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Resumo

A melhoria e a popularizagéo da conectividade entre os ctadptes propiciou um am-
biente em que 0s recursos que uma organizacao usa para cbtepatacido que necessita
nao precisam estar instalados localmente. Pode-se adoprinputacéo de terceiros, como
um servigo. Estes servicos podem ser comprados, mas eséeandioica forma de se obter
servicos computacionais externos. Uma alternativa issarge para certos tipos de apli-
cacao, notadamente aquelas que podem ser executadassagesithtégia de melhor es-
forco, € 0 uso de sistemas que se baseiam na reciprocidatnos oferecem servicos a
outros nés esperando receber destes 0s servigos que teéesIDcorre que, em sistemas
assim, os custos e as receitas dos servicos sdo valoradosntiimente por cada no, de
acordo com seus interesses e com suas caracteristicasiopai® Sendo agentes racionais,
o interesse dos nés sera encontrar mecanismos que maxiapeamtidade de benesses que
recebem do sistema, e mesmo seu interesse em permanecdepetelera de haver mais
vantagens do que desvantagens em efetuar a troca de se@g08s precisam operar ob-
tendolucro. Como o sistema € baseado em reciprocidade, o mecanisnralngra 0s nos
maximizarem seu lucro é selecionando os servi¢os que Ihvejara a melhor relagéo pos-
sivel entre os custos para serem oferecidos e as receigdsd@s em reciprocidade por eles.
Infelizmente, ndo é praticavel a implementacdo de um méjadaencontre a selecdo 6tima
de servigos, dada a complexidade e o indeterminismo dorgst®s nds precisam executar
algoritmos heuristicos. Neste trabalho, mostramos quieeaedos servigos impacta forte-
mente na lucratividade dos nds. Apresentamos inicialmadgtenas heuristicas de selecéo
de servicos que geram bons resultados, embora ndo em tadaslagHes ambientais, ja que
ndo tratam com o devido cuidado da relagéo custo/beneficementamos heuristicas que
usam uma abordagem de subida de colina para resolver issstravhms que, neste prob-
lema, ndo é possivel se avaliar as heuristicas consistentera, por isso, definimos uma
metodologia que permite avalia-las comparando-as com gonittho de referéncia. Nossos
resultados demonstram que é possivel os nés terem ludeat&vinesse ambiente, condi¢do
necessaria para que permanecam interessados em pernraiecembora as selecoes feitas

pelas heuristicas aqui propostas ainda estejam muitotistda melhor possivel.






Abstract

The improvement and popularity of connectivity between patars have created an envi-
ronment where resources used by organizations, in ordehtewge the computing they want,
don’t needed be in their local infrastructure. They can aeqeomputing from third parties,
as a service. These services can be bought, but there is Iyaireway to obtain external
computing services. For some applications, speciallydhat that can be performed using
a best effort strategy, an interesting alternative is torasgrocation-based systems, where
peers donate services to others by expecting to receiveessrirom them in the future. It
occurs that, in such systems, costs and utilities of sesvace valued differently by each
peer, according to his interests and operative charatitstisBeing rational agents, peers
aim to find mechanisms to maximize the amount of advantageréoeive from the system.
Moreover, their interest in remaining in the system dep@&mdshather they to achieve more
utility than costs when exchanging services. Peers neepddmte withprofit. Considering
that the system is based on reciprocation, the natural wayatamize profit is by select-
ing services that give the best possible relation betweein tlosts and the utility achieved
by reciprocity. Unfortunately, it is not feasible to implent an algorithm to find the best
possible selection of services, due to the system complerid indeterminism. Peers need
to perform heuristic-based methods. In this work we showtthe services selection has a
strong impact on peers’ profitability. We show servicesd@a heuristics that achieve good
results, although this does not occur in all environmentdans, because they do not take
care of the cost/utility management. We implemented Hiitloing approached heuristics in
order to solve this problem. We showed that, in the servisEesen problem, it is not possi-
ble to consistently evaluate heuristics and, due to thigjefmed a methodology that allows
us to evaluate them by performing a comparison with a refedealgorithm. Our results
show that it is possible for peers to have profitability irstehvironment, that is necessary
in order to keep them interested in remaining in the systéimagh the selections made by

the proposed heuristics are still far from the best possiblection.
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Capitulo 1

Introducao

Nos ultimos anos as redes de computadores e a Internetaorssa bastante populares,
simplificando e promovendo a inteconectividade entre cdagmues, permitindo um grande
compartilhamento de dados e recursos.

Do ponto de vista das organizacoes, as possibilidades dierag@io desse potencial sdo
bastantes variadas, pois as empresas conseguem disganédoletar informacdes em seus
diversos niveis administrativos. Por outro lado, € possst@abelecer estratégias de cooper-
acao, tornando cada vez mais atraente a visao de softwaie wonservico que provavel-
mente serd adquirido junto a terceiros. Assim, uma escoitéga ser considerada na gerén-
cia de Tecnologia da Informacéo (TI): quais recursos deernmstalados localmente e quais
devem ser adquiridos externamente na forma de servicos.

Dessa forma, verdadeiros paradigmas computacionais ageéstem, com o potencial
de transformar a prépria industria de Tl, modificando a foocma que os equipamentos de
hardware sdo comprados e projetaf@snbrust et al. 200P

Este trabalho se insere neste contexto, mais particulaemertaso de compartilhamento
de recursos em sistemas entre-pares, doravante refeonmssistemapeer-to-pee(P2P).

Sistemas P2P podem ser definidos como redes de computadogee @s participantes
(chamados nos) atuam tanto no papel de cliente quanto novildseEm sistemas dessa na-
tureza, os nos estdo sempre oferecendo e consumindo recmssdos outros. Por esse mo-
tivo, um aspecto importante dos sistemas P2P ¢é definir deogmafos nds devem escalonar
0 uso de seus recursos de forma que a alocacéo seja 0 mais @lisiante possivel.

Este trabalho se insere no contexto de grades P2P, apredereamo contribuicdes:
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a) a definicdo de ambientes P2P com multiplos servicos, astiadaspectos concernentes
aos custos a que 0s nos se sujeitam para escalonar seragospo as receitas que sao
originadas da prépria oferta desses recursos; b) um esblie a relagdo entre 0s servi¢cos
oferecidos por cada né e a lucratividade por eles confgadpje consideramos um sistema
baseado em reciprocidade; c) a apresentacdo de heurlsigiaas de selecéo de servicos,
seguidas de heuristicas mais sofisticadas que usam tédaisabida de colina para melhorar
os resultados; d) definicAo de um ambiente com resultadasimgntais e analiticos que
permite avaliar as op¢des, os limites e 0s impactos que gésetke servicos pode ter tanto
sobre 0s nds quanto sobre a propria comunidade P2P; e) defthéguma metodologia que,
mapeando o problema da selecdo de servicos em grades P2P enohlema anélogo,
permite a avaliacdo de métodos de selecdo de servico pelzacacdo de seus resultados
com solugdes Otimas, cujo custo computacional é proib&eambientes P2P reais.

O restante desse capitulo delimita o estudo que é apresemtade trabalho e o con-
textualiza. Em seguida apresenta as contribuicdes quecalces e, finalmente, mostra a

organizacao do restante desse manuscrito.

1.1 Justificativa

A producédo e o consumo de bens sdo modelados pelas teoriasrcidim e, por esse mo-
tivo, essas teorias costumam ser propostas como uma abordawssivel para que, num
sistema P2P, os n6s aloguem seus recuagya and Vazhkudai 2000 Todavia, além
dos mercados, a producdo econémica pode ser organizadarias feémas de compartil-
hamento comunitario. Particularmente, os sistemas basead reciprocidade vem sendo
apresentados como uma alternativa viavel para o escalonwaderecursos em sistemas P2P
[Andrade et al. 2007 Grothoff 2003 [Cohen 200B Ao contrario dos mercados, em que
normalmente se pressupde a existéncia de mecanismos teicpara negociacdo de con-
tratos, auditoria, contabilidade, cobranca e registroftgrinacdes bancarias, os sistemas de
compartilhamento em geral, e os sistemas baseados eno@daiie em particular, normal-
mente prescindem da existéncia de tais mecanismos panaasstabelecidos e, dessa forma,
possuem custos marginais transacionais muito mefhBeaskler 2004

Andrade et al. propuseram um mecanismo de escalonamenszusos baseado em
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reciprocidade muito interessante para grades computsi®2P, chamado de Rede de Fa-
vores (Network of Favors NoF) [Andrade et al. 2047 A idéia é que em uma grade com-
putacional os nés oferegcam sua capacidade ociosa de paoeEE® aos demais que 0s so-
licitem. Em troca, um n6 que tenha doado ciclos ociosos nsgolsespera ser selecionado
para utilizar o excedente computacional dos outros nésdipusma propria demanda ultra-
passar sua capacidade total de processamento. Nesseizasgde 0s nds estao trocando
“favores”. Usando o esquema da NoF, cada né6 mantém, paraucadids demais nds na
comunidade, um saldo - também chamadbalance- das interacdes diretas que ele teve no
passado com eles. Sempre que recursos ociosos sao disgubadaais de um nd, o n6 que
gerencia 0s recursos 0s aloca proporcionalmente ao déltelg tem com os requisitantes.
Esse mecanismo simples mostrou-se apto a marginalizasdsa@nas” free-rider9 ! nos
sistemas, a0 mesmo tempo em gue cria um ambiente em que dgonasentivados a doar
0 maximo de recursos possivel a comunidade.

A NoF foi proposta inicialmente para sistemas em que apemaseuvico (ciclos de
CPU) é trocado. Quando os nds estao trocando multiplosgesnalgumas consideracdes
adicionais precisam ser feitas. Em casos assim, os nés piwdean um tipo de servico
por outro. Além disso, os nds podem valorar os servigoseatifemente uns dos outros
[Mowbray et al. 200 Dessa forma, as ligacGes que se formam entre os nés ndo séo
baseadas apenas no comportamento, mas também na luedgidiel suas interacdes. Mow-
bray et al. estudaram também o uso de uma versao ligeirammettiicada da NoF em
grades computacionais P2P onde os nés trocam multiplogsenOs resultados mostraram
gue o mecanismo de incentivo da NoF leva a escalonamentos pigficientes mesmo em
cenarios assim. Com efeito, usando a NoF os noés ficam aptestifichr autonomamente
aqueles com os quais é possivel manter interacdes mutuatoerdtivas. Obviamente, j&
que interacdes coriree riderssempre dao prejuizos, estes sdo marginalizados do sistema,
assim como acontece no caso com um Unico servico.

Os servicos em grades computacionais podem ser trocadoselaa recurso (CPU,
disco, tréfego de dados, etc.), mas também em um nivel ntajcamo a execucdo de um

software particular ou a disponibilizacdo de um certo catgude dados. Ocorre que 0s

ree-riderssdo nos que, num sistema P2P, operam com reciprocidade aloa@sperado, recebendo mais

recursos do que oferecem
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custos a que 0s nos se submetem para oferecer cada servipaig@especificos, de forma
gue nos diferentes provavelmente arcam com custos digsrebDa mesma forma, a receita
que cada no recebe em fun¢éo dos servicos que consome tanaispecéica.

Como resultado, cada no precisa escolher um conjunto digsepara oferecer, dentre
todos 0s possiveis servicos que sdo disponiveis, consatess aspectos de custo e receita.
Posto que cada subconjunto de servicos possui um custoifegpecretorna uma receita
diferente, a sele¢do deggertfolio de servicogem um impacto direto na lucratividade que
um noé pode extrair da grad€oélho et al. 2008 Com disso, as estratégias que ele emprega
para definir seu portfélio de servicos precisam ser cuidadeste escolhidd€oélho et al.
2004.

Este trabalho apresenta o problema da selecdo de portédierdicos considerando suas
caracteristicas sob a otica da lucratividade dos nos. Adaetea deste trabalho esta supor-
tada num tripé: primeiro, permite uma compreenséao do prmudblda selecdo de portfélio de
servicos numa grade P2P com multiplos servigos, em que ogsnidbecam usando mecan-
ismos de reciprocidade. De acordo com nossas pesquisag egprimeiro trabalho que
se debruca sobre esse tema tendo foco no resultado econdesioperacées dos nés. Em
segundo lugar, ao entendermos a troca de servigcos no cogigxiconsideramos, podemos
estudar mecanismos que permitam os nés executar selegiestesi de servigos para serem
oferecidos a comunidade, de forma a maximizar seu lucrord@ite elemento relevante que
se encontra aqui € uma metodologia para avaliacdo da gdelites métodos de selegcéo de
servico, a fim de permitir um estudo a respeito da relacae astestratégias de definicdo de

portfélio e os ambientes em que 0s nos estdo convivendo.

1.2 ContribuicGes

A contribuicéo principal desse trabalho é validar a hipdts queem grades computa-
cionais P2P multi-servigo onde a troca de recursos entre 098 baseia-se na recipro-
cidade, é possivel os nés melhorarem sua lucratividade qudo constroem portfélios
mais adequados as condicBes em que se encontram

Os portfélios mais adequados séo aqueles que permitem caugnamde quantidade de

recursos seja consumida, na forma de servigos, pelos dagma comunidade, mas sem
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perder de vista duas variaveis: que a relacdo entre os ndisgeer lucrativa para todos, e
para iSso 0s NS que consomem recursos precisam ser resipat@m disso, 0os nés podem
assumir custos com a oferta de servigo apenas até um ceite, lpara que sua propria
lucratividade seja maximizada.

Mais especificamente, esse trabalho apresenta as seguintebuicoes.

1. Estudo dos aspectos de defini¢céo dos cust@simportante observar que este trabalho
possuirelevancia apenas caso 0s nés de fato valorem ogosetiei maneira especifica,
de forma que um mesmo servico tenha valores diferentes pardiferentes. Neste
sentido, uma das contribui¢cdes € o estudo dos aspectossatos aos nos a fim de

demonstrar a premissa de que 0s servi¢os sao valoradendéerente uns dos outros.

2. Impacto da Selecao de Portfélio na Lucratividade.Avaliamos a relevancia da se-
lecéo de portfdlio de servicos com relacdo a lucratividatkdindo o quanto um noé
pode variar seu lucro apenas em funcédo dos portfélios seledos[Coélho et al.
2004. Além disso, avaliamos de que forma as caracteristicas teate impactam

nesses resultados.

3. Relac&o com o Problema da MochilaMostramos a relacdo do problema da selecéo
de Portfolio com problemas classicos em computac&o. E iamerobservar que a se-
lecao de portfolio de servigos se aproximaRtoblema da Mochilao que descortina
toda uma série de abordagens metodoldgicas que podem egeitguias. Esse re-
sultado é importante pois as futuras pesquisas nesta anbéarnase deparardo com
as caracteristicas e as limitacdes que apontamos aquividpdso impde a necessi-
dade de estudar de que forma os resultados de trabalhosgegaobre este problema

podem ser aproveitados em nosso estudo.

4. Relacdo com a Selecédo de Carteira de AtivosMostramos também a relacdo do
problema da selecéo de Portfélio com o problem&elacéo de Carteira de Ativo®
problema proposto por Marcowitz em 1992arkowitz 1952 é bem definido do ponto
de vista formal, ao tempo em que mantém uma relacéo estogit® roblema da se-
lecéo de portfélio de servicos. Por esse motivo, tambémga@os visitar os modelos

que ja foram definidos no contexto da Selecdo de Carteiraidesfd fim de estudar



1.2 Contribuicdes 6

as solucdes ja encontradas naquele dominio de conhecimémale que possamos
avancar no estudo do problema da selecéo de portfélio desenba mesma forma,

deixamos este caminho da relagéo entre a Selecéo de Serd¢ueblema da Selecéo
de Carteiras antecipadamente pavimentado, de forma gse pesreaproveitado em

trabalhos futuros

5. Heuristicas basicas de Selecéo de Servic@efinimos e implementamos estratégias
basicas de selecéo de portfolio de servigos, avaliandokediferentes condi¢cbes am-
bientais e mostrando que forma os nés podem usar os resulia@doossa pesquisa

para melhorar seu préprio desempeb@oélho et al. 2000

6. Heuristicas AvangadasAs heuristicas basicas que definimos acima sofrem com uma
geréncia inefiiente do custo/beneficio na selecdo de sasrviEntdo, propusemos e
avaliamos estratégias mais avancadas para selecdo dgpsenmn o uso de algorit-
mos baseados em subida de colina, que conseguem encon&ranelhor relacdo de

custo/beneficio dos portfélios de servicos selecionf@oglho and Brasileiro 2010

7. Metodologia de Avaliagdo de HeuristicasDefinimos uma metodologia para que as
estratégias de selecdo de servicos possam ser consistatgavaliadas, comparando
seus resultados com a performance de um hipotético algoideal de selecdo de

servicod Coélho and Brasileiro 2009

8. Avaliacdo da metodologia.Avaliamos a acuracia da metodologia proposta compara-
ndo os resultados que as heuristicas obtiveram quand@adssidegundo a metodolo-
gia com os que foram obtidos em ambientes onde os noés efetitamperam trocando

servicos.

Finalmente, considerando que 0s nds precisam encontréagears para permanecer
no sistema, definimos que o0 nosso critério de sucesso satentficacdo de métodos de
definicdo de portfélios de servigos com os quais 0s n6s miaaerum nivel de lucrativi-
dade positiva e, desta forma, tenham interesse de permaresistema. 1ISso mostrara que
€ possivel os nés usarem a selecdo de portfdlio a fim de mefwaducratividade, tornando

o0 sistema atraente para eles e, assim, validando a hipdsteetchbalho.
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1.3 Estrutura

O restante desse documento esta organizado da seguinteanBloeCapitulo 2 mostramos
os resultados dos nosso estudos em problemas correlatosimgira parte do Capitulo
dedica-se a tabalhos que lidam com problemas similares@egjamos tratando aqui: es-
tudos a respeito de multiplos servicos e a respeito da edandentroca de recursos em
grades computacionais. A segunda parte do Capitulo reéeeeproblemas que, embora
situados em dominios diferentes, apresentam importangsgias com o problema da se-
lecéo de servico, conforme considerado no contexto desgialtro: o problema da mochila
e 0 problema da selecéo de carteira de ativos.

No Capitulo 3, apresentamos as evidéncias que justificandampremissas basicas de
nosso trabalho: os custos dos servi¢cos sado variados entr@sosNesse capitulo nds ap-
resentamos 0s componentes de custo para prover servicosmdas gomputacionais, con-
siderando grades P2P, e mostramos que a natureza heterapggnads numa grade P2P
determinam que 0s custos sejam variados entre eles.

Em seguida, apresentamos a definicdo do problema que daldinbjeto de nosso estudo,
bem como as condi¢es em que isso se da, seguido de um modefoatieo que € descrito
detalhadamente no Capitulo 4.

No Capitulo 5 nés mostramos que, independentemente dasasveondicdes de oper-
acdo, bem como de quaisquer aspectos ambientais variddosatividade dos nés é forte-
mente influenciada pela selecéo de servicos que eles fazeravidéncias que obtivemos
foram construidas através de experimentos, que sao dissuto decorrer do capitulo.

Se o Capitulo 5 justifica a necessidade de se desenvolveistieas para selecionar
o portfélio de servigos, o Capitulo 6 mostra os nossos estad@speito destas heuristi-
cas, apresentando um conjunto de heuristicas basicasprpseatam resultados razoaveis
mas pecam na geréncia da relagdo custo/beneficio dos lmstféeguidas de heuristicas
avangadas, que restringem o orgamento usando uma abordagamida de colina, a fim
de encontrar melhores condicdes de operacéo.

Uma metodologia formal para avaliacao de heuristicas ée&elde portfolio de servi¢cos
é discutida no Capitulo 7. Naquele capitulo, mostramos tpi@gmas de otimizacdo, como

o problema da mochila, usam algoritmos de referéncia (qseamn uma solucdo étima)
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para avaliar o desempenho de métodos heuristicos. Em aggogtramos que néo é viavel
implementar um algoritmo de referéncia para o sistema,oi@loco concebemos, ja que o
grau de complexidade e o indeterminismo dos sistemas Pa&nasso proibitivo. Entéo,
definimos um problema hibrido dos problemas da mochila eldg&ede carteira de ativos
gue permite o uso de algoritmos de referéncia para avalisidtieas de selecéo de servicos,
imergindo os agentes que as implementam num ambiente talegieperem sob as mesmas
condi¢cbes encontradas no ambiente P2P multi-servicossames considerando.
Finalmente, no Capitulo 8, apresentamos as conclusdessde trabalho, discutindo as
devidas contribui¢cdes, e mostramos as atividades futuease&descortinam como decorrén-

cia deste.



Capitulo 2
Reviséo Bibliografica

Neste capitulo faremos um levantamento de trabalhos atosefjue nos permitiram definir

com mais clareza o problema que estamos estudando, bem umlvrar alternativas para

lidar com ele. Este levantamento se concentra em dois aspeistintos. As secfes 2.1 e
2.2 sdo dedicadas aos trabalhos que apresentam relacacotpetcode estudo que estamos
tratando aqui: na Seg¢éo 2.1 fazemos um estudo dos trabalho®nados a ambientes com
multiplos servigos, enquanto na Secéo 2.2, os modeloeai@stna literatura de economia e
troca de recursos em grades computacionais séo discutawsparados com o que baseia
este trabalho. As se¢des 2.3 e 2.4 sao voltadas ao estudoldienpas que foram modelados
em dominios distintos, mas que mostram analogia com o pnzbiia selecdo de portfélio de

servicos que tratamos aqui. Nesse sentido, 0s aspectogrgué@am o problema da selecéo
de servicos do problema da mochila, com suas multiplasntasaséo discutidos na Secéo
2.3, enquanto a Sec¢do 2.4 discute os resultados obtidospmos na area de economia

considerando a selecao de ativos financeiros para compeiraarde investimento.

2.1 Trabalhos correlatos em multiplos servicos

A selecao de servicos tem sido largamente estudada no tmdeegomposicdes de servicos
paraWeb Service§Dustdar and Schreiner 20pBVang and Vassileva 2007 Alguns es-
forcos também foram feitos com foco em plataformas de di@Heung et al. 2004Che-
ung et al. 20044 Gu et al. 200#mas ainda considerando a composigdo de servicos\era

ServicesOs estudos se debrucam sobre o problema de encontrar undéyxocessamento
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gue permita multiplos nés trabalharem juntos, bem comabekr a carga nas ligacfes de
rede. E bem diferente do problema de selecéo de servicosagambs nesse trabalho, onde
0s nos precisam tomar decisdes de geréncia para oferegignser comunidade.

N&o obstante, hd muitos trabalhos que tratam de sistemagemtiplos servi¢os sao
trocados de maneira reciproca. De modo geral, entendeneosagduas abordagens mais
comuns para o problema, de acordo com os objetivos dosti@haPor um lado ha trabal-
hos que propdem mecanismofr@neworkspara incentivar a reciprocidade necessaria em
ambientes P2P com mudltiplos servigcos. Outros trabalhgsdem arquiteturas de ambientes

gue permitem que 0s servicos sejam trocados.

2.1.1 Mecanismos &rameworks de incentivo a reciprocidade

A Network of FavordNoF) [Andrade et al. 20d7[Andrade et al. 2004¢ um esquema
de reciprocidade que ndo necessita de confianca ou nego@e®da entre ndés. Também
dispensa servicos centralizados de contabilidade, cohyatc. entre os nos, que sdo comu-
mente referidos comservigos bancarias

Na NoF, os n6s mantém usaldq para cada outro né6 com quem interagiu no passado,
que representa uma agregacao do valor dessas interac6ess As1n0s envolvidos numa
interacdo atualizam seus respectivos saldos; se um doa servicos para um nB, en-
tdo B incrementa seu saldo armazenado pdram algumas unidades que sdo chamadas
favores De sua parteA decrementa o saldo associad@gor um certo numero de fa-
vores, possivelmente diferente daquele anotadapoEssa possivel diferenca reflete um
aspecto importante dos ambientes de multiplos servidos:B podem valorar 0s servigos
diferentemente.

Os nés novatos, que interagem pela primeira vez com outnoasdiem um saldo inicial
igual a zero. Além disso, se o valor computado por um4ném relacdo a um né for
negativo,A anota esse valor como sendo igual a zero. Assim, um no jaEsgguira obter
créditos usando o expediente de deixar e voltar ao sistemagcw nova identificagdo, numa
estratégia comumente referida como “white-wagkridrade et al. 2047

Quando seus recursos o0ciosos sao solicitados por outra®) osaloca numa proporcéo
direta com o débito que ele possui com os solicitantes. Sewegor ndo possui débito

com nenhum dos solicitantes, os recursos sao alocadosmaiftente entre todos eles. E
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importante observar que com o uso do mecanismo da NoF, umgueea saldo dofee-
ridersé sempre igual a zero e este é o pior valor de saldo que um ridocatior pode possuir,
um free riderjamais tera prioridade sobre um colaborador. Logo, ess#eps0o encoraja a
doacgéao de recursos ociosos porque a chancé skr selecionado pds para receber seus
recursos € diretamente proporcional ao niumero de favoeed gossui de saldo junto A.

Em trabalhos mais recentes os autores propuseram uma \@raégada da NOF,
chamadaExtended Network of FavofExtNoF) que permite usar os conceitos estabeleci-
dos na NoF para lidar com multiplos servigddowbray et al. 2006 A ExtNoF é um
mecanismo que incentiva a doacao em grades P2P mas quetr@mioala NoF, que consid-
erava um unico servi¢co, compartilha explicitamente mld§gervicos como processamento,
transferéncia de dados e armazenamento.

Efetivamente o mecanismo da NoF ataca o problema de desgrdage-riding e ha-
bilita 0os nds a encontrar, na sua comunidade, outros n4s aem gles possam ter trocas de
servicos mutuamente lucrativas. No caso da versdo da NeFpatiplos servicos, isso €
feito considerando-se que o0s nos valoram servicos difamegrite uns dos outros. Todavia,
a abordagem considera que qualquer n6 sempre oferece ®desvi;os disponiveis. Isso
€ pouco realista, porque se considerados num nivel maisicadis como a execucgdo de
softwarese compartilhamento de arquivos, a diversidade de servigusté grande e, como
todos esses servigcos tém um custo associado, nem sempra@sause oferecer todos os
servigos. Além disso, devido a limitagdo de recursos ou roetdgncapacidade financeira
para arcar com o0s custos, provavelmente nenhum né estara efetrecer todos 0s servicos.

