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Resumo

A melhoria e a popularizacio da conectividade entre os computadores propiciou um am-
biente em que 0s recursos que uma organizag¢do usa para obter a computacdo que necessita
nao precisam estar instalados localmente. Pode-se adquirir computagdo de terceiros, como
um servigo. Estes servicos podem ser comprados, mas esta ndo € a inica forma de se obter
servicos computacionais externos. Uma alternativa interessante para certos tipos de apli-
cagdo, notadamente aquelas que podem ser executadas segundo a estratégia de melhor es-
forco, é o uso de sistemas que se baseiam na reciprocidade, onde nés oferecem servigos a
outros nds esperando receber destes os servicos que necessitardo. Ocorre que, em sistemas
assim, os custos e as receitas dos servicos sdo valorados diferentemente por cada né, de
acordo com seus interesses e com suas caracteristicas operacionais. Sendo agentes racionais,
o interesse dos nds serd encontrar mecanismos que maximizem a quantidade de benesses que
recebem do sistema, € mesmo seu interesse em permanecer nele dependerd de haver mais
vantagens do que desvantagens em efetuar a troca de servigos. Os nds precisam operar ob-
tendo lucro. Como o sistema € baseado em reciprocidade, o0 mecanismo natural para os nés
maximizarem seu lucro € selecionando os servi¢os que lhe provejam a melhor relagdo pos-
sivel entre os custos para serem oferecidos e as receitas recebidas em reciprocidade por eles.
Infelizmente, ndo € praticdvel a implementacdao de um método que encontre a sele¢do 6tima
de servicos, dada a complexidade e o indeterminismo do sistema. Os nds precisam executar
algoritmos heuristicos. Neste trabalho, mostramos que a selecdo dos servicos impacta forte-
mente na lucratividade dos nds. Apresentamos inicialmente algumas heuristicas de selecao
de servicos que geram bons resultados, embora ndo em todas as condi¢des ambientais, ja que
ndo tratam com o devido cuidado da relagdo custo/beneficio. Implementamos heuristicas que
usam uma abordagem de subida de colina para resolver isso. Mostramos que, neste prob-
lema, ndo € possivel se avaliar as heuristicas consistentemente e, por isso, definimos uma
metodologia que permite avalid-las comparando-as com um algoritmo de referéncia. Nossos
resultados demonstram que € possivel os nds terem lucratividade nesse ambiente, condi¢do
necessdria para que permanecam interessados em permanecer nele, embora as selecdes feitas

pelas heuristicas aqui propostas ainda estejam muito distantes da melhor possivel.



Abstract

The improvement and popularity of connectivity between computers have created an envi-
ronment where resources used by organizations, in order to achieve the computing they want,
don’t needed be in their local infrastructure. They can acquire computing from third parties,
as a service. These services can be bought, but there is not only one way to obtain external
computing services. For some applications, specially that ones that can be performed using
a best effort strategy, an interesting alternative is to use reciprocation-based systems, where
peers donate services to others by expecting to receive services from them in the future. It
occurs that, in such systems, costs and utilities of services are valued differently by each
peer, according to his interests and operative characteristics. Being rational agents, peers
aim to find mechanisms to maximize the amount of advantage they receive from the system.
Moreover, their interest in remaining in the system depends on whather they to achieve more
utility than costs when exchanging services. Peers need to operate with profit. Considering
that the system is based on reciprocation, the natural way to maximize profit is by select-
ing services that give the best possible relation between their costs and the utility achieved
by reciprocity. Unfortunately, it is not feasible to implement an algorithm to find the best
possible selection of services, due to the system complexity and indeterminism. Peers need
to perform heuristic-based methods. In this work we show that the services selection has a
strong impact on peers’ profitability. We show services selection heuristics that achieve good
results, although this does not occur in all environment conditions, because they do not take
care of the cost/utility management. We implemented hill-climbing approached heuristics in
order to solve this problem. We showed that, in the service selection problem, it is not possi-
ble to consistently evaluate heuristics and, due to this, we defined a methodology that allows
us to evaluate them by performing a comparison with a referential algorithm. Our results
show that it is possible for peers to have profitability in this environment, that is necessary
in order to keep them interested in remaining in the system, although the selections made by

the proposed heuristics are still far from the best possible selection.
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Capitulo 1

Introducao

Nos dltimos anos as redes de computadores e a Internet tornaram-se bastante populares,
simplificando e promovendo a inteconectividade entre computadores, permitindo um grande
compartilhamento de dados e recursos.

Do ponto de vista das organizagdes, as possibilidades de exploracdo desse potencial sdo
bastantes variadas, pois as empresas conseguem disponibilizar e coletar informagdes em seus
diversos niveis administrativos. Por outro lado, € possivel estabelecer estratégias de cooper-
acdo, tornando cada vez mais atraente a visao de software como um servico que provavel-
mente serd adquirido junto a terceiros. Assim, uma escolha precisa ser considerada na gerén-
cia de Tecnologia da Informacao (T1): quais recursos devem ser instalados localmente e quais
devem ser adquiridos externamente na forma de servicos.

Dessa forma, verdadeiros paradigmas computacionais se estabelecem, com o potencial
de transformar a prépria industria de TI, modificando a forma com que os equipamentos de
hardware sdo comprados e projetados [Armbrust et al. 2009].

Este trabalho se insere neste contexto, mais particularmente no caso de compartilhamento
de recursos em sistemas entre-pares, doravante referidos como sistemas peer-to-peer (P2P).

Sistemas P2P podem ser definidos como redes de computadores em que os participantes
(chamados n6s) atuam tanto no papel de cliente quanto no de servidor. Em sistemas dessa na-
tureza, os nés estdo sempre oferecendo e consumindo recursos uns dos outros. Por esse mo-
tivo, um aspecto importante dos sistemas P2P € definir de que forma os nds devem escalonar
o uso de seus recursos de forma que a alocagao seja o mais justa e eficiente possivel.

Este trabalho se insere no contexto de grades P2P, apresentando como contribuicoes:
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a) a defini¢do de ambientes P2P com muiltiplos servigos, estudando aspectos concernentes
aos custos a que os nds se sujeitam para escalonar servicos, bem como as receitas que sao
originadas da prépria oferta desses recursos; b) um estudo sobre a relacdo entre os servigos
oferecidos por cada n6 e a lucratividade por eles conferida, ja que consideramos um sistema
baseado em reciprocidade; c) a apresentacdao de heuristicas bésicas de sele¢ao de servigos,
seguidas de heuristicas mais sofisticadas que usam técnicas de subida de colina para melhorar
os resultados; d) definicdo de um ambiente com resultados experimentais e analiticos que
permite avaliar as opg¢des, os limites e os impactos que a selecao de servicos pode ter tanto
sobre os nds quanto sobre a propria comunidade P2P; e) defini¢do de uma metodologia que,
mapeando o problema da selecdo de servicos em grades P2P em um problema andlogo,
permite a avaliacdo de métodos de selecdo de servico pela comparagdo de seus resultados
com solugdes 6timas, cujo custo computacional € proibitivo em ambientes P2P reais.

O restante desse capitulo delimita o estudo que é apresentado nesse trabalho e o con-
textualiza. Em seguida apresenta as contribui¢cdes que alcancamos e, finalmente, mostra a

organizacao do restante desse manuscrito.

1.1 Justificativa

A producdo e o consumo de bens sdo modelados pelas teorias de mercado e, por esse mo-
tivo, essas teorias costumam ser propostas como uma abordagem possivel para que, num
sistema P2P, os nds aloquem seus recursos [Buyya and Vazhkudai 2000]. Todavia, além
dos mercados, a producdo econdmica pode ser organizada em varias formas de compartil-
hamento comunitdrio. Particularmente, os sistemas baseados em reciprocidade vem sendo
apresentados como uma alternativa vidvel para o escalonamento de recursos em sistemas P2P
[Andrade et al. 2007] [Grothoff 2003] [Cohen 2003]. Ao contrario dos mercados, em que
normalmente se pressupde a existéncia de mecanismos eficientes para negociacao de con-
tratos, auditoria, contabilidade, cobrancga e registro de informagdes bancdrias, os sistemas de
compartilhamento em geral, e os sistemas baseados em reciprocidade em particular, normal-
mente prescindem da existéncia de tais mecanismos para serem estabelecidos e, dessa forma,
possuem custos marginais transacionais muito menores [Benkler 2004].

Andrade et al. propuseram um mecanismo de escalonamento de recursos baseado em
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reciprocidade muito interessante para grades computacionais P2P, chamado de Rede de Fa-
vores (Network of Favors - NoF) [Andrade et al. 2007]. A idéia é que em uma grade com-
putacional os nds oferecam sua capacidade ociosa de processamento aos demais que os SoO-
licitem. Em troca, um né que tenha doado ciclos ociosos no passado espera ser selecionado
para utilizar o excedente computacional dos outros nés quando sua prépria demanda ultra-
passar sua capacidade total de processamento. Nesse caso, diz-se que os nds estdo trocando
“favores”. Usando o esquema da NoF, cada n6 mantém, para cada um dos demais nds na
comunidade, um saldo - também chamado de balance - das interacdes diretas que ele teve no
passado com eles. Sempre que recursos ociosos sdo disputados por mais de um né, o né que
gerencia os recursos os aloca proporcionalmente ao débito que ele tem com os requisitantes.
Esse mecanismo simples mostrou-se apto a marginalizar os nés “caronas” (free-riders) ! nos
sistemas, a0 mesmo tempo em que cria um ambiente em que os nds sao incentivados a doar
0 méiximo de recursos possivel a comunidade.

A NoF foi proposta inicialmente para sistemas em que apenas um servigco (ciclos de
CPU) € trocado. Quando os nds estdo trocando multiplos servicos, algumas consideragdes
adicionais precisam ser feitas. Em casos assim, os nds podem trocar um tipo de servi¢o
por outro. Além disso, os nés podem valorar os servi¢os diferentemente uns dos outros
[Mowbray et al. 2006]. Dessa forma, as liga¢gdes que se formam entre os nds nio sao
baseadas apenas no comportamento, mas também na lucratividade de suas interacoes. Mow-
bray et al. estudaram também o uso de uma versdo ligeiramente modificada da NoF em
grades computacionais P2P onde os nés trocam multiplos servicos. Os resultados mostraram
que o mecanismo de incentivo da NoF leva a escalonamentos justos e eficientes mesmo em
cendrios assim. Com efeito, usando a NoF os nds ficam aptos a identificar autonomamente
aqueles com os quais € possivel manter interagdes mutuamente lucrativas. Obviamente, ja
que interacdes com free riders sempre dao prejuizos, estes sao marginalizados do sistema,
assim como acontece no caso com um Unico Servigo.

Os servigos em grades computacionais podem ser trocados no nivel de recurso (CPU,
disco, trafego de dados, etc.), mas também em um nivel mais alto, como a execu¢dao de um

software particular ou a disponibilizagao de um certo conjunto de dados. Ocorre que 0s

Ufree-riders sdo nés que, num sistema P2P, operam com reciprocidade abaixo do esperado, recebendo mais

recursos do que oferecem
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custos a que os nds se submetem para oferecer cada servigo sao muito especificos, de forma
que nos diferentes provavelmente arcam com custos diferentes. Da mesma forma, a receita
que cada n6 recebe em funcdo dos servigos que consome também € especifica.

Como resultado, cada n6 precisa escolher um conjunto de servigcos para oferecer, dentre
todos os possiveis servicos que sao disponiveis, considerando os aspectos de custo e receita.
Posto que cada subconjunto de servigos possui um custo especifico e retorna uma receita
diferente, a selecdo desse portfélio de servicos tem um impacto direto na lucratividade que
um né pode extrair da grade [Coélho et al. 2008]. Com disso, as estratégias que ele emprega
para definir seu portfélio de servigos precisam ser cuidadosamente escolhidas [Coélho et al.
2009].

Este trabalho apresenta o problema da sele¢do de portfélio de servigos considerando suas
caracteristicas sob a 6tica da lucratividade dos nés. A relevancia deste trabalho esta supor-
tada num tripé: primeiro, permite uma compreensdo do problema da sele¢do de portfélio de
servicos numa grade P2P com multiplos servigos, em que os nds os trocam usando mecan-
ismos de reciprocidade. De acordo com nossas pesquisas, este € o primeiro trabalho que
se debruca sobre esse tema tendo foco no resultado econdomico das operacdes dos nés. Em
segundo lugar, ao entendermos a troca de servigos no contexto que consideramos, podemos
estudar mecanismos que permitam os nds executar selecoes eficientes de servigos para serem
oferecidos a comunidade, de forma a maximizar seu lucro. O terceiro elemento relevante que
se encontra aqui € uma metodologia para avaliacdo da qualidade dos métodos de selecdo de
servico, a fim de permitir um estudo a respeito da relacdo entre as estratégias de defini¢do de

portfélio e os ambientes em que os nds estao convivendo.

1.2 Contribuicoes

A contribui¢do principal desse trabalho € validar a hipétese de que, em grades computa-
cionais P2P multi-servico onde a troca de recursos entre os nés baseia-se na recipro-
cidade, é possivel os nés melhorarem sua lucratividade quando constroem portfolios
mais adequados as condicoes em que se encontram.

Os portfélios mais adequados sdo aqueles que permitem que uma grande quantidade de

recursos seja consumida, na forma de servigos, pelos demais nés da comunidade, mas sem
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perder de vista duas varidveis: que a relagao entre os nés precisa ser lucrativa para todos, e
para isso os nds que consomem recursos precisam ser reciprocos; além disso, os nés podem
assumir custos com a oferta de servico apenas até um certo limite, para que sua propria
lucratividade seja maximizada.

Mais especificamente, esse trabalho apresenta as seguintes contribuigdes.

1. Estudo dos aspectos de definicio dos custos. E importante observar que este trabalho
possui relevancia apenas caso os nds de fato valorem os servicos de maneira especifica,
de forma que um mesmo servi¢o tenha valores diferentes para nés diferentes. Neste
sentido, uma das contribui¢des € o estudo dos aspectos intrinsecos aos nés a fim de

demonstrar a premissa de que os servicos sdo valorados diferentemente uns dos outros.

2. Impacto da Seleciao de Portfélio na Lucratividade. Avaliamos a relevancia da se-
lecdo de portfdlio de servigos com relacdo a lucratividade, medindo o quanto um né
pode variar seu lucro apenas em fungdo dos portfélios selecionados [Coélho et al.
2008]. Além disso, avaliamos de que forma as caracteristicas do ambiente impactam

nesses resultados.

3. Relacao com o Problema da Mochila. Mostramos a relacdo do problema da selecao
de Portfélio com problemas cldssicos em computagdo. E importante observar que a se-
lecdo de portfélio de servigos se aproxima do Problema da Mochila, o que descortina
toda uma série de abordagens metodologicas que podem ser aproveitadas. Esse re-
sultado € importante pois as futuras pesquisas nesta drea também se deparardo com
as caracteristicas e as limitacdes que apontamos aqui. Todavia, isso impde a necessi-
dade de estudar de que forma os resultados de trabalhos anteriores sobre este problema

podem ser aproveitados em nosso estudo.

4. Relacao com a Selecio de Carteira de Ativos. Mostramos também a relacdo do
problema da selecao de Portfélio com o problema da Selecdo de Carteira de Ativos. O
problema proposto por Marcowitz em 1952 [Markowitz 1952] é bem definido do ponto
de vista formal, ao tempo em que mantém uma relacdo estreita com o problema da se-
lecao de portfélio de servigos. Por esse motivo, também precisamos visitar os modelos

que ja foram definidos no contexto da Sele¢cdo de Carteira de Ativos a fim de estudar
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as solugdes ja encontradas naquele dominio de conhecimento a fim de que possamos
avancar no estudo do problema da selecdo de portfélio de servigos. Da mesma forma,
deixamos este caminho da relagdo entre a Selec@o de Servicos e o Problema da Selecao
de Carteiras antecipadamente pavimentado, de forma que possa ser reaproveitado em

trabalhos futuros

5. Heuristicas basicas de Selecao de Servicos. Definimos e implementamos estratégias
basicas de selec¢ao de portfélio de servicos, avaliando-as sob diferentes condi¢cdes am-
bientais e mostrando que forma os nds podem usar os resultados de nossa pesquisa

para melhorar seu préprio desempenho [Coélho et al. 2009].

6. Heuristicas Avancadas. As heuristicas basicas que definimos acima sofrem com uma
geréncia inefiiente do custo/beneficio na selecdo de servicos. Entdo, propusemos e
avaliamos estratégias mais avancadas para selecdo de servi¢o, com o uso de algorit-
mos baseados em subida de colina, que conseguem encontrar uma melhor relagdao de

custo/beneficio dos portfélios de servigos selecionados [Coélho and Brasileiro 2010].

7. Metodologia de Avaliacao de Heuristicas. Definimos uma metodologia para que as
estratégias de selecdo de servigos possam ser consistentemente avaliadas, comparando
seus resultados com a performance de um hipotético algoritmo ideal de selecdo de

servigos [Coélho and Brasileiro 2009].

8. Avaliacao da metodologia. Avaliamos a acurdcia da metodologia proposta compara-
ndo os resultados que as heuristicas obtiveram quando estudadas segundo a metodolo-
gia com os que foram obtidos em ambientes onde os nds efetivamente operam trocando

Servigos.

Finalmente, considerando que os nds precisam encontrar vantagens para permanecer
no sistema, definimos que o nosso critério de sucesso seria a identificacdo de métodos de
definicao de portfélios de servigos com os quais os nds mantenham um nivel de lucrativi-
dade positiva e, desta forma, tenham interesse de permanecer no sistema. Isso mostrara que
€ possivel os nds usarem a selecdo de portfélio a fim de melhorar sua lucratividade, tornando

o sistema atraente para eles e, assim, validando a hipdtese deste trabalho.
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1.3 Estrutura

O restante desse documento estd organizado da seguinte maneira. No Capitulo 2 mostramos
os resultados dos nosso estudos em problemas correlatos. A primeira parte do Capitulo
dedica-se a tabalhos que lidam com problemas similares ao que estamos tratando aqui: es-
tudos a respeito de mdltiplos servicos e a respeito da economia de troca de recursos em
grades computacionais. A segunda parte do Capitulo refere-se a problemas que, embora
situados em dominios diferentes, apresentam importantes analogias com o problema da se-
lec@o de servico, conforme considerado no contexto deste trabalho: o problema da mochila
e o problema da selecao de carteira de ativos.

