa do(al, accept( discusstopic( topic2))). En base a estas proposiciones podemos de-
terminar que el hecho believe(a2, do(a2, accept( discusstopic( topicl))), discusstopic( topicl))
observado en el contexto puede estar relacionado a la conclusion y que el hecho believe(al, do(al,
accept(discusstopic(topic2))), discusstopic(topic2)) puede estar relacionado a la premisa. Por lo
tanto, podemos suponer un valor de 0.8 para representar la posibilidad de que estos hechos for-
men parte de las condiciones de una regla de generacién de argumentos. Consecuentemente, dado
el hecho believe(a2, do(a2, accept(discusstopic(topicl))), discusstopic(topicl)) podemos suponer,
por transitividad, que un hecho del tipo hasgoal(a2, goal(discusstopic(topic2)) también puede ser
parte de las condiciones de la regla, por lo cual podemos asignarle un valor de 0.6. Asimismo,
a partir de hasgoal(a2, goal(discusstopic(topic2)) podemos identificar un hecho prefer(a2, goal(
discusstopic(topic2)), goal( discusstopic(topic4))) con una probabilidad de 0.5. Por el contrario,
en otras situaciones, podemos tener certeza de que un hecho es parte del conjunto de condiciones,
por ejemplo, como puede ocurrir con una apelaciéon de promesas pasadas, en cuya premisa pode-
mos encontrar un hecho pastpromise, el cual debe hallarse inequivocamente en el contexto de la
negociacion.
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Construccién de la taxonomia. Para ejecutar el algoritmo de reglas de asociacion general-
izadas es necesario contar con una taxonomia de los items que componen las transacciones. En
nuestro trabajo, estos items son las condiciones probables y los argumentos observados por el
agente.

Para construir la taxonomia, en primer lugar, se comienza poniendo en las hojas las condi-
ciones y argumentos presentes en las transacciones tal como fueron almacenados por el agente
(p-e. reward(al, a2, do(a2, accept(discusstopic(topicl))), [do(al, accept(discusstopic(topic2)))])
y believe(a2, do(a2, accept(discusstopic(topicl))), discusstopic(topicl))), una condicién o argu-
mento por cada hoja. Esto es, por cada item (condiciones o argumentos) de cada transaccion,
construimos una rama de la taxonomia comenzando en este item (hoja) y finalizando en la raiz
de la taxonomia (ver Figura 1).

hasgoal(Agent, goal(Goal))

/

hasgoal{Agent, goal{discusstopic(Topic)))

hasgoal{Agent, goal(inplace(Place)))

hasgoal(al, goal(discusstopic(Topic)))

hasgoal{Agent. goal{discusstopicitopic1)}}
hasgoal{Agent. goal{discusstopicitopic2)j}
hasgoal(al, goalidiscusstopicitopic1))) - T

hasgoal(a2, goalidiscusstopicitopic1)))

Figura 1. Parte de una taxonomia de condiciones y argumentos.

Para construir esta rama, tomamos un item y generamos todos los ancestros que representan
la misma condicién o argumento pero reemplazando cada término terminal (proposicion de L que
no tiene otra proposicion como parametro que puede ser generalizada) por el término respectivo
mas general. Para determinar esto, mantenemos una estructura de datos (hash table) HT con las
proposiciones y sus correspondientes formas generales. Por ejemplo, para la proposicion hasgoal
la forma mas general almacenada en HT es hasgoal(Agent, goal(Goal)); para el agente al, Agent;
para goal, goal(Goal); para discusstopic, discusstopic(Topic), entre otros.

Entonces, dada la condicion hasgoal(al, goal(discusstopic(topicl))), agregamos una hoja cuyo
dato es dicha condicion y, teniendo en cuenta que sus términos terminales son al y discusstopic(
topicl), creamos los siguientes ancestros ancl: hasgoal(Agent, goal( discusstopic( topicl))), reem-
plazando la proposicion al con Agent, donde Agent es la forma mas general de al; y anc2:
hasgoal(al, goal( discusstopic( Topic))), reemplazando la proposicion discusstopic( topicl) con
discusstopic( Topic) , donde discusstopic( Topic) es la forma mas general de discusstopic(topicl).

Luego, ejecutamos sucesivamente la misma accion, pero con cada ancestro, y creamos un nue-
vo nodo en la taxonomia que representa el item, cuyo padres son los ancestros generados previa-
mente. Siguiendo con el ejemplo, el nuevo ancestro de ancl es hasgoal(Agent, goal( discusstopic(
Topic))) (el mismo que para anc2); remplazando goal(discusstopic(Topic)) con goal(Goal) y
obtenemos la expresiéon méas general de la condicién inicial. Cuando la expresiéon mas general es
encontrada, un nuevo nodo es creado en la taxonomia cuyo padre es la raiz. En la Figura 1,
podemos observar un ejemplo de esta parte de la taxonomia.