Satsiou e TassiuldSatsiou and Tassiulas 200@ropdem umframeworkque permite
a geréncia das trocas de recursos em ambientes P2P. Cofmaess@orkum no constroi,
para cada um dos outros, wetor de reputacdeem que cada valor € a reputacdo de um dos
demais nos da comunidade. Uma reputacdo é um conjunto dmarfées sobre 0s servigcos
providos por um no (o servidor) a outro (o cliente), e permséber o quanto ele é confiavel
como servidor, aos olhos de cada cliente.

A reputacdo de um no é definida em fungéo de cada servico Bispeke seguinte forma:
calcula-se, para cada um dos servicos oferecidos, a rar&caeguantidade de unidades de
cada servico provida pelo né e a quantidade total de unidiassrvico que foi requisitada

a ele. Isso permite que, usando o Vetor de Reputacdes, umssé pderir sobre a confia-
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bilidade dos demais e assim tomar uma deciséo a respeitadtidpde de recursos que ele
devera doar para cada um dos outrodraneworkainda considera o Vetor Local de Rep-
utacado de um ndcom relagdo a um nd como a soma de todas as reputacdes de servi¢cos
solicitados pok ai.

O frameworkproposto efetivamente promove um ambiente P2P de mutuangafem
gue se troca multiplos servicos, e faz isso considerandectspde capacidade e demanda
dos nos.

Entretanto, ao contrario do trabalho que apresentamoa tesst, ndo considera nenhum
mecanismo que permita 0s nos selecionar portfélios decasrgue melhorem sua lucrativi-
dade[Coélho et al. 2000 nem leva em conta cenarios em que 0s servigos tenham valores
diferentes e os nds tenham sua lucratividade compromettari@o considerem cuidadosa-

mente o Portfélio de Servicos a oferecer.

2.1.2 Arquiteturas para negociacao de recursos em grades

O processo de troca de servicos numa grade P2P é subdividittéefases distintd€hun
et al. 2003.

1. Descoberta do recurso- quais n6s possuem um certo recurso para trocar, e a que

preco;

2. Seguranca- o estabelecimento das condi¢bes adequadas para ambagagpeolvi-

das realizarem a transacéao;

3. troca, com as respectivas contabilidades para doadores e rezpto

E nesta Ultima etapa que situamos o foco de nosso estuddaedude que forma a se-
lecéo de servigos permitira que os nos efetivamente promtegas de recursos, ao mesmo
tempo em que mantem um nivel de lucratividade alto o sufiejgguta manté-los interessados
em permanecer no sistema.

Para permitir que o processo de troca seja levado a cabanasgarquiteturas sao pro-
postas como o¥irtual Clusters(VC) [Chase et al. 2003em que unpool de recursos €

compartilhado por diversadtes de forma que cada um “possui” um VC que é, na verdade,
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um conjunto de maquinas localizadas siesdiferentes, mas apresentadas num ambiente
integrado como se pertencessem a um Ucligster.

Além disso, 0 né que vai doar pode configurar as maquinas coltiplos servigcos de
acordo com as necessidades do né requisitante. Para isstessario haver uma politica de
escalonamento prévio pelos nds de forma que ele saiba prenia as requisicées que vai
atender e assim possa configurar suas maquinas de acordo.

Uma abordagem diferente é o SHARP (Secure Highly AvailalelsoRrce Peerindfu
et al. 2003, um ambiente para descoberta e compartilhamento de recense nés que
empregaicketscomo elementos criptografados de delegacéo de recursosoldyme emite
um ticket da a outro né o direito de usar uma certa parte de seus requusasna certa
guantidade de tempo. A partir de uroket pode-se criasubticketsealocando parte dos
recursos recebidos. A implementacdo do SHARP garante pas,amitido, unticketndo
pode ser perdido ou renegado, bem como pode ser verificadoiplojuer né da comunidade.

O primeiro desses trabalhos foca na disponibilizacdo de minieante de compartil-
hamento de mudltiplos servicos, enquanto o segundo tratadtyy o uso dos recursos
como umdireito adquiridg contabilizando-os como uma mercadoria que pode efetweame
ser negociada entre os nos.

Ambos os trabalhos, entretanto, ndo levam em conta a varagg@eceita recebida do
grid quando diferentes conjuntos de servigos sao ofereg@tos nds, nem tampouco a

limitacdo pratica que um orgcamento impde a selecdo de ssrvic

2.2 Economia de troca de recursos em grades

Entre trabalhos correlatos a respeito de modelos para @i@cacursos em ambientes P2P,
encontramos na literatura abordagens que seguem duas @irtbgonais entre smodelos
econdmicos modelos de negociacéo

Os modelos econdmicos discutem os fundamentos, baseadesrés econdmicas, que
sustentam a viabilidade de todos os participantes do atelpermanecerem interessados em
realizar as trocas de recursos. E importante ressaltar selegdo de portfélio de servigos
precisa ser aderente a algum modelo econdmico, catalizandgnbiente em que 0s nés se

mantenham interesados em continuar convivendo.
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Os modelos de negociacdo versam sobre o dialogo entre éoloies e consumidores a
fim de negociar as condigcdes em que um recurso sera trocadsa fllma, um ambiente
gue permite a troca baseada em reciprocidade é uma alerretitre outras, pela qual os
nos podem negociar 0s recursos que sdo trocados. E nessmantjie situamos o contexto

de nosso trabalho.

2.2.1 Modelos Econdmicos

Os modelos tedricos da Economia, particularmente o casmdsdos, servem para definir
ou explicar os aspectos concernentes a troca ou venda dgosesin grades computacionais,
ainda que em alguns casos seja necessario implementatecatizas muito especificas
[Shneidman et al. 2005 Entre os modelos econdmicos mais encontrados em ambientes

P2P e de grades computacionais, podemos agrupar os seguites

e Mercado deCommodities Este modelo € um mapeamento da bolsa de mercadorias,
mantendo-se um local, normalmente referido cqaginas amarelgsonde 0s precos
sdo publicados. Os fornecedores de recursos utilizam seps€a para publicar as
ofertas, considerando aspectos de validade e descontdsetah [Amir et al. 2000

e Brooke et al[Brooke et al. 200Ddefiniram sistemas que usam essa aborgagem.

e Preco Estabelecido. Este modelo pode ser visto como umacéarido modelo de
Mercado deComodities sendo que neste caso permite-se uma variagdo de precos, ja
gue os fornecedores podem fazer ofertas especiais, fixaegogpmais (ou menos)
atraentes a fim de atrair consumidores para aquecer 0 meyoaglgmentar o uso de

recursos em periodos de pouca procura.

e Barganha. Os modelos anteriores forcam os consumidoresitarags precos e as
ofertas dos fornecedores. Este modelo permite uma negoceantre as partes, a fim
de estabelecer precos e duracdes da prestacdo de servitesndtlelo é explorado

por Li e YahyapoutLi and Yahyapour 200dmum ambiente de negociagédo por preco.

e Rede de Contratos. Quando os consumidores/fornecedodesmpoegociar com

varios fornecedores/consumidores ao mesmo tempo, foeniaia rede de contratos
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de prestacdo de servicos. Basicamente um consumidor anoirgeie deseja, con-
vidando os fornecedores a fazer ofertas a fim de selecionar i ponto de vista
dos fornecedores, ha a chegada de uma solicitacdo de semyigné seguida de uma
analise a fim de se determinar uma oferta que é enviada de sta € um dos sis-
temas mais utilizados para negociagdo de servicos num armalestribuido Smith
1980 apud[Buyya et al. 200R Exemplos de sistemas que empregam esse modelo

sdo discutidos por Buyya et 4Buyya et al. 200D

e Leildo. Neste modelo, que pode ser visto como uma genegabzdo modelo de
barganha, ha uma disputa entre consumidores a fim de oferetaor preco possivel
na tentativa de atrair fornecedores ou, no modelo que édefeomoleildo reversg
entre os fornecedores para oferecer 0 menor preco paranmamves consumidores.
Isso permite a acédo de forcas de mercado para determinauactiat de precos de
recursos. Um leildo num ambiente de grade normalmente @ouey uma oferta de
servico, e uma sucessao de ofertas se repete até que algarsatsfatoria (ou que
um limite de tempo seja atingido) e o servico € fornecido amedorl Jennings 2000
[Li and Yahyapour 2004a

e Compartilhamento proporcional de recursos. Cada consunfé@ uma oferta de
créditos junto ao fornecedor a fim de obter os recursos quejadesa alocacgéo é
proporcional ao niamero de créditos. Isso permite que umucoider faca ofertas
maiores para tarefas mais criticas.OQrGrid [Cirne et al. 2006é um exemplo de
grade que usa uma estratégia parecida, pois um fornecedicigrea os recursos en-
tre os consumidores dividindo os recursos proporcionatiereequantidade de recursos
que recebeu destes no passado, que seriam os créditosegrmplo é dlycoon[Lai
et al. 2004, um sistema de alocacéo distribuida de recursosyconestabelece
gue 0s usuarios recebam uma certa quantidadeétbtose os usam para executar
aplicacdes distribuidas. Quando um recurso esta disgpoi/@suarios o disputam
em forma de leildo. Com isso os usuarios podem definir sugsipsiprioridades de

aplicacdes.

e Comunidade/Coalizdo. Os modelos acima, normalmentddefecomomodelos de

mercado sao garantidos em fungédo da existéncia de mecanismos pgogiacao
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de contratos, auditoria, contabilidade, cobranca, sesvi@ncarios. Uma alternativa
sdo os modelos deomunidadeque presumem que uma comunidade de individuos
compartilha seus recursos para criar um ambiente compuatdaooperativo. Todos
os individuos que contribuem podem usufruir dos recursoandoiente; por isso, é
necessario um modelo que permita decidir quanto do amhéatdeido a cada um dos
colaboradores. Chase et HChase et al. 20Q3nostram uma arquitetura que propicia
aimplementacgéo deste modelo. Cirne ef@lrne et al. 200bapresentam um modelo
em que o conjunto de recursos ociosos de varios laboratminados pode ser tratado
como um unico ambiente cooperativo de proporcdes bem nsai@s ambientes de
comunidade permitem que os nds sejam reconhecidos pelapuiagdo social, dis-
pensando os aspectos de contabilidade formal, o que dilmgnclistos transacionais
[Benkler 2004.

Além dos modelos considerados, ha mercados em que os ses@gmferecidos em
contratos de moeda corrente, regidos por alguma legistigfootecao de direitos de
fornecedores e consumidores, e tratados como uma prest@ag@ovico ou uma venda
de bem de consumo. Nesses casos 0s modelos precisam cantgdas de impos-
tos, inflagéo, indices de precos ao consumidor (IPC) e quetisgitras peculiaridades

especificas do pais/regido onde o servico é pre$tadgmd Yahyapour 2006b

2.2.2 Negociacao de Servicos

Enquanto os modelos econémicos estabelecem os mecaniamosgyylam as relacdes en-
tre agentes interessados em fornecer e/ou consumir sgruip@ analise ortogonal pode ser
feita a respeito do processo de negociacdo em si, que € @aspdgEfornecedores e consum-
idores podem atuar, segundo seus proprios interesseg)tativie de encontrar a condi¢ao
mais favoravel para realizar a troca ou a compra de recursos.

De uma maneira geral os modelos de negociacdo sdo de duaszaatunegociacdes
por precq em que se executa um processo de determinacao de preguejmosste decor-
rente de uma sequéncia de ofertas entre fornecedores emdoses, e negociacods for
tat [Axelrod 1984, em que os recursos sio entregues pelos fornecedores aasnitores

baseando-se na reputacéo construida pelo historico denses;0es passadas, que deter-
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mina uma expectativa de reciprocidade futura.

Estratégias de negociacao por preco

Numa grade cuja estratégia de negociacdo é pelo preco, nmwes e fornecedores -
muitas vezes referidos conoponentes trocam uma sequiéncia de ofertas entre si, até que
algum preco aceitavel para os dois seja alcancado.

Durante o processo de negociacdo € necessario concilimnéigas de politicas e ob-
jetivos dos oponentes, caso em que algum preco € encontnadse ndo for possivel essa
conciliacdo, a negociacao é considerada impossivel. ©qoe a tarefa de negociar precos
numa grade € muito frequente, de forma que esta precisaitsedéemaneira automética e
transparente para ndo impactar negativamente na perfoeffasster et al. 2004

Com isso, as estratégias de negociacdo automatica, noemialipaseadas em agentes
inteligentes, sdo exaustivamente exploradas na literala@redLi and Yahyapour 2006b
[Andrieux et al. 200H[Li and Yahyapour 2004a Isso pode ser feito em um processo de
oferta e contra-oferta (qQue possivelmente precisara petid®), ou hum processo multi-
roundem que varias ofertas séo trocadas entre 0s oponentes.

Essas estratégias precisam refletir os diferentes perfeddeoponente, e os agentes que
as implementam precisam ser capazes de manter parametosfaipiracdo que os facam
atuar de acordo com um perfil variavel, de acordo com o lade@daaiacao - fornecedor ou
consumidor - e com caracteristicas especificas das pslitit&rnas de negociagéo de cada
oponentdLi and Yahyapour 2006b

Como exemplo do modelo de oferta e contra-oferta, WsSsAgreemenAndrieux et al.
2004, um sistema em que 0s oponentes lancam propostas entre sirapss aceitarem, o
preco fica estabelecido. Em caso contrario todo o procestms® repetido no futuro.

Uma variacdo desse modelo € o caso de multiplos turnos, adeanentes lancam
propostas que sao analisadas e, em resposta, novas psoposi@a concordancia mutua
gerada. O processo se repete até que algum preco - resdidacwacordancia mutua - seja
encontrado. Nestes modelos, a fim de que o processo de nggmoi@o cause impacto na
performance do sistema, considera-sedeadlineda negociacéo, a partir do qual assume-se
gue ndo ha possibilidade de conciliacdo. Ja existem sistdenaegociacdo em que agentes

fazem ofertas e contra-ofertas em busca de uma conciliseidp que esses agentes séo
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flexiveis, capazes de adaptar-se as diferentes estratpgigsodem ser empregadas tanto
por fornecedores quanto por consumiddteésand Yahyapour 2004a

Tipicamente, essas estratégias de pre¢o sao usadas erag&soom modelos econdmi-
cos de mercado, e pressupdem o uso de entidades centraisupdan de tarefas como
pagamentos, contabilidade, etc. que aumentam os custeslddransacaBenkler 2004
Quando se considera os modelos de comunidade, esses agjEm ser dispensados em

favor de estratégias que usem a reputacao construida ponéab longo de sua histéria.

Estratégias de negociacabt-for-tat

Um agente que implementa a estratégifor-tat, também referida como “retaliagéo equiv-
alente”, inicialmente opta por cooperar com os demais. Ejuida passa a responder de
acordo com a acgao anterior do parceiro; se houve cooperagégnte € cooperativo, caso
contrario o agente nao coopera.

Em sistemas P2P, varios problemas potenciais impactanmebdewonfianca alcancado
pelo ambient¢Singh 2003[ Selcuk et al. 2004 Uma alternativa comumente aplicada é um
sistema de reciprocidade no estiiisfor-tat, de forma que os nés que colaboram receberao
mais do sistema do que o0s que ndo colaboram. Este modelocévagla grades desde
gue os participantes tenham a oportunidade de oferecersoscam alguns momentos e a
necessidade de demandar recursos em outros.

Neste sentido, &letwork of Favor{NoF) [Andrade et al. 2004que apresentamos an-
teriormente também pode ser considerada uma estrdtéfpatat. A NoF funciona num
sistema de grade oportunista, que € concebido num modeja®2fma que cada partici-
pante € um né que, em alguns instantes, possui recursos®giasa doar e, em outros, tem
necessidade de consumir recursos da glAderade et al. 2007 O aspectdit-for-tat da
NoF se da porque, quando do escalonamento de recursos, @sarizam os consumidores

dos quais receberam mais recursos no passado.

2.3 O Problema da Mochila

O Problema da MochilaKnapsack Probleitem sido intensivamente estudado desde o tra-

balho de DantzigDantzig 1957 apud [Kellerer et al. 2008 em parte porque teria apli-
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cacdes imediatas mas, principalmente, por motivos tesirtcala a familia de Problemas da
Mochila pertence a classe de complexidate [Kellerer et al. 200B

O Problema da Mochila possui multiplas variagbes. Em suadarlassica, é referido
como Problema da Mochila Gerabu Problema da Mochila ClassictKarp 1973 apud
[Kellerer et al. 200B Muitas vezes as referéncias tratam o caso em que 0s itens ape
nas podem estar ou ndo na mochila, o chanRmblema da Mochil@/1, indistintamente
como Problema da Mochila, porque a quantidade de problesf@sntes modelados como
Problema da Mochild)/1 é mais representatif&molinski 2000 [Kleinberg 200%[Zhou
et al. 2008[Zhou and Naroditskiy 204§ Ezziane 200Q Simdes and Costa 20pMartello
et al. 1999. Ndo obstante, trata-se, a rigor, de uma variagao - aindengigeUtil - da versdo
classica.

O problema foi descrito da seguinte forfizantzig 1957 apud[Kellerer et al. 2008 os
mascates costumam usar mochilas para carregar os itengsgjard negociar. Ocorre que
um certo Mascate possui apenas uma mochila (ha variacdeseerégas mochilas podem
ser consideradas), e esta suporta uma capacidade maxiraaale p

O Mascate possui uma série de itens para vender, e cada iteomtevalor e um peso
associados. Héa duas formas de se ver o problema: classiegredascate possui uma
guantidade ilimitada de exemplares de cada item, podendocarogquantos desejar dentro
da mochila, no limite de sua capacidade. A ver8abdo Problema da Mochila propbe
gue o Mascate possua apenas um exemplar de cada item, p@gemnds leva-lo ou ndo na
mochila (/1 refere-se a quantidade de exemplares de cada item que haver@chila).

Logo, a solucdo do problema € uma otimizacdo combinatGaido @ conjunto de itens,
com seus respectivos valores e pesos, e dada uma mochil@gsemorta mais que uma
capacidade maxima, que combinacao de itens o0 Mascate deearcdentro da mochila de
forma que o valor total que ela carrega seja maximo? Abaigaesema descricao formal
do problema.

Dadosn tipos de itensj, atéi,. Cada item;; tem um valorp; e um pesav;. A ca-
pacidade maxima da mochilacé S&o dados trés vetored! =< wy, wo, ..., w, >, 0 vetor
de pesosP =< p1,po,...,pn >, 0 vetor de valores; & =< x4, z», ..., 2, > que indica a
guantidade de unidades de cada item que vai ser posto demmnodchila.

O Problema da Mochila pode, entéo, ser formulado como:
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n
Maximize > " p; - ;.
j=1

sujeito a

n
E wj-x; < c.
J=1

O Problema da Mochil&@/1, € idéntico ao problema classico, apenas acrescentaralo-se

restricdar; = 0 oul.

2.3.1 Solucgdes para o Problema da Mochila

Como se trata de um problema da clasg&Dificil, para o Problema da Mochila n&o se
conhece solugdo com algoritmo deterministico em tempa@aiial. Na literatura existem
trés abordagens gque sdo mais comuns para se resolver apaolblenétodo gulosfDiubin
and Korbut 199P[Magazine et al. 1975a programacéo dinami¢Martello et al. 1999e
os algoritmos genéticdSimdes and Costa 20D[IEzziane 200R

O método guloso para o Problema da Mochila foi discutiddaiitente em 1978Mag-
azine et al. 1975 e desde entdo ndo apresenta variagées significhbalsin and Korbut
1999. A estratégia basica é definir urdansidadele valor para cada item - o valor dividido
pelo peso - e toma-los ordenados decrescentemente. Qamsldeo problema da Mochila
0/1, a abordagem se torna menos eficiente, embora existam eslaoin resultados ra-
zoaveid Sarkar et al. 1994 Calvin and Leung 2043

Naturalmente, o algoritmo guloso néo garante encontrarlloaneonjunto de itens, mas
tem alta probabilidade de encontrar boas solu¢des, e easoasos pode encontrar solucdes
muito préximas do 6timéDiubin and Korbut 1998 com a vantagem de executar em tempo
polinomial.

A estratégia com programacdo dinamica parte do principigugeuma mochila de ca-
pacidade: = « € formada ou pelo acréscimo de itens a uma mochila 6tima deickgule
¢ =~/ ou entdo por um conjunto de itens que ndo estd em nenhumalandehiapacidade
¢ =~ ondey > +/. Assim, encontrada a solu¢do para uma mochila muito peguana

se tomando mochilas progressivamente maiores, e encdateamelhor solucao para cada
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uma delas. No final, quando a mochila alcancar o tamanho adeqo problema estara
resolvido.

A abordagem por programacao dindmica propde a busca pei@satima do problema.
Todavia, a complexidade temporal ou espacial ainda é expa@dO(2")), de forma que
esses algoritmos possuem dificuldade para escalar quangenédade de itens aumenta.
Estudos recentes conseguiram grandes avancos na perferdesses algoritm¢Martello
et al. 1999, particularmente quando processados em pargBatdman and Trystram 2004
[Li et al. 2004.

Uma terceira abordagem tradicional para resolver o PrabldanMochila é baseada
em algoritmos genéticdsSimdes and Costa 20D10s algoritmos genéticos formam um
paradigma de busca que aplica idéias da teoria da evolugdma(sento, mutacao e selecdo
natural) para resolver problemas cujo espaco de buscaatdivet[Holland 1992. O ci-
clo bésico de iteracdo de um algoritmo genético é formadaéiedtapas: parte de uma
populacdo deromossomqggjue sao formados pgenes Cada cromossomo representa um
ponto no espago de solucdes potenciais de um problema dizantin[Goldberg 198} e
“evolui” com os processos de cruzamento e selecédo a fim dengacaromossomos mais
aperfeicoados, e excluir 0s cromossomos menos capazes.

Para resolver o Problema da Mochila com o uso de algoritmoétiges € necessario
se fazer um mapeamento de selecbes de itens para cromosSa@masdo por exemplo o
Problema da Mochil@/1, as possiveis solu¢des sédo os vetotes- (xy, zo, ..., z,) onde
x; € {0,1} e0 < i < n. Esses serdo 0s cromossomos, e ecadaumgenedo cromossomo
X [Ezziane 200

A partir dai, um certo numero de cromossomos aleatérios @dgetomo populacdo
inicial, e os processos de mutacao e cruzamento sao exesutsuidos da selecdo dos
cromossomos que apresentam melhores desempenhos, at§uquelales consiga um re-
sultado melhor do que um limiar pré-estabelecido, ou emtdidiraite maximo de iteracdes
seja alcangado.

Existem outras abordagens que sdo empregadas de manksidaisa em composicao
com as alternativas classicas para o Problema da Mochita eBusca TabuNiar and

Freville 1997 e aDecomposicdo de LagrangBirkwieser et al. 2007
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2.3.2 VariacOes do Problema da Mochila

Os diversos aspectos intrinsecos do Problema da Mochdanfestudados separadamente
ao longo dos anos, dando origem a diversos problemas quea&erdade, variacdes do
problema original. As principais variacdes sao discutalasguir.

Caso exista uma relacao entre o valor e 0 peso dos itenssytantnente no caso do
problema que se tem quando o valor e o peso dos itens sAcmEregntdo temos Subset
sum Knapsack problefikellerer et al. 200B

A capacidade da mochila, se tomada n&o como uma constanteomasuma fungao
variavel, da origem a problemas com@ollapsing Knapsack probletivu et al. 2003, em
gue capacidade total da mochila é determinada por uma furgiorescente do nimero de
itens que precisam ser armazenados.

Se os itens da mochila sdo categorizados em classes, ompeobla que a sele¢céo de
itens impde que pelo menos um item de cada classe seja seléoié oMultiple-Choice
Knapsack problem Este problema foi estudado por Zhou e Naroditskiy no cdatee
keyword biddindZhou and Naroditskiy 2048

Considerando os valores e 0s pesos dos itens que podemla&dsma mochila, é im-
portante ressaltar os problemas que surgem quando naovid @ahecimento dos valores
dos itens. Nesse sentido € interessante obser@arlioe Knapsack probleyue foi estu-
dado por Zhou e NaroditskiiZzhou and Naroditskiy 2048além de Noga e Sarbubloga
and Sarbua 20Qom diferentes focos de aplicacdoOnline Knapsack problemstabelece
gue o valor ou 0 peso do item sO sera conhecido no exato ingangue a decisao a respeito
de inclui-lo ou ndo na mochila precisa ser tomada. Tipicaeesse problema é usado para
modelar estratégias em leildes, onde o custo (peso) detesad € conhecido no instante
em que o agente precisa decidir a conveniéncia de dar um ldnteaso especial donline
Knapsack problerem que os itens possuem custo unitario é referido comime Multiple
Secretary problerfKleinberg 2005.

Os meétodos para solucionar@nline Knapsack probleracabam tendo desempenhos
pouco satisfatoriofMarchetti-Spaccamela and Vercellis 1996mbora alguns resultados
interessantes podem ser alcangcados quando se estabelkoeanrfque pode ser um valor
fixo ou uma funcao) a partir do qual se decide se um item é sel@dd ou ndo. Os algo-

ritmos podem ir encontrando os melhores limiares a medidguarselecionam os itens, e
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assim alcancando resultados cada vez mais compefiitosl and Naroditskiy 2048

Ha uma semelhanca consideravel entre aspectos do probieseetdo de servicos e
o Online Knapsack Problemo sentido em que na sele¢édo de servicos 0os nos também nédo
possuem conhecimento prévio a respeito da receita resutlarcada um dos servigos. Na
verdade, conforme discutimos na Secdo 7.1.1, ndo ha comecsdirdb quanto de uma
receita é devida a cada servigo que um no6 doou pois a doac&ospadiar em funcédo da
ociosidade do recurso, bem como por uma fragdo do saldo qaese oconsidera devedor,
sendo que esta informacado nao esta disponivel para os dedsais. comunidade.