No Capitulo 3, apresentamos as evidéncias que justificam uma das premissas basicas de
nosso trabalho: os custos dos servigos sdo variados entre os nds. Nesse capitulo nds ap-
resentamos os componentes de custo para prover servigos em grades computacionais, con-
siderando grades P2P, e mostramos que a natureza heterogénea dos noés numa grade P2P
determinam que os custos sejam variados entre eles.

Em seguida, apresentamos a defini¢do do problema que delineia o objeto de nosso estudo,
bem como as condi¢des em que isso se dd, seguido de um modelo matemético que € descrito
detalhadamente no Capitulo 4.

No Capitulo 5 nés mostramos que, independentemente das diversas condi¢des de oper-
acdo, bem como de quaisquer aspectos ambientais variados, a lucratividade dos nds € forte-
mente influenciada pela selecao de servigos que eles fazem. As evidéncias que obtivemos
foram construidas através de experimentos, que sao discutidos no decorrer do capitulo.

Se o Capitulo 5 justifica a necessidade de se desenvolver heuristicas para selecionar
o portfélio de servigos, o Capitulo 6 mostra os nossos estudos a respeito destas heuristi-
cas, apresentando um conjunto de heuristicas bdsicas, que apresentam resultados razodaveis
mas pecam na geréncia da relacdo custo/beneficio dos portfélios, seguidas de heuristicas
avancadas, que restringem o orcamento usando uma abordagem de subida de colina, a fim
de encontrar melhores condi¢des de operagao.

Uma metodologia formal para avalia¢do de heuristicas de sele¢do de portfolio de servigos
¢ discutida no Capitulo 7. Naquele capitulo, mostramos que problemas de otimiza¢do, como

o problema da mochila, usam algoritmos de referéncia (que buscam uma solug¢do 6tima)
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para avaliar o desempenho de métodos heuristicos. Em seguida mostramos que ndo € vidvel
implementar um algoritmo de referéncia para o sistema, tal como o concebemos, ja que o
grau de complexidade e o indeterminismo dos sistemas P2P tornam isso proibitivo. Entdo,
definimos um problema hibrido dos problemas da mochila e da selecio de carteira de ativos
que permite o uso de algoritmos de referéncia para avaliar heuristicas de sele¢ao de servigos,
imergindo os agentes que as implementam num ambiente tal que eles operem sob as mesmas
condig¢des encontradas no ambiente P2P multi-servicos que estamos considerando.
Finalmente, no Capitulo 8, apresentamos as conclusdes de nosso trabalho, discutindo as
devidas contribui¢des, e mostramos as atividades futuras que se descortinam como decorrén-

cia deste.



Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Neste capitulo faremos um levantamento de trabalhos correlatos que nos permitiram definir
com mais clareza o problema que estamos estudando, bem como vislumbrar alternativas para
lidar com ele. Este levantamento se concentra em dois aspectos distintos. As se¢des 2.1 e
2.2 s@o dedicadas aos trabalhos que apresentam relagcdo com o objeto de estudo que estamos
tratando aqui: na Secdo 2.1 fazemos um estudo dos trabalhos relacionados a ambientes com
multiplos servigos, enquanto na Secao 2.2, os modelos existentes na literatura de economia e
troca de recursos em grades computacionais sao discutidos e comparados com o que baseia
este trabalho. As secdes 2.3 e 2.4 sdo voltadas ao estudo de problemas que foram modelados
em dominios distintos, mas que mostram analogia com o problema da selecdo de portfélio de
servigos que tratamos aqui. Nesse sentido, os aspectos que aproximam o problema da sele¢ao
de servicos do problema da mochila, com suas multiplas variantes, sao discutidos na Se¢ao
2.3, enquanto a Secdo 2.4 discute os resultados obtidos por estudos na drea de economia

considerando a sele¢do de ativos financeiros para compor carteiras de investimento.

2.1 Trabalhos correlatos em miltiplos servicos

A selecao de servicos tem sido largamente estudada no contexto de composicoes de servigos
para Web Services [Dustdar and Schreiner 2005] [Wang and Vassileva 2007]. Alguns es-
forgos também foram feitos com foco em plataformas de grade [Cheung et al. 2004b] [Che-
ung et al. 2004a] [Gu et al. 2004] mas ainda considerando a composigéo de servicos para Web

Services. Os estudos se debrucam sobre o problema de encontrar um fluxo de processamento
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que permita multiplos nds trabalharem juntos, bem como balancear a carga nas ligagdes de
rede. E bem diferente do problema de selecdo de servicos que tratamos nesse trabalho, onde
0s nds precisam tomar decisoes de geréncia para oferecer servicos a comunidade.

Nao obstante, hd muitos trabalhos que tratam de sistemas em que multiplos servigos sdo
trocados de maneira reciproca. De modo geral, entendemos que hd duas abordagens mais
comuns para o problema, de acordo com os objetivos dos trabalhos. Por um lado ha trabal-
hos que propdem mecanismos e frameworks para incentivar a reciprocidade necesséria em
ambientes P2P com multiplos servigos. Outros trabalhos propdem arquiteturas de ambientes

que permitem que os servicos sejam trocados.

2.1.1 Mecanismos e Frameworks de incentivo a reciprocidade

A Network of Favors (NoF) [Andrade et al. 2007] [Andrade et al. 2004] é um esquema
de reciprocidade que nao necessita de confianca ou negociacdo prévia entre nés. Também
dispensa servicos centralizados de contabilidade, cobranga, etc. entre os nds, que sdo comu-
mente referidos como servicos bancdrios.

Na NoF, os nés mantém um saldo, para cada outro né com quem interagiu no passado,
que representa uma agregacdo do valor dessas interagdes. Ambos os nés envolvidos numa
interac@o atualizam seus respectivos saldos; se um né A doa servigos para um né B, en-
tdo B incrementa seu saldo armazenado para A em algumas unidades que sdo chamadas
favores. De sua parte, A decrementa o saldo associado a B por um certo nimero de fa-
vores, possivelmente diferente daquele anotado por B. Essa possivel diferenca reflete um
aspecto importante dos ambientes de multiplos servicos: A e B podem valorar os servicos
diferentemente.

Os nds novatos, que interagem pela primeira vez com outro nd, posuem um saldo inicial
igual a zero. Além disso, se o valor computado por um né A em relagdo a um né B for
negativo, A anota esse valor como sendo igual a zero. Assim, um né jamais conseguira obter
créditos usando o expediente de deixar e voltar ao sistema com uma nova identificacdo, numa
estratégia comumente referida como “white-wash” [Andrade et al. 2007].

Quando seus recursos ociosos sdo solicitados por outros, um né os aloca numa propor¢ao
direta com o débito que ele possui com os solicitantes. Se o provedor nao possui débito

com nenhum dos solicitantes, os recursos sdo alocados uniformemente entre todos eles. E
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importante observar que com o uso do mecanismo da NoF, uma vez que o saldo dos free-
riders € sempre igual a zero e este € o pior valor de saldo que um n6 colaborador pode possuir,
um free rider jamais terd prioridade sobre um colaborador. Logo, esse processo encoraja a
doacdo de recursos ociosos porque a chance de A ser selecionado por B para receber seus
recursos € diretamente proporcional ao nimero de favores que A possui de saldo junto a B.

Em trabalhos mais recentes os autores propuseram uma versdo avancada da NOF,
chamada Extended Network of Favors (ExtNoF) que permite usar os conceitos estabeleci-
dos na NoF para lidar com miuiltiplos servicos [Mowbray et al. 2006]. A ExtNoF é um
mecanismo que incentiva a doa¢do em grades P2P mas que, ao contrario da NoF, que consid-
erava um unico servi¢o, compartilha explicitamente multiplos servicos como processamento,
transferéncia de dados e armazenamento.

Efetivamente o mecanismo da NoF ataca o problema de desencorajar free-riding e ha-
bilita os nds a encontrar, na sua comunidade, outros nés com quem eles possam ter trocas de
servicos mutuamente lucrativas. No caso da versdao da NoF para multiplos servicos, isso é
feito considerando-se que os nés valoram servicos diferentemente uns dos outros. Todavia,
a abordagem considera que qualquer né sempre oferece todos os servigos disponiveis. Isso
€ pouco realista, porque se considerados num nivel mais sofisticado como a execugdo de
softwares e compartilhamento de arquivos, a diversidade de servi¢os € muito grande e, como
todos esses servigos t€ém um custo associado, nem sempre € vantajoso se oferecer todos os
servicos. Além disso, devido a limita¢do de recursos ou mesmo de capacidade financeira
para arcar com os custos, provavelmente nenhum né estard apto a oferecer todos 0s servicos.

Satsiou e Tassiulas [Satsiou and Tassiulas 2007] propdem um framework que permite
a geréncia das trocas de recursos em ambientes P2P. Com esse framework um né constroi,
para cada um dos outros, um vetor de reputacdoes, em que cada valor € a reputacdo de um dos
demais nés da comunidade. Uma reputacio € um conjunto de informagdes sobre os servigos
providos por um né (o servidor) a outro (o cliente), e permite saber o quanto ele é confidvel
como servidor, aos olhos de cada cliente.

A reputacdo de um n6 € definida em func¢do de cada servigo especifico da seguinte forma:
calcula-se, para cada um dos servicos oferecidos, a razdo entre a quantidade de unidades de
cada servico provida pelo né e a quantidade total de unidades de servi¢o que foi requisitada

a ele. Isso permite que, usando o Vetor de Reputacdes, um né possa inferir sobre a confia-
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bilidade dos demais e assim tomar uma decisao a respeito da quantidade de recursos que ele
devera doar para cada um dos outros. O framework ainda considera o Vetor Local de Rep-
utagdo de um né ¢ com relacdo a um né k£ como a soma de todas as reputacdes de servicos
solicitados por £ a 7.

O framework proposto efetivamente promove um ambiente P2P de mitua confianca em
que se troca multiplos servicos, e faz isso considerando aspectos de capacidade e demanda
dos nos.

Entretanto, ao contrario do trabalho que apresentamos nesta tese, ndo considera nenhum
mecanismo que permita os nds selecionar portfélios de servicos que melhorem sua lucrativi-
dade [Coélho et al. 2009], nem leva em conta cendrios em que os servigos tenham valores
diferentes e os nds tenham sua lucratividade comprometida caso ndo considerem cuidadosa-

mente o Portfélio de Servigos a oferecer.

2.1.2 Arquiteturas para negociacao de recursos em grades

O processo de troca de servigos numa grade P2P é subdividido em trés fases distintas [Chun

et al. 2003].

1. Descoberta do recurso - quais nds possuem um certo recurso para trocar, € a que

preco;

2. Seguranca - o estabelecimento das condi¢des adequadas para ambas as partes envolvi-

das realizarem a transacao;

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

E nesta dltima etapa que situamos o foco de nosso estudo, estudando de que forma a se-
lecao de servigos permitird que os nés efetivamente promovam trocas de recursos, a0 mesmo
tempo em que mantem um nivel de lucratividade alto o suficiente para manté-los interessados
em permanecer no sistema.

Para permitir que o processo de troca seja levado a cabo, algumas arquiteturas sao pro-
postas como os Virtual Clusters (VC) [Chase et al. 2003], em que um pool de recursos é

compartilhado por diversos sites, de forma que cada um “possui” um VC que €, na verdade,
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um conjunto de maquinas localizadas em sites diferentes, mas apresentadas num ambiente
integrado como se pertencessem a um unico cluster.

Além disso, o n6 que vai doar pode configurar as maquinas com multiplos servigcos de
acordo com as necessidades do n6 requisitante. Para isso, € necessdrio haver uma politica de
escalonamento prévio pelos nés de forma que ele saiba previamente as requisicdes que vai
atender e assim possa configurar suas maquinas de acordo.

Uma abordagem diferente é o SHARP (Secure Highly Available Resource Peering) [Fu
et al. 2003], um ambiente para descoberta e compartilhamento de recursos entre nds que
emprega tickets como elementos criptografados de delegacao de recursos. Um né que emite
um ticket d4 a outro nd o direito de usar uma certa parte de seus recursos por uma certa
quantidade de tempo. A partir de um ticket pode-se criar subtickets realocando parte dos
recursos recebidos. A implementacdo do SHARP garante que, apds emitido, um ticket nao
pode ser perdido ou renegado, bem como pode ser verificado por qualquer né da comunidade.

O primeiro desses trabalhos foca na disponibilizacdo de um ambiente de compartil-
hamento de multiplos servigos, enquanto o segundo trata de garantir o uso dos recursos
como um direito adquirido, contabilizando-os como uma mercadoria que pode efetivamente
ser negociada entre 0s nos.

Ambos os trabalhos, entretanto, ndo levam em conta a variacdo da receita recebida do
grid quando diferentes conjuntos de servigos sdo oferecidos pelos nds, nem tampouco a

limitacdo prética que um or¢amento impde a selecdo de servigos.

2.2 Economia de troca de recursos em grades

Entre trabalhos correlatos a respeito de modelos para troca de recursos em ambientes P2P,
encontramos na literatura abordagens que seguem duas linhas ortogonais entre si: modelos
econdomicos ¢ modelos de negociacao.

Os modelos econdmicos discutem os fundamentos, baseados em teorias econdmicas, que
sustentam a viabilidade de todos os participantes do ambiente permanecerem interessados em
realizar as trocas de recursos. E importante ressaltar que a selecdo de portfélio de servicos
precisa ser aderente a algum modelo econdmico, catalizando um ambiente em que os nds se

mantenham interesados em continuar convivendo.
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Os modelos de negociag¢do versam sobre o didlogo entre fornecedores e consumidores a
fim de negociar as condi¢des em que um recurso serd trocado. Dessa forma, um ambiente
que permite a troca baseada em reciprocidade € uma alternativa, entre outras, pela qual os
nés podem negociar os recursos que sdo trocados. E nesse ambiente que situamos o contexto

de nosso trabalho.

2.2.1 Modelos Economicos

Os modelos tedricos da Economia, particularmente o caso dos mercados, servem para definir
ou explicar os aspectos concernentes a troca ou venda de servicos em grades computacionais,
ainda que em alguns casos seja necessdrio implementar caracteristicas 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 de Commodities. Este modelo ¢ um mapeamento da bolsa de mercadorias,
mantendo-se um local, normalmente referido como pdginas amarelas, onde os precos
s@o publicados. Os fornecedores de recursos utilizam esse espaco para publicar as
ofertas, considerando aspectos de validade e descontos. Amir et al. [Amir et al. 2000]

e Brooke et al. [Brooke et al. 2000] definiram sistemas que usam essa aborgagem.

e Preco Estabelecido. Este modelo pode ser visto como uma variagdo do modelo de
Mercado de Comodities, sendo que neste caso permite-se uma variagdo de precos, ja
que os fornecedores podem fazer ofertas especiais, fixando precos mais (ou menos)
atraentes a fim de atrair consumidores para aquecer o mercado ou aumentar o uso de

recursos em periodos de pouca procura.

e Barganha. Os modelos anteriores forcam os consumidores a aceitar os pregos € as
ofertas dos fornecedores. Este modelo permite uma negociacdo entre as partes, a fim
de estabelecer precos e duragdes da prestacdo de servicos. Este modelo é explorado

por Li e Yahyapour [Li and Yahyapour 2006b] num ambiente de negociagéo por prego.

e Rede de Contratos. Quando os consumidores/fornecedores podem negociar com

varios fornecedores/consumidores ao mesmo tempo, forma-se uma rede de contratos
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de prestacdo de servigos. Basicamente um consumidor anuncia o que deseja, con-
vidando os fornecedores a fazer ofertas a fim de selecionar uma. Do ponto de vista
dos fornecedores, ha a chegada de uma solicitacdo de servigos, que é seguida de uma
andlise a fim de se determinar uma oferta que € enviada de volta. Este € um dos sis-
temas mais utilizados para negocia¢io de servicos num ambiente distribuido [Smith
1980] apud [Buyya et al. 2002]. Exemplos de sistemas que empregam esse modelo

sdo discutidos por Buyya et al. [Buyya et al. 2000].

e Leildao. Neste modelo, que pode ser visto como uma generalizagdo do modelo de
barganha, hd uma disputa entre consumidores a fim de oferecer o maior preco possivel
na tentativa de atrair fornecedores ou, no modelo que é referido como leildo reverso,
entre os fornecedores para oferecer 0 menor preco para convencer os consumidores.
Isso permite a acdo de forcas de mercado para determinar a flutuacido de pregos de
recursos. Um leildo num ambiente de grade normalmente comega com uma oferta de
servi¢o, e uma sucessao de ofertas se repete até que alguma seja satisfatéria (ou que
um limite de tempo seja atingido) e o servigo € fornecido ao vencedor [Jennings 2000]

[Li and Yahyapour 2006a].

e Compartilhamento proporcional de recursos. Cada consumidor faz uma oferta de
créditos junto ao fornecedor a fim de obter os recursos que deseja e a alocacdo é
proporcional ao nimero de créditos. Isso permite que um consumidor fagca ofertas
maiores para tarefas mais criticas. O OurGrid [Cirne et al. 2006] é um exemplo de
grade que usa uma estratégia parecida, pois um fornecedor particiona os recursos en-
tre os consumidores dividindo os recursos proporcionalmente a quantidade de recursos
que recebeu destes no passado, que seriam os créditos. Outro exemplo é o Tycoon [Lai
et al. 2004], um sistema de alocagdo distribuida de recursos. O Tycoon estabelece
que os usudrios recebam uma certa quantidade de créditos e os usam para executar
aplicacoes distribuidas. Quando um recurso estd disponivel, os usudrios o disputam
em forma de leildo. Com isso os usudrios podem definir suas proprias prioridades de

aplicacoes.

e Comunidade/Coalizdo. Os modelos acima, normalmente referidos como modelos de

mercado, sdo garantidos em funcdo da existéncia de mecanismos para negociagdo
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de contratos, auditoria, contabilidade, cobranga, servicos bancarios. Uma alternativa
s@o os modelos de comunidade, que presumem que uma comunidade de individuos
compartilha seus recursos para criar um ambiente computacional cooperativo. Todos
os individuos que contribuem podem usufruir dos recursos do ambiente; por isso, é
necessario um modelo que permita decidir quanto do ambiente € devido a cada um dos
colaboradores. Chase et al. [Chase et al. 2003] mostram uma arquitetura que propicia
a implementagdo deste modelo. Cirne et al. [Cirne et al. 2006] apresentam um modelo
em que o conjunto de recursos ociosos de varios laboratérios somados pode ser tratado
como um Unico ambiente cooperativo de propor¢des bem maiores. Os ambientes de
comunidade permitem que os nds sejam reconhecidos pela sua reputagdo social, dis-
pensando os aspectos de contabilidade formal, o que diminui os custos transacionais

[Benkler 2004].