Ejecuciéon del algoritmo de reglas de asociacién generalizadas difusas. Luego de con-
struir la taxonomia, recorremos cada transacciéon t; €eT' y reemplazamos cada item ¢;; et; por su
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ancestro mas cercano que no posea constantes. De esta manera, eliminamos cualquier posible regla
constante, ya que nos interesan, como dijimos anteriormente, aquellas reglas que pueden ser com-
pletamente instanciadas en un nuevo contexto de negociaciéon. Por ejemplo, el item hasgoal(al,
goal( discusstopic( topicl))) sera reemplazado por el ancestro hasgoal( Agent, goal(discusstopic(
Topic))). Adicionalmente, los términos variables son numerados correlativamente para conservar
la referencia entre los distintos items de la transaccion. Por lo tanto, la version final del item
utilizado como ejemplo sera: hasgoal(Agent0, goal(discusstopic( Topic0))), en consecuencia, cada
vez que reemplacemos al en un item de la misma transaccion sera cambiado por Agent0.

El conjunto de transacciones que pueden ser obtenidas luego de este pre-procesamiento for-
man los datos de entrada del algoritmo de reglas de asociaciéon generalizadas difusas.

Post-procesamiento de las reglas obtenidas. El post-procesamiento de las reglas de aso-
ciacion puede ser dividido en tres partes. Primero, filtramos las reglas cuyo formato no se ajusta
al formato {c;,..., ¢p }— aj, es decir, una vez que las reglas han sido obtenidas, seleccionamos s6-
lo las reglas cuyo antecedente estd compuesto por condiciones y cuyo consecuente esta compuesto
por un dnico argumento, el resto son descartadas.

La segunda parte del post-procesamiento consiste en determinar cuan representativa es la
regla con respecto a los argumentos generados por el usuario y recolectados en las observaciones
0. Para desarrollar esta tarea, definimos una métrica de suficiencia de una regla de asociacién.
Esta métrica representa la relacion entre las condiciones de las transacciones (observaciones) que
soportan la regla y las condiciones de la regla. Es calculada como el porcentaje entre el nimero
total de condiciones de una regla sobre el promedio de las condiciones de las transacciones que
la soportan:

condicionesTotales(r)

Suficiencia(r) =
! (r) condiciones Promedio(transaccionesSoportando(r))

Por ejemplo, si tenemos las transacciones t1 = (c1,cs,¢5,a1), ta = (c1,c2,c4,a1), t3 =
(c1,ca,a1), y ta = (c1,¢5,a2); y definimos un soporte minimo de 0,5 y una confianza minima
de 0,75, obtendremos luego de la primera etapa de post-procesamiento, las reglas r1 : ¢1 — ax,
T2 C4 — a1 yTs: ci,cs — a1. Las tres reglas tienen soporte y confianza minimos. Sin embargo,
podemos ver que las reglas r1 y r2 no son suficientemente representativas con respecto a las
transacciones t1, t2 y t3, ya que es poco probable que las condiciones figuren en forma aislada
dentro de las transacciones. Las reglas 1 y r2 poseen una suficiencia de 0.375 y 0.4 respectiva-
mente, mientras que para la regla rs, la suficiencia es 0.8. La métrica de suficiencia apunta a
filtrar este tipo de reglas determinando un umbral que fije cuan suficientes deben ser las condi-
ciones (antecedente) de una regla para generar el argumento consecuente, independientemente
de los valores de soporte y confianza. Por lo tanto, un umbral del 75 % nos permitiria quedarnos
con la regla r3.

Por dltimo, dado que el algoritmo de reglas de asociacion generalizadas puede encontrar reglas
en distintos niveles de la taxonomia, es posible encontrar reglas que son ancestros (considerando
la taxonomia) de otras reglas. Ante este hecho decidimos conservar las reglas con mayor grado
de generalidad dado que seran las que podamos aplicar en distintos dominios de negociacion.

4. Resultados experimentales

El dominio elegido para evaluar el enfoque propuesto fue una aplicacién multiagente de
agenda de reuniones. En esta aplicacion, los agentes deben concertar reuniones discutiendo fecha,
horario, lugar, temas a tratar, y participantes de acuerdo a las preferencias y objetivos de los
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usuarios que representan. Como los usuarios poseen diferentes objetivos, los agentes deberan
intercambiar argumentos con el objetivo de alcanzar acuerdos.