Um outro aspecto que pode ser considerado ao se variar @Rralla Mochila € a quan-
tidade de mochilas. Define-seMultiple Knapsack probleniChekuri and Khanna 2090
como uma variagdo do Problema da Mochila em que multiplasitascsdo consideradas,
e o objetivo é distribuir itens nas mochilas tentando mazamb valor total, mas respei-
tando a capacidade de cada uma delas. Uma variagdo deslenpaplchamaddultiple
Constrained Knapsack problemonsidera que os valores e 0s pesos dos itens sao iguais em
todas as mochildellerer et al. 200B

Para solucionar ®ultiple Knapsack problemtipicamente se adapta solucdes para o
Problema da Mochil@Kellerer et al. 200B Entretanto, alguns esforcos alternativos podem
ser encontrados com o uso de algoritmos que fazem buscaabffsticas no espaco de
solucdeg Smolinski 2000.

Dessa forma, dMultiple Knapsack problense aproxima do problema da Selecéo de
Servigos, ja que ha multiplos nés, similares as multiplashitas. Todavia, ha um aspecto
relevante que precisa ser considerado: enquanto as nwpbdam ser usadas passivamente
de forma a permitir encontrar o melhor resultado global, rablema da Selecéo de Port-
folio de Servigos os nos sao entidades autbnomas que dedel@rordo com 0s proprios

interesses a forma de preencher seus respectivos patii@iservicos.

2.3.3 Avaliacao das solucbes para as variagoes do ProblenmaMochila

Existem muitas estratégias diferentes para solucionapbléma da Mochila e suas vari-
acOes. Algumas séo aplicaveis a todas, ou quase todas asteafioutras se limitam a
aspectos especificos.

Todas as estratégias fazem uma escolha entre desempenhé@aga que o problema
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€ NP-Dificil. Entre as abordagens classicas, por exemplo, 0 métodoogelos algorit-
MOosS genéticos conseguem executar em tempo polinomial @méuloso consome menos
recursos, embora os algoritmos genéticos tenham maiscéa{iK&llerer et al. 2008 en-
quanto a programacao dindmica executa em tempo exponeungakudo polinomiél

Entre as abordagens alternativas ocorre o mesmo; utilseade estratégias que abrem
mao da melhor solugdo em troca de uma solucéo consideradmas&xecutada em tempo
polinomial (Niar and Freville 199} Smolinski 2000, [Chekuri and Khanna 200 Klein-
berg 200%, [Zhou et al. 2008 [Pirkwieser et al. 2007[Zhou and Naroditskiy 2048

Entretanto, a busca pela solugéo 6tima, ainda que a custoexpial, ainda € necessaria
por dois motivos. Primeiro porque para alguns problemassélatamente imprescindivel
se obter a melhor solugcdo. Esses casos séo contemplada=¢gooplo, por abordagens
com algoritmos paralelos para manter o custo do processam@rtempos razoaveis, ainda
que a complexidade computacional permanecd hitet al. 2004 [Goldman and Trystram
2004. O segundo motivo é a validacdo metodoldgica de solucdesskieas: os algoritmos
gue executam em tempo polinomial encontram solucdes m@awpara o problema usando
heuristicas. Faz-se necessario, entdo, uma avaliacdpeatoeda qualidade da solucao en-
contrada, ou seja, 0 quanto essa solucdo se aproxima dé@cdtipa. Nesse sentido, as
metodologias usam os métodos de busca exaustiva comaiagside referéncia.

Em funcao das similaridades entre o problema da selecdondeasee o problema da
mochila, e devido ao fato de este Ultimo apresentar peldides interessantes e Uteis ao
Nosso estudo, no aspecto da complexidade computaciottakernos a discutir o problema
da mochila no Capitulo 7, onde definiremos o problema da &elée Servicos como uma

variacdo do problema da mochila.

2.4 Selecéo de Carteira de Investimentos

A selecdo de carteira de investimentos é um problema quefesantado originalmente

pelo economista americano Harry Max MarkowWNarkowitz 1952 e desde entéo vem gan-

1Ha implementac6es que criam uma tabela eotimhas,» o nimero de itens, e colunas,c o tamanho
da mochila. Esse algoritmo executa €in - ¢). Entretanto o valor de pode gerar uma alta complexidade

espacial.
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hando importancia e recebendo a aten¢éo de estudiosos aonmgapmatematica, pesquisa
operacional e computacao.

A partir da versao inicial, o problema foi investigado e dddp a diferentes condi¢des,
de forma que varios modelos e vérias extensdes foram pap@studando aspectos como
custos transacionais, taxas, decurso de tempo, informsadt@ os ativos, etc. Abaixo
mostramos uma descri¢éo detalhada do problema.

Um investidor tem acesso a um conjunto de ativos de investone cada um deles
proporciona uma rentabilidade, embora também estejaiadsce um risco. Uma carteira €
a decisao do investidor de quanto de seu orcamento ele \tar gasn cada um dos ativos.
O problema é conciliar o risco e o retorno do investimento.

A rentabilidade futura € um valor desconhecido, mas possai distribuicdo historica
gue apresenta uma meédia e algum desvio-padréo. Para efaitnslise de Markowitz, a
média histérica é tomada como o valor esperado de rentatddido ativo, mas com um
risco, que é determinado pelo desvio-padréo. De posse dos atiosabtimento com seus
valores historicos que retornaram, qual carteira maximizgtorno esperado, minimizando
0S riscos?

O método mostrado por Markovitz, chamado de varianca médiayla a varianca de
uma carteira como a soma das variangas individuais de cada atque diminui 0 risco
meédio do investimento. Por outro lado, ele também consi@e@variancas entre pares de
ativos da carteira de acordo com o peso de cada acdo naaivtaikowitz 1952, a fim de
estimar o risco total do investimento.

Formalmente o problema da selecéo de carteira, tal comdath@por Marcovitz, pode
ser descrito comfXia et al. 2000

Maximize

n n

(1—w)-ZRi-xi—w-ZZ(Uij-xi-xj)

i=1 j=1
Sujeito a

S =1
i=1
r; > 0,2=1..n.

Onden € o numero de ativos; € a proporcdo do orcamento que foi investida no ativo
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R, € o retorno esperado do ativor;; € a covarianga do retorno esperado dos ativog, e
finalmentew é o fator de averséo ao risco do investidor, tal quew < 1.

Note que quanto menor for a covarianca entre os ativ®$, menor sera o risco para
um fornecedor que inclua os dois ativos na sua carteira goig@acoes sofridas por um
deles ndo afetardo o outro e vice-versa. Por isso, o fatovelsdn ao riscouf) modela
o perfil do investidor: se um investidor for muito arrojado ( 0) ele vai desprezar as
possiveis influéncias de um ativo sobre outro. Por outro, lankestidores extremamente
conservadores( — 1) daréo atencdo apenas ao risco proporcionado pelos ativos.

O retorno e o risco de uma carteira sao, respectivamentnueados por;

Rp = iRZ * T
=1

n n

op=2> (o i1y,

i=1 j=1
2.4.1 Solucdes para o problema da Selecao de Carteira

Existe uma infinidade de abordagens diferentes para sokrcm problema da selecao de
carteira em suas variadas formas, e sob diferentes ciéowias. Quando se considera a
busca pela melhor solucéo, trata-se de um problema de atjfgozque pode ser resolvido
com as abordagens ja conhecidas na Ciéncia da Computacéi® aSrabordagens mais
empregadas nas pesquisas mais recentes destacam-se e agmdbomos genéticdZhang

et al. 2006 e da otimizacdo por enxame de particlbas et al. 2007.

Os algoritmos genéticos foram mostrados na Secéo 2.3.tadps ao problema da
mochila. No caso da selecédo de carteiras, cada possivelraagtum cromossomo, e o
percentual do orgcamento que fica investido em cada ativosgerees.

O processamento segue como mostrado na Secao 2.3.1, comdaptacdo para as

operacdes de cruzamento. Note que cada cromossomo € unéaeaqgiie numeros reais

n

T1,Ta,...Tp ondez x; = 1. Ocorre que o processo tradicional de cruzamento apenas ger
i=1

cromosomos que herdam os genes de um dos cromossomos qeegdonlt Dessa forma

os cromosomos-filho teriam 0os mesmos genes (e portanto osaaeslores para os ativos)

de um dos pais, restringindo o espaco de busca do algoritara. évitar esse efeito, para
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cada par de genes e 2/ que vao cruzar gera-se um nimerd0 < o« < 1). O gener; é
calculado comay - =, + (1 — «) - 2.

O enxame de particuldEberhart and Kennedy 19P8 inspirado no comportamento de
grupos de animais, como enxames de abelhas, cardumes ds peixevoadas de passaros,
gue exploram uma area em busca de comida. A idéia basica reuiamebusca usando
um conjunto de solugbes geradas aleatoriamente, que ponads=m a individuos. Cada
solucao potencial, chamada garticula ocupa uma posi¢cdo no espagco mas se move com
uma velocidade variada. Além disso, cada particula conbemelhor ponto em que ja
esteve, definindo-se “melhor ponto” como aquele em que armaintidade de alimento
foi encontrada, bem como o melhor ponto das particulashaanO conceito é que a cada
instante as particulas vdo mudar sua velocidade (vetdeatlcordo com os resultados que
teve. Cada particula tende a aproximar-se um pouco da msthagdo encontrada pelas
vizinhas, mas ao mesmo tempo ndo se afasta muito da mellugésotncontrada por ela
mesma. Essa ponderagdo entre a melhor solugcéo prépria eidhavica é ajustada por
alguns parametros comargrciada particula (o quanto ela vai variar sua velocidade a cada
iteracdo) e dois parametros chamadognitivoe social que definem o quanto ela confia na
propria solugéo e na solucdo encontrada pelo restante dasifzes.

O processo é a busca das particulas por solu¢cfes cada vexesealle que alguma delas
consiga encontrar uma solucdo que supere um limiar préedstado ou entdo até que um
certo numero de iteracfes seja alcancado. Aplicado aogmabta selecdo de carteiras,
estabelece-se que, a cada ativo, correspondera uma dovmedpaco, e 0 processo segue

como mostrado acimu et al. 2007.

2.4.2 \VariacOes do problema da Selecéo de Carteira

A selecao de carteira proposta por Markowitz faz uma sérgmplificacdes, entre as quais
uma a respeito do comportamento do operador financeiro. Bosa@ais ha um custo
associado a mudanca de carteira (venda ou compra de atives)lgrkowitz considerou
desprezivel na formulacédo original do problema. NesseegtmtaSelecdo de Carteira com
Custos Transaciona{s®Almgren and Chriss 2002 a reproducao do problema original, com
a consideracédo dos custos de transacéo que acabam impacsarehtabilidade final obtida

pela carteira considerada.
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Ao se considerar 0s custos transacionais, acrescenta-sedimensdo a mais ao
problema da selecdo de carteiras porque as transacdesesersuno tempo. Nesse sen-
tido, mais variagdes do problema da sele¢éo de carteirasrdetdo fato de que a solucéo
a ser encontrada néo fica restrita a uma Unica selecéo, mag@eseperiddicakSamuelson
1969 ou continuagCampbell and Viceira 1996le carteiras. Nesses casos o0 objetivo do
investidor € maximizar a rentabilidade ao longo de algueriaio de tempo, ou mesmo por
tempo indeterminado, o que define o problem&ekecio Perpétua de CarteireBamuelson
1964.

Do ponto de vista da Selecéo de Portfolio de Servicos, a &eleerpétua de Carteiras
apresenta uma semelhanca imediata, porque muitas estsajég um nd usa para selecionar
servicos melhoram suas performances de lucratividadarmesite porque fazem selecdes
variadas ao longo do tempGoélho et al. 200d Coélho and Brasileiro 20]10e as selecdes
se sucedem indefinidamente. Além disso, ao longo do temppea¥aso também que a
rentabilidade dos ativos var[€ampbell and Viceira 19960 que também ocorre com a
Selecao de Servicos.

A relacdo entre o investidor e a rentabilidade dos ativodbé&meé alvo de estudos es-
pecificos. O modelo de Markovitz considera que a rentaliédios ativos segue uma dis-
tribuicdo normal. Para modelar o desempenho de ativos emcéies heterodoxas (como
turbuléncias, inflacdo, crises de crédito, etc.) a variggientabilidade deve ser modelada
com distribuicGes especificBBanaka et al. 2040

Apesar de a receita futura dos ativos ser previamente desciola, pode-se considerar o
problema da selecédo de carteiras com alguma informacadipaegliando se assume que o
investidor conhece a ordem (crescente ou decrescente)@ps@iivos sao classificados de
acordo com a rentabilidade esperada. Esta variacdo é ¢dalweenoCarteira com Ordem
de Rentabilidade EsperadXia et al. 2000.

Numa grade P2P como a que estamos considerando, 0s nos tgpodém fazer uma
estimativa a respeito da classificacdo dos servicos de@cord a receita esperada. 1sso é
possivel porque quanto mais reciprocos forem 0s nés a qudoaservicos, maiores seréo
as receitas esperadas. Dessa forma, os n0s podem compalgude forma a reciprocidade
gue eles obtém dos demais a fim de determinar aqueles com gueteracdes foram mais

lucrativas e, assim, selecionar os servi¢os solicitadasiderando uma ordem de receita



2.5 Consideracgdes gerais 29

esperada.
O problema da selecao de carteiras sera revisitado no @apjtande consideraremos
0s modelos usados para descrevé-lo como inspiracédo pavdotagia que permitira aferir

a performance dos meétodos usados para se resolver a Sede§aovitos.

2.5 Consideracbes gerais

Os modelos econdmicos que determinam 0S mecanismos ped@s agiservicos podem
ser trocados num ambiente de grade computacional saoficlaesis de acordo com cer-
tos paradigmas. O problema da sele¢do de servicos que ndsmsts aqui é pertinente

a modelos d&€€omunidadeem que os nés compartilham os servi¢os, trocando-os segund
mecanismos de regulacdo social. Mais especificamentaedenpossiveis estratégias de
negociacgéao, o foco de nosso trabalho estd em negocititfmstat, jA que os nos recebem
recursos dos demais na forma de servigos e pagam na mesma. moed

Naturalmente é possivel fazer consideracdes semelhasiteaieo problema da Selecéo
de Servigos num contexto de negociagao por preco, e ele pecerda com muitos aspec-
tos inalterados, embora fosse afetado mais fortementeaneefagdo com o problema da
Mochila e com a Selecéo de Portfolios.

Dentre os multiplos trabalhos que consideram mecanistnasxeworkgara se negociar
multiplos servigos, o foco difere do que propomos ter aquguanto naqueles se propdem
métodos pelos quais o0s servigos podem ser trocados, aqietovolé encontrar estratégias
gue permitam maximizar o ganho com as trocas. Essas esimaté#ip sdo dependentes
dos métodos, e podem ser aplicadas a eles indistintamentey objetivo de maximizar a
lucratividade dos nos.

Em computacédo ha um problema classico que toca o problenelelg8 de Servicos: o
problema da Mochila. Em sua versédo classica ele apreseniiargiades evidentes mas
pouco uteis. Nao obstante, duas variacdes apresentanarsilmies particulares com o
problema da Selecéo de ServicosMaltiple knapsack problepque considera multiplas
mochilas, assim como existem varios nos,@ndine knapsack problenem que os valores
dos itens ndo sdo previamente conhecidos, assim como ofiaGédm como saber qual a

receita resultante de cada servigo.
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Os estudiosos em economia também lidam com um problema gudagparticulares
semelhancas com a Selecao de Servicos: a selecdo de sattedtivos, conforme mostrado
por Marcowitz. Mais especificamente, duas variacoes ddgmdde Marcowitz se aprox-
imam do problema da selecdo de servigos: a Selecdo Perpétbareiras, ja que 0s nos
convivem por tempo indeterminado e fazem continuas seed@aservicos, e a Selecéo de
Carteira com Ordem de Rentabilidade Esperada, em que didmesonhece a ordem dos
ativos em funcéo da rentabilidade esperada, assim comosgsoai@m fazer, considerando

0S Sservigcos que sao solicitados por parceiros mais ou menBeCcos.



Capitulo 3

Dos custos e receitas

Neste capitulo discutiremos as caracteristicas que definemmbiente de grade P2P com
multiplos servi¢os, mostrando os fatores que determinaaniagéo de custos e receitas entre
0S nos. Mostraremos como o custo de um mesmo servico pode eatie os nos, definindo
0 cenario que motiva nosso trabalho: um ambiente em que dsawasn recursos na forma

de servigos, sendo que cada servico tem um valor especifecada no.

3.1 Grades P2P com servigos

Uma grade computacional pode ser definida como “Uma infniatesa de hardware e
software que prové acesso confiavel, consistente, peovasbarato a recursos computa-
cionais”[Foster 200P permitindo que tais recursos sejam compartilhados e qi#gmas
sejam resolvidos em colaboracédo multi-institucididabrzyski et al. 2004 Apesar de ndo
haver consenso entre diferentes autores a respeito dagdefae grade computacional, uma
caracteristica importante na literatura € a recorrénctaraco “Recurso Computacional”.
Observando o uso desta expressao em diversas fontes, podemmar que ela se refere
a um elemento de hardware ou software que esta disponivel gtade. Concede-se 0 Uso
de recursos aos diversos membros da comunidade na formauvitgseuando se aloca
um recurso computacional para algum cliente, efetivamesttese usando esse recurso para
prestar um servico. Este servico pode ser elementar, comocagsdo de algum tempo de
uso de CPU, de bytes de alocacédo de disco ou conectividaale@asferéncia de dados, mas

também pode ser considerado numa ordem mais sofisticadaaexerucido de softwares

31
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ou a disponibilizacdo de uma base de dados. Por esse maitkemos definir um servico
como a execucao de algum trabalho atil a partir de um recwstgutacional instalado.
Numa grade computacional, esses servicos sao fornecidossernidos pelos diferentes
participantes. Como exemplo de servi¢cos que podem sedive@m grades computacionais
podemos citar a execucdo de algoritmos em paralelo (sidlgrevisdo, mineracao de
dados, etc.), 0 armazenamento e a distribuicdo de arquwgsienciamento de bancos de
dados, entre outros.

Compartilhando recursos em um ambiente baseado em rddiadec o conjunto de
servicos doados por um né impacta na quantidade de receastalgwai receber dos de-
mais, ja que ha uma correlacéo entre recursos doados edeskboélho et al. 2008 Isto
posto, torna-se necessario escolher os servicos que sigtivarmente consumidos pelos
demais, e ainda selecionar consumidores com os quais aipageg lucrativa. Ocorre que
h& custos decorrentes da propria oferta de servicos, eéagcesultantes de recursos doados
em reciprocidade pelos nés que os consomem.

Conforme a maneira como estejam sendo utilizados os recposiemos ver que, quando
tomados num nivel mais alto de sofisticacao, a variedadaaesague compdem os custos

dos servigos tende a aumentar.

3.2 Fatores de custo para provedores de servico

Segundo Opit4Opitz et al. 2008 os custos para se prover servicos em grades computa-

cionais podem ser subcategorizados em quatro grupos.

1. Custos de equipamento
2. Custos de negocio
3. Sistema e Pessoal

4. Comunicacao de dados

A essa lista nds ainda podemos acrecentar os custos conasegjifarahmand et al.
2004.
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Neste trabalho levantaremos os custos decorrentes dass@ncde servicos em grades
computacionais, usando dados referentes aos custosapioa comunidade européia, e
tomando por base as grades EGHEa4bling Grids for E-SciengdDuarte et al. 2007
bem como a grade Novartis Grid (uma grade de propriedadeldidate homonima de
medicamentos e que aloca maquinas ociosas para sua opdidc&ee 200%. Todavia,
faremos sempre uma analise ponderada, ao contrario daardasifontes de onde extraimos
os dados, porque estamos assumindo uma grade oportumsgaiesos recursos sdo usados
pela comunidade apenas quando estdo ociosos. Dessa farvapes que apresentamos
sdo sempre considerados proporcionalmente ao tempo ens geeunsos ficam disponiveis

para a grade.

3.2.1 Custos de equipamento

Os custos de equipamento sdo os custos decorrentes dgag eisubstituicdo dos mesmos.
Como neste trabalho estamos tratando com 0 caso em que soreemtsos 0Ciosos Sao
oferecidos a grade, consideramos que nenhum recurso spriéidal para este fim e entdo
0S custos com aquisicao de equipamentos serdo descodsislera

Para calcular os custos com substituicdo de equipamentesessario considerar o
Tempo Médio entre Falhas(MTTF - Mean Time to Failurg Alguns equipamentos, como
discos, possuem uma alta sensibilidade as condicdes déidesdd Um experimento con-
siderando discos submetidos a diferentes cargas de toalb@)), mostrou que a quantidade
média anual de falha em discos varia muito em funcdo das g@eslide usabilidadéin-
heiro et al. 200 Considerandmuita cargaos discos com maior carga de 1/0 @% com
mais carga) @ouca cargans com menor carga de 1/0 (B$% com menos carga) encontrou-
se uma média aproximada d& (muita carga)a 1% (pouca carga)e falhas ao ano para
discos consideradasvos(com até6 meses de uso) e numeros eritfé e 1% para discos
com cinco anos de uso. Além da carga de uso, fatores como rtatm@e(a quantidade de
falhas pode variar entre aproximadamesiie e 9% para discos novos, chegando a faixas
entre4% e 15% para discos antigddinheiro et al. 200J bem como a proépria idade dos
discos também influenciam na quantidade de falhas, porqua@ses taxas de falhas em
disco ocorrem com discos no primeiro - provavelmente paittes de fabricacdo - ou depois

do quinto ano de operacéo - em funcéo da prépria idade doaqeiptd Schroeder and Gib-
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son 2007. Outros fatores como softwares (dsvers de disco) em diferentes plataformas
também geram taxas diferentes de fall@isou et al. 2001L

Para cada tipo de falha decorre um custo especifico. Essepaidt ser em horas de
trabalho (pessoal) ou mesmo a substituicdo do equipanrp caso de falhas extremas.
Além disso, ha que se computar o custo com a execuc¢ao de pnereds para recuperacao
da integridade de dados (rotinas st=an restauracédo de backup, etc.) bem como o custo
decorrente do tempo de indisponibilidade do recurso ousiersa.

Considerando os custos decorrente de falhas, se tomamasrvigoshipotético que de-
manda uma certa quantidade tipica de operacdes em discdagaatéa sendo executado,
teremos que este servico gerard um certo custo se estivitando num disco novo, e um
custo diferente se estiver executando num disco antigo. &ama forma h4 que se con-
siderar se ele esta coexistindo com aplicacdes que dematiftaentes cargas de trabalho,
ou sujeito a fatores ambientais como temperaturas difesenu versdes variadas de sis-
temas operacionais e deivers. Todos sdo fatores que também modificam o custo de se
prover o servico. Note que esses fatores podem se supanpmngando ainda mais a vari-
acao de possiveis valores de custo para um mesmo servicon,AEBNo 0S NOs operam
seus equipamentos sob diferentes condi¢cdes ambientaisaggie ocusto de equipamento
esperado para oferecer um mesmo servico devera ser dfenetné eles.

Em uma analise de custos associados a CPUs, sistemas deiaresito, fontes e placas-
mae as considera¢gfes que podem ser feitas sdo semelhaake®s éspecificos das pos-
siveis variagdes de custo desses recursos considerandoessidades de substituicdo sdo
mostrados na Tabela 3.fOpitz et al. 2008

3.2.2 Custos de negocio

Os custos de negdécio sdo os custos para se manter em opesaegoipamentos que
provéem servicos tanto de interesse especifico do n6 quantejosos, para a grade. Uma
parte desse investimento é a aquisi¢cdo de equipamentaeaoscomo refrigeradores de

ar, switches cabeamento estruturado, sensores de incéndio, alarboesCemo estamos

10 limite superior extremamente alto para custo de CPU refera processadores que ndo sdo usados
normalmente, e 0s nossos estudos ndo os consideram, ersbesapeecos sejam realmente praticados para

equipamentos muito sofisticados.
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Tabela 3.1: Custos de substituicéo de diferentes equipgasida hardware

Componente Custo (Euros)  MTTF(h) Custos anuais de
Substituicdo (Euros
CPU 120 a7.200 80.000 a360.000 1,2a320,0
Arrefecedor de CPU 30 a0 50.000 a150.000 1,8a14,0
Fonte 20a80 50.000 a80.000 2,2a14,0
Placa méae 90 a250 80.000 a170.000 4,5a27,0
Disco 50 a400 300.000 a600.000 0,5a8,0

considerando que os n6s doardo apenas recursos OCioSmRjragsos que, assim como

acontece com recursos computacionais, nenhuma infragstiespecifica € necessaria para

operar na grade.

Entretanto, ha um custo relacionado ao consumo de elettieide acordo com o tipo

de servigo que é executado. Um experimento considerando daSet i @one, uma

grade computacional oportunista que usa o0s processadel@slaados para a execucao de

programas que tentam decifrar algum tipo de comunicacéatertestre nas ondas que sao

captadas no espaco, mostrou que, para diferentes sisteamesumo de energia variou entre
177W e 198W para diferentes CPU’s executando o mesmo sef@gitz et al. 2008 Além

disso, a diferenca média de consumo de uma CPU quando exdcwa&ervico ou quando

ociosa ficava em torno dé&%. Isso nos permite duas consideracdes: que o consumo de

energia ao executar diferentes servicos é variado, ja geiteséio a CPU a cargas diferentes,

e que um mesmo servico vai consumir diferentes quantidazlesergia em diferentes nos,

ja que estes provavelmente utilizam CPUs diferentes. Soles essas variaveis, também

devemos considerar os diferentes precos praticados mefescedores de energia elétrica.

3.2.3 Custos de sistema e de pessoal

Os custos de sistema sao relacionados a propria configulagémdlewareda grade e de

aplicacdes que serdo executadas. Assumiremos que asasssetBo sempre por produtos

freeware de forma que, para prover servigos, 0s n0s nao precisencarcanus de licencas

ou direitos autorais. Além disso, 0s custos com pessoalnpaddrer um impacto com a

selecdo de servicos, porque alguns servigcos podem densmagecucao de rotinas manuais
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para configuracéo ou atualizacao de arquivos.