Além dos modelos considerados, ha mercados em que os servigos sdo oferecidos em
contratos de moeda corrente, regidos por alguma legislacdo de protecdo de direitos de
fornecedores e consumidores, e tratados como uma prestagdo de servico ou uma venda
de bem de consumo. Nesses casos 0os modelos precisam considerar taxas de impos-
tos, inflacdo, indices de precos ao consumidor (IPC) e quaisquer outras peculiaridades

especificas do pais/regido onde o servico é prestado [Li and Yahyapour 2006b].

2.2.2 Negociacao de Servicos

Enquanto os modelos econdmicos estabelecem os mecanismos que regulam as relacdes en-
tre agentes interessados em fornecer e/ou consumir servigos, uma andlise ortogonal pode ser
feita a respeito do processo de negociacao em si, que € o espaco onde fornecedores e consum-
idores podem atuar, segundo seus proprios interesses, na tentativa de encontrar a condicao
mais favordvel para realizar a troca ou a compra de recursos.

De uma maneira geral os modelos de negociacdo sdo de duas naturezas: negociagdes
por preco, em que se executa um processo de determinagdo de prego, possivelmente decor-
rente de uma seqiiéncia de ofertas entre fornecedores e consumidores, e negociacdes tit for
tat [Axelrod 1984], em que os recursos sdo entregues pelos fornecedores aos consumidores

baseando-se na reputacdo construida pelo histérico de suas interagdes passadas, que deter-
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mina uma expectativa de reciprocidade futura.

Estratégias de negociacao por preco

Numa grade cuja estratégia de negociacdo € pelo preco, consumidores e fornecedores -
muitas vezes referidos como oponentes - trocam uma seqiiéncia de ofertas entre si, até que
algum preco aceitdvel para os dois seja alcancado.

Durante o processo de negociagdo € necessdrio conciliar os conflitos de politicas e ob-
jetivos dos oponentes, caso em que algum preco € encontrado, ou, se ndo for possivel essa
conciliacdo, a negociagdo € considerada impossivel. Ocorre que a tarefa de negociar precos
numa grade € muito freqiiente, de forma que esta precisa ser feita de maneira automaética e
transparente para ndo impactar negativamente na performance [Foster et al. 2004].

Com isso, as estratégias de negociacdo automadtica, normalmente baseadas em agentes
inteligentes, sdo exaustivamente exploradas na literatura da drea [Li and Yahyapour 2006b]
[Andrieux et al. 2004] [Li and Yahyapour 2006a]. Isso pode ser feito em um processo de
oferta e contra-oferta (que possivelmente precisard ser repetido), ou num processo multi-
round em que vdrias ofertas sdo trocadas entre os oponentes.

Essas estratégias precisam refletir os diferentes perfis de cada oponente, e os agentes que
as implementam precisam ser capazes de manter parametros de configuracdo que os facam
atuar de acordo com um perfil varidvel, de acordo com o lado da negociacao - fornecedor ou
consumidor - e com caracteristicas especificas das politicas internas de negociacdo de cada
oponente [Li and Yahyapour 2006b].

Como exemplo do modelo de oferta e contra-oferta, hd o WS-Agreement [ Andrieux et al.
2004], um sistema em que os oponentes langam propostas entre si e, se ambos aceitarem, o
preco fica estabelecido. Em caso contrario todo o processo pode ser repetido no futuro.

Uma variagdo desse modelo € o caso de multiplos turnos, onde os oponentes langam
propostas que sao analisadas e, em resposta, novas propostas ou uma concordancia mitua €
gerada. O processo se repete até que algum preco - resultante da concordancia mutua - seja
encontrado. Nestes modelos, a fim de que o processo de negociagdo nio cause impacto na
performance do sistema, considera-se um deadline da negociagdo, a partir do qual assume-se
que ndo ha possibilidade de conciliacdo. Ja existem sistemas de negociagdo em que agentes

fazem ofertas e contra-ofertas em busca de uma conciliacdo, sendo que esses agentes sao
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flexiveis, capazes de adaptar-se as diferentes estratégias que podem ser empregadas tanto
por fornecedores quanto por consumidores [Li and Yahyapour 2006a].

Tipicamente, essas estratégias de preco sdo usadas em associagdo com modelos econdmi-
cos de mercado, e pressupdem o uso de entidades centrais para cuidar de tarefas como
pagamentos, contabilidade, etc. que aumentam os custos de cada transacio [Benkler 2004].
Quando se considera os modelos de comunidade, esses aspectos podem ser dispensados em

favor de estratégias que usem a reputacao construida por cada né ao longo de sua histdria.

Estratégias de negociacao tit-for-tat

Um agente que implementa a estratégia tit-for-tat, também referida como “retaliacdo equiv-
alente”, inicialmente opta por cooperar com os demais. Em seguida passa a responder de
acordo com a agdo anterior do parceiro; se houve cooperacdo, o agente € cooperativo, caso
contrario o agente ndo coopera.

Em sistemas P2P, vérios problemas potenciais impactam o nivel de confianc¢a alcancado
pelo ambiente [Singh 2003] [Selcuk et al. 2004]. Uma alternativa comumente aplicada é um
sistema de reciprocidade no estilo tit-for-tat, de forma que os nds que colaboram receberdao
mais do sistema do que os que ndo colaboram. Este modelo € aplicdvel a grades desde
que os participantes tenham a oportunidade de oferecer recursos em alguns momentos e a
necessidade de demandar recursos em outros.

Neste sentido, a Network of Favors (NoF) [Andrade et al. 2004] que apresentamos an-
teriormente também pode ser considerada uma estratégia tit-for-tat. A NoF funciona num
sistema de grade oportunista, que é concebido num modelo P2P, de forma que cada partici-
pante é um né que, em alguns instantes, possui recursos ociosos para doar e, em outros, tem
necessidade de consumir recursos da grade [Andrade et al. 2007]. O aspecto tit-for-tat da
NoF se da porque, quando do escalonamento de recursos, 0os nds priorizam os consumidores

dos quais receberam mais recursos no passado.

2.3 O Problema da Mochila

O Problema da Mochila (Knapsack Problem) tem sido intensivamente estudado desde o tra-

balho de Dantzig [Dantzig 1957] apud [Kellerer et al. 2003], em parte porque teria apli-
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cacOes imediatas mas, principalmente, por motivos tedricos: toda a familia de Problemas da
Mochila pertence a classe de complexidade N P [Kellerer et al. 2003].

O Problema da Mochila possui multiplas variagdes. Em sua forma classica, € referido
como Problema da Mochila Geral ou Problema da Mochila Cldssico [Karp 1975] apud
[Kellerer et al. 2003]. Muitas vezes as referéncias tratam o caso em que os itens ape-
nas podem estar ou ndo na mochila, o chamado Problema da Mochila 0/1, indistintamente
como Problema da Mochila, porque a quantidade de problemas relevantes modelados como
Problema da Mochila 0/1 é mais representativa [Smolinski 2000] [Kleinberg 2005] [Zhou
etal. 2008] [Zhou and Naroditskiy 2008] [Ezziane 2002] [Simdes and Costa 2001] [Martello
et al. 1999]. Nao obstante, trata-se, a rigor, de uma variagdo - ainda que mais dtil - da versdo
classica.

O problema foi descrito da seguinte forma [Dantzig 1957] apud [Kellerer et al. 2003]: os
mascates costumam usar mochilas para carregar os itens que desejam negociar. Ocorre que
um certo Mascate possui apenas uma mochila (h4 variacdes em que varias mochilas podem
ser consideradas), e esta suporta uma capacidade maxima de peso.

O Mascate possui uma série de itens para vender, e cada item tem um valor € um peso
associados. Ha duas formas de se ver o problema: classicamente, o Mascate possui uma
quantidade ilimitada de exemplares de cada item, podendo colocar quantos desejar dentro
da mochila, no limite de sua capacidade. A versdo 0/1 do Problema da Mochila propde
que o Mascate possua apenas um exemplar de cada item, podendo apenas leva-lo ou ndo na
mochila (0/1 refere-se a quantidade de exemplares de cada item que haverd na mochila).

Logo, a soluc¢do do problema € uma otimiza¢ao combinatoéria: dado o conjunto de itens,
com seus respectivos valores e pesos, e dada uma mochila que ndo suporta mais que uma
capacidade maxima, que combinagdo de itens o Mascate deve colocar dentro da mochila de
forma que o valor total que ela carrega seja maximo? Abaixo segue uma descri¢do formal
do problema.

Dados n tipos de itens, 7; até 4,,. Cada item ¢; tem um valor p; € um peso w;. A ca-
pacidade méxima da mochila é c. Sdo dados trés vetores: W =< wy, wo, ..., w, >, 0 vetor
de pesos; P =< pq,ps, ..., pn >, 0 vetor de valores; e X =< x1, 9, ...,2, > que indica a
quantidade de unidades de cada item que vai ser posto dentro da mochila.

O Problema da Mochila pode, entdo, ser formulado como:
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n
Maximize g Dj - Tj,
J=1

sujeito a

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

O Problema da Mochila 0/1, é idéntico ao problema cléssico, apenas acrescentando-se a

restricdo x; = O ou 1.

2.3.1 Solucoes para o Problema da Mochila

Como se trata de um problema da classe NP-Dificil, para o Problema da Mochila ndo se
conhece solucdo com algoritmo deterministico em tempo polinomial. Na literatura existem
trés abordagens que sdo mais comuns para se resolver o problema: o método guloso [Diubin
and Korbut 1999] [Magazine et al. 1975], a programagio dindmica [Martello et al. 1999] e
os algoritmos genéticos [Simdes and Costa 2001] [Ezziane 2002].

O método guloso para o Problema da Mochila foi discutido inicialmente em 1975 [Mag-
azine et al. 1975], e desde entdo nio apresenta varia¢Oes significativas [Diubin and Korbut
1999]. A estratégia bésica é definir uma densidade de valor para cada item - o valor dividido
pelo peso - e tomd-los ordenados decrescentemente. Considerando o problema da Mochila
0/1, a abordagem se torna menos eficiente, embora existam solug¢des com resultados ra-
zoaveis [Sarkar et al. 1992] [Calvin and Leung 2003].

Naturalmente, o algoritmo guloso ndo garante encontrar o melhor conjunto de itens, mas
tem alta probabilidade de encontrar boas solucdes, e em certos casos pode encontrar solugdes
muito préximas do 6timo [Diubin and Korbut 1999], com a vantagem de executar em tempo
polinomial.

A estratégia com programacgdo dindmica parte do principio de que uma mochila de ca-
pacidade ¢ = y é formada ou pelo acréscimo de itens a uma mochila 6tima de capacidade
¢ = ' ou entdo por um conjunto de itens que ndo estd em nenhuma mochila de capacidade
¢ = +" onde v > +/. Assim, encontrada a solugdo para uma mochila muito pequena, vai-

se tomando mochilas progressivamente maiores, e encontrando a melhor solucdo para cada
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uma delas. No final, quando a mochila alcancar o tamanho adequado, o problema estara
resolvido.

A abordagem por programagdo dinamica propde a busca pela solugdo 6tima do problema.
Todavia, a complexidade temporal ou espacial ainda é exponencial (O(2")), de forma que
esses algoritmos possuem dificuldade para escalar quando a quantidade de itens aumenta.
Estudos recentes conseguiram grandes avancos na performance desses algoritmos [Martello
et al. 1999], particularmente quando processados em paralelo [Goldman and Trystram 2004 ]
[Li et al. 2004].

Uma terceira abordagem tradicional para resolver o Problema da Mochila é baseada
em algoritmos genéticos [Simdes and Costa 2001]. Os algoritmos genéticos formam um
paradigma de busca que aplica idé€ias da teoria da evolucao (cruzamento, mutagdo e selecdao
natural) para resolver problemas cujo espago de busca € intratdvel [Holland 1992]. O ci-
clo basico de iteracdo de um algoritmo genético é formado de trés etapas: parte de uma
populacdo de cromossomos, que sdo formados por genes. Cada cromossomo representa um
ponto no espacgo de solug¢des potenciais de um problema de otimizacdo [Goldberg 19891, e
“evolui” com os processos de cruzamento e selecdo a fim de encontrar cromossomos mais
aperfeicoados, e excluir os cromossomos menos capazes.

Para resolver o Problema da Mochila com o uso de algoritmos genéticos é necessario
se fazer um mapeamento de sele¢des de itens para cromossomos. Tomando por exemplo o
Problema da Mochila 0/1, as possiveis solugdes sdo os vetores X = (z1,xo, ..., T,) onde
x; € {0,1} e 0 < i < n. Esses serdo os cromossomos, e cada z; ¢ um gene do cromossomo
X [Ezziane 2002].

A partir dai, um certo nimero de cromossomos aleatérios é gerado como populagio
inicial, e os processos de mutacdo e cruzamento sdo executados, seguidos da selecdo dos
cromossomos que apresentam melhores desempenhos, até que algum deles consiga um re-
sultado melhor do que um limiar pré-estabelecido, ou entdo um limite maximo de iteracdes
seja alcancado.

Existem outras abordagens que sdo empregadas de maneira isolada ou em composi¢ao
com as alternativas cldssicas para o Problema da Mochila, como a Busca Tabu [Niar and

Freville 19971 e a Decomposicdo de Lagrange [Pirkwieser et al. 2007].
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2.3.2 Variacoes do Problema da Mochila

Os diversos aspectos intrinsecos do Problema da Mochila foram estudados separadamente
ao longo dos anos, dando origem a diversos problemas que sdo, na verdade, variagdes do
problema original. As principais variacdes sdo discutidas a seguir.

Caso exista uma relagdo entre o valor e o peso dos itens, particularmente no caso do
problema que se tem quando o valor e o peso dos itens sao idénticos, entdo temos o Subset
sum Knapsack problem [Kellerer et al. 2003].

A capacidade da mochila, se tomada ndo como uma constante mas como uma fungdo
varidvel, dd origem a problemas como o Collapsing Knapsack problem [Wu et al. 2001], em
que capacidade total da mochila é determinada por uma fun¢ao nao-crescente do nimero de
itens que precisam ser armazenados.

Se os itens da mochila sdo categorizados em classes, o problema em que a selecdo de
itens impde que pelo menos um item de cada classe seja selecionado é o Multiple-Choice
Knapsack problem. Este problema foi estudado por Zhou e Naroditskiy no contexto de
keyword bidding [Zhou and Naroditskiy 2008].

Considerando os valores e os pesos dos itens que podem ser incluidos na mochila, é im-
portante ressaltar os problemas que surgem quando ndo ha prévio conhecimento dos valores
dos itens. Nesse sentido € interessante observar o Online Knapsack problem, que foi estu-
dado por Zhou e Naroditskiy [Zhou and Naroditskiy 2008], além de Noga e Sarbua [Noga
and Sarbua 2005] com diferentes focos de aplicagéo. O Online Knapsack problem estabelece
que o valor ou o peso do item sé serd conhecido no exato instante em que a decisao a respeito
de inclui-lo ou ndo na mochila precisa ser tomada. Tipicamente esse problema € usado para
modelar estratégias em leildes, onde o custo (peso) de cada item s6 € conhecido no instante
em que o agente precisa decidir a conveniéncia de dar um lance. Um caso especial do Online
Knapsack problem em que os itens possuem custo unitdrio € referido como Online Multiple
Secretary problem [Kleinberg 2005].

Os métodos para solucionar o Online Knapsack problem acabam tendo desempenhos
pouco satisfatérios [Marchetti-Spaccamela and Vercellis 19951, embora alguns resultados
interessantes podem ser alcancados quando se estabelece um limiar (que pode ser um valor
fixo ou uma fungdo) a partir do qual se decide se um item é selecionado ou ndo. Os algo-

ritmos podem ir encontrando os melhores limiares a medida em que selecionam os itens, e
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assim alcangando resultados cada vez mais competitivos [Zhou and Naroditskiy 2008].

H4 uma semelhanca considerdvel entre aspectos do problema da selecdo de servigos e
0 Online Knapsack Problem no sentido em que na selecdo de servigos os nds também nao
possuem conhecimento prévio a respeito da receita resultante de cada um dos servigos. Na
verdade, conforme discutimos na Secao 7.1.1, ndo ha como se decidir o quanto de uma
receita € devida a cada servigco que um né doou pois a doacdo pode se dar em funcdo da
ociosidade do recurso, bem como por uma fracido do saldo que o né se considera devedor,
sendo que esta informacdo ndo estd disponivel para os demais nds na comunidade.