El objetivo de los experimentos realizados fue determinar que reglas de generaciéon de argu-
mentos utilizan los agentes participantes de las negociaciones utilizando el enfoque de aprendizaje
propuesto.

4.1. Escenario de los experimentos

Los experimentos fueron realizados con cuatro agentes, representando cada uno a un usuario
distinto. Para cada agente se defini6 un conjunto de objetivos, preferencias entre objetivos, creen-
cias y hechos historicos (promesas pasadas, informacion sobre otras reuniones realizadas, obje-
tivos cumplidos) y el conjunto de reglas para generacion de argumentos definido en la Seccion 2.2.
En base a esos objetivos y creencias, los agentes tuvieron que generar argumentos para persuadir
a sus oponentes utilizando dichas reglas. Luego de finalizadas las negociaciones, los argumentos y
los hechos del contexto (objetivos, preferencias, creencias y hechos histoéricos) fueron almacenados
en la base de observaciones O para su procesamiento.

4.2. Resultados obtenidos

En total fueron registrados 69 argumentos y 478 hechos del contexto. En el Cuadro 1 puede
observarse la cantidad de argumentos observados para cada tipo de argumento (columna Argu-
mentos). Para cada argumento se determiné el conjunto difuso de condiciones probables en base
a la funciéon mg, y se defini6 una transacciéon que fue incluida en la base de transacciones 7.
Luego, a partir de las transacciones se construyd una taxonomia siguiendo los pasos descriptos en
la Seccion 3.2. Con las transacciones definidas y la taxonomia construida se procedio a generar
reglas de asociacion generalizadas difusas utilizando el algoritmo descripto en [7].El Cuadro 1
muestra para cada tipo de argumento? la cantidad de reglas obtenidas totales (columna Reglas),
la cantidad de reglas que respetan el formato {c;,..., ¢p }— a; (columna Formato), la cantidad
de reglas filtradas por especificidad (columna Especificidad) y finalmente, la cantidad de reglas
generales halladas por el algoritmo (columna Generales).

Para determinar la eficiencia del enfoque de aprendizaje comparamos las reglas obtenidas,
filtradas por formato, especificidad y generalidad, con las reglas originales de generacion de
argumentos, utilizadas por los agentes para construir sus argumentos. Esta comparacion se realizé
cotejando la cantidad y formato de las condiciones y el formato del argumento consecuente.
Como resultado de esta comparacion determinamos cuatro categorias de las reglas encontradas:
Correcta, cuando la reglas obtenida es exactamente igual a la regla utilizada por el agente;
Parcial, cuando la regla obtenida tiene un nimero menor de condiciones que la regla original;
Mayor: cuando la regla obtenida posee condiciones adicionales ademéas de todas las condiciones
consideradas por la regla original; e Incorrecta: cuando la regla obtenida no guarda relaciéon con
la regla utilizada por el agente.

En el Cuadro 2 podemos apreciar los resultados de dicha comparacién. Como podemos ver,
6 de las 18 reglas obtenidas correspondieron exactamente con la descripcion de las reglas de
generacion de argumentos originales (33.3 %), 8 (44.5 %) representaron parciales de dichas reglas,
4 (22.2%) fueron reglas con mayor namero de condiciones y ninguna regla incorrecta.

Para ilustrar los resultados obtenidos, a continuacién enumeraremos las reglas obtenidas para
la generacién de apelaciones de interés propio:

2 Notese que cada tipo corresponde a una regla de generaciéon de argumentos, tal como se definid
en la Seccién 2.2.
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l Tipo

Argumentos‘Reglas‘Formato Especificidad |Generales

Recompensa 20 626 156 39 5
Amenaza 5 552 160 16 1
Practica predominante 8 2341 621 64 1
Interés propio 18 16 7 4 4
Promesa pasada 12 11 4 4 1
Contraejemplo 6 2197 509 71 6

Cuadro 1. Argumentos observados y reglas obtenidas.

l Tipo lCorrectaslParciales lMayores lIncorrectas lTotales
Recompensa 1 1 - 5
Amenaza 1 - - - 1
Practica predominante - - 1 - 1
Interés propio 1 2 1 - 4
Promesa pasada 1 - - - 1
Contraejemplo 2 3 1 - 6
Totales 6 8 4 0 18

Cuadro 2. Comparacion de las reglas de generacion de argumentos obtenidas y las utilizadas
por los agentes.