A quantidade de falhas também interfere nos custos de pepsogue ha muitos tipos
de falhas que demandam trabalho de pessoas para reintejgtera, o que pode acarretar
pagamento de horas extras ou regimes de sobreaviso, a depndgislacao trabalhista a
gue o no esta submetido. Os aspectos legais da relacéo ditraariam tanto em funcao
dos diferentes valores a serem pagos pela hora de trabadintoquorque existem sistemas
legais que determinam uma grande quantidade de encargostediirabalhistas enquanto

em outros esses aspectos praticamente inexistem.

3.2.4 Custos de comunicacao de dados

Os custos de comunicagédo de dados séo ligados as configude;ferle local e de conexdo
a Internet. Mais uma vez, como consideramos que nenhunzaéasfrutura especifica pre-
cisara ser adotada para a operacao da grade, assumirenusaustos de comunicacao de
dados gerados pela oferta de servico na grade serdo desfgeainda que eventualmente

impliqguem na inviabilidade de se oferecer algum servico.

3.2.5 Custos de seguranca

Os custos com segurancga séo decorrentes da exposicaojpi@meeuios locais para execucao
de programas de origens as mais diversas. Desprezanddlalzste da execucao de codi-
gos maliciosos, ha a possibilidade de falhas de seguraagedrtidas, por descuido, imperi-
cia ou imprevidéncia do proprietario do cédigo. Essas faffmdem geraincidentes que
causam algum dano a operacao da organizacao que proviags&s danos, por sua vez,
podem ser de naturezas distintas e ndo mutuamente exaadeamd Opitz et al. 2008
informacgéo, software, hardware, pessoal e sistemas. Rarga, o custo por hora de um
incidente que interrompa toda a operagéao de um sistema podalsulado considerando as-
pectos de produtividade, de negocios interrompidos ougesdde performance financeira
e até mesmo de reputacdo. Além dos custos causados pettentes decorrentes de falhas
na seguranca, ha que se considerar o custo para proverrsggyarim de minimizar o risco
de ocorrerem incidentes dessa natureza, com a implemendacarogramas de protecéo

(anti-virus) firewall, etc.
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Para simplificar, nés consideraremos que 0s custos comasggumcluem apenas 0s
custos com as medidas preventivas de seguranca, comanggittade pessoal, instalacao e
manutenc¢ao de softwares de defesa, etc. Os custos progquaidiocidentes serdo classifi-

cados como custos de manutencao de equipamentos.

3.3 Composicéao do custo de servicos huma grade

O custo de um servico € resultante de duas analises distiptaisum lado é necessario
considerar o custo de possuir e de manter 0s equipamenges Eisstos sdo comuns a todos
0S servicos, e mesmo que o nd escolha néo instalar nenhuigospara oferecer, ainda
assim tera que arcar com eles. Por outro lado, ha os custa®plaapoperacionalizacéo
(instalacéo e execucao) dos servicos, que sao especificos.

Tomando por exemplo o Novartsrid, podemos detalhar os fatores que compdem os
custos de substituicdo de equipamentos considerandoaevala tabela 3.1, tomando por
base uma garantia deanos para 0s equipamentos. Esses valores foram enconassilns
mindo que para cada CPU haverd um sistema de arrefecimemaqlaca-mae, uma fonte e

um disco. Os dados estao descritos na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Custos de substituicdo de equipamentos do fisoiaid

Componente Quantidade  Custos anuais ¢le
Substituicdo (Euros
CPU (Pentium4) 2.700 8.200 a73.000
Arrefecedores de CPU  2.700 10.000 a27.000
Fonte 2.700 9.600 a59.000
Placa méae 2.700 5.900 a24.000
Disco 2.700 1.400 a11.000

O NovartisGrid € particularmente interessante para nosso estudo poraquie grade que
usa recursos ociosos do sistema. Assim, os dados da Tabelan3ideram apenas 0s custos
decorrentes de aproximadameh@eéhoras por dia de uso, que é o tempo estimado médio em
gue os equipamentos estéo trabalhando para a grade. Ossvaltais gastos com aquisi¢ao

e manutencao dos equipamentos sao, naturalmente, segexas que mostraremos aquii.



3.3 Composicéo do custo de servigcos numa grade 38

Se a operacdo do Novartis se der nas melhores condi¢cdesguaraqguipamento, e a
carga de processamento for minima, espera-se que 0s castegupamentos sejam prox-
imos dos limites inferiores. A situacao inversa eleva ogosupara 0s niveis superiores.
A esses custos precisamos acrescentar 0 consumo de enéngia.e Para isso consider-
aremos a variacdo média de valores obtidos com CPU’s quaridsas e quando execu-
tandoSet i @one. O consumo da CPU, supondo uma carga de processamenta simila
do Set i @one, e 0s precos praticados nos paises que compdem a Unido Eiopde
chegar al 13 euros por ano, por CPU. Assumindo a variagdo média encentdadaproxi-
madament&8% de consumo entre CPU’s ociosas e executando, o0 valor mirsperado
pode ser igual &7,27 euros. Considerando o numero existent2d®0 CPU’s, encon-
tramos um custo minimo d81.616 euros por ano.

Assumindo, para ilustrar, que as condi¢cdes de operacOesss@eais, e que todos os
equipamentos permanecgam ociosos durante a operacao @a goaeémos considerar que
0s custos com substituicdo de equipamentos estejam nosdimieriores que motramos na
Tabela 3.2. Esse valor, por CPU, chegBeaeuros. Portanto, teremos valores em torno de
67,27 (energia) maid 3 (equipamento) euros, num custo total por CPLB@e&7 euros por
ano.

E importante lembrar que estamos desconsiderando os destmsentes de interrupgdes
de operacbes em caso de incidentes, bem como custos aticiona seguranca. Além
disso, assumimos que a carga maxima a que os processadarée ssgjeitos € similar a do
processamento deet i @one. Apesar dessas simplificacdes, podemos considerar que esse
custo é o minimo a que o provedor do Nova@isd estaria sujeito, caso estivesse operando
nas condicdes de um né numa grade P2P, para manter a suastriratra em condicdes
de oferecer servigcos a grade. Chamaremos esse cu§tostie de HardwareNo caso que
estamos considerando, portanto, o custo de hardware geaisaB0, 27 euros por CPU, por
ano. A medida em que vai-se adicionando carga de traballinuduea considerada, passa-se
a incorrer em custos adicionais.

Os custos que sdo decorrentes da provisao dos servicosdeéepele muitos fatores:

a carga de CPU que cada servico impde aos equipamentos, tidgdande operacdes a
gue o disco estara sujeito, as condi¢cdes de operacado do®renips, mais 0s aspectos de

seguranga e 0s custos por incidentes. Chamaremos essesdr{stistos de Software
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Ainda tomando por referéncia os valores do Novdetisl, estimariamos um custo max-
imo de 113, 00 (eletricidade) maig1, 85 (equipamento) completando um custo maximo de
184, 85 euros por CPU, por ano. Note que estamos desprezando tadiferestes possiveis
condicdes de operacgdo, e estamos observando um conjurdgovid®s homogéneo, ja que o
Novartis se destina unicamente a pesquisa em FarmacoRayiagrades mais heterogéneas
esses aspectos precisariam ser considerados, e as aoalisaferariam os custos decor-
rentes da combinacao das caracteristicas do servigco coamdig@es de operacdo as quais

0s equipamentos estdo submetidos.

3.4 Estimando custos de prover servigcos numa grade

Considerando os apectos de custos de equipamento e deaggécsao relevantes para
nosso estudo, podemos encontrar alguns valores de custdousatimativas feitas com
dados de um provedor de servigos do grid EGHPuarte et al. 2007 Com os dados
considerados, nos obtivemos 0s seguintes valores: ossdosais de manutencao de todos
0s equipamentos da grade EGEE foram registrados na fais@7@r00 a 1.600.000 euros
por ano, a depender das caracteristicas dos equipamenbaipe de uso a que eles estao
sujeitos. Como se considera tipicamente que 0s recursosssé@los para a grade durante
1/3 do tempo[lan 2001, o custo de equipamento para operar a grade fica 2nta3 e
533.333 euros/ano. Esses valores foram calculados considerand@arantia padréo de
anos. Da mesma forma, o custo maximo com energia fich émrmilhdes de euros por ano,
nas mesmas condi¢cfes. Considerando a variacdo meédia demmmestre CPU’s ociosas
e executando &et i @omne, temos um minimo dé76.761 euros. Somando o0s custos de
equipamento e eletricidade temos um total que varia ériife.000 e 2.133.333 euros.

Esse estudo foi feito considerando que esse provedor passumédia dd 1.700 pro-
cessadores. Isso d&, para o caso que estamos considerandastio aproximado entre
83,48 e 182, 34 euros por ano, por processador. Fazendo as mesmas simphfsoda secao
3.3, teremos que o custo de hardware desse provedor € igdallé& euros e o custo de
software pode chegard8, 85. No trabalho onde foram apresentados esses valores nao foi
especificado que tipos de servigos estavam sendo ofergeidosstudo nédo leva em con-

sideracgéo variagOes decorrentes de diferentes condiegsedacao, nem os custos gerados
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pela interrupcéo das operacdes em caso de incidentes,uamp® custos com seguranca.

O mesmo trabalhfOpitz et al. 2008faz um estudo semelhante com a grade Novartis,
gue € mostrado na secao 3.3, considerando um tofard@CPUs. O estudo encontrou cus-
tos de manutencao e substituicdo de equipamentos na ordzhbdea 120.000 euros/ano,

e gastos com eletricidade na ordem2dé.915 a 356.000. Ja discutimos que outros custos
gue foram considerados no estudo, como licensas de softwae se aplicam ao nosso
caso, ja que assumimos uma grade oportunista em que todofvesrss utilizados sdo gra-
tuitos. Custos resultantes da interrupcéo das operac@as gnplementacdo de medidas de
seguranca ndo foram observados no estudo.

Ainda assim, os custos totais, ficariam ertite21 e 147, 88 euros por ano, por proces-
sador, se considerarmos apenas 0s aspectos que sao cotegeangma grade oportunista e,
para fazermos uma analise similar a que foi feita com a gr&teE; um tempo médio de
horas por dia de operagéo. Isso nos d4 um custo de hardwalteaigt 21 e um custo de
software maximo dé&3, 67 euros.

Evidentemente espera-se que 0s nds possuam, de modo gesahuantidade bem
menor de processadores. Isso provavelmente determinadustm anual mais alto por
processador. Além disso, certamente haverdo custos adecsrsem decorréncia de in-
terrupcoes de operacdes em caso de incidentes, bem coras ad&tionais com seguranca.
Esses custos sao diretamente relacionados com o tipo decsgue esta sendo oferecido,
postos portanto como custos de software. O mesmo se da caos cespessoal, ja que
horas-extras e sobreaviso dependem de legislacdo espebifienesma forma, com a vari-
acao de precos negociados pelos nos junto a diferentecéuloies de energia elétrica,
também os custos pdf 1V serdo variados. Assim, é razoavel supor que, para um notipic
0S custos, particularmente os custos de software, sejaarnicgs aos que nds obtivemos

nesse levantamento.

3.5 Receita dos servicos

Assumimos que ha uma receita associada a cada unidade e spre € consumida pelos
nos, seja ela gerada localmente ou obtida da grade. Paraegabelecemos que os nos

possuem um conjunto de servicos - seu favor tipico - que sgaesle solicita da grade e
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gue o permitirdo computar alguma tarefa de seu interesse.

Para determinar o valor que um servico possui para um ndnéee@ma analise a partir
do seu custo. E razoavel supor que o custo que um no tem parasiza infra-estrutura
executar um processamento de seu interesse (weddoad € inferior a receita que ele
recebe para instalar e manter essa infra-estrutura. Romesgs/o assumiremos que, quando
executados localmente, o custo por uma unidade de qualgsesalvicos que compdem
seu favor tipico é inferior a receita proporcionada por ssama unidade de servigo. Para
simplificar, definimos que os nos possuem um fator multiplioaespecifico para cada no
e cada servicoy > 1), tal que a receita resultante da execugédo de um servico edadm

instante ser@ vezes o seu custo.

3.6 Discussao

Neste trabalho, partimos da premissa de que 0s nés podeer pnditiplos servicos numa
grade P2P, sendo que para isso eles precisam arcar comasrelestionados. Acontece que
0s custos de cada servigo ndo sdo constantes, e ainda podiamguando considerados por
nés diferentes. 1sso ocorre porque a composicao dos cugtmder um servigo € formada
por fatores de origens diversas.

Cada um dos fatores gera custos de naturezas distintasasrquais podemos destacar:
impacto sobre o MTTF dos equipamentos, suspensao de opexacéecorréncia de inci-
dentes, variacado do consumo de eletricidade, remuneragémais aspectos da legislacao
trabalhista, e gastos com seguranca.

Os fatores também decorrem de aspectos especificos dadpe@s;recursos de Tec-

nologia da Informacao (TI) do nd. O nosso levantamento apoo$ seguintes.

1. Aspectos ambientais, como a temperatura e a umidadeas tmde os equipamen-
tos estdo instalados, impactam tanto nos custos com a magéatdos equipamentos

guanto na quantidade esperada de incidentes.

2. Aspectos tecnoldgicos, como o tipo e a marca dos equigas)eas versdes de sis-
temas operacionais drivers, além da idade média dos equipamentos, também im-

pactam nos custos de manutencao e de tratamento de insidalét® de custos com
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consumo de eletricidade.

3. Aspectos de legislagéo, que determinam quanto e comasteaan pessoal, partic-
ularmente em caso de tratamento de incidentes (hora egbmaviso, etc.), além de
custos com taxas e impostos que incidem principalmente sobonsumo de recursos

externos como energia elétrica.

4. Seguranca, porque permitir que nds remotos operem ossoaciocais de Tl acres-
centa um risco e por isso sdo necessarias medida prevenfé@s disso, nesses

casos a quantidade esperada de incidentes também sofrepactdm

5. A carga de esfor¢co necessaria para as operacdes nornidia dae os equipamentos
sdo submetidos (sem contar o que sera acrescentado paaapservicos da grade),
gue na verdade serao refletidas nos trés primeiros aspestus além de impactar no

consumo de insumos externos como eletricidade.

6. Os proprios servicos que séo oferecidos a grade, quecantasn uma carga extra
de uso dos equipamentos, incrementando, provavelmentaudeina desigual ja que
dependem das caracteristicas dos servi¢os que seraaaderers custos decorrentes

de cada um dos quatro primeiros aspectos listados, alémrmdarmo de energia.

Usando dados operacion&Bpitz et al. 2008[ Schroeder and Gibson 20dThou et al.
2001] e andlises similare®©pitz et al. 2008 mostramos como se pode estimar os custos
de prover servicos em um no, bem como fizemos uma estimaté/aansiderou apenas 0s
custos concernentes a operagdo numa grade P2P oportguistas@ recursos 0ciosos).

Os valores que mostramos aqui sdo tipicos de grandes gtsalaue operam uma quan-
tidade expressiva de recursos de Tl (nimero de equipameatmsiem dd0® ou 10%), es-
tando numa escala bem maior do que se espera encontrar rgpgergsmpartilham recursos
em grades oportunistas, que provavelmente terdo uma dadatmenor de recursos e, em
funcéo da escala, seus custos deverdo ser superiores. BEmak fatores ligados a imple-
mentacdo de medidas de seguranca, de legislacao trahahdsttratamento de incidentes
sdo fortemente dependentes das caracteristicas de catézagiio.

Entre os valores levantados, mostramos que 0s nos precisancam uma parte deles

por menor que seja a carga extra gerada pelos servicosidfesecgrade. Definimos que
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esse valor minimo, decorrente da propria instalacdo de &logné posssui € €usto de
Hardware

Mostramos também que, a medida que 0s nés aceitam submegardeatrabalho da
grade a sua infra-estrutura, seus custos aumentam. Essatauepende da natureza dos
servicos, bem como dos aspectos internos do proprio né. dasse adicional gerado pela
operacao de servi¢os para a grade foi chamadoud¢o de Software

Os custos de Hardware e Software de cada n6 s6 podem ser idetdosusando in-
formac0Oes especificas, e variam de um né para outro. Naontdsadgumas consideracdes
podem ser feitas a respeito dos valores que encontramosO0Possuindo tipicamente
uma infraestrutura menor do que as que foram consideradasgabmlhos que fundamen-
taram nosso estudo, provavelmente terdo custos unitdagsatios para manté-la. Além
disso, fatores como medidas de seguranca, tratamentoidentes (que geram interrup¢ao
de operacao) e a propria legislacéo trabalhista sdo espsai cada n6 e ndo foram obser-
vados nesses estudos, embora também gerem impacto nas €stalores de gastos com
eletricidade também variam de acordo com a empresa foroeredncessionaria e com as
condicBes do nd, que pode obter descontos ou vantagens efiofe seu perfil de consumo.

Por esse motivo é importante ressaltar que os custos dedrarde nos tipicos provavel-
mente serdo superiores aos que foram levantados aqui, gatgmenho da plataforma de Tl
dos grandes provedores permite uma maior eficiéncia no scedarsos, tanto no geren-
ciamento dos equipamentos quanto nas condi¢cdes de negmdagnsumos como mao de
obra e energia.

Da mesma forma, para os tipicos nés que consideramos, @s dessoftware, que de-
pendem das condicdes de operacao da infra-estrutura, rasuperardo os que estimamos
agui, ja que sobre esses custos impactam muitos dos asgaetndo pudemos observar.

Assumindo que 0s nGs possuem um conjunto de servi¢os queas@omumente so-
licitados, e de posse da estimativa de custos dos servigosideramos que o custo arcado
por um né para prover qualquer um desses servigos é menoedorggeita proporcionada
a ele pelo mesmo servigco. Assim, definimos que, a qualquemites os nés conhecem um
fator multiplicativop > 1 que permite relacionar o custo e a receita proporcionadarpar
unidade de um servico.

Finalmente, é importante deixar claro que os valores quaatamos aqui sdo especificos
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para disponibilizar os recursos ociosos numa grade, ossdsthardware, e decorrentes da
concessao de recursos locais para a execucao de servigosidse 0s custos de software.
Para se determinar os custos totais de infra-estrutura pieedisariamos considerar também
0s custos decorrentes da operacao normal dos recursadedenas necessidades internas
das organizacoes.

Com esse resultado, apesar de ndo conhecer os valorediespatd cada no, ja que
dependem de elementos que s6 podem ser observados em gasdoes, podemos estab-
elecer uma premissa que seguira nosso trabalho: os noamveadsrservicos diferentemente

uns dos outros.



Capitulo 4

Definicao do Problema e Modelo do

Sistema

Neste capitulo nds descrevemos o problema da selecdo @&@ipate servicos, de acordo
com a abordagem que tomamos para lidar com ele. Em seguigaeapamos um modelo

matematico do sistema P2P com multiplos servigos, que satem nossos experimentos.

4.1 Definicao do Problema

Consideramos uma grade P2P em que cada né consome e prave seguicos diferentes.
Cada servigo possui um custo para ser oferecido, que depenaheitos fatores como re-
cursos requeridos, instalacdo e manutencao de infrai@stysuporte técnico, etc. Assim,
espera-se que 0s servicos possuam custos diferentes gaddaréntes. Os servigcos tam-
bém provéem receitas diferentes para clientes diferenieos solicitam. Além disso, os
custos e as receitas precisam ser cuidadosamente codsisleiaforma que a relacao en-
tre eles provejam uma lucratividade suficiente para os rd$omina que eles mantenham
interesse em continuar convivendo no sistema. Por esseanos n0s precisam selecionar
um portfélio de servigos para prover, considerando umgaelaantajosa do ponto de vista
custo/beneficio, onde a receita obtida em reciprocidaderdacdesses servicos supere 0s
custos para manté-los disponiveis.

Considerando um intervalo de tempo suficientemente graradia, n6 possui um perfil

de requisicao representado pelo conjunto de servigcosnidqaes as proporcdes entre eles,

45
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chamadofavor tipica Naturalmente, cada né deve prover ao menos 0s servicosude se
favor tipico, ja que estes estdo previamente disponivesuasinstalagcdes computacionais.
Considerando que ainda h& recursos disponiveis, o porti@iservicos do né pode ser
incrementado ao se anexar mais servicos.

Noés consideramos aqui que 0s nés vao ser estimulados a degosgyara outros nos
através do uso de algum mecanismo de incentivo como d Nadirade et al. 2004 Assim,
um grande portfélio de servigos vai dar mais espaco paraejestabeleca interacbes mu-
tuamente lucrativas com outros nos. Infelizmente, um graqnatfolio também acarreta um
alto custo para prover 0s servicos.

Idealmente, deve-se escolher o portfdlio de forma que @lgae um né consegue obter
da grade seja maximizado. Naturalmente, isso s6 seriavebssio comportamento futuro
de todos os nés fosse conhecido, o que ndo é o caso em gradesaP2PAlém disso,
posto serem 0s nOs agentes racionais, a mudanc¢a no podé&lim n6é pode desencadear
mudancas nos portfélios dos demais nés, porque a selec@ovitgos de um n6 acaba tendo
um impacto no lucro obtido pelos demais e, por esse motivyvapelmente estes também
mudarao sua estratégia.

Dada a impossibilidade de antecipar uma selecdo 6tima d®lpmré desejavel tratar
o problema como uma otimizagdo, em que 0s nés buscam alcamgaselecdo que se
aproxime o maximo possivel da melhor selecdo que pode s$ay éefim de maximizar o
lucro.

Posto o problema que sera objeto de nosso estudo, faz nécegsdtar uma abordagem
para lidar com ele. Neste trabalho tratamos deste problepata de uma modelagem

formal, em que definimos matematicamente todos os aspastdbe€ sao pertinentes.

4.2 Modelo do Sistema

Construimos um modelo matematico que nos permitiu lidar osrdiversos aspectos do
sistema que consideramos nesse estudo, permitindo umdagean analitica, bem como

uma abordagem por simulacéo.
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4.2.1 Multiplos Servicos

Assumimos que cada servigo tem um custo para ser provideeeasto depende de muitas
caracteristicas como o tipo do servico, a capacidade dstimento do nd, o consumo de
insumos como pessoal e eletricidade, a taxa de falhas e a@®eonecessidade de substi-
tuicdo de equipamentos, bem como o tempo de instalacagjuagao. Além disso, todo
o hardware instalado por um n6 também tem um custo de mamdigtejue precisa ser con-
siderado. Parte desse custo é devido & disponiblizacdouligaetentos para execucao de
servicos da grade. Por esse motivo, um mesmo servico plovant tera custos e receitas
diferentes em nds diferentfl¥lowbray et al. 2006 Essa heterogeneidade de custos e re-
ceitas dos servicos pode fazer com que certos servicos, as cendi¢cdes, tenham uma
lucratividade baixa, ou possivelmente negativa. Assimstanecessario escolher um sub-
conjunto de servicos para prover, sendo que este subcomretisa gerar uma lucratividade

a mais alta possivéCoélho et al. 2008

4.2.2 0O modelo matematico

Supomos: servicos diferentes, o conjunt = {si, so, ...s, } representa todos 0s servicos
gue podem ser oferecidos pelos nés. Assumimos que os nos\godeer qualquer um dos
servigcos, cada um com um custo associado. O tempo foi dsmletemturnosde forma
gue qualquer intervalo de tempo é compostd'darnos.

Consideramos um total d€ nds usando algum mecanismo de reciprocidade para com-
partilhar multiplos servigcos. Qualquer p@recisa se limitar a um orgamensy para esta-
belecer e manter um conjunto de servicos a ser oferecidala graante um dado intervalo
de tempo. Apos cada turno de tempo o0s nds podem trocar o towcjeservicos oferecidos.
Assim, a cada turnoo conjunto de servi¢os provido por um p@ dado por:

S = (st s, ..., 8 )

D p,12 °p,25 ** Op,n
ondes, ; € {0,1} V pe {l,..,N}, je{l,..,nfetc{l,.. T}
Em um dado instante alguns n6s podem estar com recursos®ailisponibilizando-os
para a grade. Outros podem estar consumindo o0s recursoadia @s nds que desempen-

ham o primeiro desses papéis sao ditos no estadadoe os que desempenham o segundo
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papel sdo considerados no estasltebendo
Para simplificar, assumimos que, quando no estadebendpo nd esta com toda a
sua capacidade local sendo usada para computar seus pre@micos, e além disso esta

tentando receber capacidade adicional da grade.

Custos

Como mostramos no capitulo 3, os valores dos servi¢cos séi@uiés para cada no e, por
iSs0, o vetorC, = (¢, 1, Cpa, ..., Cp n) FEPresenta os custos de cada servigo parapo Aésim,
cadac, ; € 0 custo que o nptera para prover o servigo Neste trabalho consideramos que o
custo do servigco ndo mudara ao longo do tempo. Essa simplificarazoavelmente realista,
ja que ndo se esperam alteracdes grandes nem rapidas des tpie compdem os custos
dos servicos. Além disso, posto que 0 nO usa 0s custos ddgaepomo iNsuMos para
a tomada de decisdo a respeito da sele¢do de seu portf@mtuais mudancas nos custos
acarretariam apenas mudancas na sele¢do dos portfolissydnanos mecanismos usados

pelos nds para selecionar servigos. Dessa forma, @@ um custo de servicos, por turno

n
- ;
t, definido pory " s!, - ¢,
j=1
Para manutencdo de sua capacidade computacional, os riEntese sujeitam a custos

de hardware. O custo de hardware depende da capacidadedsganmento instalada. Para o
ndp, ¢, representa sua capacidade local de processamento, qoéesecida a grade quando
estiver ociosa. Consideraremos essa capacidade em numenagliinas e assumiremos,
por simplificac@o, que todas as maquinas sdo similares eatidape de processamento e
armazenamento de dados.

O custo por turno de hardware que sera associado a cada emidgatocessamento é
dado porh, e assim o custo total que o pdera para manter seu hardware disponivel para a
grade é dado pay, - h,,.