Um outro aspecto que pode ser considerado ao se variar o Problema da Mochila é a quan-
tidade de mochilas. Define-se o Multiple Knapsack problem [Chekuri and Khanna 2000]
como uma varia¢do do Problema da Mochila em que miultiplas mochilas sdo consideradas,
e o objetivo é distribuir itens nas mochilas tentando maximizar o valor total, mas respei-
tando a capacidade de cada uma delas. Uma varia¢do deste problema, chamado Multiple
Constrained Knapsack problem, considera que os valores e os pesos dos itens sdo iguais em
todas as mochilas [Kellerer et al. 2003].

Para solucionar o Multiple Knapsack problem, tipicamente se adapta solugcdes para o
Problema da Mochila [Kellerer et al. 2003]. Entretanto, alguns esforcos alternativos podem
ser encontrados com o uso de algoritmos que fazem buscas probabilisticas no espaco de
solugdes [Smolinski 2000].

Dessa forma, o Multiple Knapsack problem se aproxima do problema da Sele¢do de
Servigos, ja que ha multiplos nds, similares as multiplas mochilas. Todavia, ha um aspecto
relevante que precisa ser considerado: enquanto as mochilas podem ser usadas passivamente
de forma a permitir encontrar o melhor resultado global, no Problema da Sele¢dao de Port-
folio de Servicos os nds sdo entidades autonomas que decidem de acordo com os préprios

interesses a forma de preencher seus respectivos portfélios de servigos.

2.3.3 Avaliacao das solucoes para as variacoes do Problema da Mochila

Existem muitas estratégias diferentes para solucionar o Problema da Mochila e suas vari-
acdes. Algumas sdo aplicdveis a todas, ou quase todas as variantes, outras se limitam a
aspectos especificos.

Todas as estratégias fazem uma escolha entre desempenho e acuricia, ja que o problema
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€ NP-Dificil. Entre as abordagens cléssicas, por exemplo, o método guloso e os algorit-
mos genéticos conseguem executar em tempo polinomial (0 método guloso consome menos
recursos, embora os algoritmos genéticos tenham mais acurdcia [Kellerer et al. 2003]) en-
quanto a programacdo dinAmica executa em tempo exponencial ou pseudo polinomial'.

Entre as abordagens alternativas ocorre 0 mesmo; utilizam-se de estratégias que abrem
mao da melhor solu¢do em troca de uma solug@o considerada boa, mas executada em tempo
polinomial ([Niar and Freville 1997] [Smolinski 20001, [Chekuri and Khanna 2000], [Klein-
berg 20051, [Zhou et al. 2008], [Pirkwieser et al. 20071, [Zhou and Naroditskiy 2008]).

Entretanto, a busca pela solu¢do 6tima, ainda que a custo exponencial, ainda € necessdria
por dois motivos. Primeiro porque para alguns problemas é absolutamente imprescindivel
se obter a melhor solucdo. Esses casos sdo contemplados, por exemplo, por abordagens
com algoritmos paralelos para manter o custo do processamento em tempos razoaveis, ainda
que a complexidade computacional permanega alta [Li et al. 2004] [Goldman and Trystram
2004]. O segundo motivo é a validagdo metodolGgica de solugdes heuristicas: os algoritmos
que executam em tempo polinomial encontram solucdes nao-6timas para o problema usando
heuristicas. Faz-se necessario, entdo, uma avaliagcdo a respeito da qualidade da solugao en-
contrada, ou seja, o quanto essa solucdo se aproxima da solu¢do 6tima. Nesse sentido, as
metodologias usam os métodos de busca exaustiva como algoritmos de referéncia.

Em func¢ao das similaridades entre o problema da sele¢do de servicos e o problema da
mochila, e devido ao fato de este tltimo apresentar peculiaridades interessantes e tteis ao
nosso estudo, no aspecto da complexidade computacional, voltaremos a discutir o problema
da mochila no Capitulo 7, onde definiremos o problema da Selecao de Servigcos como uma

variagao do problema da mochila.

2.4 Selecao de Carteira de Investimentos

A selecdo de carteira de investimentos é um problema que foi apresentado originalmente

pelo economista americano Harry Max Markowitz [Markowitz 1952] e desde entdo vem gan-

H4 implementagdes que criam uma tabela com n linhas, n o nimero de itens, e ¢ colunas, ¢ o tamanho
da mochila. Esse algoritmo executa em O(n - ¢). Entretanto o valor de ¢ pode gerar uma alta complexidade

espacial.
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hando importancia e recebendo a atencdo de estudiosos em economia, matematica, pesquisa
operacional e computagao.

A partir da versdo inicial, o problema foi investigado e adaptado a diferentes condig¢des,
de forma que varios modelos e vdrias extensdes foram propostas, estudando aspectos como
custos transacionais, taxas, decurso de tempo, informacdo sobre os ativos, etc. Abaixo
mostramos uma descri¢do detalhada do problema.

Um investidor tem acesso a um conjunto de ativos de investimento, e cada um deles
proporciona uma rentabilidade, embora também esteja associado a um risco. Uma carteira é
a decisdo do investidor de quanto de seu orcamento ele vai gastar com cada um dos ativos.
O problema € conciliar o risco e o retorno do investimento.

A rentabilidade futura € um valor desconhecido, mas possui uma distribui¢@o histérica
que apresenta uma média e algum desvio-padrdo. Para efeitos da andlise de Markowitz, a
média histérica € tomada como o valor esperado de rentabilidade do ativo, mas com um
risco, que € determinado pelo desvio-padrao. De posse dos ativos de investimento com seus
valores histéricos que retornaram, qual carteira maximiza o retorno esperado, minimizando
0s riscos?

O método mostrado por Markovitz, chamado de varian¢a média, calcula a varianca de
uma carteira como a soma das variancas individuais de cada ativo, o que diminui o risco
médio do investimento. Por outro lado, ele também considera as covariangas entre pares de
ativos da carteira de acordo com o peso de cada agio na carteira [Markowitz 1952], a fim de
estimar o risco total do investimento.

Formalmente o problema da selecao de carteira, tal como abordado por Marcovitz, pode
ser descrito como [Xia et al. 2000]

Maximize
n n

(l—w)-ZRi-xi—w-ZZ(UU-xi-xJ—)

i=1 j=1

Sujeito a

> =t
i=1
z; > 0,2=1..n.

Onde n é o numero de ativos, x; € a proporc¢ao do or¢amento que foi investida no ativo ¢,
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R; € o retorno esperado do ativo 4, 0;; € a covarianga do retorno esperado dos ativos i € j, €
finalmente w é o fator de aversdo ao risco do investidor, tal que 0 < w < 1.

Note que quanto menor for a covarianca entre os ativos ¢ € j, menor serd o risco para
um fornecedor que inclua os dois ativos na sua carteira pois as variacdes sofridas por um
deles ndo afetardo o outro e vice-versa. Por isso, o fator de aversdo ao risco (w) modela
o perfil do investidor: se um investidor for muito arrojado (w — 0) ele vai desprezar as
possiveis influéncias de um ativo sobre outro. Por outro lado, investidores extremamente
conservadores (w — 1) dar@o atengdo apenas ao risco proporcionado pelos ativos.

O retorno e o risco de uma carteira sdo, respectivamente, determinados por;

=1

n n

op=2> (o i-ay).

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

Existe uma infinidade de abordagens diferentes para solucionar o problema da sele¢ao de
carteira em suas variadas formas, e sob diferentes circunstiancias. Quando se considera a
busca pela melhor solugdo, trata-se de um problema de otimizacdo que pode ser resolvido
com as abordagens ja conhecidas na Ciéncia da Computag¢do. Entre as abordagens mais
empregadas nas pesquisas mais recentes destacam-se o uso dos algoritmos genéticos [Zhang
et al. 2006] e da otimizagdo por enxame de particulas [Xu et al. 2007].

Os algoritmos genéticos foram mostrados na Sec¢do 2.3.1, aplicados ao problema da
mochila. No caso da selecdo de carteiras, cada possivel carteira € um cromossomo, € o
percentual do or¢camento que fica investido em cada ativo sdo os genes.

O processamento segue como mostrado na Sec¢do 2.3.1, com uma adaptagcdo para as

operacdes de cruzamento. Note que cada cromossomo € uma seqii€éncia de nimeros reais

n
1, T, ...T, onde g x; = 1. Ocorre que o processo tradicional de cruzamento apenas gera
i=1
cromosomos que herdam os genes de um dos cromossomos que “cruzaram”. Dessa forma
os cromosomos-filho teriam os mesmos genes (e portanto os mesmos valores para os ativos)

de um dos pais, restringindo o espaco de busca do algoritmo. Para evitar esse efeito, para
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cada par de genes 7 e x/ que vdo cruzar gera-se um nimero o (0 < a < 1). O gene z; é

"
i

calculado como v - @, + (1 — ) - @

O enxame de particulas [Eberhart and Kennedy 1995] € inspirado no comportamento de
grupos de animais, como enxames de abelhas, cardumes de peixes ou revoadas de passaros,
que exploram uma 4rea em busca de comida. A idéia basica € fazer uma busca usando
um conjunto de solucdes geradas aleatoriamente, que correspondem a individuos. Cada
solucdo potencial, chamada de particula, ocupa uma posi¢do no espago mas se move com
uma velocidade variada. Além disso, cada particula conhece o melhor ponto em que ja
esteve, definindo-se “melhor ponto” como aquele em que a maior quantidade de alimento
foi encontrada, bem como o melhor ponto das particulas vizinhas. O conceito € que a cada
instante as particulas vao mudar sua velocidade (vetorial) de acordo com os resultados que
teve. Cada particula tende a aproximar-se um pouco da melhor solu¢do encontrada pelas
vizinhas, mas a0 mesmo tempo ndo se afasta muito da melhor solu¢do encontrada por ela
mesma. Essa ponderacdo entre a melhor solucdo prépria e da vizinhanga € ajustada por
alguns parametros como a inércia da particula (o quanto ela vai variar sua velocidade a cada
iteracdo) e dois parametros chamados cognitivo e social, que definem o quanto ela confia na
propria solugdo e na solu¢do encontrada pelo restante das particulas.

O processo € a busca das particulas por solu¢des cada vez melhores até que alguma delas
consiga encontrar uma solug¢do que supere um limiar pré-estabelecido ou entao até que um
certo nimero de iteracdes seja alcancado. Aplicado ao problema da selecdo de carteiras,
estabelece-se que, a cada ativo, corresponderd uma dimensao do espaco, € 0 processo segue

como mostrado acima [Xu et al. 2007].

2.4.2 Variacoes do problema da Selecao de Carteira

A selecdo de carteira proposta por Markowitz faz uma série de simplificacdes, entre as quais
uma a respeito do comportamento do operador financeiro. Em casos reais hd um custo
associado a mudanca de carteira (venda ou compra de ativos) que Markowitz considerou
desprezivel na formulacdo original do problema. Nesse contexto, a Selecdo de Carteira com
Custos Transacionais [ Almgren and Chriss 2001] é a reproduc@o do problema original, com
a consideracao dos custos de transa¢do que acabam impactando na rentabilidade final obtida

pela carteira considerada.
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Ao se considerar os custos transacionais, acrescenta-se uma dimensdo a mais ao
problema da selecdo de carteiras porque as transacOes se sucedem no tempo. Nesse sen-
tido, mais variagdes do problema da selecdo de carteiras decorrem do fato de que a solucdo
a ser encontrada ndo fica restrita a uma tnica selegio, mas a sele¢des periddicas [Samuelson
1969] ou continuas [Campbell and Viceira 1996] de carteiras. Nesses casos o objetivo do
investidor € maximizar a rentabilidade ao longo de algum intervalo de tempo, ou mesmo por
tempo indeterminado, o que define o problema da Selecdo Perpétua de Carteiras [Samuelson
1969].

Do ponto de vista da Selecao de Portfélio de Servigos, a Selecdo Perpétua de Carteiras
apresenta uma semelhanca imediata, porque muitas estratégias que um né usa para selecionar
servicos melhoram suas performances de lucratividade exatamente porque fazem selecdes
variadas ao longo do tempo [Coélho et al. 2009] [Coélho and Brasileiro 20101, e as sele¢des
se sucedem indefinidamente. Além disso, ao longo do tempo € esperado também que a
rentabilidade dos ativos varie [Campbell and Viceira 1996], o que também ocorre com a
Selecao de Servicos.

A relacdo entre o investidor e a rentabilidade dos ativos também ¢ alvo de estudos es-
pecificos. O modelo de Markovitz considera que a rentabilidade dos ativos segue uma dis-
tribui¢cdo normal. Para modelar o desempenho de ativos em situagdes heterodoxas (como
turbuléncias, inflacdo, crises de crédito, etc.) a variagdo da rentabilidade deve ser modelada
com distribui¢des especificas [Tanaka et al. 2000].

Apesar de a receita futura dos ativos ser previamente desconhecida, pode-se considerar o
problema da selecdo de carteiras com alguma informagao preditiva quando se assume que o
investidor conhece a ordem (crescente ou decrescente) em que os ativos sao classificados de
acordo com a rentabilidade esperada. Esta variacdo é conhecida como Carteira com Ordem
de Rentabilidade Esperada [Xia et al. 2000].

Numa grade P2P como a que estamos considerando, os nds também podem fazer uma
estimativa a respeito da classificacdo dos servigos de acordo com a receita esperada. Isso é
possivel porque quanto mais reciprocos forem os nds a quem se doa servicos, maiores serao
as receitas esperadas. Dessa forma, os nés podem computar de alguma forma a reciprocidade
que eles obtém dos demais a fim de determinar aqueles com quem as interagdes foram mais

lucrativas e, assim, selecionar os servigos solicitados considerando uma ordem de receita
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esperada.
O problema da selecdo de carteiras serd revisitado no Capitulo 7, onde consideraremos
os modelos usados para descrevé-lo como inspiracdo para metodologia que permitird aferir

a performance dos métodos usados para se resolver a Selecao de Servicos.

2.5 Consideracoes gerais

Os modelos econdmicos que determinam os mecanismos pelos quais os servigos podem
ser trocados num ambiente de grade computacional sdo classificdveis de acordo com cer-
tos paradigmas. O problema da selecdo de servigos que nds estudamos aqui € pertinente
a modelos de Comunidade, em que os nés compartilham os servicos, trocando-os segundo
mecanismos de regulacdo social. Mais especificamente, dentre as possiveis estratégias de
negociacdo, o foco de nosso trabalho estd em negociagdes tit-for-tat, ja que os nds recebem
recursos dos demais na forma de servi¢os e pagam na mesma moeda.

Naturalmente € possivel fazer consideracdes semelhantes e situar o problema da Sele¢ao
de Servicos num contexto de negociacao por preco, € ele permaneceria com muitos aspec-
tos inalterados, embora fosse afetado mais fortemente na sua relacio com o problema da
Mochila e com a Selecao de Portfélios.

Dentre os multiplos trabalhos que consideram mecanismos e frameworks para se negociar
multiplos servigos, o foco difere do que propomos ter aqui. Enquanto naqueles se propdem
métodos pelos quais os servigos podem ser trocados, aqui o objetivo € encontrar estratégias
que permitam maximizar o ganho com as trocas. Essas estratégias ndo sdo dependentes
dos métodos, e podem ser aplicadas a eles indistintamente, com o objetivo de maximizar a
lucratividade dos nds.

Em computag@o hd um problema cldssico que toca o problema da Selec¢ao de Servicos: o
problema da Mochila. Em sua versdo classica ele apresenta similaridades evidentes mas
pouco tteis. Nao obstante, duas variagdes apresentam similaridades particulares com o
problema da Selecdo de Servigcos: o Multiple knapsack problem, que considera multiplas
mochilas, assim como existem varios nds, € o Online knapsack problem, em que os valores
dos itens ndo sdo previamente conhecidos, assim como os nds ndo t€ém como saber qual a

receita resultante de cada servigo.
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Os estudiosos em economia também lidam com um problema que guarda particulares
semelhangas com a Selecao de Servicos: a sele¢do de carteiras de ativos, conforme mostrado
por Marcowitz. Mais especificamente, duas variagdes do problema de Marcowitz se aprox-
imam do problema da sele¢do de servicos: a Sele¢do Perpétua de Carteiras, ja que os nds
convivem por tempo indeterminado e fazem continuas sele¢des de servicos, e a Selecao de
Carteira com Ordem de Rentabilidade Esperada, em que o investidor conhece a ordem dos
ativos em funcdo da rentabilidade esperada, assim como os nés podem fazer, considerando

0s servicos que sao solicitados por parceiros mais ou menos reciprocos.



Capitulo 3

Dos custos e receitas

Neste capitulo discutiremos as caracteristicas que definem um ambiente de grade P2P com
multiplos servicos, mostrando os fatores que determinam a variagdo de custos e receitas entre
0s nds. Mostraremos como o custo de um mesmo servi¢o pode variar entre os nés, definindo
0 cendrio que motiva nosso trabalho: um ambiente em que os nds trocam recursos na forma

de servigos, sendo que cada servico tem um valor especifico para cada nd.

3.1 Grades P2P com servicos

Uma grade computacional pode ser definida como “Uma infraestrutura de hardware e
software que prové acesso confidvel, consistente, pervasivo e barato a recursos computa-
cionais” [Foster 2002], permitindo que tais recursos sejam compartilhados e que problemas
sejam resolvidos em colabora¢do multi-institucional [Nabrzyski et al. 2004]. Apesar de ndo
haver consenso entre diferentes autores a respeito da definicao de grade computacional, uma
caracteristica importante na literatura € a recorréncia ao termo “Recurso Computacional”.
Observando o uso desta expressdo em diversas fontes, podemos afirmar que ela se refere
a um elemento de hardware ou software que estd disponivel numa grade. Concede-se o uso
de recursos aos diversos membros da comunidade na forma de servico: quando se aloca
um recurso computacional para algum cliente, efetivamente esta-se usando esse recurso para
prestar um servico. Este servico pode ser elementar, como a concessio de algum tempo de
uso de CPU, de bytes de alocacdo de disco ou conectividade para transferéncia de dados, mas

também pode ser considerado numa ordem mais sofisticada como a execugdo de softwares
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ou a disponibiliza¢do de uma base de dados. Por esse motivo, podemos definir um servico
como a execugdo de algum trabalho util a partir de um recurso computacional instalado.
Numa grade computacional, esses servicos sdo fornecidos e consumidos pelos diferentes
participantes. Como exemplo de servigos que podem ser trocados em grades computacionais
podemos citar a execucdo de algoritmos em paralelo (simulagdo, previsdo, mineracdo de
dados, etc.), o armazenamento e a distribuicao de arquivos, o gerenciamento de bancos de
dados, entre outros.