= Regla 1: believe(AGENTI, imply(do(AGENT0, ACTIONO), GOALQ)); believe(AGENTO,
imply(do(AGENT0, ACTIONO), GOAL(Q))— appeal(AGENT1, AGENTO, do(AGENT0, AC-
TIONO), [imply(do(AGENT0, ACTIONO), GOALO), hasgoal(AGENTO0, GOALO)])

= Regla 2: hasgoal(AGENTO, goal(GOALQ)); believe(AGENTO, imply(do(AGENT0, ACTIONO),
GOALO))— appeal(AGENT1, AGENTO, do(AGENTO0, ACTIONO), [imply(do(AGENTO, AC-
TION0), GOALQ), hasgoal(AGENT0, GOALO)])

= Regla 3: hasgoal(AGENTO, goal(GOALQ)); believe(AGENT1, imply(do(AGENT0, ACTIONO),
GOAL(0)) —appeal(AGENT1, AGENTO0, do(AGENTO0, ACTIONO), [imply(do(AGENTO,
ACTIONO), GOALO), hasgoal(AGENTO, GOALO)])

= Regla 4: hasgoal(AGENTO, goal(GOALQ)); believe(AGENT1, imply(do(AGENT0, ACTIONO),
GOALO)); believe(AGENTO, imply(do(AGENT0, ACTIONO), GOAL()) — appeal(AGENT1,
AGENTO, do(AGENT0, ACTIONO), [imply(do(AGENTO0, ACTIONO), GOALO), hasgoal(
AGENTO, GOAL0)))

De estas cuatro reglas, la regla 3 es la que concuerda correctamente con la regla de generaciéon de
argumentos definida en la Seccién 2.2 y que fue utilizada por los agentes. Del resto, las reglas 1 y 2
poseen uno de las condiciones incluidas en la regla adicional por lo cual decimos que es parcial. En
el caso de la regla 2, esta parcialidad no es tan marcada dado que existe una condicién equivalente
ala faltante, la creencia believe(AGENTO0, imply(do(AGENT0, ACTIONO), GOALQ)) . En cuanto
a la regla 4, posee las dos condiciones definidas por la regla original, y ademas agrega esta tercera
creencia que, aunque adicional, no es semanticamente incorrecta, sino restrictiva.

5. Conclusiones y trabajos futuros

En este trabajo hemos presentado un enfoque que da a un agente la habilidad de inferir las
reglas de generacién de argumentos que otros agentes utilizan, a partir de la observaciéon durante
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la negociacion, de los argumentos que con ellas generan. Nuestro enfoque utiliza un algoritmo
de extraccion difusa de reglas de asociacién generalizadas para llevar a cabo dicha tarea. Este
tipo de algoritmos nos permite descubrir reglas del tipo {ci,..., ¢n}— a en donde {eci,..., cn}
representa el conjunto de condiciones necesarias para generar el argumento a. Asimismo, nos
permite obtener reglas generales, gracias a que genera reglas en los niveles superiores de una
taxonomia de condiciones y argumentos. Por otra parte, la utilizacién de conjuntos difusos nos
permite manejar la incertidumbre producto de no saber a ciencia cierta que hechos del contexto
de la negociacion son tenidos en cuenta por los agentes observados, a la hora de generar los
argumentos.

Los resultados obtenidos muestran que es posible aprender las reglas de generaciéon de argu-
mentos utilizadas por los agentes observados a partir de una reducida cantidad de argumentos y
hechos registrados. Como pudimos ver en la seccion anterior, las reglas obtenidas han demostra-
do ser exactas en un 33.3% de los casos y maés restringidas con respecto a las originales en
un 22,2 %, mientras que un 44.5 % fueron obtenidas reglas parciales, que aunque no son exac-
tas, no dejan de ser validas. Adicionalmente, es importante destacar que 5 de las 6 reglas con
las cuales se generaron los argumentos de entrenamiento fueron detectadas correctamente por
nuestro enfoque.

Los trabajos futuros que se desprenden de este trabajo tienen dos direcciones. Por un lado, es
interesante la idea de utilizar otros algoritmos de extraccion de reglas de asociacion generalizadas
difusas para comparar el desempeiio con los resultados obtenidos hasta aqui. Por otro lado, es
promisorio el analisis de distintas definiciones de la funcién de membresia que relaciona los hechos
del contexto con las condiciones probables para la generacién de un argumento determinado. En
trabajos posteriores, planeamos analizar la utilizacién de ontologias para determinar con mayor
precision el contexto en el cual un argumento fue generado. Por iltimo, cabe destacar la necesidad
de continuar con la experimentacion en distintos dominios de negociacién.
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