A soma do custo por turno de hardware mais o dos servicosseieeo custo final do

ndp, na forma

n
t t t
Cp=qp hyp+ Zsm ey < B,
j=1

O orcamento que resta ao pao turnot € dado pela diferenca entre seu orcamento
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total (B,) e o total de gastos que ele ja teve até o turrol. Isso permite definir o valor
do orgamento restani&/, como sendo o valor de seu orgamento total subtraido dosscusto
acumulados no decorrer do tempo, da seguinte forma:
=B, - Z Cy
Neste trabalho consideraremos que o n6 dispde, a cadadgrnn) orcamento constante.
Este orcamento sera iguallaésima parte do orcamento geral. Assim, a cada turno n6

dispGe de um orgamento igual®y = B,/T

Favor Tipico

Assumindo que serdo normalmente dominios administratiutdnomos, 0s nds possuem
objetivos e atividades de negdcio especificas. Como résylés aplicacbes que lhes déo
suporte também devem ser especificas. Definintesr@aanda tipicale um né como sendo a
guantidade média de unidades de computacdo e a proporca@sIservicos requisitados.

Por exemplo, se um né, por um certo intervalo de tempo, salicimaquinas que tenham
0 servigos; e 10 maquinas que tenham o servigg a sua demanda tipica € sieémaquinas,
numa proporcao’()%, 20%) entre 0s Servicos, e ss.

Esta proporcao é o séw@vor Tipica Neste trabalho, assumiremos que o favor tipico de
cada no é constante ao longo do tempo.

Definimos o favor tipico do ng como um vetor de proporc¢des (possivelmente iguais
a zero em muitos casos) entre os servicos, de forma que a swmhadssas proporcoes
seja igual a 1. Assim, o favor tipico do moé dado porF, = (f,1, fp.2:--s fp.n), ONDE
0<f; <1V pjondepe{l,. N} je{l, ..n},e> f,=L

Conforme descrito na definicdo do problema, nesté:tlrabalskmmimos gue os nos sem-
pre oferecem seu Favor Tipico. Note que, de acordo com nazdela) se um servigcoesta
no favor tipico do n@ entéof, s # 0, e assim f,, ;| = 1. Dessa forma, para garantir que os

servicos que compdem o favor tipico sempre sejam oferedidogue se definir a restricao:

se[ fpi] = 1 entdos, ; = 1.
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Receita

Consideramos que, numa operacdo normal de organizacOesiligsen Tl, o custo de se
manter oglata centersnstalados € necessariamente menor do que 0s resultadesigres
do uso destes. Por isso, é razoavel supor que, no modelo, wrtenba uma receita asso-
ciada a cada um dos servicos que ele consome, e essa recitmé supere seus custos
Para modelar isso nds consideramos um fator de lucrg ¢ue representa o quanto € lucra-
tivo o uso do servi¢a pelo nép. Para efeitos praticos, naturalmente, o valopgeprecisa
ser maior do qué. Isso garante que o servico € lucrativo quando provido peprip no.
Esse aspecto é importante para refletir o fato de que a isfratara local é planejada para
prover os servicos de interesse do préprio no, de forma quedp disponibilizados usando
a infra-estrutura local, tais servicos sempre gerarao eceta superior aos custos.

A fim de se encontrar o total de receita em computacdo queroreéebeu da grade é
necessario saber a quantidade de processamento que fmdeeper cada servico. Consid-
eramos que, em um turripa quantidade total de computacdo que um no recebe é dada por
R, = (1] 1,79, - Ty ONder; - € a quantidade de computacéo do servigecebida pelo
noé p no instante.

Mas o uso de sua prépria capacidade local para processayosstambéem gera receita
para os nés. Por isso, é necessario também se levar em camatalgde local de proces-
samento que o np possui. Essa receita local € dada pela sua capacidade daeaheaig,)

e 0 seu favor tipico, que definira a propor¢cédo que cada serwggbera de sua capacidade
instalada. Considerando o exemplo da Sec¢éo 4.2.2, se 0 80i pos total d&20 maquinas,
estas deverdo ser divididas na proporcadvcimaquinas para o servige e 4 maquinas para

0 Servigos,. 1sso € obtido porque &) maquinas deverdo ser multiplicadas pela proporgéo
dos servigcos que é de8 e 0, 2 respectivamente.

Para se calcular a receita total que gpm&@cebe no turno € necessario se multiplicar o
fator de lucro pelos custos dos servi¢cos, considerandoidades de computagéo que foram
recebidas para cada servico; tanto as que foram obtidaedossos locais quanto as que
foram fornecidas pela grade. A quantidade de computacab dlmcservicos € dada pela
multiplicagéo deg, por f,, que é a propor¢éo do servigousada pelo n@, enquanto a

quantidade de computacéo do servgque foi recebida da grade é dada ppr. Note que,

1Com efeito, ndo teria sentido manter sua infra-estrututal s&io ocorresse.
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ao contrario da capacidade local, em que a quantidade deutagdp € constante, ja que a
infraestrutura de cada n6 ndo varia, a computacao recehigeade é variavel, podendo ser
mais alta ou mais baixa a depender das condi¢cdes enconéradzsda turne.

Assim, a quantidade total (local e da grade) de unidadesrdpwacao configuradas com
0 servigos recebida pelo ng no turnot € dada pot, - f, . +}, . Quando multiplicamos esse
valor pelo custo de cada unidade de procesaménja€mos o custo a que o noestaria
sujeito caso todas as unidades fossem providas por si mé&meusto do servicdo ponto
de vista do n.

Da mesma forma, para cada servico que ele recebe, caso estegau favor tipico,
haveria um custo de software dado pgy.

Os dois custos, de Hardware e de Software, precisam sepitiuatios pelo fator de lucro
(1) a fim de termos a receita. Dessa forma, podemos definir aidadattotal de receita que

0 ndp recebe no turné da seguinte forma:

U; - Z'um | qu’ it T;,j) < hy, + (fp,s—| ) Cp,S]
j=1

A receita, entretanto, é dependente do estado do n6. Quanilesta em estadtnwandg
e possui capacidade ociosa, ele ndo tem nenhuma unidadeiteomdp servicos para ele.
Logo, sua receita é igual a zero e a equacgdo acima define tarég&ié para os instantes em

gue ele esteja no estaderebendo

Lucro

No decorrer do tempo 0s nés vao acumulando suas receitas essos. O lucro que o
no p vai ter, considerando esse modelo, é definido em funcéo deedifa entre esses dois
valores. Sendd’; a receita total que o ndrecebeu no turnee C 0 seu custo no mesmo

turno, e considerando a variagdo do tempo, o lucro final deéndado por

T
B=3 U= Cp

t=1 t=

1
sendo que o valor dg] € igual a zero quando o no esta doando servigos.
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Revisitando o Problema

Sob a luz deste modelo podemos agora definir formalmentebdgona que trataremos neste
trabalho. Considerando que cada no atuara de maneiradodlista, buscando maximizar a
sua propria lucratividade no ambiente, temos que o objetiva, para cada ng maximizar
seu lucroF,.

Todavia, esta maximizacao precisa atender a duas restrigdeusto total precisa ser
inferior ao orcamento disponivel, e 0s n0s sempre estagiecEndo todos 0s servicos de
seu favor tipico.

Dessa forma, o problema pode ser descrito como segue.

T T
Maximize Z U — Z C,
t=1 t=1

restrito a

T
(Z Cf,) < B,
t=1
bem como

se[f,i] = 1lentdos,, = 1,

ondel <t <T.



Capitulo 5

O impacto da escolha

Neste capitulo sdo mostradas diversas avaliacdes parangdgar@m quanto as diferentes es-
colhas de portfélio de servi¢cos impactam nos resultadadabpelos nés numa comunidade.

Inicialmente mostramos, através de experimentos estadstjue as variagdes de lucra-
tividade obtidas quando tomamos ambientes com nés intetag trocando servicos sao
muito grandes. A segunda parte do capitulo dedica-se ae&alde como as diferentes car-
acteristicas do ambiente afetam o impacto da escolha. @afErmina com a concluséo
de que, mesmo sob condi¢des variadas, o portfolio de seriigmacta no lucro que os nos
obtém da grade.

Para fazermos as avaliagbes, desenvolvemos um simuladamglementa o modelo
definido no capitulo 4, considerando um ambiente com uma geidntidade de ndés com-

partilhando servicos diferentes, utilizando a NoF comoan&no de reciprocidade.

5.1 Contabilidade de Favores

De acordo com a NoF aplicada a mdltiplos servigdswbray et al. 200F € necessario se
definir um mecanismo d€ontabilidade de Favorepara que os nés usem informacdes de
interacOes passadas a fim de decidir prioridades no esoaoma de seus recursos 0ciosos.
O simulador implementa a NoF, de forma que cada né6 mantém ldo aarespeito das
interacdes passadas com cada um dos demais n6s com quenhalateragido. Este saldo
indica a quantidade de favores que cada no se consideracdel@sidemais. Quando um

no p doa servicos para o NG o saldo de» mantido pork € incrementado enquanto o saldo

53
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analogo (dé: mantido pormp) é decrementado. Os valores de incremento ou decremento dos
saldos séo definidos internamente pelos nés em funcao dprégui®s custos.

Supondo um exemplo em qéeesteja doando paga A fim de calcular o valor de incre-
mento do saldo dk junto a si, 0 nd precisa considerar a quantidade de computacgéo que ele
recebeu dé& e multiplicar isso pelos seus préprios custos. O saldo gn&alecrementado
da mesma forma, apenas considerando os custbs@emo nao pode haver saldo negativo,
uma verificacdo adicional é necessaria quando os nés estddalo

Definindo Bal; (k) como sendo o saldo do ikémantido porp no turnot er}, (k) como
sendo a quantidade de computacao do servipae foi doada entre os np k no instante

t, podemos definir a funcao de atualizagcéo do saldo como segue:

maz{0; Bal:™ (k) — Y 1} (i) - (c,; + hy)}, Sep estd doando pata

5]

t . n
Bal,,(k) = Ball (k) + E ry, (k) - (¢p; + hy), sep esta recebendo de
j=1

Ball " (k), sep ndo esta nem doando nem esta recebendo de

5.2 Avaliacao dos diferentes portfolios

Para avaliar o impacto de diferentes portfolios, foi neesdidar com o grande numero de

v
possiveis sele¢des de servigos. A quantidade de combmagdeda poE (Z) ondev

€ a quantidade maxima de servi¢cos que se pode oferecer. sl%omeﬂ;ivlz):&esenvolvemos
um simulador que faz uma abordagem probabilistica. Nestelador, os nés fazem um
grande namero de selecdes aleatorias, para encontraratgarseja muito boa e outra que
seja muito ruim, embora ndo haja chance concreta de encantralhor ou a pior possivel
guando simulamos uma quantidade significativa de servidoe que o objetivo é verificar
se o impacto é grande, ao invés de encontrar a melhor ou agegés.

Consideramos uma grade P2P com nés homogéneos, com méiagdmn(os nds op-
eram com50% de chance de estarem doando, e demanda de processamehto dgas
vezes a propria capacidade, portanto eles solicitam a gradequantidade de recursos
igual a sua prépria capacidade de processamento). Deddisay cenarios com custo de

hardware igual 20% do orcamento, sendo o custo de cada servico definido akeaenie
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entre10% e 20% do orgamento, além de definirmos um fator de lucrade = 4). Com
essas configuracdes, todos 0s nés obtém resultados pegityoe permite uma comparacao
proporcional entre os resultados, embora n&o haja efabye ® impacto das escolhas.

Depois de simulagdes preliminares, vimos que quando usgnadguer valor entré.000
e 10.000 sele¢bes aleatorias, a diferenca entre a melhor e a pigéseéscontrada néo au-
mentava significativamente. Por esse motivo, nés decidisasum total dé.000 sele¢des.

Geramos aleatoriamentecenarios, usando as caracteristicas descritas acima. Cada
cenario € composto de um conjunto especifico de: requisdigeads Workload), favores
tipicos de cada um dos nés, custos dos servicos e orcamantarpo, também para cada
no.

Em cada cenério os nés fazem uma selecao aleatoria, que & padm intervalo de
tempo (.000 turnos na nossa simulagéo) e registra os resultados. Daipss 0 processo é
repetidol.000 vezes, perfazendo um total d®00 sele¢des, cada uma delas experimentada
por um tempo que dura000 turnos.

Ao fim do experimento, o maior e 0 menor lucro de cada n¢ fostegio. A Figura 5.1
mostra os lucros maximo e minimo obtidos pelos nostihosnarios estudados. Note que,
em alguns cenéarios (os dois Ultimos), embora a variacacmpimmal (a propor¢ao entre o
melhor e o pior resultado) seja muito elevada, o maior lubsmokito ndo passou ded00,
enguanto em outros cenarios pode-se chegar ou ultrapassea de14.000 unidades. Isso
€ uma forte evidéncia de que os aspectos do ambiente tamhgaatam na lucratividade.
Estes aspectos e seus impactos seréo estudados detalhedaa8ecao 5.3.

Na Figura 5.2 podemos ver a média das variacdes encontrata®e nos nos diferentes
cenarios. Note que nenhum né obteve, em média, uma variaclar inferior a50%),
(embora em alguns experimentos tenham aparecidos valenesrienores) e a média das
variacgoes ficou en52%.

Em seguida, pudemos medir qual foi, entre todos os difesezgaarios, a maior e a
menor variagdo de lucro obtido por cada n6. A Figura 5.3 ra@grmaiores e as menores
variagdes encontradas por cada um dos nés nos cenarioadosaLEmM todas as simulagdes,

a maior variacéo encontrada foi 629% enquanto a menor variacao encontrada fa@fe.
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Figura 5.1: Variacdo do lucro dos nés nos diferentes ceméstudados

5.2.1 Variacao da lucratividade

Os resultados permitiram-nos ordenar os nés de acordo camag&0 percentual da lucra-
tividade. Na Figura 5.4, a linha entre as duas areas cinpassenta a variacao percentual
média encontrada nos cenarios. A figura deve ser lida carytodos nés obtiveram uma
variagdo aproximada da lucratividade de, no minigie,. Por exemplo, nesses resulta-
dos, nés podemos notar qae% dos nds conseguiram uma variacdo de pelo ménids
aproximadamente, e alguns nos (menog%edeles) obtiveram uma variagdo ¢&€0%. As
areas cinza representam o erro maximo estatistico, coasitte um intervalo de confianca
de95%.
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Variagdo Média de Lucro
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Figura 5.2: Variacdo média do lucro dos nés
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Figura 5.3: Comparac¢ao entre a maior e a menor variagao redos nos
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Figura 5.4: Variacdo do lucro X Percentual de Nos: percénteiganho meédio obtido por

diferentes frac6es da populacao de nos

5.3 Avaliando o impacto sob diferentes condicdes ambien-
tais

Os resultados da Secao 5.2 mostram que a selecao de seewgositforte impacto no lucro
gue os nos recebem da grade. Entretanto, espera-se queais dspectos do proprio ambi-
ente também impactem na lucratividade dos nés, como a gadetie servigcos disponiveis
para serem oferecidos, o nimero méaximo de servi¢os que peeleofierecidos pelos noés -
caso de orcamentos mais ou menos generosos - e a propriag@m(eslacao entre a quan-
tidade de demanda e de oferta de recursos, que determingetitridade entre os nos) do
sistema também influenciam nas possibilidades que os nésgrasde melhorar ou piorar
seus resultados a partir da selecdo de portfélio de servigos

Desenvolvemos experimentos simulados em que os nés dspudé uma quantidade
méxima de servigos para oferecer, e 0s mantinham fixos dunamt sessédo. Definimos uma
sessdo como sendo uma quantidade de tempo grande o suficemtpie os grupos de nés
mutuamente lucrativos estivessem consolidados, segubkiNaF. Selecionando diferentes
conjuntos a cada sessdao, e executando uma grande variedsegesfes (mas ndo cobrindo
todas as possiveis combinacdes de selecdes, pois a qdergigeoibitiva), medimos o mel-
hor e o pior resultado de cada no, considerando a relacaerpeat entre o que ele solicita

e 0 que ele efetivamente recebe. Para evitar que aspectusfegys dos nos influenciassem
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no resultado, estabelecemos que 0s servigos teriam umarstante£ 1), e que a receita
por unidade de servigo consumido seria igual ao seu propsim@: = 1). Os experimentos
realizados sob essas configuracdes permitem medir a qad@ii: computacao recebida, e
o quanto ela é variavel em funcao dos diferentes aspectstierados.

Para comparar a quantidade de computacéo recebida entds,aonsideramos um re-
sultado relativo, em confrontagdo com o maximo que pode lsslmpor cada né. Esse
valor é dado pela quantidade total de recursos que eletaolicom esses parametros fixa-
dos, experimentamos a variacéo de lucratividade propuad@ por diferentes portfélios de

servicos enquanto variamos 0s aspectos ambientais.

5.3.1 Variando o tamanho do universo de servi¢cos

A relacéo entre a quantidade de servicos e a quantidade die nisdida inicialmente. Para
A . . , . ~ 1N -

fazé-lo, consideramos diferentes nimeros de servicosamafque a relaga% (nimero de

servicos / numero de peers) variasse desde um cenario endgluab vezes mais nés que

servicos até uma relacdo de um né para cada trés servicos.

Parametros

50 noés

Total de servicos variou: 25, 50, 75, 100, 125 e 150 servicos

5 servicos oferecidos por cada no

50% de chance de cada n6 estar doando em qualquer turno

Favor tipico com 1 servico

Tabela 5.1: Parametros usados para avaliar o impacto dec&arno tamanho do universo

de servicos

A Tabela 5.1 mostra a configuracao de parametros de ambieat@gsideramos nestes
experimentos.

A Figura 5.5 mostra os melhores e os piores resultados meglais/os obtidos pelos
nés nas diferentes circunstancias. O melhor resultado @$icou acima do80%, indi-
cando que em média os nos recebefade cadal( servigos solicitados, independente da
guantidade de servicos. Ja o pior resultado mostrou-seserasével a relacéo entre as quan-

tidades de servicos e de n6s no ambiente. Quando ha poue@®se& muitos n0s, mesmo
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Melhores e piores resultados

100,00% * * * * * .
50,00%
B0,00%
40,00%
20,00%
0,00%
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ndmera de serigos fndmera de nds

——Melhores Resultados —i—Fiores Rezsubados

Figura 5.5: Melhores e piores resultados em funcédo da kelegtie nimero de nés e de

servicos

as piores selec¢des conseguem uma lucratividade raza@delde19% quando h& nés para
cada servigo, e chegand@&s quando essa relacéo é e 1, caindo em seguida a medida
em que h& mais servigos disponiveis.

Esse fendmeno é explicado porque quando ha muitos nds egsenocos, a proba-
bilidade de um no selecionar aleatoriamente algum sernueagaba sendo consumido por
outro que seja reciproco no futuro é mais alta. A medida enaquentidade de servicos vai
crescendo, essa chance diminui e, por conta da reciprecadmbiente, os nds recebem

Menos recursos.

5.3.2 Variando a quantidade de servicos oferecidos

Em seguida estudamos de que forma a quantidade de servigoadpno pode oferecer (que
é funcdo da generosidade do orcamento e da quantidade deodisponiveis) impacta na
variacdo de lucratividade obtida com diferentes portftle servicos.

Para realizar esses experimentos, nés fixamokanelacao entre o tamanho do universo
de servicos e o total de nés da comunida%e:é 1), estabelecendo uma grade codmos e
50 servigos. Variamos a quantidade de servi¢os oferecidosguiar n6 com valores de 2,
3,5, 10, 15, 20 e 25, enquanto os demais parametros foram mantidos constgnéele (Com

contencdo média, sessdesl@e0 turnos, favor tipico composto deservico el 000 sele¢bes
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diferentes).

Parametros

50 n6s

300 servicos no total

Uy

Total servigos oferecidos por cada n6 variou: 1, 2, 3, 5, 5020 e 25 servigo

50% de chance de cada no estar doando em qualquer turno

Favor tipico com 1 servigo

Tabela 5.2: Parametros usados para avaliar o impacto deg&arna quantidade de servigos

oferecidos

A tabela 5.2 mostra 0s pardmetros que usamos nos expeingeiretosediram o impacto

da escolha quando variamos a quantidade de servicos ofesqmr cada no.

helhores e Fiores Resultados

120,00%

100,00% = ._ = -
50,00%
B0,00%
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20,00%
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Mdrmero de servigos oferecidos

—8—Melhores Rezultados —e— Piores Resultados

Figura 5.6: Melhores e piores resultados em funcéo da glaatgide servicos oferecidos

A Figura 5.6 mostra os melhores e os piores resultados mébiios pelos nds en-
quanto a quantidade de servicos varia. E importante olrsgneaquando os nos oferecem
apenas o seu favor tipico (que nesses experimentos € fopoadpenas servico), pratica-
mente ndo ha variagdo porque apenas 0s nds que eventuatoesiienam 0 mesmo Servico
poderiam promover trocas entre si, sendo que as variacdesrtiélio sdo impossiveis, ja
gue nesses casos a Unica variacdo possivel é em funcédo deoseobtidos por estarem

ociosos. A figura mostra que o melhor resultado dos nds seiapmo de100% quando a
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quantidade de servigos oferecidos chegg@u 10% do total de servigos) e, assim, torna-se
possivel variar o portfélio. Todavia, o pior resultado fi@mu pouco mais deé0% nesses
casos. Esses “piores resultados” decaem cada vez maisoqjo@ipeducos servicos, (< 3)
porque as possiveis combinagdes de sele¢cdes sdo muitmd@sjimas vao melhorando a me-
dida em que a quantidade de servicos oferecidos aumentmrat®a praticamente inexistir
diferenca quando a quantidade de servicos oferecidos eg@u 50% do total).

Da mesma forma, a figura mostra que a variagdo € menor com wnédade pequena
de servicos oferecidos e cresce a medida em que essa qdardigdaenta. Quando a quan-
tidade de servicos se torna muito alta essa variacao voltaiaudr.

Isso ocorre porque com poucos servigcos oferecidos a gqaaetide possiveis sele¢cbes
diferentes é muito pequena (ou apenas uma, caso o nd posseeofsomente 0 servigo
de seu favor tipico), de forma que ndo ha como o no variar s=udtados significativa-
mente. Por outro lado, quando a quantidade de servicoscafesese torna muito grande
(aproximando-se de uma fracao significativa total de sesvexistentes no universo), 0s
nos encontram uma situacao analoga: a quantidade de setémselecionados” diminui,
fazendo com que a quantidade de possiveis diferentes eglggf@ menor e, por esse motivo,
nao seja possivel variar mais significativamente seustaekd.

Com efeito, uma vez que que a quantidade de possiveis vesiag€6dada por
n _Z!)! gl sendar 0 numero de servigos oferecidos, quandse aproxima dé, o valor
se aproxima dé. Por outro lado, quande se aproxima de, o valor também se aproxima
del. Assim, quando se oferecem muitos ou poucos servigos, didade de variacdes se
torna muito pequena.

Um outro aspecto importante que se pode ver na Figura 5.6 B&um ligeiro decre-
mento dos melhores resultados obtidos pelos n6s quandmtdade de servigos oferecidos
cresce muito. 1sso ocorre porque, quando a quantidade deaseoferecidos pelos nés au-
menta, eles passam a concorrer entre si ja que a quantidade dee oferecem um mesmo

servico aumenta. Essa concorréncia acaba tendo um impagieanto cada um deles con-

segue receber individualmente da grade.
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5.3.3 Variando a contencao

Finalmente, para entender como a escassez ou a farturauiga®afeta o sistema, executa-
mMos um experimento similar em que variamos a contencao sreiscomo um todo. Para
variarmos a contencao, usamos a probabilidade de os nésrestaando em cada instante.
Quando a probabilidade € muito baixa, o0 sistema esta opeemdalta contengédo porque
h& um nimero muito alto de solicitagdes contra poucas sfeanedida que a probabil-
idade de estar doando aumenta a contencao diminui. Estabreds que uma contencéo é

considerada média quando os nés atuam 8@t de chance de estar doando.

Parametros

50 noés

300 servicos no total

5 servicos oferecidos por cada no

[=)

Chance de cada no estar doando em qualquer turno variou:308%,50%, 70% e 909

Favor tipico com 1 servico

Tabela 5.3: Parametros usados para avaliar o impacto dang@t do sistema

A Tabela 5.3 mostra os parametros que usamos para realieapesmentos que medi-

ram o impacto da contencéo na variacao de lucratividaddapglos nos.

Melhores e Fiores Resultados
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100,00% — |
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Figura 5.7: Melhores e piores resultados em funcéo da co@besta grade
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A Figura 5.7 mostra como a contencéo afeta a diferenca estneethores e os piores
resultados encontrados pelos nés em funcéo dos diferemtédips selecionados. Podemos
ver que quando o sistema opera em alta conten¢do (0 numerio dedoadores fica em
torno de10% a 20%) a amplitude da variacao de resultados € consideravelmestier do
que quando a contencdo € media% a 60% de doadores). Além disso, o ambiente com
alta contencao diminui a lucratividade, pois mesmo os meth@sultados sdo muito baixos
(inferiores a60%). 1sso ocorre porque, quando ha alta contencgdo, a quaatdacecursos
ofertados € pequena para o nimero de consumidores. Dessg foquantidade maxima de
recursos que os nos podem receber também é pequena em eetpgiatidade de recursos
solicitados. Esse fendmeno limita a prépria amplitude d&agao, j& que ndo ha como os
nés alcangarem resultados mais expressivos em fungao pldgpegiglidade de recursos.

Quando a contencédo se torna baixa os melhores resultadgeosenaam do 6timo
(100%), embora se perceba uma ligeira diminui¢cdo na diferenga eatmelhores e os piores
resultados. Esses fenbmenos se explicam porque, quandixaibntencao - caso em que
ha muitos recursos oferecidos e pouca demanda por eles uba pompeticédo por recursos
e 0Ss nos acabam recebendo recursos ociosos de outros mesnselegdes ruins de port-
folio. Note que, de acordo com a NoF, um né s6 define priorisigg@ando hd competicédo
pelos recursos. Dessa forma, a reciprocidade do sistenmargerais relevante quando o
escalonador de recursos escolhe, entre 0s varios nos @ecestpetindo, premiar os que
foram mais generosos no passado. Assim, havendo pouca tigaiogeor recursos, hi tam-
bém pouca oportunidade de usufruir da reciprocidade denségstdiminuindo a importancia
de selecdes que maximizem parcerias lucrativas.