Compartilhando recursos em um ambiente baseado em reciprocidade, o conjunto de
servicos doados por um né impacta na quantidade de receita que ele vai receber dos de-
mais, jd que hd uma correlagéo entre recursos doados e recebidos [Coélho et al. 2008]. Isto
posto, torna-se necessdrio escolher os servigos que sejam efetivamente consumidos pelos
demais, e ainda selecionar consumidores com 0s quais a parceria seja lucrativa. Ocorre que
ha custos decorrentes da propria oferta de servigos, e receitas resultantes de recursos doados
em reciprocidade pelos nés que os consomem.

Conforme a maneira como estejam sendo utilizados os recursos podemos ver que, quando
tomados num nivel mais alto de sofisticacdo, a variedade de fatores que compdem os custos

dos servigos tende a aumentar.

3.2 Fatores de custo para provedores de servico

Segundo Opitz [Opitz et al. 2008] os custos para se prover servigos em grades computa-

cionais podem ser subcategorizados em quatro grupos.

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

4. Comunica¢do de dados

A essa lista nds ainda podemos acrecentar os custos com seguranca [Farahmand et al.

2005].
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Neste trabalho levantaremos os custos decorrentes da concessao de servigos em grades
computacionais, usando dados referentes aos custos praticados na comunidade européia, e
tomando por base as grades EGEE (Enabling Grids for E-Science) [Duarte et al. 20071,
bem como a grade Novartis Grid (uma grade de propriedade da fabricante homonima de
medicamentos e que aloca maquinas ociosas para sua operacdo) [McKee 2005]. Todavia,
faremos sempre uma andlise ponderada, ao contrario da maioria das fontes de onde extraimos
os dados, porque estamos assumindo uma grade oportunista, em que os recursos sao usados
pela comunidade apenas quando estdo ociosos. Dessa forma, os valores que apresentamos
sdo sempre considerados proporcionalmente ao tempo em que os recursos ficam disponiveis

para a grade.

3.2.1 Custos de equipamento

Os custos de equipamento sao os custos decorrentes da aquisi¢ao e substitui¢do dos mesmos.
Como neste trabalho estamos tratando com o caso em que somente recursos 0ciosos sao
oferecidos a grade, consideramos que nenhum recurso serd adquirido para este fim e entao
0s custos com aquisi¢ao de equipamentos serdo desconsiderados.

Para calcular os custos com substituicdo de equipamentos € necessdrio considerar o
Tempo Médio entre Falhas (MTTF - Mean Time to Failure). Alguns equipamentos, como
discos, possuem uma alta sensibilidade as condicdes de usabilidade. Um experimento con-
siderando discos submetidos a diferentes cargas de trabalho (I/O), mostrou que a quantidade
média anual de falha em discos varia muito em func@o das condig¢des de usabilidade [Pin-
heiro et al. 2007]. Considerando muita carga os discos com maior carga de I/0 (os 25% com
mais carga) e pouca carga os com menor carga de I/0 (os 25% com menos carga) encontrou-
se uma média aproximada de 4% (muita carga) a 1% (pouca carga) de falhas ao ano para
discos considerados novos (com até 6 meses de uso) e nimeros entre 5% e 1% para discos
com cinco anos de uso. Além da carga de uso, fatores como temperatura (a quantidade de
falhas pode variar entre aproximadamente 3% e 9% para discos novos, chegando a faixas
entre 4% e 15% para discos antigos [Pinheiro et al. 2007]) bem como a prépria idade dos
discos também influenciam na quantidade de falhas, porque as maiores taxas de falhas em
disco ocorrem com discos no primeiro - provavelmente por defeitos de fabricagdo - ou depois

do quinto ano de operagio - em fung¢do da prépria idade do equipamento [Schroeder and Gib-
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son 2007]. Outros fatores como softwares (os drivers de disco) em diferentes plataformas
também geram taxas diferentes de falhas [Chou et al. 2001].

Para cada tipo de falha decorre um custo especifico. Esse custo pode ser em horas de
trabalho (pessoal) ou mesmo a substituicao do equipamento, para o caso de falhas extremas.
Além disso, hd que se computar o custo com a execugao de procedimentos para recuperagao
da integridade de dados (rotinas de scan, restauracdo de backup, etc.) bem como o custo
decorrente do tempo de indisponibilidade do recurso ou do sistema.

Considerando os custos decorrente de falhas, se tomamos um servico hipotético que de-
manda uma certa quantidade tipica de operacdes em disco quando estd sendo executado,
teremos que este servico gerard um certo custo se estiver executando num disco novo, € um
custo diferente se estiver executando num disco antigo. Da mesma forma h4 que se con-
siderar se ele estd coexistindo com aplicacdes que demandam diferentes cargas de trabalho,
ou sujeito a fatores ambientais como temperaturas diferentes, ou versdes variadas de sis-
temas operacionais e de drivers. Todos sdo fatores que também modificam o custo de se
prover o servico. Note que esses fatores podem se superpor, aumentando ainda mais a vari-
acdo de possiveis valores de custo para um mesmo servigo. Assim, como 0s nds operam
seus equipamentos sob diferentes condi¢cdes ambientais e de carga, o custo de equipamento
esperado para oferecer um mesmo servico deverd ser diferente entre eles.

Em uma andlise de custos associados a CPUs, sistemas de arrefecimento, fontes e placas-
mae as consideracdes que podem ser feitas sdo semelhantes. Valores especificos das pos-
siveis variacOes de custo desses recursos considerando as necessidades de substitui¢do sdo

mostrados na Tabela 3.1' [Opitz et al. 2008].

3.2.2 Custos de negocio

Os custos de negdcio sdo os custos para se manter em operacdo 0s equipamentos que
provéem servigos tanto de interesse especifico do né quanto, se ociosos, para a grade. Uma
parte desse investimento € a aquisi¢do de equipamentos acessorios como refrigeradores de

ar, switches, cabeamento estruturado, sensores de incéndio, alarmes, etc. Como estamos

'O limite superior extremamente alto para custo de CPU refere-se a processadores que ndo sdo usados
normalmente, e os nossos estudos ndo os consideram, embora esses precos sejam realmente praticados para

equipamentos muito sofisticados.
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Tabela 3.1: Custos de substituicdo de diferentes equipamentos de hardware

Componente Custo (Euros) MTTF(h) Custos anuais de
Substituicdo (Euros)
CPU 120a7.200  80.000 a 360.000 1,2 a320,0
Arrefecedor de CPU 30 a 80 50.000 a 150.000 1,8a14,0
Fonte 20 a 80 50.000 a 80.000 2,2a14,0
Placa mae 90 a 250 80.000 a 170.000 4,5a27,0
Disco 50 a 400 300.000 a 600.000 0,5a8,0

considerando que os nds doardo apenas recursos OCi0sOs, assumiremos que, assim como
acontece com recursos computacionais, nenhuma infra-estrutura especifica é necessdria para
operar na grade.

Entretanto, hd um custo relacionado ao consumo de eletricidade de acordo com o tipo
de servico que € executado. Um experimento considerando o uso do Seti@home, uma
grade computacional oportunista que usa os processadores a ela doados para a execugao de
programas que tentam decifrar algum tipo de comunicacdo extraterrestre nas ondas que sao
captadas no espaco, mostrou que, para diferentes sistemas, o consumo de energia variou entre
177TW e 198W para diferentes CPU’s executando o mesmo servigo [Opitz et al. 2008]. Além
disso, a diferenca média de consumo de uma CPU quando executando o servi¢o ou quando
ociosa ficava em torno de 68%. Isso nos permite duas consideragdes: que o consumo de
energia ao executar diferentes servicos € variado, ja que sujeitardo a CPU a cargas diferentes,
€ que um mesmo servigo vai consumir diferentes quantidades de energia em diferentes nos,
j& que estes provavelmente utilizam CPUs diferentes. Sobre todas essas varidveis, também

devemos considerar os diferentes precos praticados pelos fornecedores de energia elétrica.

3.2.3 Custos de sistema e de pessoal

Os custos de sistema sdo relacionados a prépria configuracdo do middleware da grade e de
aplicacdes que serdo executadas. Assumiremos que as escolhas serdo sempre por produtos
freeware, de forma que, para prover servicos, 0s nds ndo precisem arcar com Onus de licencas
ou direitos autorais. Além disso, os custos com pessoal podem sofrer um impacto com a

selecdo de servigos, porque alguns servicos podem demandar a execu¢ao de rotinas manuais
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para configuracao ou atualizag¢do de arquivos.

A quantidade de falhas também interfere nos custos de pessoal, porque ha muitos tipos
de falhas que demandam trabalho de pessoas para reintegrar o sistema, o que pode acarretar
pagamento de horas extras ou regimes de sobreaviso, a depender da legislacdo trabalhista a
que o nd estd submetido. Os aspectos legais da relagdo de trabalho variam tanto em funcao
dos diferentes valores a serem pagos pela hora de trabalho quanto porque existem sistemas
legais que determinam uma grande quantidade de encargos e direitos trabalhistas enquanto

em outros esses aspectos praticamente inexistem.

3.2.4 Custos de comunicacao de dados

Os custos de comunicagdo de dados sao ligados as configuragdes de rede local e de conexdo
a Internet. Mais uma vez, como consideramos que nenhuma infra-estrutura especifica pre-
cisard ser adotada para a operacdo da grade, assumiremos que os custos de comunicagao de
dados gerados pela oferta de servigo na grade serdo despreziveis, ainda que eventualmente

impliquem na inviabilidade de se oferecer algum servico.

3.2.5 Custos de seguranca

Os custos com seguranga sdo decorrentes da exposi¢ao de equipamentos locais para execucao
de programas de origens as mais diversas. Desprezando a possibilidade da execugao de cédi-
gos maliciosos, hd a possibilidade de falhas de segurancga inadvertidas, por descuido, imperi-
cia ou imprevidéncia do proprietdrio do cédigo. Essas falhas podem gerar incidentes, que
causam algum dano a operacdo da organizagdo que provia o servi¢o. Os danos, por sua vez,
podem ser de naturezas distintas e ndo mutuamente excludentes, como [Opitz et al. 2008]:
informacao, software, hardware, pessoal e sistemas. Por exemplo, o custo por hora de um
incidente que interrompa toda a operacao de um sistema pode ser calculado considerando as-
pectos de produtividade, de negdcios interrompidos ou perdidos, de performance financeira
e até mesmo de reputacdo. Além dos custos causados pelos incidentes decorrentes de falhas
na seguranca, ha que se considerar o custo para prover seguranca a fim de minimizar o risco
de ocorrerem incidentes dessa natureza, com a implementacdo de programas de protecao

(anti-virus), firewall, etc.
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Para simplificar, nés consideraremos que 0s custos com seguranca incluem apenas 0s
custos com as medidas preventivas de seguranga, como treinamento de pessoal, instalacdo e
manutencdo de softwares de defesa, etc. Os custos provocados por incidentes serdo classifi-

cados como custos de manutencdo de equipamentos.

3.3 Composicao do custo de servicos numa grade

O custo de um servigo € resultante de duas andlises distintas: por um lado € necessario
considerar o custo de possuir e de manter os equipamentos. Esses custos sdo comuns a todos
0s servigos, € mesmo que o nd escolha nao instalar nenhum servigo para oferecer, ainda
assim terd que arcar com eles. Por outro lado, ha os custos da prépria operacionaliza¢io
(instalacdo e execug¢do) dos servicos, que sao especificos.

Tomando por exemplo o Novartis Grid, podemos detalhar os fatores que compdem 0s
custos de substitui¢do de equipamentos considerando os valores da tabela 3.1, tomando por
base uma garantia de 2 anos para os equipamentos. Esses valores foram encontrados assu-
mindo que para cada CPU haverd um sistema de arrefecimento, uma placa-mae, uma fonte e

um disco. Os dados estdao descritos na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Custos de substituicao de equipamentos do Novartis Grid

Componente Quantidade  Custos anuais de
Substituicdo (Euros)
CPU (Pentium4) 2.700 8.200 a 73.000
Arrefecedores de CPU 2.700 10.000 a 27.000
Fonte 2.700 9.600 a 59.000
Placa mae 2.700 5.900 a 24.000
Disco 2.700 1.400 a 11.000

O Novartis Grid € particularmente interessante para nosso estudo porque é uma grade que
usa recursos ociosos do sistema. Assim, os dados da Tabela 3.2 consideram apenas os custos
decorrentes de aproximadamente 10 horas por dia de uso, que € o tempo estimado médio em
que os equipamentos estdo trabalhando para a grade. Os valores totais gastos com aquisicao

e manutencao dos equipamentos sio, naturalmente, superiores aos que mostraremos aqui.
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Se a operacdo do Novartis se der nas melhores condicdes para cada equipamento, e a
carga de processamento for minima, espera-se que os custos dos equipamentos sejam prox-
imos dos limites inferiores. A situacdo inversa eleva os custos para os niveis superiores.
A esses custos precisamos acrescentar o consumo de energia elétrica. Para isso consider-
aremos a variacdo média de valores obtidos com CPU’s quando ociosas e quando execu-
tando Seti@home. O consumo da CPU, supondo uma carga de processamento similar a
do Seti@home, e os precos praticados nos paises que compdem a Unido Européia, pode
chegar a 113 euros por ano, por CPU. Assumindo a variagdo média encontrada, de aproxi-
madamente 68% de consumo entre CPU’s ociosas e executando, o valor minimo esperado
pode ser igual a 67,27 euros. Considerando o nimero existente de 2.700 CPU’s, encon-
tramos um custo minimo de 181.616 euros por ano.

Assumindo, para ilustrar, que as condi¢des de operacdes s@o as ideais, e que todos os
equipamentos permane¢am ociosos durante a operacdo da grade, podemos considerar que
0s custos com substitui¢do de equipamentos estejam nos limites inferiores que motramos na
Tabela 3.2. Esse valor, por CPU, chega a 13 euros. Portanto, teremos valores em torno de
67,27 (energia) mais 13 (equipamento) euros, num custo total por CPU de 80, 27 euros por
ano.

E importante lembrar que estamos desconsiderando os custos decorrentes de interrupgdes
de operacdes em caso de incidentes, bem como custos adicionais com seguranca. Além
disso, assumimos que a carga maxima a que os processadores estardo sujeitos € similar a do
processamento do Set i @home. Apesar dessas simplificacdes, podemos considerar que esse
custo € o minimo a que o provedor do Novartis Grid estaria sujeito, caso estivesse operando
nas condi¢des de um né numa grade P2P, para manter a sua infra-estrutura em condi¢des
de oferecer servigos a grade. Chamaremos esse custo de Custo de Hardware. No caso que
estamos considerando, portanto, o custo de hardware seria igual a 80, 27 euros por CPU, por
ano. A medida em que vai-se adicionando carga de trabalho  estrutura considerada, passa-se
a incorrer em custos adicionais.

Os custos que sdo decorrentes da provisdo dos servigos dependem de muitos fatores:
a carga de CPU que cada servico impde aos equipamentos, a quantidade de operacdes a
que o disco estara sujeito, as condi¢cdes de operacao dos componentes, mais 0s aspectos de

seguranca e os custos por incidentes. Chamaremos esses custos de Custos de Software.
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Ainda tomando por referéncia os valores do Novartis Grid, estimariamos um custo max-
imo de 113, 00 (eletricidade) mais 71, 85 (equipamento) completando um custo maximo de
184, 85 euros por CPU, por ano. Note que estamos desprezando todas as diferentes possiveis
condig¢des de operagdo, e estamos observando um conjunto de servigcos homogéneo, ja que o
Novartis se destina unicamente a pesquisa em Farmacologia. Para grades mais heterogéneas
esses aspectos precisariam ser considerados, e as andlises considerariam os custos decor-
rentes da combinacgdo das caracteristicas do servico com as condi¢des de operacdo as quais

0s equipamentos estdo submetidos.

3.4 Estimando custos de prover servicos numa grade

Considerando os apectos de custos de equipamento e de negdcio que sio relevantes para
nosso estudo, podemos encontrar alguns valores de custo usando estimativas feitas com
dados de um provedor de servigos do grid EGEE I [Duarte et al. 2007]. Com os dados
considerados, nds obtivemos os seguintes valores: os custos totais de manutengao de todos
os equipamentos da grade EGEE foram registrados na faixa entre 73.000 a 1.600.000 euros
por ano, a depender das caracteristicas dos equipamentos e do tipo de uso a que eles estdo
sujeitos. Como se considera tipicamente que os recursos sdo usados para a grade durante
1/3 do tempo [Ian 20071, o custo de equipamento para operar a grade fica entre 24.333 e
533.333 euros/ano. Esses valores foram calculados considerando uma garantia padrdo de 2
anos. Da mesma forma, o custo mdximo com energia fica em 1, 6 milhdes de euros por ano,
nas mesmas condi¢des. Considerando a variacdo média de consumo entre CPU’s ociosas
e executando o Set i@home, temos um minimo de 976.761 euros. Somando os custos de
equipamento e eletricidade temos um total que varia entre 1.373.000 e 2.133.333 euros.
Esse estudo foi feito considerando que esse provedor possui uma média de 11.700 pro-
cessadores. Isso da, para o caso que estamos considerando, um custo aproximado entre
83,48 e 182, 34 euros por ano, por processador. Fazendo as mesmas simplificacdes da se¢do
3.3, teremos que o custo de hardware desse provedor € igual a 83,48 euros e o custo de
software pode chegar a 98, 85. No trabalho onde foram apresentados esses valores ndo foi
especificado que tipos de servigos estavam sendo oferecidos, e o estudo nio leva em con-

sideracdo variagOes decorrentes de diferentes condi¢des de operacdo, nem os custos gerados
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pela interrupcao das operacdes em caso de incidentes, tampouco 0s custos com seguranga.