A Figura 5.8 ilustra esse aspecto sob a otica da relacaoagtrantidade total de recur-
sos solicitados e recebidos. Tomando a média dos melhaesaos obtidos, vemos que
somente quando a contencdo € muito alta é que se torna ivglossiber a totalidade dos
recursos demandados. Em seguida, a medida em que a condém@@a, a quantidade de

recursos solicitados também diminui, permitindo obtéelm® mais facilidade.
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Recursos Solicitados e Recebidos
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Figura 5.8: Quantidade de recursos solicitados e recebiidsncao da contencéo da grade

5.4 Discussao

Os experimentos mostraram que o lucro recebido pelos nésyaoar significativamente
em funcgédo do portfélio de servicos que eles selecionam garacer. Em um ambiente com
muitos servigos disponiveis essa variacao pode alcanipaesanuito diferentes, em funcéo
do conjunto de servi¢os que é selecionado pelos nos.

Nas simulacfes da Sec¢édo 5.2 considerou-se um or¢camentpagaaodos 0s nos. Além
disso, 0s nés sempre solicitavam uma quantidade de magxatamente igual a sua ca-
pacidade instalada. Caso sejam outros os valores dess@sgbars os resultados variarao,
podendo haver casos de nés com lucro negativo ou lucros it@ss mas sempre havendo
uma variagéo do lucro em fung&o do conjunto de servigosisakdos.

Foram gerado$§ cenarios diferentes. Para cada um dos cenarios hb0ve selegbes
diferentes de servigcos a fim de se medir a variacdo do lucrouagéd do portfélio de
servicos. Experimentos com até.000 sele¢cdes ndo resultaram em mudancas significativas
dos resultados (salvo em casos isolados). Isso se deveatefgtie, com o orgamento fixo,
a quantidade de possiveis selecdes é restrita a uma fragéamnkidade total de combinacdes
de servigos. Para orcamentos maiores provavelmente secéssdrias mais selecoes.

Observamos também que os cendrios trouxeram variagcdessgntom alguns cenarios
gerando maior variacdo nos lucros dos nés. Encontramosamddivariacdes que vao de
95% a 198% entre os cendrios considerados. Esse fenbmeno é espeiaglee pm tese
podem haver cenarios em que absolutamente ndo ha variagdoralecomo no caso em

que todos os nds sado idénticos, com custos iguais para tedB®E\acos, e que selecionam
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exatamente 0s mesmos servigos para o seu favor tipico. diadsias, porém, além de ir-
reais sdo extremamente improvaveis de serem geradosrelgante nesses experimentos
simulados.

Além disso, mostramos que aspectos como a contencdo, ohanganuniverso de
servicos, a quantidade de nds e a capacidade orcamentiadtermina a quantidade de
servicos oferecidos) também influenciam na variacdo de lgge os n6s podem obter em
funcdo do portfélio de servicos observados. De fato, antésecom altissima contencéo,
ou comunidades cujos nos oferecam todos - ou quase todoserwgos disponiveis, ou
ainda casos em que o0 universo de servicos seja minimo, ne@ma&o permitem que 0s nés
explorem diferentes portfolios de servigos oferecidos alénrmaximizar a lucratividade.

Em todas as demais condi¢fes estudadas o conjunto de sesgleoionados impacta na
lucratividade recebida, outorgando aos nos a possibdidadisar estratégias para selecionar

servicos que sejam mais interessantes do ponto de vistarddividade.



Capitulo 6

Heuristicas de Selecao de Servico em

comunidades P2P

Nos sistemas P2P que consideramos neste trabalho, todés t&mcomo objetivo encon-

trar uma selecdo de portfélio que maximize seu lucro. Infiedinte, a cada selecdo feita por

um ndp se segue um cenario especifico, que é composto pela demaodaatends, mais

seus respectivos portfolios. O nimero de possiveis comi@sade portfolios feitos por cada
x

um dosN nés no sistema é dada pE (x> , sendar 0 numero de servi¢os que podem ser

k
k=0
selecionados. Isto posto, a combinacéo total de possataidas apds cada selecao feita por

L [z "
cada um dos nés é dada p{okzzo (k)] :

Além disso, devido ao carater estocastico do sistema, ésisingl saber a ordem em
que cada solicitagdo vai ser atendida pelos nos provedbét&também o fato de que os
servicos selecionados, e possivelmente doados, peloacsdbam gerando mudancas nas
prioridades dos outros nos, de acordo com o esquema deaedige. Considerando que
toda solicitacdo é, em algum instante, recebida por cadaosmdas, e sendd - (1 — pon)

0 nimero de nés que estdo consumindo, entdo temos um tadat de— p?*)! possiveis
filas de solicitacdes que chegam a cada no que esta provendmse

Sabendo que os nds precisam usar critérios para selecisrsanacos a fim de max-
imizar sua lucratividade, e tendo em vista 0 nimero expaakde possiveis estados do

sistema depois de cada selecdo, mais o numero fatorial devpescombinacdes de solic-

itacOes atendidas em cada instante, mais o fato de que o cameato futuro dos outros

67
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nos é desconhecido, podemos afirmar que a selecdo do mefilontoopossivel de servigcos
€ uma busca va, dada a complexidade computacional do poocess

Isto posto, resta aos nés implementar métodos de selec@e dpaseiem em heuristicas.
Estas solugbes abrem mao da melhor escolha possivel endgastolhas que sejam sat-

isfatoriamente boas ao tempo em que podem ser executadaoogutexidade polinomial.

6.1 Avaliacéo das heuristicas

Definimos dois conjuntos de métodos algoritmicos (heuds}ique fazem a selecdo dos
servicos para os nods, e medimos a lucratividade alcancadzceita relativa destas heuristi-
cas sob diferentes condi¢des. O primeiro conjunto sdo asstieas baseadas meodelo do
sistemae o segundo séo heuristicas que se baseiam em informacaesdmte.

No primeiro grupo estdo heuristicas que se utilizam de indgdes a respeito do sis-
tema que consideramos: o fato de ser um sistema baseadoipmaielade e os aspectos
intrinsecos dos nds, como o custo dos servicos e o orcamigptindvel. No segundo grupo
temos heuristicas que trabalham colhendo informac¢fes #¢eata, a fim de usé-las para
tomar decisdes que permitam melhorar a lucratividade des n6

Mostramos os resultados encontrados para cada heurésticefinal fazemos consider-
acOes sobre o desempenho de cada uma delas.

A avaliagcdo das heuristicas foi feita usando uma simulagéeekhante a que usamos
para aferir o impacto das escolhas, com a diferenca de qtecao 0 seletor de servicos €
implementado com um algoritmo especifico.

Consideramos um ambiente cdih nés (N = 50), e 300 servi¢os ¢ = 300). Defin-
imos que a capacidade local de cada no é iguab ainidades de computacédg =
10,Vpondel < p < N, e o custo de manutencédo de cada unidade é igQal.aCon-
siderando que o custo é composto de multiplos diferentesefatjue se superpdem, e de
acordo com o teorema do limite centfBludley 1978, temos que o custo de software de-
vera seguir uma distribuicdo normal; assim, estabelecgme®sta distribuicdo seria dada
porc,, = X ~ N(0,75;0,25). O fator de lucro seria igual 4 0 (1 = 4). E importante
ressaltar que resultados experimentais nos permitem afijuesa variagao do fator de lucro

ndo altera o comportamento das heuristicas, apenas tosesuwtados mais ou menos lu-
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crativos. Finalmente, estabelecemos que o favor tipiéga semposto de dois servigos, um
deles com uma proporc¢ao que variava no interf@lo; 0, 2; ...; 0, 9] e o0 outro na proporcao
complementar.

A simulacédo se desenvolveu em turnos, conforme descritoatielo matematico, sendo
gue em cada turno os nés podem estar no estadndoou recebendo Ficou estabelecido
gue o sistema teria uma contencao média: a quantidade dampErads doadores e consum-
idores deveria ser aproximadamente igual. Para isso, alpimtade de cada nd estar no
estadadoandoé igual a50% (p?" = 0, 5).

O orgamento disponivel por turno para cadag) f/ariou entre3 e 25. Para cada valor
de orcamento nés geramd80 cenarios diferentes. Um cenario é definido como sendo o
perfil de todos o0s nés no sistema: os seus favores tipicoastmsale provisao para todos 0s
servicos que podem ser oferecidos, aléemadokload geral, com informagdes sobre quais
0s nos estao consumindo ou doando servigos ao longo do tempo.

Executamos simulagBes de cada cenario durante um totab@eturnos (" = 1.000).
Essas simulagbes com0 cenarios €l.000 turnos foram suficientes para gerar resultados
com um erro relativo sempre inferioR& com um nivel de confianga iguaba% em todos
0S nossos experimentos. A Tabela 6.1 mostra os valores goeagara 0s parametros nos

varios cenarios simulados.

Tabela 6.1: Sumario de parametros do sistema nos cenariakadios

Parametro Valor
N 50
n 300
0, Vp, 1 <p <N 10
hy,¥p,1 <p <N 0,1
Cps: VD, 5,1 <p< N, 1<s<n N(0,75;0,25)
tps, VD,5,1 <p< N, 1<s<n 4
T 1.000
plon 0,5

BLVp,t,1<p<N,1<t<T {3,4,510,15,20,25}

Definimos uma heuristica papalva, chamadd&dadom que sera usada como patamar
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minimo de validacdo das demais. Esta heuristica implenuemtad que ndo considera nen-
hum aspecto na selecao de servicos para serem oferecidéaz e@forma absolutamente
aleatéria, limitado ao orgamento disponivel.

Nesta avaliagdo nés consideramos Ramdomé, em meédia, a pior selecao possivel j&
gue esta heuristica superaria apenas aquelas que int@inoéote busquem selecdes ruins

gue, em casos praticos, jamais seriam implementadas poéum n

6.2 Heuristicas baseadas no Modelo

Neste trabalho nés definimos duas heuristicas “basicasgadas no modelo do sistema,
gue foram inspiradas nas solucdes de dois problemas de#srea Problema da Mochila
e 0 Problema da Selecéo de Carteira de Investimento. Eséagsha@wrristicas usam, como
insumo para a tomada de deciséo a respeito de quais seregesder selecionados ou
ndo, informacdes disponiveis para 0s nos, e que sao defirogasprio modelo do sistema:
0s custos dos servi¢os, o orcamento disponivel, o histdedoteracdes passadas de um no

com os demais.

6.2.1 HeuristicaCost-based

Considerando que um servigo pode ser oferecido ou ndo, depmabda Mochilad/1 é
bastante similar ao problema da sele¢éo de portfolio, jihhgqgaele problema apenas pode-
se incluir0 ou 1 exemplar de cada item na mochila. Dessa forma, podemos mapeso
dos itens no custo dos servigos, o0 valor dos itens na recestaatvicos e a capacidade da
mochila no orgcamento do nd. Assim, inspirada em abordagelinsnpétodo guloso para o
problema da MochiléDiubin and Korbut 199pbem como para o problema da mochijd
[Sarkar et al. 1994 Calvin and Leung 2043 desenvolvemos a heuristiCast-baset!

O método guloso toma os itens a serem incluidos de acordo adensadade que é
definida como sendo o quociente entre o valor e 0 peso do itete.duie o valor do servico
€ uma informacao que néo esté definida, de forma que a hea@stté uma implementacéo

adaptada do método guloso para o problema da mochila.

1Uma discussdo mais aprofundada sobre o problema da Moditager encontrada na Secéo 2.3.
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Efetivamente a heuristic@ost-basedbusca maximizar a quantidade de servi¢os no port-
folio. Para isso, considerando a limitacao de orcamensxgage incluir os servicos segundo
uma ordem crescente de custos. O objetivo é tirar proveifatdale que, quanto maior for
a quantidade de servicos oferecidos, maior sera a protathdide encontrar algum consum-
idor.

Geramos um conjunto aleatdrio de cenarios para cada vatogdmento disponivel para
0s nds no ambiente, num totasld® cenarios por valor. Em cada cenario os nés implemen-
tavam a heuristic@ost-base@ conviveram durante000 turnos, apos os quais medimos seu
desempenho. Com 0s mesmos cenarios, substituida apenssdo e selecdo de servicos,
medimos também o desempenho da heurifaadom Os resultados finais de lucro podem

ser vistos na Figura 6.1.

e

Lucro Meédio Total (x103)
o

0 T T T T
0 5 10 .. 15 20 25
Orgamento Maximo por Turno

‘ ——Random ——Cost ‘

Figura 6.1: Cost-Based e Random: lucro (er@% com I.C. de95%)

Note que o desempenho médio da heuridgiaadonficou muito pouco aquém do que
foi alcancado pela heuristi€2ostem praticamente todos os cenarios. Como o custo total
a que as heuristicas se oneraram foi aproximadamente o n{esjad-igura 6.2), entao a
pequena diferenca se explica na receita que foi recebiday podemos ver na Figura 6.3.

Ocorre que o universo de servicos é relativamente grande 360 possiveis servicos
diferentes. Com isso, a vantagem pretendida pela hear(tist-basede revela um tanto
menor, ja que a quantidade de servigos que ela oferece aafietite superior a quantidade
gue é oferecida pela heuristiRandommas essa diferenca acaba sendo pouco significativa
em relacdo ao total de servigos disponiveis. Naturalmesfgera-se que a heuristiCast

tenha um desempenho mais significativo quando o universerdigeas for menor.
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Figura 6.2: Cost-Based e Random: custo (efr2% com I.C. de95%)
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Figura 6.3: Cost-Based e Random: receita (efr2% com |.C. de95%)

6.2.2 HeuristicaReciprocation-based

Outro problema que também guarda importantes similargleai® a Selecao de Portfdlio de
Servigos é o Problema da sele¢éo de Carteira de Investinmertte o agente precisa decidir
gue ativos compordo uma carteira de investimentos semiposshecimento sobre a lucra-
tividade que eles proporcionarao no futuro, assim como ss1é&06 conhecem a lucratividade
futura de nenhum servico.

Uma variacéo deste problema, conhecida c&alecao de Carteira com Ordem Esper-
ada de Lucratividadé¢Xia et al. 2000 é particularmente similar ao problema da selecdo
de servigos, ja que nesse problema o agente conhece a orperadesde lucratividade dos
ativog.

Num ambiente P2P baseado em reciprocidade € possivet unfiesi ordem esperada de

20 problema da Selecéo de Carteira de Investimentos, é cplagona Secéo 2.4.
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receita gerada pelo consumo de servicos ao se considepamagfdes passadas sobre os
nos que os consumiram. Os servicos solicitados pelos nérara mais reciprocos séo,
provavelmente, os que geram mais receita. Assim, a heariticiprocation-based inspi-
rada na selecéo de carteiras com ordem de rentabilidadedapao considerar que, apesar
de desconhecida, ha uma ordem esperada da receita do®se&ssa forma, seleciona-
se os servicos tentando maximizar as interagdes lucratwfadando prioritariamente os
servi¢os que sdo consumidos pelos nds que se mostram nmipi®ces ao longo do tempo.
Como a heur’sitic€ost-baseduperou a heuristiddandom mostramos uma compara-
cao entre o desempenho das heurist@ast-basea Reciprocation-basedode ser vista na
Figura 6.4. A heuristicReciprocation-basetem resultados consistentemente melhores, ja
gue promove mais interagdes lucrativas, o que aumentaceiteréveja na Figura 6.6, a de-

speito de os custos das duas heuristicas evoluirem de mammeilar, como se vé na Figura
6.5.
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Figura 6.4: Reciprocation-Based e Cost-Based: lucro €r2é; com I.C. de95%)

E importante observar que a receita cresce de maneira tioigj ja que quando se
aumenta o orcamento disponivel para os nos do sistema tas®anmmenta a quantidade
de servicos oferecido por cada no e, por conseguinte, esparae mais nos oferecam um
mesmo servigo ao mesmo tempo. Isso gera competicao, farganedeita a ser rateada entre
0s nGs competidores, impedindo que esta cresca indefiniddame

Contudo, tanto a heuristic@ost-basedjuanto a heuristicReciprocation-basedsam o
or¢camento disponivel até a exaustdo. Com isso, ha um pagm@ssas simulagdes quando

0 or¢gamento é aproximadamente igudbqa partir do qual o crescimento do orgamento, e
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Figura 6.6: Reciprocation-Based e Cost-Based: receita fe2% com |.C. de95%)

consequentemente do custo, ndo produz um aumento de iguaiha na receita, levando o
lucro para niveis cada vez menores.

Torna-se evidente, portanto, que ambas as heuristicagod@myem um uso muito efi-
ciente da relacdo custo/beneficio em todos os cenarios. éf&ito, nos casos em que a re-
ceita ndo cres¢ge na mesma proporgao que o custo, a lucaalévesta diminuindo e o lucro
se torna progressivamente menor até que eventualmenteeg@jivo. I1sso leva a proposicao

de heuristicas que nao utilizem necessariamente todo menta disponivel.

6.3 Heuristicas de restricdo orcamentaria

Transcendendo os limites do modelo do sistema, ao debraogaosisobre o problema de

gerenciamento de custo/beneficio, desenvolvemos duakstieas que tentam restringir a
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guantidade de orcamento que 0s nos efetivamente usam entucadausando uma abor-

dagem por subida de colif@oélho and Brasileiro 2010

6.3.1 HeuristicaRBR

Inicialmente desenvolvemos a heuristrestricted Budget ReciprocatioR B R), que opera
da mesma forma que a heuristRaciprocation-baseaom a diferenca de que ndo usa nec-
essariamente todo o orcamento disponivel para provegssnA implementacdo da heuris-
tica RBR define que, a cadaturnos, o né encontra uponto de decisdque pode disparar
uma mudanca no limite de orcamento utilizado. A heuristgke entre aumentar ou
diminuir o limite de orgamento utilizado, dependendo de ag&o anterior: se a lucrativi-
dade é crescente, a Ultima deciséo é considerada acertpoiaesta razdo, mantida. Caso
contrario, ela é invertida.

E importante observar que a lucratividade é a variacdo do kemm o tempo, que in-
dica se a quantidade de lucro acumulada por unidade de testgppregressivamente maior
ou menor. Desta forma, neste trabalho nés a consideramasaiVidade como sendo a
derivada da funcéo de lucro, tomada no ponto de deciséo.

Inicialmente, o limite € estabelecido como sendo o orgaom@iximo por turno (i.eB;)

e a estratégia inicial € aumentar o limite. A cada ponto desé@esubsequente, 0 no testa
se a lucratividade esta crescendo ou diminuindo. Se estéerr@o, a estratégia € mantida e,
se possivel, o limite € aumentado ou diminuido, de acordoaestratégia que esta sendo
empregada. Quando a lucratividade diminui, 0o né inverteestimtégia; todavia, caso a
diminuicao do limite gere uma situacdo em que nao haveranangt disponivel, entdo o
limite ndo € mudado. Da mesma forma, o limite ndo pode sugetacamento Maximo
definido por turno.

Para se decidir o novo limite de orcamento que serd utilizgulos a decisdo de aumentéa-
lo ou diminui-lo, um valor, chamadmasso de variacar) é somado ou subtraido do limite
até entdo utilizado. Note que no caso de a subtracdo do anganndizado gerar um valor
inferior a0 nenhuma alteracdo sera feita. Com isso, quando o orcamispionésel for
menor do que o passo de variacdj (< o), a heuristicaR BR opera exatamente como a
heuristicaReciprocation-based

Comparamos o desempenho das heuristitBs? e Reciprocation-basedsendo que,
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Figura 6.7:RBR e Reciprocation-Based: lucro (er02% com I.C. de95%)
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Figura 6.8:RBR e Reciprocation-Based: custo (erka2% com I.C. de95%)

depois de alguns experimentos preliminares testandoeglttiferentes, decidimos usar o
pardmetrar = 5 em todas as simulacgdes, posto que este foi o valor com o qeairéstica
obteve os melhores resultados.

Conforme se vé na Figura 6.7, a heuristitid R consegue obter lucro superior a heuris-
tica Reciprocation-baseduando os orgamentos sdo mais als & o = 5). E importante
observar que, do ponto de vista da receita, a heuriRecgrocation-basedupera a heuris-
tica RBR, conforme se vé na Figura 6.9, ja que, ndo havendo restnicamentéria, também
ndo ha restricdo na quantidade de parcerias promovidasoaladeuristicReciprocation-
based

Ainda assim a performance da heuristié® R acaba sendo superior, em funcdo do
gerenciamento do custo, conforme se vé na Figura 6.8. Coito,edequantidade de re-

ceita que a heuristiddeciprocation-basetecebe a mais acaba sendo inferior a quantidade
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Figura 6.9:RBR e Reciprocation-Based: receita (ek®% com I.C. de95%)

de custo a que ela se submete, o que gera uma lucratividadieinf

6.3.2 Maximos locais e Reinicio aleatdrio: heuristicRBR?

Sabe-se que esse tipo de abordagem de subida de colina suggiente ao problema de
circunscrever seu espaco de busca a areas que contenhass \latais 6timos. Nessas
situagdes, 0 agente encontra um ponto que, embora ndo sejher solucao geral para o
problema, possui a caracteristica de que, a partir deléguprague seja a sua decisao, esta
o levara a pontos relativamente proximos do atual, sendewugualquer deles sua funcao
objetivo acaba decrescendo. Isso o mantém preso aquet@ispheferida componto de
6timo (ou maximg ouminimgq local.

Classicamente, a abordagem para escapar desse fenbmdioal®déal em algoritmos
de subida de colina é chamada Siebida de Colina com Reinicio AleatéfiRussell and
Norvig 2003. Esta abordagem determina que, com uma probabilidadené vai parar
de seguir a estratégia de subida de colina e vai testar ura paito aleatério no espago
de solucdes. Se a funcéo objetivo calculada neste novo gaprar a que era calculada
até entdo, o algoritmo continua normalmente sua execucadia gali. Caso contrario, 0
processo é revertido

A heuristicaRestricted Budget with Random Restart ReciprocationshéB® R?) é a

implementagéo da heuristidd3 R com o reinicio aleatério. Os nds que implementam a

3Ha variagBes dessa implementagdo, com a geragéo de melfigmos aleatdrios ou algoritmos que testam

nédo sé um ponto como sua vizinhanca.
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heuristicaR BR? executam, a cada ponto de decisdo, com uma probabiligadgeracao de
um novo orgamento aleatorio, uniformemente distribuidatrdedo intervalo0, B}]. Este
orgamento é verificado apos um intervaloidiirnos e sua lucratividade € aferida. Caso o
né tenha conseguido melhorar sua lucratividade nestevaiteo orgamento serd mantido.
Em caso contrario o processo € desfeito e o orcamento dblizalta a ser 0 mesmo que era
antes do reinicio aleatorio.

Assim como a heuristicRBR, a heuristicaR BR? atua da mesma maneira que a heuris-

tica Reciprocation-basequandoB), < ¢.
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Figura 6.10:RBR? e RBR: lucro (erro< 2% com I.C. de95%)
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Figura 6.11:RBR? e RBR: custo (erro< 2% com I.C. de95%)

Definimos, também apds experimentos preliminares, usarrémedro de reinicio
aleatério como sendo = 10%, que foi o que levou a heuristidaBR* aos melhores re-

sultados. Com esse parametro, comparamos o desempenheudatitas? BR e RBR3.
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Figura 6.12:RBR® e RBR: receita (erro< 2% com I.C. de95%)

A Figura 6.10 mostra que o lucro final da heuristitBR* acaba superando cada vez
mais de longe o que foi obtido pela heuristi¢8 R quando o orgamento se torna maior do
quelbs.

E importante observar que, de maneira analoga ao que aeoméecomparacio das
heuristicas: BR e Reciprocation-baseacorre que a heuristidaB ?* consegue obter uma
economia mais significativa de custos, ainda que comprametparte de sua receita, de
forma que sua lucratividade final se torna mais alta.

Podemos ver na Figura 6.12 que a receita alcan¢ada pelaticaukiB R € superior a
receita recebida pela heuristi®&BR* para orcamentos maiore8{ > o = 5), e igual
quando o orgamento € mais baixg,(< o = 5), ja que nesses casos ambas as heuristicas
atuam da mesma maneira que a heuriftieaiprocation-baseddo mesmo tempo, na Figura
6.11 vemos que a heuristi¢aB R* é mais parcimoniosa com os custos, conseguindo uma
economia que supera a perda de receita.

Uma analise cuidadosa dos dados da algumas evidéncias destgueomportamento
pode ser explicado em funcdo do fendmeno de 6timo local titiscacima. A Figura 6.13
€ uma amostra aleatoria da execucao, num mesmo cenarionasabécionado aleatoria-
mente, das duas heuristicas restritivas de orcamento. SOkados apresentados nas duas
partes da figura sdo de um mesmo n@, aleatoriamente selggiofdigura 6.13(a) mostra
a lucratividade média ao longo dos diferentes pontos ded@ecconsiderando os valores de
lucratividade em cada turno até o ponto de decisdo, engadfitra 6.13(b) mostra o lucro

acumulado nesses pontos.
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Figura 6.13: Evolugfes da lucratividade média e lucro adadoude um né selecionado

aleatoriamente, executando as heuristitB8: e RBR?

Podemos observar na Figura 6.13(a) que a heurigtie® apresenta frequentes os-
cilacdes, alternando lucratividades positivas e negatistas oscilagdes sdo resultado de
situacdes em que o né inverte sua estratégia, escolhenagmeamtou diminuir) o orgamento
utilizado mas poucos turnos depois verifica que a lucratokedvoltou a ser negativa, o que o
forca a novamente mudar sua deciséo, e assim sucessivai@ente 0 aumento sucessivo
da quantidade de parcerias mutuamente lucrativas, o ganagerda decorrentes de cada
decisdo acabam sendo progressivamente maiores, o queseaploscilacoes de amplitude
maior que se verifica ao longo do tempo.

Os momentos de oscilacdo sdo exatamente os pontos de otiahoPedemos observar
gue, nos mesmos pontos, a heurisfitidaR? possui periodos mais longos em que a lucra-
tividade permanece positiva, pois estd menos sujeita dersd@meno.

O resultado disso pode ser visto na Figura 6.10, onde o lwtnmalado da heuristica

RBR? acaba crescendo mais rapidamente que o da heurfgti¢a

6.4 Discussao

As estratégias de selecdo de servicos em ambientes P2Rdmseareciprocidade néo po-
dem se basear na busca por uma solucédo 6tima, posto que @s @usiputacionais, a com-
plexidade e o indeterminismo do sistema tornam este métoaplementavel em termos
praticos. Aos ndés, portanto, resta a alternativa de busétvdus baseados em heuristicas,
gue possam fazer sele¢Bes satisfatorias, ainda que n@mhésp de todas as informacdes

sobre o ambiente.
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As estratégias de selecado de servico podem elevar os névegseita dos nos para niveis
bastante altos. Todavia, isso pode comprometer o lucro@parque eles terdo que arcar
com altos custos para conseguir oferecer uma grande qadetit® servicos. Assim, quando
0 orgcamento € muito limitado, os nds precisam selecionaend¢es mais lucrativos ao
passo que, se 0 orcamento se torna mais alto, um cuidadorslidieve ser tomado a fim
de se comprometer somente com a quantidade necessariatdepares manter um nivel
interessante de lucratividade.

Neste capitulo mostramos como €é possivel usar a recipaeai@ambiente para concil-
iar isso, selecionando servi¢os de acordo com as intergedeadas, a fim de maximizar as
relacdes mutuamente lucrativas, mas ao mesmo tempo ildstopie € interessante manter a
vista o gerenciamento da relacao custo/beneficio, poisiprogidade e as parcerias podem
nao serem suficientes para garantir que 0os nés operardo conm lu

Cabe obsevar que as diferencas de desempenho que medinessaxgerimentos estao
associadas as mudancas no orcamento médio dos nés no scterfa o aspecto ambiental
gue medimos. Evidentemente existem outros aspectos deatbljue podem interferir
nisso, favorecendo mais ou menos quaisquer das heuristicas

Os resultados apresentados neste capitulo foram obtidognesimulador que, em
funcdo das caracteristicas do sistema representadogafaresn custo computacional ex-
cessivamente alto. Além disso, neste ambiente € impossivgbarar os resultados das
heuristicas contra um selecionador 6timo de servi¢cos,gaqmplementacédo deste método
€ impraticavel, conforme explicado acima.

A fim de se implementar um selecionador 6timo para servir déssnmetodoldgica das
heuristicas, teremos que definir um problema que manterdaaaseristicas deste problema
da selecdo de servicos mas, adicionalmente, esteja nuindei\amplexidade computa-
cional mais baixo, a fim de permitir a implementacao de alig@s que encontrem solugdes

otimas e que possam ser utilizados como referéncia.



Capitulo 7

Avaliando Algoritmos de selecao de

Servicos

Conhecendo algumas heuristicas de selecdo de portfélierdeas e sabendo de certas
condi¢bes que permitem que algumas tenham desempenha mielpee outras, deparamo-
nos com uma questdo de ordem metodolégica: é preciso datermguanto essas heuris-
ticas estdo longe da performance de um algoritmo ideal, ageedempre a melhor selecéo
possivel.

Todavia, ocorre que ndo ha como se implementar este saletdr devido as caracteris-
ticas de complexidade e indeterminismo do sistema. A so|wgdtéo, é buscar a definicdo
de um problema que, ao tempo em que preserve, do ponto delasteeuristicas, as mes-
mas condi¢des que elas encontram quando operam em ambegitgedambém permita a
definicdo de um algoritmo perfeito, que execute a selecauadlie portfolio. Neste sentido
os problemas da Mochila e da Selecao de Carteira de InvegtiBiguardam importantes

peculiaridades das quais tiraremos proveito aqui.

82



7.1 O Problema da Mochila e a Selecao de Portfélio de Servigos 83

7.1 O Problema da Mochila e a Selecao de Portfélio de

Servicos

Pode-se perceber a semelhanca entre o problema da selepadafdio de servicos e o
Problema da Mochifa A analogia entre os pesos dos itens e o0s custos dos seemtmEsp
valor dos itens e o lucro dos servigos, e entre a capacidac@daila e o orgamento a que 0
no esta limitado permite-nos nao s6 assemelhar os doisgmalslcomo também demonstrar
gue o problema da selecao de servicos possui complexidag®itacional no minimo igual
a do Problema da Mochila.

Nao ha como definirmos a receita que um no receberé a partietta de um servigo:
isso depende de fatores como quantas vezes 0 servi¢o setaudn, qual a reciprocidade
gue 0s nOs que o consumirem concederdo de volta, etc. Masaslmpie efetivamente
havera algumeeceita futura (possivelmente igual a zero) para cada servico que € aletec

Da mesma forma, para cada servicos n0s podem determinar seu custo total, con-
siderando os aspectos de hardware e software.

Assim, sendod, ,) o custo total que o nf assume ao oferecer o servi¢oo instante,

e sendo k, s ;) a receita futura que advira para o mém funcéo da oferta do servigano
instantet, podemos definir tucro do nop ao oferecer um servigono instante (, ; ;) COMo
sendo a diferenca entre a receita futura que sera obtidalguesse servico é selecionado
para doacao no instant@ o custo a que o n@incorre para oferecé-lo no mesmo instante.
Formalmente o lucro que um mpdvai receber ao oferecer o servigoo instante é dado

por

_ ot
Trpvsvt - )\pvsvt Cp78'

E importante observar que, ao contrario do Problema da NMég@m que os valores dos
itens sdo conhecidos, na Selecdo de Servicos ha uma restrigértante: a receita futura
(A\p.s.1) recebida em fungéo da oferta do serv@epende de fatores, como o comportamento
dos demais nés na oferta/demanda dos servicos, que fogeontiole e ndo sédo conhecidos

pelo n6 que esta selecionando os servicos. Além disso, H#taro fato de que a receita

10 problema da Mochila foi apresentado na secéo 2.3.



7.1 O Problema da Mochila e a Selecao de Portfélio de Servigos 84

resultante da reciprocidade dos demais nés que consumaraigas soO sera realizada num
instante posterior &

Se desprezarmos por um momento a complexidade de se deteamieceita futura de
um servigo, podemos mapear os servicos em itens da moclséggdante maneira: para cada
item s, 0 seu valor £,) € dado pelo lucrar, , ; do s—€simo servico; o peso do ites(w;)

é dado pelo custd, , do s—ésimo servico; e o valor,, que €l se o item esta na mochila
ou 0 caso contrario, é definido como iguab@ que, por definicdo, € caso o servigo seja
ofertado oW caso contrario.

Isso permite determinar que o Problema da Mochjlaé uma verséo simplificada do
problema da Selecdo de Servigos, num caso em que as recegitessfsao previamente
conhecidas. Assim, € possivel determinar um algoritmo enpaepolinomial que reduz
o Problema da Mochila para o da Selecédo de Servicos, emborpasdamos afirmar ser
a reciproca verdadeira. Por conseguinte, podemos afirngeap guoblema da sele¢éo de
servi¢cos é no minimo téo dificil computacionalmente quarfsoblema da Mochila.

Como o Problema da Mochila esta na clasgeDificil [Kellerer et al. 2008 segue que
o problema da selecao de servigos também o é.

Apesar de apresentarem uma grande semelhanca - o que clesSklecéo de Servigos
como um caso particular do Problema da Mochila - o problentéefiecéo de Servigos tam-
bém guarda importantes diferencas com relacéo ao Problamwchila classico. Existem

trés aspectos em que o problema da Sele¢édo de ServigosdtifBreblema da Mochila.

1. O valor é desconhecido. Conforme seré discutido na Se8aa&b ha um algoritmo
gue determine a receita resultante de cada servico. Ocoere galor dessa receita
nao € facilmente previsivel, jA que depende do comportantrg demais nds da

comunidade.

2. Multiplas mochilas. Ao contrario do Problema da Mochilassico, a Selec¢édo de
Servigos apresenta um conjunto de nds, e cada um deles possucamento limi-
tado e seleciona um conjunto de servi¢os para oferecereldessido o problema da
selecdo de servicos se assemelhiatiple Knapsack problepembora ainda guarde

diferencas significativas conforme veremos na Secéo 7.1.1.

3. Iteratividade. Essa é a principal diferenca entre o Rrohlda Mochila e o problema
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da Selecdo de Servicos. Enquanto naquele se busca umaosohica e definitiva
para o problema, neste a busca € repetida iterativamente possiveis mudancas
de valores, e o0 objetivo ndo é encontrar uma solucdo prords,sim maximizar a

lucratividade ao longo do tempo.

7.1.1 A Selecédo de Servicos e as Variacoes do Problema da Mitch

Conforme discutido, uma caracteristica importante quarsep problema da selecdo de
servicos do Problema da Mochila classico é o prévio descimieato dos valores dos itens;
0s nés nao tém como saber qual a receita que eles receberamefio da oferta de um
servico. Nesse sentido é interessante considerar as ssmathentre a Selecdo de Servigos
e 0Online Knapsack problenem que os valores dos itens sé sdo conhecidos no instante em
gue o agente precisa decidir por inclui-los ou ndo na machila

Também na Secdo 7.1, mostramos um segundo aspecto quencldeseselecdo de
servicos do Problema da Mochila Classico que é o fato de qodh@aim Unico no sele-
cionando servicos, mas varios deles. Isso tem uma fortegiaatom oMultiple Knapsack
problem

Todavia, as solugdes propostas parlutiple Knapsack problenpressupbem que as
multiplas mochilas existentes podem ser usadas passit@heforma a permitir encontrar
o melhor resultado global. No caso da selecdo de servigeas emnsideracdes ndo séao
aceitaveis porque 0s nos sao entidades autbnomas e, pon@bae Nao estdo obrigados a
aceitar sele¢fes pouco lucrativas a fim de aumentar a kideede média do sistema. Sendo
agentes autdbnomos e racionais, é forcoso assumir que alesréa maximizar seu proprio
lucro, mesmo que isso imponha uma perda de desempenhoanaistmo um todo.

Além disso, os sistemas P2P com troca de servigcos podenirgyada uma configuracao
deequilibrio de NashGupta and Somani 2005Se a situacéo de algum no for francamente
desfavoravel e ele nédo tiver, conforme previsto no modelakh, a possibilidade de mel-
horar seu desempenho com uma mudanca de estratégia, aespenze ele se desinteresse
e deixe o sistema. Caso uma grande quantidade de nds serererortituacdo desfavoravel
e decida se retirar da comunidade, o sistema pode entrarlapsoo Isso se contrapde ao
Multiple Knapsack problerem que as mochilas permanecem a disposi¢ao independente de

como estao sendo usadas.
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Por esse motivo, ao contrario da concepc¢ao das solucdes Waiéple Knapsack prob-
lem em que um algoritmo central é executado e encontra solpgfiasada uma das mochi-
las, o problema da selecao de servico precisa ser resoleidwmdeira distribuida, com cada

né tentando encontrar a melhor estratégia para si.

7.2 Selecionando ativos ou servigos

Ha uma clara relagéo entre o problema da selecdo de cameiraelecdo de portfolio de
servicos; em ambos os problemas os agentes precisam defigiredforma, entre muitas
alternativas, deve-se dividir um orgamento que esté dispbnA rentabilidade dos inves-
timentos é, num e noutro problema, previamente descorde@idbjetivo dos agentes nos
dois casos também é o mesmo: maximizar o lucro.

As semelhancas entre as selecdes de servico e de portfolevieientes. Todavia, ha
gue se ressaltar os pontos em que os dois problemas aprnesifgeencas inconciliveis.
Nos nossos levantamentos bibliograficos, encontramosogjasppectos relevantes que difer-

enciam os dois problemas.

1. Investimento minimo em ativos. Um investidor tem a pokddde de dividir seu
orgamento entre os diferentes ativos, direcionando ungadra cada um deles. Essa
fracdo pode ter o tamanho que o investidor julgar conveaiefits nés ndo podem
arbitrar uma fracdo do orcamento a ser direcionada a cadasmetvicos, a fim de

melhorar sua performance, posto que estes possuem um &asto fi

2. Limite de ativos contemplados. O problema da selecéo rieirgaimpde aos investi-
dores um orcamento qualquer, que precisa ser dividido érdiees os ativos. O in-
vestidor pode escolher investiyo do orcamento em algum ativo, assim como 0s nés
podem néo oferecer um dado servi¢o. Todavia, um investiite definir sua carteira
de forma que todos os ativos sejam contemplados, enquargelegio de servicos

dificilmente um no tera a opcéo de oferecer todos 0s servicos.

3. Rentabilidade desconhecida. Os nés ndo tém como sab®ioqeaebem, ou rece-

beram no passado, em funcéo de cada servico que é ofere@dsudvez, um in-

2Uma descri¢do mais detalhada a respeito desse problemagosiecontrada na Secéo 2.4.
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vestidor ndo sé sabe exatamente o quanto recebeu de camlaatio também pode
usar resultados passados para especular quanto podehar gan carteiras difer-
entes. Isso é Util porque permite determinar conjuntosaileamento para 0 emprego
de algoritmos de aprendizagem como redes nellFEmandez and Gomez 2407

enxame de particuldXu et al. 2007 e algoritmos genéticdZhang et al. 2006

4. Variacdo de rentabilidade entre os investidores. Umanmaesrteira de investimento
vai gerar exatamente a mesma rentabilidade para qualoy@stiihor. 1Isso ndo se ver-
ifica na relac@o entre 0s nos e 0s servigos porque eles oawatliierentemente entre
si[Mowbray et al. 200b

7.2.1 A Selecao de Servicos e as Variacoes do Problema da &abede

Carteira

Apesar de a sele¢do de servicos e a selecdo de carteiraake@issuirem as discrepancias
gue mostramos, também é verdade que, quando consideranegga do problema da
selecdo de carteira de ativos, encontramos semelhancasegeeem destaque.

O primeiro problema de particular interesseseiecao perpétua de carteiraam que o
problema da selecdo 6tima n&o se restringe a uma solucéelesida, mas a uma sucessao
de solugdes ao longo do temf@amuelson 19490 objetivo é obter a melhor rentabilidade
durante toda a “existéncia” do investidor, com o menor rizussivel. Esse aspecto também
€ pertinente a selecdo de servigos. Os nos precisam fagedsglperpetuamente, uma apos
a outra, buscando maximizar a lucratividade acumuladaragoldo tempo.

Uma versdo mais sofisticada do problema da selecdo perpetcertéiras € mostrada
por Campbell et. allCampbell and Viceira 1996onde o investidor precisa fazer multiplas
selecbes para maximizar seu ganho ao longo do tempo e aiadsgtidar com o fato
de que as rentabilidade dos ativos muda continuamente.élgsais proximo do caso da
selecéo de servigos, porque o ambiente P2P possui umazaatindmica, e isso faz com
que a lucratividade de cada servigo (que varia em funcéo a@ie gids o consome, e em que
guantidade) também seja variada ao longo do tempo.

Finalmente, Xia et al[Xia et al. 2000 apresenta uma verséao particularmente interessante

para o estudo que fazemos a respeito da selecao de servicesleg@o de carteira com
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ordem de rentabilidade esperag@aopde que o investidor possua uma informacéo a mais a
respeito dos ativos em que pode investir: ele consegudfidas®s ativos de acordo com
a ordem de rentabilidade esperada de cada um deles. Conpessdecacéo, a formulacéo
do problema da selecao de carteiras é parecida com a queamostna secao 2.4 com as

seguintes restricoes:

Ri Z Ri—l—lai =1l.n-1

Havendo um certo intervale;, b;| de variagao da rentabilidade de cada atiyale forma

que:

Essa restricdo adicional determina que havera uma vartag@alor R; do ativo, e essa
variacao vai ficar dentro do intervale, b;]. Note que apesar de haver uma ordem esperada,
€ possivel que o ativbacabe tendo um valor menor do que o ative 1 caso os intervalos
se superponhan;(> a;1).

Usando essa formulacdo do problema da selecéo de carteigat@es propdem uma
estratégia para definir a ordem de rentabilidade esperaxatihos), é possivel encontrar
selecdes de ativos com rentabilidade elevada, e os autgstram isso com uma implemen-
tacdo usando algoritmos genéticos.

Este problema é particularmente proximo do problema da&elde servicos porque
um né pode estabelecer uma ordem de rentabilidade espersdamdicos, se ele usar suas
informacgdes a respeito da reciprocidade dos demais nés.duetos nds de quem ele mais
recebeu recursos sdo 0s mais reciprocos. Também € impgotéargm mente que esses
nos mais “generosos” estdo, na verdade, retribuindo $&rvjge eles consumiram antes.
Logo, 0s servigos consumidos por esses nos sdo, tambémyigeseue, ao serem doados,
geraram mais lucro. Dessa forma, tomados na ordem dectestesaldo dos nés que 0s
solicitam, os servigos estardo sendo tomados numa oedperadale lucratividade.

E importante ressaltar que ndo héa garantias de que a lideaté/obedeca a ordem esta-
belecida. A ordem final de rentabilidade dos servi¢os pdeeidda ordem de reciprocidade
dos nés devido a dois tipos de circunstancias. A primeiraa@so de o servi¢co que é ofere-

cido ndo ser consumido, e entdo o retorno sera igual a zesg-tmupor outros nés menos
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reciprocos, e entao o valor retornado sera inferior. A sgg@ircunstancia € o caso de um
servico ser solicitado por mais de um ng, 0 que torna inexatargparacado baseada na re-
ciprocidade. Por exemplo, supondo que, tomados em orderastente de saldos, o ng

seja mais reciproco que 0 mg, e este seja mais reciproco que ormd Se um Servics;

é solicitado pelo n@; e um servigcas, € solicitado pelos nos, e n3, entdo pode ser que 0
retorno somado dos n@s e ns tornem o service, 0 mais lucrativo. Dessa forma, ao us-
armos a ordem de reciprocidade dos nés para decidir a ordeemt@bilidade dos servicos,
deparamo-nos com possibilidadede isso refletir o ordenamento geral dos servicos pela

rentabilidade, mas ndo ha nenhuma garantia a respeito disso

7.3 Algoritmo de referéncia para a Selecao de Servicos

Apesar das discrepancias em relacéo ao problema da Seke&&ovicos, permanece valido
gue a abordagem metodoldgica que € tipicamente usada paradiea performance de
meétodos heuristicos para solucionar o Problema da Moclu&stante robusta, ja que em-
prega a implementacao de algoritmos de referéncia, de fquaas heuristicas podem ter
seus resultados comparados com uma solucdo 6tima.

Um possivel algoritmo de referéncia que poderia ser usadwalacdo metodoldgica
do problema da selecéo de servicos funcionaria da segoimef conhecendo as receitas
futuras que o né vai receber em funcéo de cada servigo, gstatalo varreria todo o es-
paco (busca exaustiva) e encontraria a melhor selecao deosepara cada instante. Ao
avaliarmos os algoritmos de sele¢éo de servico, eles sedarparados com o algoritmo de
referéncia para verificar a qualidade da solucao encont@adgoritmo de referéncia seria
um expediente usado apenas para este fim devido a sua cataglexiomputacional.

A implementacéo deste algoritmo, porém, néo é praticavdluegéio da complexidade
do sistema, conforme discutido abaixo.

Podemos afirmar que isso ocorre porque os ndés consomemaseegigecificos. Desta
forma, o dilema “Selecionar ou ndo Selecionar” um servi¢cpaéyerdade, uma deciséo a
respeito de quais parcerias ele vai promover ja que, aocigesaim portfolio de servigos,
0 no estéa selecionando um conjunto de nés que potencialv@nonsumi-los, a despeito

dos demais que ndo se interessam por nenhum dos servicostidligpoComo implemen-
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tam um escalonamento baseado em reciprocidade, 0s ndsmg@TEM 0S servicos do no
p 0 priorizardo no futuro. Assim, as escolhas que @ Ifiz num dado instante influenciam
as decisdes futuras de escalonamento dos demais, e edv@ésrtamfiuenciardo no escalon-
amento do préprio np, e assim sucessivamente.

A maior parte da receita recebida da grade é funcéo da readjpe das parcerias, ou
seja, da doacao feita por outros nés que consumiram semnigpassado. I1sso significa que
ndo é conveniente desenhar uma fung¢éo “Or4culo” que satbaipadamente as receitas
futuras de cada servico oferecido.

Essa inconveniéncia se sustenta em dois motivos. O primeitivo € que, como descrito
acima, a receita futura € influenciada pela escolha atusd. siginifica que nédo é praticével
desenhar uma fung&o que saiba antecipadamente quaisitasragaras, ja que 0s proprios
resultados futuros dependem das escolhas do n6. O seguritdo En@ue um no recebe
servicos computacionais em reciprocidade a servigos doaapassado, mas é impossivel
determinar quanto da receita é devido a cada unidade delsemieriormente doado, bem
como em que instante

Para se construir um oraculo “onisciente”, que conheca@stas futuras em funcéo
das selec¢bes feitas por um no, ele precisara conhecer @s daost servigcos para cada um
dos nés, bem como suas demandas e seus algoritmos de estwaitma Além disso ele
precisara conhecer a ordem em que as requisicoes serd, lieta como a ordem em que
serdo atendidas, e por quem.

Ainda assim, a alternativa de implementar o oraculo que raapespaco de todas as
possiveis selecdes e todos 0s possiveis cenarios deegrfeatla selecdo descortina um
cenario especifico) se torna pouco atraente devido a comatexcomputacional envolvida.
Por esta razao, o oraculo ndo poderia lidar sendo com arabiantito modestos, com pe-
guena quantidade de nos e servigos.

Isso imp&e uma barreira: ndo sendo possivel implementatgoriteno de referéncia no
modelo que temos estudado até aqui, precisamos contoteg@reblema. Para isso, teremos

gue definir um outro problema, que guarde certas caradtes®speciais.

3Supondo que tenha havido consumo de mais de um servico, e isndenam instante no passado.
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7.4 Formalizacao de um problema hibrido

Apesar de ndo ser animador estudar a selecédo de servicosucommblema de multiplas
mochilas num ambiente distribuido, podemos apresentasunificacdo que, sem perder
de vista o problema, o torna tratavel metodologicamg@t€lho and Brasileiro 2009

Como os nos sdo agentes autbnomos e buscam seu beneficidualipodemos tratar
0 problema de como cada n6 pode fazer para maximizar seu@ggrho, sendo que ele
nao tem controle sobre o que ocorre no restante do ambiente.

Vamos definir o problema como uma variagdo do Problema da loetém de con-
siderar aspectos do Problema da Selecéo de Carteira des Adieterminando as seguintes

caracteristicas:

e O no conhece os custos locais de todos 0s servicos;

O no6 ndo conhece a receita futura de nenhum servico;

A receita futura de alguns servigos pode fazer seu lucroegtivo;

As receitas podem variar ao longo do tempo;

Ha uma fun¢caad3 que ordena os servicos em fungdo da receita esperada;

Ha muitos nos atuando ao mesmo tempo, e ndo ha como controdan@ortamento

dos demais;

E um problema iterado, ou seja, ndo basta fazer uma Unicgéisel&40 necessarias

constantes sele¢des ao longo do tempo.

A funcéoB é definida da seguinte maneira: ordena-se 0s nos pela ordewig®cidade
(por exemplo, se o0 esquema de reciprocidade for a[MoBrade et al. 2007 podemos usar
o saldo) e toma-se 0s servi¢cos que serdo selecionados @slogessa mesma ordem. Os
servicos demandados pelos nés que sdo mais reciprocos e s espera serem 0S mais
lucrativos, embora néo se saiba o quanto, e os demais sarseguseqiéncia decrescente.
Note que estas restricdes definem o problema da selecéovdmseto ponto de vista de
um no, que é o que desejamos resolver. Agora podemos definivarnacdo do Problema

da Mochila que possui particularidades especificas, coguese
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Seja um conjunto de itens, e um vetor de pesd® = w;, wy...w,. Cada item possui
um valor desconhecido, possivelmente negativo e possivegtvariavel ao longo do tempo.
O vetor Pt = (p'(1),p'(2)...p"(n)) sdo os valores de cada item no instanteOs itens
deverao ser postos ou ndo em uma mochila que suporta umamaxgaa igual a. O vetor
Xt = (a2t 2t...al), ondex! € {0,1} indica quais itens estardo na mochila no instante

O agente ndo conhece os valogéél), p'(2)...p'(n) dos itens, mas dispde da fungéo
B(P") que retorna a lista de itens em ordem decrescente de valor.

O problema, entéo, é encontrar sucessivas selecdes dgdtensolocar na mochila de
forma que o valor da mochila seja maximizado.

Formalmente,

o0
Maximize /

t (Zpt(j) -x;> dt

n
> wj -z} < c consideranda’, € {0, 1}
j=1

Sendo quet, é o instante em que 0 agente passa a atuar na selecdo de sservico

sujeito a

vpi(5),1 < j < n, p'(j) é desconhecido. Mas a fun¢d®(P") — (1,1, ...,1,) onde
0 <l <nell,..1l,) étal quevl,l, € (l1,1,...,1,) sei < k entdo espera-se ter
P > ()

E importante ressaltar que em casos reais o tempo é conjéngae os portfélios de
servicos estardo sendo constantemente modificados, e @odésio estar doando ou re-
cebendo servigos uns dos outros. Assim, para lidar com demnab) faremos ainda duas
simplificagbes: o tempo sera discretizado, e havera umvalteft,, ;| de tempo que o
agente tera para maximizar sua lucratividade. Com issormposielefinir a funcao objetivo

como sendo

n

ty
Maximize » Y " p'(j) - «!

t=t, j=1
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7.5 A Metodologia

Dado que a receita futura que um no recebe é dada pela dodtgépdediferentes nés, e
considerando o teorema do Limite Cenfiaudley 1978, podemos estimar a receita futura
de acordo com uma distribuicio normal. E importante obseewretanto, que existe uma
chance de que algum servigo oferecido em um turn@o seja consumido por outros nos.
Isso acontecera para um servicge nenhum dos nés que contéem seu favor tipico esteja
consumindo este servico no turno A probabilidade disso acontecer depende de fatores

como a quantidade de n6s na comunidade, o nimero de serife@ntes solicitados pelos

de servicos que estédo sendo oferecidos (isso depende doemtgados nds e dos custos dos
Servicos).