O mesmo trabalho [Opitz et al. 2008] faz um estudo semelhante com a grade Novartis,
que € mostrado na se¢do 3.3, considerando um total de 2.700 CPUs. O estudo encontrou cus-
tos de manutengdo e substitui¢ao de equipamentos na ordem de 21.000 a 120.000 euros/ano,
e gastos com eletricidade na ordem de 211.915 a 356.000. J4 discutimos que outros custos
que foram considerados no estudo, como licensas de softwares, ndo se aplicam ao nosso
caso, ja que assumimos uma grade oportunista em que todos os softwares utilizados sdo gra-
tuitos. Custos resultantes da interrupcao das operacdes e com implementacao de medidas de
seguranca nao foram observados no estudo.

Ainda assim, os custos totais, ficariam entre 64,21 e 147, 88 euros por ano, por proces-
sador, se considerarmos apenas 0s aspectos que sdo concernentes a uma grade oportunista e,
para fazermos uma andlise similar a que foi feita com a grade EGEE, um tempo médio de 8
horas por dia de operacdo. Isso nos dd um custo de hardware igual a 64,21 e um custo de
software maximo de 83, 67 euros.

Evidentemente espera-se que os nds possuam, de modo geral, uma quantidade bem
menor de processadores. Isso provavelmente determinard um custo anual mais alto por
processador. Além disso, certamente haverdo custos a considerar em decorréncia de in-
terrupgoes de operacdes em caso de incidentes, bem como custos adicionais com seguranga.
Esses custos sdo diretamente relacionados com o tipo de servigo que estd sendo oferecido,
postos portanto como custos de software. O mesmo se dd com custos de pessoal, ja que
horas-extras e sobreaviso dependem de legislacdo especifica. Da mesma forma, com a vari-
acdo de precos negociados pelos nés junto a diferentes fornecedores de energia elétrica,
também os custos por KW serdo variados. Assim, é razodvel supor que, para um né tipico,
os custos, particularmente os custos de software, sejam superiores aos que nds obtivemos

nesse levantamento.

3.5 Receita dos servicos

Assumimos que ha uma receita associada a cada unidade de servi¢o que € consumida pelos
nos, seja ela gerada localmente ou obtida da grade. Para isso, estabelecemos que os nds

possuem um conjunto de servigos - seu favor tipico - que sdo os que ele solicita da grade e
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que o permitirdo computar alguma tarefa de seu interesse.

Para determinar o valor que um servico possui para um né, faremos uma anélise a partir
do seu custo. E razodvel supor que o custo que um né tem para fazer sua infra-estrutura
executar um processamento de seu interesse (o seu workload) € inferior a receita que ele
recebe para instalar e manter essa infra-estrutura. Por esse motivo assumiremos que, quando
executados localmente, o custo por uma unidade de qualquer dos servicos que compdem
seu favor tipico € inferior a receita proporcionada por esta mesma unidade de servigo. Para
simplificar, definimos que os nds possuem um fator multiplicativo especifico para cada né
e cada servico (i > 1), tal que a receita resultante da execucdo de um servico em um dado

instante serd ;4 vezes 0 seu custo.

3.6 Discussao

Neste trabalho, partimos da premissa de que os nds podem prover multiplos servigos numa
grade P2P, sendo que para isso eles precisam arcar com os custos relacionados. Acontece que
os custos de cada servico ndo sdo constantes, € ainda podem mudar quando considerados por
no6s diferentes. Isso ocorre porque a composicao dos custo de prover um servico € formada
por fatores de origens diversas.

Cada um dos fatores gera custos de naturezas distintas, entre as quais podemos destacar:
impacto sobre o MTTF dos equipamentos, suspensdo de operacdo em decorréncia de inci-
dentes, variacdo do consumo de eletricidade, remuneracdo e demais aspectos da legislacdo
trabalhista, e gastos com seguranca.

Os fatores também decorrem de aspectos especificos da operagdo dos recursos de Tec-

nologia da Informacao (TI) do né. O nosso levantamento apontou os seguintes.

1. Aspectos ambientais, como a temperatura e a umidade dos locais onde os equipamen-
tos estdo instalados, impactam tanto nos custos com a manutencao dos equipamentos

quanto na quantidade esperada de incidentes.

2. Aspectos tecnolégicos, como o tipo e a marca dos equipamentos, as versoes de sis-
temas operacionais e drivers, além da idade média dos equipamentos, também im-

pactam nos custos de manutenc¢do e de tratamento de incidentes, além de custos com
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consumo de eletricidade.

3. Aspectos de legislacdo, que determinam quanto e como se gasta com pessoal, partic-
ularmente em caso de tratamento de incidentes (hora extra, sobreaviso, etc.), além de
custos com taxas e impostos que incidem principalmente sobre o consumo de recursos

externos como energia elétrica.

4. Seguranca, porque permitir que nds remotos operem 0s recursos locais de TI acres-
centa um risco e por isso sdo necessdrias medida preventivas. Além disso, nesses

casos a quantidade esperada de incidentes também sofre um impacto.

5. A carga de esforco necessdria para as operagdes normais de TI a que os equipamentos
s@o submetidos (sem contar o que serd acrescentado para operar os servicos da grade),
que na verdade serdo refletidas nos trés primeiros aspectos acima, além de impactar no

consumo de insumos externos como eletricidade.

6. Os proprios servigos que sdo oferecidos a grade, que acrescentam uma carga extra
de uso dos equipamentos, incrementando, provavelmente de maneira desigual ja que
dependem das caracteristicas dos servi¢os que serdo oferecidos, os custos decorrentes

de cada um dos quatro primeiros aspectos listados, além de consumo de energia.

Usando dados operacionais [Opitz et al. 2008] [Schroeder and Gibson 2007] [Chou et al.
2001] e anélises similares [Opitz et al. 2008], mostramos como se pode estimar os custos
de prover servicos em um nd, bem como fizemos uma estimativa que considerou apenas os
custos concernentes a operacdo numa grade P2P oportunista (que usa recursos 0ciosos).

Os valores que mostramos aqui sdo tipicos de grandes instalacdes, que operam uma quan-
tidade expressiva de recursos de TI (niimero de equipamentos na ordem de 10® ou 10%), es-
tando numa escala bem maior do que se espera encontrar nos nés que compartilham recursos
em grades oportunistas, que provavelmente terdo uma quantidade menor de recursos e, em
func¢do da escala, seus custos deverao ser superiores. Além disso, os fatores ligados a imple-
mentacdo de medidas de seguranca, de legislacdo trabalhista e de tratamento de incidentes
sdo fortemente dependentes das caracteristicas de cada organizacao.

Entre os valores levantados, mostramos que os nds precisam arcar com uma parte deles

por menor que seja a carga extra gerada pelos servicos oferecidos a grade. Definimos que
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esse valor minimo, decorrente da prépria instalacdo de TI que o né posssui € o Custo de
Hardware.

Mostramos também que, a medida que os nds aceitam submeter carga de trabalho da
grade a sua infra-estrutura, seus custos aumentam. Esse aumento depende da natureza dos
servi¢os, bem como dos aspectos internos do préprio né. Esse custo adicional gerado pela
operacdo de servicos para a grade foi chamado de Custo de Software.

Os custos de Hardware e Software de cada né sé podem ser determinados usando in-
formacdes especificas, e variam de um né para outro. Nao obstante, algumas consideragdes
podem ser feitas a respeito dos valores que encontramos. Os nds, possuindo tipicamente
uma infraestrutura menor do que as que foram consideradas nos trabalhos que fundamen-
taram nosso estudo, provavelmente terdo custos unitdrios mais altos para manté-la. Além
disso, fatores como medidas de seguranca, tratamento de incidentes (que geram interrup¢ao
de operagdo) e a propria legislacdo trabalhista sdo especificos de cada né e ndo foram obser-
vados nesses estudos, embora também gerem impacto nos custos. Os valores de gastos com
eletricidade também variam de acordo com a empresa fornecedora/concessiondria e com as
condig¢des do nd, que pode obter descontos ou vantagens em funcao de seu perfil de consumo.

Por esse motivo € importante ressaltar que os custos de hardware de noés tipicos provavel-
mente serdo superiores aos que foram levantados aqui, ja que o tamanho da plataforma de TI
dos grandes provedores permite uma maior eficiéncia no uso dos recursos, tanto no geren-
ciamento dos equipamentos quanto nas condi¢cdes de negociagcdo de insumos como mao de
obra e energia.

Da mesma forma, para os tipicos nés que consideramos, os custos de software, que de-
pendem das condi¢des de operagdo da infra-estrutura, também superardo os que estimamos
aqui, ja que sobre esses custos impactam muitos dos aspectos que ndo pudemos observar.

Assumindo que os nds possuem um conjunto de servicos que sao mais comumente so-
licitados, e de posse da estimativa de custos dos servigcos, consideramos que o custo arcado
por um né para prover qualquer um desses servicos € menor do que a receita proporcionada
a ele pelo mesmo servico. Assim, definimos que, a qualquer instante, os nés conhecem um
fator multiplicativo 1+ > 1 que permite relacionar o custo e a receita proporcionada por uma
unidade de um servigo.

Finalmente, é importante deixar claro que os valores que levantamos aqui sdo especificos
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para disponibilizar os recursos ociosos numa grade, os custos de hardware, e decorrentes da
concessao de recursos locais para a execugao de servicos a terceiros, os custos de software.
Para se determinar os custos totais de infra-estrutura de TI precisariamos considerar também
os custos decorrentes da operacao normal dos recursos, atendendo as necessidades internas
das organizagdes.

Com esse resultado, apesar de ndo conhecer os valores especificos de cada nd, ja que
dependem de elementos que sé podem ser observados em casos especificos, podemos estab-
elecer uma premissa que seguird nosso trabalho: os nds valoram os servicos diferentemente

uns dos outros.



Capitulo 4

Defini¢cao do Problema e Modelo do

Sistema

Neste capitulo nés descrevemos o problema da selecdo de portfélio de servigos, de acordo
com a abordagem que tomamos para lidar com ele. Em seguida, apresentamos um modelo

matematico do sistema P2P com multiplos servigos, que serd usado em nossos experimentos.

4.1 Definicao do Problema

Consideramos uma grade P2P em que cada né consome e prové alguns servicos diferentes.
Cada servico possui um custo para ser oferecido, que depende de muitos fatores como re-
cursos requeridos, instalacdo e manuten¢do de infra-estrutura, suporte técnico, etc. Assim,
espera-se que os servicos possuam custos diferentes para nés diferentes. Os servigos tam-
bém provéem receitas diferentes para clientes diferentes que os solicitam. Além disso, os
custos e as receitas precisam ser cuidadosamente considerados de forma que a relacdo en-
tre eles provejam uma lucratividade suficiente para os nés, de forma que eles mantenham
interesse em continuar convivendo no sistema. Por esse motivo, os nds precisam selecionar
um portfélio de servigos para prover, considerando uma relacdo vantajosa do ponto de vista
custo/beneficio, onde a receita obtida em reciprocidade a oferta desses servigos supere 0s
custos para manté-los disponiveis.

Considerando um intervalo de tempo suficientemente grande, cada né possui um perfil

de requisicdo representado pelo conjunto de servigos requeridos e as proporgdes entre eles,

45
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chamado favor tipico. Naturalmente, cada nd deve prover a0 menos os servicos de seu
favor tipico, ja que estes estdo previamente disponiveis em suas instalagdes computacionais.
Considerando que ainda h4 recursos disponiveis, o portfélio de servicos do né pode ser
incrementado ao se anexar mais Servicos.

N6s consideramos aqui que os nés vao ser estimulados a doar servigos para outros nds
através do uso de algum mecanismo de incentivo como a NoF [Andrade et al. 2004]. Assim,
um grande portfélio de servigos vai dar mais espago para que se estabeleca interacdes mu-
tuamente lucrativas com outros nés. Infelizmente, um grande portf6lio também acarreta um
alto custo para prover 0s Servicos.

Idealmente, deve-se escolher o portfélio de forma que o lucro que um né consegue obter
da grade seja maximizado. Naturalmente, isso sé seria possivel se 0 comportamento futuro
de todos os nés fosse conhecido, o que ndo € o caso em grades P2P reais. Além disso,
posto serem os nds agentes racionais, a mudanca no portfélio de um né pode desencadear
mudancas nos portfélios dos demais nds, porque a selecio de servigos de um n6 acaba tendo
um impacto no lucro obtido pelos demais e, por esse motivo, provavelmente estes também
mudardo sua estratégia.

Dada a impossibilidade de antecipar uma selecdo 6tima de portfélio, é desejavel tratar
o problema como uma otimizac¢do, em que 0s nds buscam alcangar uma selecdo que se
aproxime o maximo possivel da melhor selecdo que pode ser feita, a fim de maximizar o
lucro.

Posto o problema que sera objeto de nosso estudo, faz necessédrio apontar uma abordagem
para lidar com ele. Neste trabalho tratamos deste problema a partir de uma modelagem

formal, em que definimos matematicamente todos os aspectos que lhe sdo pertinentes.

4.2 Modelo do Sistema

Construimos um modelo matemdtico que nos permitiu lidar com os diversos aspectos do
sistema que consideramos nesse estudo, permitindo uma abordagem analitica, bem como

uma abordagem por simulacao.
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4.2.1 Multiplos Servicos

Assumimos que cada servigo tem um custo para ser provido, e esse custo depende de muitas
caracteristicas como o tipo do servico, a capacidade de investimento do nd, o consumo de
insumos como pessoal e eletricidade, a taxa de falhas e a decorrente necessidade de substi-
tuicdo de equipamentos, bem como o tempo de instalagcdo/configuracdo. Além disso, todo
o hardware instalado por um n6 também tem um custo de manutencao que precisa ser con-
siderado. Parte desse custo € devido 4 disponibliza¢do de equipamentos para execugao de
servicos da grade. Por esse motivo, um mesmo servigo provavelmente terd custos e receitas
diferentes em nés diferentes [Mowbray et al. 2006]. Essa heterogeneidade de custos e re-
ceitas dos servicos pode fazer com que certos servicos, em certas condi¢des, tenham uma
lucratividade baixa, ou possivelmente negativa. Assim, faz-se necessdrio escolher um sub-
conjunto de servicos para prover, sendo que este subconjunto precisa gerar uma lucratividade

a mais alta possivel [Coélho et al. 2008].

4.2.2 O modelo matematico

Supomos n servigos diferentes, o conjunto S = {s1, o, ...s,, } representa todos os servigos
que podem ser oferecidos pelos ndés. Assumimos que os nés podem prover qualquer um dos
servicos, cada um com um custo associado. O tempo foi discretizado em furnos de forma
que qualquer intervalo de tempo é composto de 1" turnos.

Consideramos um total de /N nés usando algum mecanismo de reciprocidade para com-
partilhar maltiplos servigos. Qualquer né p precisa se limitar a um or¢camento B, para esta-
belecer e manter um conjunto de servicos a ser oferecido a grade durante um dado intervalo
de tempo. Apds cada turno de tempo os nds podem trocar o conjunto de servigos oferecidos.
Assim, a cada turno ¢ o conjunto de servigos provido por um né p é dado por:

S = (st | s, ..., 80 )

p p717 p727 Y Tp,n
ondes, . € {0,1} V pe{l,..,N}, je{l,.,nyetec{l,.,T}.
Em um dado instante alguns nés podem estar com recursos ociosos, disponibilizando-os
para a grade. Outros podem estar consumindo os recursos da grade. Os nds que desempen-

ham o primeiro desses papéis sdo ditos no estado doando e os que desempenham o segundo
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papel sdo considerados no estado recebendo.
Para simplificar, assumimos que, quando no estado recebendo, o n6 estd com toda a
sua capacidade local sendo usada para computar seus proprios servigos, € além disso estd

tentando receber capacidade adicional da grade.

Custos

Como mostramos no capitulo 3, os valores dos servigcos sdo diferentes para cada n6 e, por
isso, o vetor C, = (Cp1, Cpa, ..., Cp.n) TEPresenta os custos de cada servigo para o né p. Assim,
cada c, ; € o custo que 0 né p terd para prover o servigo j. Neste trabalho consideramos que o
custo do servico ndo mudaré ao longo do tempo. Essa simplificac@o é razoavelmente realista,
ja que ndo se esperam alteragdes grandes nem rapidas dos fatores que compdem os custos
dos servigos. Além disso, posto que o nd usa os custos dos servicos como insumos para
a tomada de decisdo a respeito da selecdo de seu portfélio, eventuais mudangas nos custos
acarretariam apenas mudancas na sele¢do dos portfélios, mas ndo nos mecanismos usados

pelos nés para selecionar servigos. Dessa forma, o né p terd um custo de servigos, por turno

n
: t
t, definido por E Spj Cpij
Jj=1
Para manutencao de sua capacidade computacional, os nds também se sujeitam a custos

de hardware. O custo de hardware depende da capacidade de processamento instalada. Para o
né p, g, representa sua capacidade local de processamento, que serd oferecida a grade quando
estiver ociosa. Consideraremos essa capacidade em nimero de maquinas e assumiremos,
por simplificagdo, que todas as maquinas sdo similares em capacidade de processamento e
armazenamento de dados.

O custo por turno de hardware que serd associado a cada unidade de processamento é
dado por h,, e assim o custo total que o nd p terd para manter seu hardware disponivel para a
grade € dado por g, - h,.