Assim, assumindo que a demanda por qualquer dos servicaslarsa probabilidade
de um servi¢ca oferecido por um ng num instanteé ndo ser consumido por um Ré dada

por (1 — |7 |) Considerando um universo @énds, a probabilidade de um servi¢o ndo ser
n
consumido por nenhum né é dada pela expreSsabaixo.

N .
QH |]:|

=1

Sejal, s a receita futura que o servigoretorna parg em funcéo de que ofereceu
s no turnot. Considerando a probabilidade de um servigo ndo ser codsyeste valor é

dado por:

0 com probabilidadé?
Apsit =4 OU
X ~ N(a,0) com probabilidadé — ()
ondea é a média & é o desvio padrao da receita futura.

Sejac, o custo médio, por servigo, para o pode todos 0s servicos, 8, o orcamento
médio disponivel por turno no turno Entdo, a quantidade média de servigos diferentes
oferecidos pelo ng € dada po(Bt_Thp'qp). Além disso, sendo o custo médio de um
servico em todo o sistema, e sendey Iz)i probabilidade de um né estar no estddandq a

quantidade esperada de nds que estdo doando é dag&’paV —1), enquanto a quantidade
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de nods no estadecebend@ dada porfl — p) - (N — 1).

Dessa forma, considerando gueesteja oferecendo servicos no turha quantidade
esperada de nds que estdo junto disputando pela doacaovidm sercontando conp, €
dada por:

= (N = 1) —— 11

ondeg é o custo médio de hardwarei& a capacidade média de hardware no sistema.
Considerando um ambiente de competicdo, a receita geradsa@a servico precisa
ser dividida entre os nés que estdo disputando (os nds gée efdrecendo o mesmo
servigo). Para simplificar, n6s definim6§ , como o custo total para prover cada servico,
considerando tanto o custo de softwatg ) quanto o custo de manutengéo da estrutura local
(hy - ¢»)- Na Secéo 4.2 ha uma explicagdo mais detalhada destageisria
Assim, o lucro médio gerado pelo servigao ser oferecido pelo ndno turnot é dado

por

7.6 Avaliando Heuristicas

Nesta Secdo usamos a metodologia proposta para avaliggasgrabs heuristicos que nos
propusemos no Capitulo 6. Para isto definimos dois limitesodeparacdo metodoldgica:
um limite inferior, que € a selecéo feita por um né que ndo &akhoma consideracdo ao
escolher os servicos oferecidos, e um limite superior queté€rithinado pelo algoritmo de

referéncia.

7.6.1 Desempenho de um método que faz sele¢cdes aleatoérias

Desenvolvemos um modelo simples para medir a performancendalgoritmo trivial de
selecdo de servigos que escolhe aleatoriamente o portfBboa fazer isso, € necessério
calcular a receita futura queobtém quando oferece o servigoum turnot.

Considerando a probabilidade de alguns dos servicos alesepor um né seja con-

sumido por algum outro, podemos definir uma expressao paeantear a receita futura
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recebida da grade por um n6 que seleciona servigos aleatnia. Sendo, a receita fu-
tura média recebida pelo ndpara cada servigo provido, e sendpo custo médio a que

esta sujeito para oferecer um servigo, a receita futura goéndada por

onde( ¢ a probabilidade de um servigo no ser consumid é o orcamento médio dos
nds no turna.

Considerando um ambiente de competicdo, e um total espdeadomos que oferecem
cada servico, a receita esperada recebida em reciproadéachela servico oferecido é dada

por

7.6.2 Medindo o Desempenho

Executamos simulacdes criando mochilas parametrizadésrome proposto na descricdo da
metodologia. Cada mochila corresponde a um turno em querdeadevera fazer uma se-
lecdo de servigos e colher um resultado (que ele desconhBesta forma, criamos um
ambiente metodoldgico que representa uma comunidad® ae&s com custo meédio de
hardware por unidade computaciohgl = 0.1 e quantidade média de unidades computa-
cionais dos nég = 10. Os custos de software dos servi¢os foram escolhidos abraente
a partir de uma distribuicdo norma& ~ N(0.75,0.25) (considerando que o0s custos sdo
compostos de muitos diferentes fatores, e também de acondo deorema do Limite Cen-
tral), e o favor tipico de todos 0os n6s sendo composto porsgoiscos. A receita gerada por
cada unidade de servico foi calculada usando a média e ademssido dos valores obtidos
em experimentos reais usando caracteristicas similarasoengalmente distribuida como
X ~ N(10.34,2.5). Finalmente, a probabilidade de um n6 estar doand@'é= 50%.
Implementamos um Algoritmo de Referéncia que executa aane#iecao de Mochila,
bem como as heuristic@ost-basegReciprocation-based? BR e RBR? para serem testa-

dos usando esta metodologia. Apesar de essas heuristarastdo comparadas no capitulo
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6, € importante ter em vista que outras variacdes ambigmidisrao ser feitas, e os resulta-
dos podem favorecer mais ou menos diferentes heuristicas.
Os lucros médios finais por turno, incluindo os limites metodicos (Analitico e Refer-

éncia) podem ser vistos na Figura 7.1.

70
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—— Analitico —=— Referéncia —a— Cost-hased
—a— Reciprocation-based —— RBER —=— RBR3

Figura 7.1: Lucro das heuristicas. Resultados obtidosdasarmetodologia proposta (erro
< 2% com |.C. de95%)

A performance de todas as heuristicas sdo muito ruins quaordparadas com o algo-
ritimo de referéncia. Esta diferenca pode ser explicadamar razédo simples: o algoritmo
de referéncia conhece 0s servicos que nao serdo consumdoada instante, e jamais 0s
oferece. Considerando os parametros que usamos, a prdadéitle cada servigo ndo ser
consumido gira em torno de.05%.

Note que quando o orcamento € muito grande (préxi2i 2o lucro de todas as heuris-
ticas, incluindo o algoritmo de referéncia, comeca a csia ¢ explicado pelo fenémeno da
“mao invisivel”, conforme predito por Adam Smith em ambeem que ha competicéo.
Como podemos ver na figura 7.2(a), mesmo o algoritmo de refier@ncontra uma receita
maxima que nao € superavel quando o orcamento é muito aliplisa&cao deste fendmeno
€ gue, nesses casos, existem muitos nos oferecendo 0 mesino sésso diminui a receita
de cada servico (que € dada p)\érs—t porque o valor de tem uma proporc¢ao direta com o
orcamento medio do sistema. *

Assim, baseando-nos nesta metodologia, no limite, se toslo®s estdo usando orca-

mentos muito altos, a melhor escolha é ndo oferecer nenhwigsporque a receita vai se

tornar muito baixal{m, _, AP;’t = 0). Isto é verdade em sistemas reais também, porque
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havendo muitos nos oferecendo todos 0s servigcos, 0 nimetoades que se conseguira
fazer para cada servico oferecido se torna excessivamaixi, ldiminuindo o lucro final

gerado por eles. Neste caso hipotético a melhor escollaars@ioferecer nenhum servigo.
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—— Analitico —=— Referéncia —&— Cost-based —— Analitico —— Referéncia —&— Cost-based
—=— Reciprocation-based —4—REBR —o—RBR3 —=— Recipracation-based —4—RER —e—RBR3

(a) Receita obtida usando a metodologia (efr®% (b) Custo obtido usando a metodologia (ef®2%
com I.C. de95%) com |.C. de95%)

Figura 7.2: Custo e Receita obtidos usando a metodologia

A Figura 7.2(b) mostra o custo a que as heuristicas se sujeils resultados séo sim-
ilares aos que se vé no Capitulo 6: as heuristitBs: e RBR? conseguem economizar
uma quantidade expressiva do orcamento, embora percamugu ga receita e assim con-
seguem alcancar lucros maiores. Estes resultados obttks Ipeuristicas na metodologia
podem ser vistos mais claramente (uwodni) na Se¢ao 7.7.2.

Efetivamente, pode-se usar esta metodologia a fim de sé& imfgitas coisas a respeito
das heuristicas de selecéo de servi¢co. Todavia, € impeaservar o quanto os resultados
alcancados pelas heuristicas neste ambiente estdo psddosagesultados obtidos por elas

guando operam em ambientes P2P que efetivamente permitess tle servicos.

7.7 Validando a metodologia

Esta metodologia funciona a partir da concepcédo de um amebempecifico, em que as
heuristicas sdo imersas e operam da mesma forma que o faiastigessem efetiva-
mente trocando servicos. N&o obstante, ainda é necessdaianuestigacao adicional a
respeito da acuracia dos resultados obtidos pelas heasigfuando sdo avaliadas segundo
esta metodologia em comparacdo com o0s que se obtém em agsbient multiplos nds
compartilhando multiplos servicos.

Para fazer isso, configuramos dois ambientes: o primeiramado de ambiente
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metodolégicoé uma implementacéo do problema simplificado descrito nadséd. O
segundo, chamado de ambiergal € uma implementacdo do modelo de um ambiente em
qgue os nos efetivamente trocam servigos usando a NoF comereaqde reciprocidade,
conforme fizemos nos experimentos dos capitulos 5 e 6.

Consideramos um ambiente metodoldgico tdo proximo quargsipel do ambiente real
a fim de obter em um os resultados 0 mais proximos possiveigdalasitro. Ambos o0s
ambientes foram implementados usando parametros siglilaneimero de nos e servicos,
0S custos e as receitas médias dos servi¢os, a probabili@gade nés estarem doando, o
orcamento dos nos e 0 numero de servi¢os no favor tipico dosTedlos esses valores sao

0s mesmos descritos no Capitulo 6.

7.7.1 Avaliacao Estatistica

Para garantir que os resultados do ambiente real ndo sejaificsitivamente diferentes dos
resultados do ambiente metodoldgico, € necessario gadaigiaspectos: a correlagao entre
os dados metodoldgicos e reais precisa ser alta e os val@édissmao podem ser muito
diferentes. Para validar esta similaridade entre os dagaslithos executar duas analises
estatisticas diferentes: o valor P dleste T a fim de verificar se os resultados possuem
médias proximas, Pearson a fim de verificar se a correlagéo linear entre os dados reais e

metodoldgicos é positiva.

Tabela 7.1: Resultados do teste de Pearson para CustostaRexeucros dos ambientes

real e metodoldgico

Custo Receita Lucro

Cost-Based 0.998 0.993 0.998
Reciprocation-Based 0.999 0.925 0.825
RBR 0.985 0.755 0.601
RBR? 0.975 0.584 0.438

Como podemos ver na Tabela 7.1, todos os resultados de éBadson s&o positivos,
mostrando que o comportamento das heuristicas nos antieate metodoldgico sdo sim-

ilares em todos os cenarios. Os resultados do Teste T mostnadTabela 7.2 permite-nos
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ver que a probabilidade de as médias dos dados metodold@iazss serem diferentes é

baixa em quase todos os casos e, mesmo nos piores exem@omgre snferior at5%.

Tabela 7.2: resultados do Teste T para Custos, Receitasred.dos ambientes real e

metodolégico

Custo Receita Lucro

Cost-Based 0.133 0.0005 0.0003
Reciprocation-Based 0.087 0.205 0.188
RBR 0.016 0.138 0.431
RBR? 0.030 0.449 0.0465

Os resultados mostram que a metodologia pode ser usadaaparauma boa predigcéo
sobre o comportamento das heuristicas, a despeito do fajaeda sua acuracia € menor
quando avaliando heuristicas que usam decisdes “intédigleitomo aRBR e aRBR?.

Isto acontece porque esses resultados foram obtidos usamaloeceita fixa para cada
servico, que foi a receita média que encontramos nas sidedatgscritas no Capitulo 6. De
acordo com aqueles resultados, estabelecemos que a sar@taormalmente distribuida
comoX ~ N(10.34,2.5). Ocorre que este valor fixo ndo é constante em todos os experi-
mentos. Com efeito, ha uma receita média para cada hearisticcada condigdo ambiental.

Entretanto, decidimos usar um valor fixo para a receita doges porque em casos reais
sera impossivel antecipar a média e 0 desvio padréo datasedes servicos sob diferentes
condi¢cdes ambientais. Todavia, posto que para cada cogdloireendrio/heuristica existe
uma receita média diferente, repetimos a experiéncia osamdparametro artificial, que
foi a receita média obtida usando cada um dos diferentesnergas. Os resultados sdo
mostrados abaixo

A Tabela 7.3 mostra que a correlagdo se torna mais positargdguusando médias prox-
imas das que foram encontradas nas condi¢cdes especificazeddza forma, os resultados
do Teste T na Tabela 7.4 indicam uma probabilidade ainda nienque os dados reais e
metodolégicos tenham médias diferentes (sempit8%). Note que, infelizmente, é impos-
sivel conhecer previamente estes valores de receita p@a@@ar os resultados corretos das

heuristicas. Contudo, a metodologia permite predizer opootamento delas, bem como
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Tabela 7.3: Resultados do teste de Pearson para CustostaReceucros dos ambientes

real e metodolégico usando informagdes artificiais

Custo Receita Lucro

Cost Based 0.999 0.993 0.997
Reciprocation Based 0.999 0.780 0.975
RBR 0.996 0.823 0.930
RBR 0.948 0.798 0.918

Tabela 7.4: Resultados do Teste T para Custos, ReceitasresLdos ambientes real e

metodolégico usando informacdes artificiais

Custo Receita Lucro

Cost Based 0.004 0.0004 0.002
Reciprocation Based 0.087 0.094 0.180
RBR 0.118 0.121 0.048

RBR® 0.062 0.009 0.0004
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fazer uma comparacao entre as mesmas, além de confrom@ataa um hipotético seletor

6timo de servicos.

7.7.2 Avaliacéo Grafica

Abaixo mostramos graficos emparelhados, fazendo um “zoard pe ver os resultados
metodoldgicos mais de perto, permitindo uma comparaca@aMesntre estes resultados e os

resultados reais.
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(a) Lucro das heuristicas: ambiente real (b) Lucro das heuristicas: ambiente metodologico

Figura 7.3: Lucro: dados dos ambientes real e metodoldgico

Como podemos ver na Figura 7.3, os lucros finais sdo bastamtarss, apesar de a
metodologia haver previsto um lucro mais alto para a heécaiReciprocation-basequando
usando orcamentos maiores, € um lucro menor quando o orgaéemais limitado. Esta
diferenca pode ser explicada pela diferenca de valoresadgtaedos servigcos, conforme
mencionamos na Sec¢édo 7.7.1. Note que a diferenca estgpatimeinte nos resultados da
receita: a receita real (Figura 7.4(a)) é ligeiramenteriofé receita prevista metodologica-
mente (Figura 7.4(b)) para orcamentos mais restritos eessovocorre quando o orgamento
se torna mais generoso.

A heuristicaR BR também apresentou uma leve discrepancia nos resultadosrcam
mentos intermediarios (entfee 15), e podemos ver nas Figuras 7.4(a) e 7.4(b) que esta
discrepancia se deveu a diferencgas nas receitas obtidas.

As heuristicasRBR e Reciprocation-basedao as que trabalham tentando promover
mais relacdes lucrativas com outros nés e por isso as doggédazem acabam tendo mais

chance de encontrar reciprocidade, o que aumenta o valdo oeéteceita por servigo doado.
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A heuristicakR B R? limita estas relaces ao restringir o orcamento, e por isaoeceita por

servico doado varia menos.
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Figura 7.4: Receita: dados dos ambientes real e metodoldgic

Os resultados dos custos mostrados na Figura 7.5 sdo measespara todas as heuris-
ticas, apesar de a previsdo ser que as heuristicas de Resicamentaria fossem ligeira-
mente mais perdularias (Veja a Figura 7.5(b)) do que e efetnte acabaram se revelando
(Veja a Figura 7.5(a)).
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Figura 7.5: Custos: dados reais e metodologicos

7.8 Discussao

Mostramos que o problema da selecéo de servicos € uma vadagin problema classico

gue é estudado nas Ciéncias Econbmicas: a selecédo de &daditivos. Apesar de entre
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os dois problemas haver uma distancia consideravel, algspectos os aproximam; par-
ticularmente a correspondéncia entre os pameestidotrativog no primeiro dominio com
(ng,servigod no segundo. Além disso, se o problema da selecao de cafi@it@amado per-
petuamente - caso em que o investidor precisa fazer méltgalkecdes ao longo do tempo
tentando maximizar a lucratividade acumulada - ele se adbhaminda mais ao caso dos
nés, que convivem por tempo indeterminado numa comuniaasumindo e oferecendo
recursos, mas mantendo sua lucratividade a mais alta pbssima variacdo do problema
da carteira de ativos prop8e que o investidor, apesar demlescer o valor exato da rentabil-
idade futura de um investimento, tem acesso a uma ordem tibilerade, que classifica
0s ativos de acordo com a lucratividade que se espera dséesé uma particularidade rel-
evante, ja que os nés podem fazer uma classificacdo seneelisartdo o saldo dos demais
para ordenar 0s servicos.

Sob um outro ponto de vista, mostramos que o problema dadsetks; servicos tam-
bém possui afinidades com variagdes de um problema da Cidgm&@amputacdo, que é o
Problema da Mochila. A relacdo é simples de ser mostradaciassio a capacidade da
mochila com o orgcamento dos nos, os itens da mochila aos;esrgue podem ser ofere-
cidos, os valores dos itens ao lucro obtido pela doagéo dogeg e 0s pesos dos itens
aos custos dos servigos. Dessa forma podemos abordar,alogicdmente, o problema da
selecdo de servicos da forma em que trabalhos correlat® fea@am o problema da mochila:
usando um algoritmo de busca exaustiva para servir de nefar@ as abordagens propostas
sdo comparadas com esse algoritmo a fim de medir a qualideaimsgsolucdes.

A fim de usarmos uma abordagem similar no estudo do problerselelgéo de servicos,
definimo-lo do ponto de vista de um Gnico nd, que néo tem clensmbre os demais nem
sobre os aspectos ambientais da propria comunidade em guweralive. Dessa forma,
podemos definir um algoritmo de referéncia que conhece agasduturas dos servicos, e
consegue fazer a melhor escolha. Além desse algoritmo eeeneia, estabelecemos ana-
liticamente a performance de um né hipotético que sele@srservicos aleatoriamente.

Medimos o desempenho das heuristicas e constatamos qtieatasnuito distantes da
performance do algoritmo de referéncia devido ao fato deréla terem como antecipar se
um dado servico sera ou ndo consumido.

Essa metodologia que definimos aqui permite estudar o desgrogsperado de difer-
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entes algoritmos de selecéo de servigos, definindo um ateljae pode ser parametrizado
para representar diferentes condi¢des reais, prestando-suporte a multiplos estudos a
respeito do desempenho dos algoritmos.

Avaliamos ainda a acuracia dos resultados desse modeld@gamparados aos resul-
tados que séo obtidos por nés quando operam em ambienteosaitroca de servico.
Para observar esses aspectos, definimos experimentos grudpraos observar varios nos
convivendo de fato sob diferentes condi¢cbes ambientaisridgeates P2P com multiplos

servicos e repetimo-los usando a metodologia a fim de compsrasultados.



Capitulo 8

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo apresentaremos as conclusées de nosdbdrahestrando as contribuicdes
apresentadas. Além disso, mostramos os trabalhos que Emtaetasenvolvidos a partir, e

em consequéncia deste.

8.1 Conclusodes

Num ambiente P2P ha um principio basico de que os nés atuémmiapapel de provedores
guanto no de consumidores de servigcos. Isso garante al@Bdalde e a qualidade dos
servicos providos pelo proprio sistema.

Entretanto, tomados como agentes autbnomos que sao, oseecEam ter interesse de
permanecer no sistema. Em termos econdmicos, a quantiddbamdsses resultantes da con-
vivéncia numa comunidade precisa superar o investimemssario para permanecer nela.
Em outras palavras, o0 ambiente precisa ser lucrativo. Castbiente ndo seja lucrativo, os
nos se desinteressardo e isso pode inviabilizar o sistema uom todo. Considerando am-
bientes baseados em reciprocidade, e em que ha multiplogasesendo trocados, 0s nos
precisardo encontrar sua lucratividade a partir do retdago pelos demais que consumiram
Seus servicos.

Este trabalho descortina 0 mundo em que 0s nés compartilndtiplos servicos num
ambiente baseado em reciprocidade, buscando maximizérgadvidade e, assim, viabi-
lizar a existéncia do préprio ambiente.

Mostramos aqui que 0s servigos possuem custos e receitadosentre 0os nds, posto

105
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gue as caracteristicas operacionais e ambientais detamuondicdes diferentes para man-
ter a infra-estrutura e disponibilizar servicos na comadéd

Dessa forma, as selecdes de servigos se tornam o principabdemes nés obterem re-
cursos da comunidade. Selecionar 0s servi¢os que sejanmmsmus pelos nGs com 0s quais
as parcerias sejam mais lucrativas trara resultados mareasantes. Conforme evidéncias
mostradas neste trabalho, dentro da infinidade de seleg8sé/pis, a amplitude de lucra-
tividade resultante também é muito grande, o que imp&e o eswitérios para selecao de
servicos.

Isso nos permite afirmar que os nos efetivamente precisaneseypar em definir méto-
dos para a selecdo do portfélio de servicos, sendo estaamaiceira pela qual eles podem
melhorar sua lucratividade. Nesse sentido, definimos doigog de métodos: os que im-
plementam heuristicas baseadas no modelo do sistema e insplementam heuristicas de
restricdo orcamentaria usando uma abordagem de subiddinie. cdeste segundo grupo
ainda podemos identificar uma implementacao que utilizairdcie aleatorio para evitar
pontos de 6timo local.

Contudo, ja que os algoritmos que 0s nds usardo para sededervicos precisarao
ser baseados em heuristicas, e considerando também qudlenpaiopertence a classe
NP-Dificil, torna-se necessario definir uma abordagem alternativgpeumeita uma avali-
acdo da qualidade dos algoritmos de selecéo.

Em problemas de otimizagcdo com alta complexidade computakitipicamente usa-se
um método de busca exaustiva pela solugéo 6tima como agodie referéncia para avaliar
as solucdes heuristicas que séo consideradas. Porém, o chuselecdo de servicos em
ambientes P2P essa alternativa se torna inviavel deviddtaa@wsto computacional en-
volvido, mesmo quando considerados sistemas com dimeha8&mte modestas.

Para lidar com isso, apresentamos a definicdo de um probligmed; forjado em parte
pelo formalismo do problema da selecéo de carteira de atjuesé estudado em Economia,
e usando a metodologia de avaliacao tipica para as abosgldgenoblema da mochila, que é
estudado em Ciéncia da Computacdo. Encapsulando em eqyagbabilisticas os aspectos
externos ao agente que esté selecionando servicos, estproblema possui a caracteristica
de ser tratavel metodologicamente via algoritmo de ret@@érmao mesmo tempo em que

preserva, para o agente que esta sendo avaliado, as mesmpasdades do problema da



8.2 Trabalhos futuros 107

selecdo de servicos quando considerado em ambientes F2P rea

Evidenciamos, com a aplicacdo desta metodologia, queragegarantir a lucratividade
necessaria para manter o interesse dos nés em permanedstentas o desempenho das
heuristicas ainda esta muito aquém do maximo possivel. digso, podemos afirmar que,
nos cenarios estudados, as heuristicas de restricdo ongammesuperam quaisquer das de-
mais heuristicas testadas, ja que estas encontram umarmetgdio custo-beneficio. Além
disso, ao introduzirmos um mecanismo de reinicio alegtéanseguimos deiminuir as per-

das decorrentes do fendbmeno de maximo local.

8.2 Trabalhos futuros

Neste trabalho, debrucamo-nos sobre um aspecto bem espelcifambiente, que tem um
forte impacto no comportamento das heuristicas: o or¢cantEr®nds. Com efeito, variando
o orcamento médio dos nés pudemos observar como as heagigtieram quando a concor-
réncia pela oferta dos servicos aumenta ou diminui, e quiaédtuita ou pouca flexibilidade
para a selecdo de diferentes portfélios de servigo.

Um dos trabalhos imediatos que ocorrem como conseqiérstia pesquisa é a verifi-
cacao do comportamento das heuristicas quando submetidésa variacoes de condicdes
ambientais. Pode-se definir experimentos para avaliar @lasse comportam quando a
contenc¢do do sistema varia, desde ambientes em que existitms mos solicitando servi¢cos
e poucos nés oferecendo até ambientes onde o inverso sed&s®mvestigar também o
impacto que a variacdo da quantidade total de nés do sisteomaga no desempenho das
heuristicas, bem como a variagdo da quantidade de serFigadémente, pode-se observar o
gue acontece caso a quantidade de servicos solicitadormpieso tamanho do favor tipico
- varie.

Considerando o estagio atual desta pesquisa, verificangogigda € possivel melhorar
bastante o desempenho dos métodos heuristicos de selepaafdéo de servicos, e isto
pode ser feito ao nos basearmos em duas estratégias, n8earemaente disjuntas.

Por um lado, algoritmos baseados em aprendizagem de magmirgue o agente evolui
seu conhecimento a respeito do ambiente, encontrando rasute melhorar sua perfor-

mance, podem ser ferramentas Uteis na concepc¢do e desemrily de métodos para se-
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lecdo de servicos. As heuristicas de restricdo orcamargég apresentamos aqui podem
ser consideradas os primeiros embrides desta investigacéo

Da mesma forma, considerando que estamos lidando com unemi@lmolaborativo,
pretendemos implementar heuristicas associativas, @déstrabalhardo juntos para en-
contrar a melhor selecao de servigcos de cada um deles, petonit uso de alguns métodos
de otimizacdo que podem ser melhor implementados em sistamalii-agentes, como o

Enxame de Particulas e os Algoritmos Genéticos.
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