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

noé p, na forma

n
t t t
Cp=qp hp+ Zsm g < B,
j=1

O orcamento que resta ao nd p no turno ¢ € dado pela diferenga entre seu orcamento
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total (B,) e o total de gastos que ele ja teve até o turno ¢ — 1. Isso permite definir o valor
do or¢amento restante Bf, como sendo o valor de seu or¢camento total subtraido dos custos
acumulados no delcorrer do tempo, da seguinte forma:
-
Bf» =B, - Z sz
Neste trabalflzoconsideraremos que o nd dispde, a cada turno, de um orgcamento constante.
Este orcamento serd igual a T'-ésima parte do orcamento geral. Assim, a cada turno o né p

dispde de um orgamento igual a B}, = B, /T

Favor Tipico

Assumindo que serdo normalmente dominios administrativos autdnomos, os nés possuem
objetivos e atividades de negdcio especificas. Como resultado, as aplicacdes que lhes dao
suporte também devem ser especificas. Definimos a demanda tipica de um n6 como sendo a
quantidade média de unidades de computagdo e a propor¢ao entre os servigcos requisitados.
Por exemplo, se um nd, por um certo intervalo de tempo, solicita 40 maquinas que tenham
o servi¢o s; € 10 mdquinas que tenham o servico s, a sua demanda tipica é de 50 méiquinas,
numa propor¢ao (80%), 20%) entre 0s servigos s; € Sa.
Esta propor¢do € o seu Favor Tipico. Neste trabalho, assumiremos que o favor tipico de
cada n6 € constante ao longo do tempo.
Definimos o favor tipico do n6 p como um vetor de propor¢des (possivelmente iguais
a zero em muitos casos) entre os servicos, de forma que a soma final dessas propor¢des
seja igual a 1. Assim, o favor tipico do né p é dado por F, = (f,1, fp2, .-, [pn), Onde
n
0<fp; <1V pjondepe{l, ., N}je{l, .. n}le pr,j = 1.
=1
Conforme descrito na defini¢ao do problema, neste trab]alho assumimos que os nds sem-
pre oferecem seu Favor Tipico. Note que, de acordo com nosso modelo, se um servigo s esta
no favor tipico do né p entdo f, ; # 0, e assim [ f, ;] = 1. Dessa forma, para garantir que os
servigos que compdem o favor tipico sempre sejam oferecidos, hd que se definir a restrigao:

se [fpi] = lentdo s, ; = 1.
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Receita

Consideramos que, numa operacdo normal de organizacdes que utilizam TI, o custo de se
manter os data centers instalados é necessariamente menor do que os resultados provenientes
do uso destes. Por isso, é razodvel supor que, no modelo, um né p tenha uma receita asso-
ciada a cada um dos servigos que ele consome, e essa receita é tal que supere seus custos’.
Para modelar isso nés consideramos um fator de lucro (1, 5) que representa o quanto € lucra-
tivo o uso do servigo s pelo né p. Para efeitos préticos, naturalmente, o valor de 1, ; precisa
ser maior do que 1. Isso garante que o servigo € lucrativo quando provido pelo préprio né.
Esse aspecto € importante para refletir o fato de que a infra-estrutura local é planejada para
prover os servigos de interesse do préprio n6, de forma que, quando disponibilizados usando
a infra-estrutura local, tais servicos sempre gerardo uma receita superior aos custos.

A fim de se encontrar o total de receita em computacdo que o n6 p recebeu da grade é
necessario saber a quantidade de processamento que foi recebida por cada servigo. Consid-
eramos que, em um turno ¢, a quantidade total de computacdo que um n6 recebe € dada por
R, = (1} 1,7 g, - Thy) onde 7} € a quantidade de computagdo do servigo s recebida pelo
nd p no instante ¢.

Mas o uso de sua propria capacidade local para processar servigos também gera receita
para os nés. Por isso, é necessdrio também se levar em conta a quantidade local de proces-
samento que o n6 p possui. Essa receita local € dada pela sua capacidade de hardware (g,)
e o seu favor tipico, que definird a propor¢cao que cada servico receberd de sua capacidade
instalada. Considerando o exemplo da Se¢do 4.2.2, se o n6 possui um total de 20 miquinas,
estas deverdo ser divididas na propor¢@o de 16 maquinas para o servigo s; € 4 maquinas para
0 servico so. Isso € obtido porque as 20 miquinas deverdo ser multiplicadas pela proporcao
dos servigos que € de 0, 8 e 0, 2 respectivamente.

Para se calcular a receita total que o né p recebe no turno ¢ € necessario se multiplicar o
fator de lucro pelos custos dos servigos, considerando as unidades de computacio que foram
recebidas para cada servico; tanto as que foram obtidas dos recursos locais quanto as que
foram fornecidas pela grade. A quantidade de computacao local do servico s é dada pela
multiplica¢do de ¢, por f, s que é a propor¢do do servigo s usada pelo né p, enquanto a

quantidade de computacdo do servico s que foi recebida da grade é dada por thw' Note que,

ICom efeito, ndo teria sentido manter sua infra-estrutura se tal néo ocorresse.
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ao contrdrio da capacidade local, em que a quantidade de computacao € constante, ja que a
infraestrutura de cada né ndo varia, a computacao recebida da grade € varidvel, podendo ser
mais alta ou mais baixa a depender das condi¢des encontradas em cada turno ¢.

Assim, a quantidade total (local e da grade) de unidades de computacgdo configuradas com
o servico s recebida pelo né p no turno ¢ € dada por g, f, s +7’;7S. Quando multiplicamos esse
valor pelo custo de cada unidade de procesamento (h,) temos o custo a que o nd p estaria
sujeito caso todas as unidades fossem providas por si mesmo. E o custo do servigo do ponto
de vista do né p.

Da mesma forma, para cada servigo que ele recebe, caso esteja em seu favor tipico,
haveria um custo de software dado por ¢, ;.

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

0 no p recebe no turno ¢ da seguinte forma:

Ulf; - Z’um ) [(qp ’ fp’j + T;,j) ) hp + (fp,s—| ) Cp,S]
j=1

A receita, entretanto, é¢ dependente do estado do n6. Quando o né estd em estado doando,
e possui capacidade ociosa, ele ndo tem nenhuma unidade computando servigos para ele.
Logo, sua receita € igual a zero e a equagdo acima define a receita do né para os instantes em

que ele esteja no estado recebendo.

Lucro

No decorrer do tempo os nés vao acumulando suas receitas e seus custos. O lucro que o
né p vai ter, considerando esse modelo, € definido em funcdo da diferenca entre esses dois
valores. Sendo U; a receita total que o n6 ¢ recebeu no turno ¢ e C’It, 0 Seu custo no mesmo

turno, e considerando a varia¢do do tempo, o lucro final do né p € dado por

T T
R SR et
t=1 t=1

sendo que o valor de U; ¢ igual a zero quando o né estd doando servigos.
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Revisitando o Problema

Sob a luz deste modelo podemos agora definir formalmente o problema que trataremos neste
trabalho. Considerando que cada né atuard de maneira individualista, buscando maximizar a
sua propria lucratividade no ambiente, temos que o objetivo serd, para cada né p, maximizar
seu lucro P,

Todavia, esta maximizagdo precisa atender a duas restricdes: o custo total precisa ser
inferior ao orcamento disponivel, e os nés sempre estardo oferecendo todos os servigos de
seu favor tipico.

Dessa forma, o problema pode ser descrito como segue.

T T
Maximize g Uf, — g C;
t=1

t=1

restrito a

T
Y ) <B,
t=1

bem como

se [ fpi] = lentdo s, ; =1,

ondel <t<T.



Capitulo 5

O impacto da escolha

Neste capitulo sdo mostradas diversas avaliagdes para demonstrar o quanto as diferentes es-
colhas de portfélio de servigos impactam nos resultados obtidos pelos nés numa comunidade.

Inicialmente mostramos, através de experimentos estatisticos, que as variagdes de lucra-
tividade obtidas quando tomamos ambientes com nds interagindo e trocando servi¢os sao
muito grandes. A segunda parte do capitulo dedica-se a avaliacdo de como as diferentes car-
acteristicas do ambiente afetam o impacto da escolha. O capitulo termina com a conclusao
de que, mesmo sob condi¢des variadas, o portfélio de servicos impacta no lucro que os nés
obtém da grade.

Para fazermos as avaliagdes, desenvolvemos um simulador que implementa o modelo
definido no capitulo 4, considerando um ambiente com uma certa quantidade de nés com-

partilhando servigos diferentes, utilizando a NoF como mecanismo de reciprocidade.

5.1 Contabilidade de Favores

De acordo com a NoF aplicada a miltiplos servigos [Mowbray et al. 2006], é necessério se
definir um mecanismo de Contabilidade de Favores para que os nés usem informagdes de
interacdes passadas a fim de decidir prioridades no escalonamento de seus recursos 0ciosos.
O simulador implementa a NoF, de forma que cada né mantém um saldo a respeito das
interagdes passadas com cada um dos demais nés com quem ele tenha interagido. Este saldo
indica a quantidade de favores que cada n6 se considera devedor dos demais. Quando um

né p doa servigos para o no k, o saldo de p mantido por k € incrementado enquanto o saldo

53
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andlogo (de k£ mantido por p) é decrementado. Os valores de incremento ou decremento dos
saldos s@o definidos internamente pelos nés em fungao de seus proprios custos.

Supondo um exemplo em que k esteja doando para p. A fim de calcular o valor de incre-
mento do saldo de & junto a si, 0 n6 p precisa considerar a quantidade de computacdo que ele
recebeu de k& e multiplicar isso pelos seus préprios custos. O saldo andlogo é decrementado
da mesma forma, apenas considerando os custos de k. Como ndo pode haver saldo negativo,
uma verifica¢do adicional € necessaria quando os nds estdo doando.

Definindo Bal},(k) como sendo o saldo do né k& mantido por p no turno ¢ e 7/, (k) como
sendo a quantidade de computagdo do servigo s que foi doada entre os nds p e k no instante

t, podemos definir a fun¢do de atualiza¢do do saldo como segue:

( n
maz{0; Ball, " (k) — Z 71, (@) - (cpj + hp)}, se p estd doando para k;
=1

<

t . n
Bal, (k) = Bal;_l(k) + Z rlt,,j(k) - (¢pj + hy), se p estd recebendo de k;
=1

\ Bal;—1 (k), se p ndo estd nem doando nem estd recebendo de k;

5.2 Avaliacao dos diferentes portfolios

Para avaliar o impacto de diferentes portfélios, foi necessario lidar com o grande nimero de

v
possiveis selecdes de servigos. A quantidade de combinagdes € dada por Z (V) onde v
k=0 k

€ a quantidade méaxima de servicos que se pode oferecer. Por esse motivo desenvolvemos
um simulador que faz uma abordagem probabilistica. Neste simulador, os nés fazem um
grande nimero de selecdes aleatdrias, para encontrar alguma que seja muito boa e outra que
seja muito ruim, embora nao haja chance concreta de encontrar a melhor ou a pior possivel
quando simulamos uma quantidade significativa de servi¢os. Note que o objetivo é verificar
se o impacto é grande, ao invés de encontrar a melhor ou a pior sele¢ao.

Consideramos uma grade P2P com nés homogéneos, com média contengao (0s nds op-
eram com 50% de chance de estarem doando, e demanda de processamento igual a duas
vezes a propria capacidade, portanto eles solicitam a grade uma quantidade de recursos

igual a sua propria capacidade de processamento). Decidimos usar cendrios com custo de

hardware igual a 20% do orcamento, sendo o custo de cada servi¢o definido aleatoriamente
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entre 10% e 20% do orgamento, além de definirmos um fator de lucro de 4 (u = 4). Com
essas configuracoes, todos os nds obtém resultados positivos, o que permite uma comparacao
proporcional entre os resultados, embora ndo haja efeitos sobre o impacto das escolhas.

Depois de simulagdes preliminares, vimos que quando usamos qualquer valor entre 1.000
e 10.000 sele¢des aleatdrias, a diferenca entre a melhor e a pior sele¢cdo encontrada ndo au-
mentava significativamente. Por esse motivo, nds decidimos usar um total de 1.000 selecdes.

Geramos aleatoriamente 5 cendrios, usando as caracteristicas descritas acima. Cada
cendrio é composto de um conjunto especifico de: requisicoes dos nés (workload), tavores
tipicos de cada um dos nés, custos dos servicos e orcamento por turno, também para cada
no.

Em cada cendrio os nés fazem uma selecdo aleatdria, que € usada por um intervalo de
tempo (1.000 turnos na nossa simulacio) e registra os resultados. Depois disso, o processo €
repetido 1.000 vezes, perfazendo um total de 1.000 selegdes, cada uma delas experimentada
por um tempo que dura 1.000 turnos.

Ao fim do experimento, o maior e o menor lucro de cada né foi registrado. A Figura 5.1
mostra os lucros maximo e minimo obtidos pelos nds nos 5 cendrios estudados. Note que,
em alguns cendrios (os dois Ultimos), embora a variacdo proporcional (a propor¢do entre o
melhor e o pior resultado) seja muito elevada, o maior lucro absoluto nao passou de 4.000,
enquanto em outros cendrios pode-se chegar ou ultrapassar a faixa de 14.000 unidades. Isso
¢ uma forte evidéncia de que os aspectos do ambiente também impactam na lucratividade.
Estes aspectos e seus impactos serdo estudados detalhadamente na Se¢do 5.3.

Na Figura 5.2 podemos ver a média das variagdes encontradas entre os nds nos diferentes
cendrios. Note que nenhum né obteve, em média, uma varia¢do de lucro inferior a 50%,
(embora em alguns experimentos tenham aparecidos valores bem menores) e a média das
variagdes ficou em 152%.

Em seguida, pudemos medir qual foi, entre todos os diferentes cendrios, a maior e a
menor variacdo de lucro obtido por cada né. A Figura 5.3 mostra as maiores € as menores
variagdes encontradas por cada um dos nds nos cendrios simulados. Em todas as simulagdes,

a maior varia¢do encontrada foi de 629% enquanto a menor varia¢do encontrada foi de 29%.
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Figura 5.1: Variacao do lucro dos nés nos diferentes cendrios estudados

5.2.1 Variacao da lucratividade

Os resultados permitiram-nos ordenar os nds de acordo com a variagdo percentual da lucra-
tividade. Na Figura 5.4, a linha entre as duas dreas cinzas representa a variacao percentual
média encontrada nos cendrios. A figura deve ser lida como “x% dos nés obtiveram uma
variacdo aproximada da lucratividade de, no minimo, y%”. Por exemplo, nesses resulta-
dos, nés podemos notar que 90% dos nds conseguiram uma variagdo de pelo menos 50%
aproximadamente, e alguns nés (menos de 2% deles) obtiveram uma variacéo de 400%. As

dreas cinza representam o erro maximo estatistico, considerando um intervalo de confiangca

de 95%.
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Variagdo Média de Lucro

200%

200%

1503 it I

1003 H i

50% H

0% 1 TT T
1T 385 7 2111315171921 2325272031 3335373041 434547 42

Peers

Figura 5.2: Variacdo média do lucro dos nés
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Figura 5.3: Comparacdo entre a maior e a menor variagdo de lucro dos nos
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Figura 5.4: Variacao do lucro X Percentual de Nos: percentual de ganho médio obtido por

diferentes fracdes da populacao de nds
5.3 Avaliando o impacto sob diferentes condi¢coes ambien-
tais

Os resultados da Se¢do 5.2 mostram que a selecao de servigos tem um forte impacto no lucro
que os nds recebem da grade. Entretanto, espera-se que os demais aspectos do proprio ambi-
ente também impactem na lucratividade dos nds, como a quantidade de servigos disponiveis
para serem oferecidos, o nimero maximo de servicos que podem ser oferecidos pelos nos -
caso de orcamentos mais ou menos generosos - € a propria contengdo (relacdo entre a quan-
tidade de demanda e de oferta de recursos, que determina a competitividade entre os nés) do
sistema também influenciam nas possibilidades que os nds possuem de melhorar ou piorar
seus resultados a partir da sele¢do de portfélio de servigos.

Desenvolvemos experimentos simulados em que os nés dispunham de uma quantidade
maxima de servigos para oferecer, e os mantinham fixos durante uma sessdo. Definimos uma
sessdo como sendo uma quantidade de tempo grande o suficiente para que os grupos de nds
mutuamente lucrativos estivessem consolidados, segundo a ExtNoF. Selecionando diferentes
conjuntos a cada sessao, e executando uma grande variedade de sessdes (mas nio cobrindo
todas as possiveis combinagdes de selecdes, pois a quantidade € proibitiva), medimos o mel-
hor e o pior resultado de cada nd, considerando a relagdo percentual entre o que ele solicita

e o que ele efetivamente recebe. Para evitar que aspectos especificos dos nés influenciassem
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no resultado, estabelecemos que os servicos teriam um custo constante (= 1), e que a receita
por unidade de servico consumido seria igual ao seu préprio custo (. = 1). Os experimentos
realizados sob essas configuragdes permitem medir a quantidade de computagdo recebida, e
o quanto ela € varidvel em funcdo dos diferentes aspectos considerados.

Para comparar a quantidade de computagao recebida entre os nés, consideramos um re-
sultado relativo, em confrontagdo com o maximo que pode ser obtido por cada n6. Esse
valor € dado pela quantidade total de recursos que ele solicita. Com esses parametros fixa-
dos, experimentamos a variagao de lucratividade proporcionada por diferentes portfélios de

Servigos enquanto variamos os aspectos ambientais.

5.3.1 Variando o tamanho do universo de servicos

A relacdo entre a quantidade de servicos e a quantidade de nds foi medida inicialmente. Para
A . . 7 . ~ n 7

fazé-lo, consideramos diferentes nimeros de servigos de forma que a relagao N (nimero de

servigos / nimero de peers) variasse desde um cendrio em que hd duas vezes mais nds que

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

Parametros

50 noés

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

5 servigos oferecidos por cada n6

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

Favor tipico com 1 servigo

Tabela 5.1: Parametros usados para avaliar o impacto da variagdo no tamanho do universo

de servigos

A Tabela 5.1 mostra a configuragdo de parametros de ambiente que consideramos nestes
experimentos.

A Figura 5.5 mostra os melhores e os piores resultados médios relativos obtidos pelos
nds nas diferentes circunstancias. O melhor resultado dos nés ficou acima dos 90%, indi-
cando que em média os nds receberam 9 de cada 10 servicos solicitados, independente da
quantidade de servigos. Ja o pior resultado mostrou-se mais sensivel a relagdo entre as quan-

tidades de servicos e de nés no ambiente. Quando ha poucos servicos e muitos nés, mesmo
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Melhores e piores resultados
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Figura 5.5: Melhores e piores resultados em fungdo da relagdo entre nimero de nds e de

Servigos

as piores selecdes conseguem uma lucratividade razodvel, indo de 49% quando hd 2 nés para
cada servico, e chegando a 25% quando essa relacdo é de 1 — 1, caindo em seguida a medida
em que hd mais servigos disponiveis.

Esse fendmeno € explicado porque quando hd muitos nds e poucos servicos, a proba-
bilidade de um n6 selecionar aleatoriamente algum servico que acaba sendo consumido por
outro que seja reciproco no futuro é mais alta. A medida em que a quantidade de servicos vai
crescendo, essa chance diminui e, por conta da reciprocidade do ambiente, 0s nds recebem

menos recursos.

5.3.2 Variando a quantidade de servicos oferecidos

Em seguida estudamos de que forma a quantidade de servicos que cada n6 pode oferecer (que
€ funcao da generosidade do or¢camento e da quantidade de recursos disponiveis) impacta na
variagdo de lucratividade obtida com diferentes portfélios de servigos.

Para realizar esses experimentos, nds fixamos em 1 a relacdo entre o tamanho do universo
de servigos e o total de nds da comunidade (% = 1), estabelecendo uma grade com 50 nés e
50 servigos. Variamos a quantidade de servicos oferecidos por cada n6 com valores de 1, 2,
3, 5, 10, 15, 20 e 25, enquanto os demais parametros foram mantidos constantes (grade com

conten¢do média, sessdes de 1000 turnos, favor tipico composto de 1 servico e 1000 sele¢des
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diferentes).

Parametros

50 nés

300 servigos no total

Total servicos oferecidos por cada né variou: 1, 2, 3, 5, 10, 15, 20 e 25 servicos

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

Favor tipico com 1 servico

Tabela 5.2: Pardmetros usados para avaliar o impacto da variacdo na quantidade de servigcos

oferecidos

A tabela 5.2 mostra os pardmetros que usamos nos expeimentos que mediram o impacto

da escolha quando variamos a quantidade de servicos oferecidos por cada nd.

helhores e Fiores Resultados

1:20,00%

100,00% = ._ = -
50,00%
B0,00%
40,00%

20,00%

0,00%
0 = 10 15 20 25 30

Mdrmero de serigos oferecidos

—8—Melhores Rezultados —e— Piores Resultados

Figura 5.6: Melhores e piores resultados em funcdo da quantidade de servicos oferecidos

A Figura 5.6 mostra os melhores e os piores resultados médios obtidos pelos nds en-
quanto a quantidade de servicos varia. E importante observar que quando os nés oferecem
apenas o seu favor tipico (que nesses experimentos ¢ formado por apenas 1 servigo), pratica-
mente ndo hd variacdo porque apenas os nds que eventualmente consumam 0 mesmo Servigo
poderiam promover trocas entre si, sendo que as variagdes de portfolio sdo impossiveis, ja
que nesses casos a Unica variacdo possivel € em funcdo de recursos obtidos por estarem

ociosos. A figura mostra que o melhor resultado dos nés se aproximou de 100% quando a
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quantidade de servigos oferecidos chega a 5 (ou 10% do total de servigos) e, assim, torna-se
possivel variar o portf6lio. Todavia, o pior resultado ficou em pouco mais de 20% nesses
casos. Esses “piores resultados” decaem cada vez mais quando ha poucos servigos, (n < 3)
porque as possiveis combinacdes de sele¢des sao muito limitadas, mas vao melhorando a me-
dida em que a quantidade de servigos oferecidos aumenta, chegando a praticamente inexistir
diferenca quando a quantidade de servigos oferecidos chega a 25 (ou 50% do total).

Da mesma forma, a figura mostra que a variacdo é menor com uma quantidade pequena
de servigos oferecidos e cresce a medida em que essa quantidade aumenta. Quando a quan-
tidade de servicos se torna muito alta essa variacdo volta a diminuir.

Isso ocorre porque com poucos servigos oferecidos a quantidade de possiveis selecdes
diferentes € muito pequena (ou apenas uma, caso o nd possa oferecer somente 0 Servico
de seu favor tipico), de forma que ndo ha como o né variar seus resultados significativa-
mente. Por outro lado, quando a quantidade de servicos oferecidos se torna muito grande
(aproximando-se de uma fracdo significativa total de servigos existentes no universo), 0s
nds encontram uma situacao andloga: a quantidade de servicos “ndo selecionados” diminui,
fazendo com que a quantidade de possiveis diferentes selecdes seja menor e, por esse motivo,
ndo seja possivel variar mais significativamente seus resultados.

Com efeito, uma vez que que a quantidade de possiveis variagdes € dada por
L, sendo x o nimero de servicos oferecidos, quando x se aproxima de 0, o valor
(n—x)!- 2!
se aproxima de 1. Por outro lado, quando z se aproxima de n, o valor também se aproxima
de 1. Assim, quando se oferecem muitos ou poucos servicos, a quantidade de variacdes se
torna muito pequena.

Um outro aspecto importante que se pode ver na Figura 5.6 € que ha um ligeiro decre-
mento dos melhores resultados obtidos pelos nds quando a quantidade de servigos oferecidos
cresce muito. Isso ocorre porque, quando a quantidade de servigcos oferecidos pelos nds au-
menta, eles passam a concorrer entre si ja que a quantidade de nds que oferecem um mesmo

servico aumenta. Essa concorréncia acaba tendo um impacto no quanto cada um deles con-

segue receber individualmente da grade.
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5.3.3 Variando a contenc¢io

Finalmente, para entender como a escassez ou a fartura de recursos afeta o sistema, executa-
mos um experimento similar em que variamos a contencao do sistema como um todo. Para
variarmos a contenc¢do, usamos a probabilidade de os nds estarem doando em cada instante.
Quando a probabilidade é muito baixa, o sistema estd operando em alta contencdo porque
h4 um ndmero muito alto de solicitagdes contra poucas ofertas. A medida que a probabil-
idade de estar doando aumenta a conten¢ao diminui. Estabelecemos que uma contengao é

considerada média quando os nés atuam com 50% de chance de estar doando.

Parametros

50 noés

300 servigos no total

5 servigos oferecidos por cada n6

Chance de cada n6 estar doando em qualquer turno variou: 10%, 30%, 50%, 70% e 90%

Favor tipico com 1 servigo

Tabela 5.3: Parametros usados para avaliar o impacto da contencao do sistema

A Tabela 5.3 mostra os parametros que usamos para realizar os experimentos que medi-

ram o impacto da contencao na variacdo de lucratividade obtida pelos nos.

Melhores e Fiores Resultados

120,00%
100,00% — |
£0,00%

B0,00%
40,00%
20,00%

0,00%
0%, 0%, 40%, B0 0% 100%,

Chance de estar doando
Alta contengdo Baixa contengdo

—8— Melhores Resultados —+— Piores Raultados

Figura 5.7: Melhores e piores resultados em fun¢do da contencdo da grade
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A Figura 5.7 mostra como a contengdo afeta a diferenca entre os melhores e os piores
resultados encontrados pelos nés em funcao dos diferentes portfélios selecionados. Podemos
ver que quando o sistema opera em alta contencdo (o numero médio de doadores fica em
torno de 10% a 20%) a amplitude da variacéo de resultados é consideravelmente menor do
que quando a contencdo é média (40% a 60% de doadores). Além disso, o ambiente com
alta contencao diminui a lucratividade, pois mesmo os melhores resultados sdo muito baixos
(inferiores a 60%). Isso ocorre porque, quando h4 alta contengdo, a quantidade de recursos
ofertados € pequena para o nimero de consumidores. Dessa forma, a quantidade maxima de
recursos que os nds podem receber também € pequena em relacdo a quantidade de recursos
solicitados. Esse fendmeno limita a prépria amplitude de variagcdo, j4 que ndo hd como os
noés alcangarem resultados mais expressivos em funcao da propria exigiiidade de recursos.

Quando a conten¢do se torna baixa os melhores resultados se aproximam do 6timo
(100%), embora se perceba uma ligeira diminui¢ao na diferenga entre os melhores e os piores
resultados. Esses fendmenos se explicam porque, quando hé baixa contencao - caso em que
ha muitos recursos oferecidos e pouca demanda por eles - hd pouca competicao por recursos
e os nds acabam recebendo recursos ociosos de outros mesmo com sele¢des ruins de port-
folio. Note que, de acordo com a NoF, um n6 s6 define prioridades quando hd competicdo
pelos recursos. Dessa forma, a reciprocidade do sistema se torna mais relevante quando o
escalonador de recursos escolhe, entre os varios nds que estdo competindo, premiar os que
foram mais generosos no passado. Assim, havendo pouca competi¢do por recursos, hd tam-
bém pouca oportunidade de usufruir da reciprocidade do sistema, diminuindo a importancia
de selecdes que maximizem parcerias lucrativas.

A Figura 5.8 ilustra esse aspecto sob a 6tica da relacdo entre a quantidade total de recur-
sos solicitados e recebidos. Tomando a média dos melhores resultados obtidos, vemos que
somente quando a contengdo € muito alta € que se torna impossivel receber a totalidade dos
recursos demandados. Em seguida, a medida em que a conten¢do diminui, a quantidade de

recursos solicitados também diminui, permitindo obté-los com mais facilidade.
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Recursos Solicitados e Recebidos

10004
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—m— Recursos Recedbos —+— Recursos Solchacos

Figura 5.8: Quantidade de recursos solicitados e recebidos em fun¢ao da contencdo da grade
5.4 Discussao

Os experimentos mostraram que o lucro recebido pelos nés pode variar significativamente
em funcdo do portfdlio de servigos que eles selecionam para oferecer. Em um ambiente com
muitos servigos disponiveis essa varia¢do pode alcancar valores muito diferentes, em funcao
do conjunto de servicos que € selecionado pelos nos.

Nas simulagdes da Se¢do 5.2 considerou-se um orcamento igual para todos os nds. Além
disso, os nds sempre solicitavam uma quantidade de maquinas exatamente igual a sua ca-
pacidade instalada. Caso sejam outros os valores desses parametros os resultados variarao,
podendo haver casos de nés com lucro negativo ou lucros mais altos, mas sempre havendo
uma variagdo do lucro em fun¢do do conjunto de servicos selecionados.

Foram gerados 5 cendrios diferentes. Para cada um dos cendrios houve 1.000 selecdes
diferentes de servicos a fim de se medir a variacdo do lucro em funcdo do portfélio de
servicos. Experimentos com até 10.000 selecdes ndo resultaram em mudancas significativas
dos resultados (salvo em casos isolados). Isso se deve ao fato de que, com o or¢amento fixo,
a quantidade de possiveis selecoes € restrita a uma fragao da quantidade total de combinagdes
de servigos. Para orcamentos maiores provavelmente serdo necessdrias mais selecoes.

Observamos também que os cendrios trouxeram variagdes entre si, com alguns cendrios
gerando maior variagao nos lucros dos nés. Encontramos médias de variagdes que vao de
95% a 198% entre os cendrios considerados. Esse fendmeno € esperado, ja que em tese
podem haver cendrios em que absolutamente ndo hd variacao de lucro, como no caso em

que todos os nds sdo idénticos, com custos iguais para todos os servicos, e que selecionam
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exatamente os mesmos servicos para o seu favor tipico. Tais cendrios, porém, além de ir-
reais sdo extremamente improvaveis de serem gerados aleatoriamente nesses experimentos
simulados.

Além disso, mostramos que aspectos como a contencdo, o tamanho do universo de
servigos, a quantidade de nds e a capacidade or¢amentdria (que determina a quantidade de
servicos oferecidos) também influenciam na variagdo de lucro que os nés podem obter em
funcdo do portfélio de servicos observados. De fato, ambientes com altissima contenc¢do,
ou comunidades cujos nds oferecam todos - ou quase todos - os servicos disponiveis, ou
ainda casos em que o universo de servigcos seja minimo, realmente ndo permitem que os nds
explorem diferentes portfélios de servigos oferecidos a fim de maximizar a lucratividade.

Em todas as demais condi¢des estudadas o conjunto de servigos selecionados impacta na
lucratividade recebida, outorgando aos nds a possibilidade de usar estratégias para selecionar

servigos que sejam mais interessantes do ponto de vista da lucratividade.



Capitulo 6

Heuristicas de Selecao de Servi¢co em

comunidades P2P

Nos sistemas P2P que consideramos neste trabalho, todos os nds tém como objetivo encon-
trar uma selegdo de portfélio que maximize seu lucro. Infelizmente, a cada selegao feita por
um nd p se segue um cendrio especifico, que é composto pela demanda de outros nds, mais

seus respectivos portfélios. O nimero de possiveis combinacdes de portfélios feitos por cada

x

2 . . x , .

um dos /N nds no sistema é dada por E ( k;) , sendo x o nimero de servicos que podem ser
k=0

selecionados. Isto posto, a combinagao total de possiveis estados apds cada selecdo feita por
N

cada um dos n6s € dada por Z (2)

k=0
Além disso, devido ao cardter estocdstico do sistema, € impossivel saber a ordem em

que cada solicitacdo vai ser atendida pelos nds provedores. H4 também o fato de que os
servigos selecionados, e possivelmente doados, pelo né p acabam gerando mudangas nas
prioridades dos outros nés, de acordo com o esquema de reciprocidade. Considerando que
don)

toda solicitagdo é, em algum instante, recebida por cada um dos nés, e sendo N - (1 — p

dom)| possiveis

o nimero de nés que estdo consumindo, entdo temos um total de N - (1 —p
filas de solicitacdes que chegam a cada n6 que estd provendo servicos.
Sabendo que os nds precisam usar critérios para selecionar os servigos a fim de max-
imizar sua lucratividade, e tendo em vista o nimero exponencial de possiveis estados do
sistema depois de cada sele¢@o, mais o nimero fatorial de possiveis combinacdes de solic-

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

67
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nés € desconhecido, podemos afirmar que a selecao do melhor conjunto possivel de servigos
€ uma busca va, dada a complexidade computacional do processo.

Isto posto, resta aos nés implementar métodos de sele¢do que se baseiem em heuristicas.
Estas solugdes abrem mao da melhor escolha possivel em troca de escolhas que sejam sat-

isfatoriamente boas ao tempo em que podem ser executadas com complexidade polinomial.

6.1 Avaliacio das heuristicas

Definimos dois conjuntos de métodos algoritmicos (heuristicas) que fazem a selecdo dos
servicos para os nos, e medimos a lucratividade alcangada e a receita relativa destas heuristi-
cas sob diferentes condi¢des. O primeiro conjunto sdo as heuristicas baseadas no modelo do
sistema, e o segundo sdo heuristicas que se baseiam em informag¢des do ambiente.

No primeiro grupo estdo heuristicas que se utilizam de informagdes a respeito do sis-
tema que consideramos: o fato de ser um sistema baseado em reciprocidade e os aspectos
intrinsecos dos nés, como o custo dos servigos e o or¢amento disponivel. No segundo grupo
temos heuristicas que trabalham colhendo informacdes do ambiente, a fim de usé-las para
tomar decisdes que permitam melhorar a lucratividade dos nds.

Mostramos os resultados encontrados para cada heuristica, e no final fazemos consider-
acoes sobre o desempenho de cada uma delas.

A avaliacdo das heuristicas foi feita usando uma simula¢do semelhante a que usamos
para aferir o impacto das escolhas, com a diferenca de que neste caso o seletor de servigos é
implementado com um algoritmo especifico.

Consideramos um ambiente com 50 nds (N = 50), e 300 servicos (n = 300). Defin-
imos que a capacidade local de cada n6 € igual a 10 unidades de computacdo g, =
10,Vponde 1 < p < N, e o custo de manutencdo de cada unidade € igual a 0,1. Con-
siderando que o custo é composto de multiplos diferentes fatores que se superpdem, e de
acordo com o teorema do limite central [Dudley 1978], temos que o custo de software de-
verd seguir uma distribui¢cdo normal; assim, estabelecemos que esta distribui¢ao seria dada
porc,, = X ~ N(0,75;0,25). O fator de lucro seria igual a 4,0 (u = 4). E importante
ressaltar que resultados experimentais nos permitem afirmar que a variacdo do fator de lucro

ndo altera o comportamento das heuristicas, apenas tornam os resultados mais ou menos lu-
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crativos. Finalmente, estabelecemos que o favor tipico seria composto de dois servigos, um
deles com uma propor¢do que variava no intervalo [0, 1;0,2; ...; 0, 9] e o outro na propor¢do
complementar.

A simulagdo se desenvolveu em turnos, conforme descrito no modelo matematico, sendo
que em cada turno os nds podem estar no estado doando ou recebendo. Ficou estabelecido
que o sistema teria uma contencao média: a quantidade esperada de nds doadores e consum-
idores deveria ser aproximadamente igual. Para isso, a probabilidade de cada n6 estar no
estado doando é igual a 50% (p?°" = 0, 5).

O orcamento disponivel por turno para cada n6é (B;) variou entre 3 e 25. Para cada valor
de orcamento nés geramos 100 cendrios diferentes. Um cendrio é definido como sendo o
perfil de todos os nds no sistema: os seus favores tipicos, os custos de provisdo para todos os
servicos que podem ser oferecidos, além do workload geral, com informacdes sobre quais
0s nods estdo consumindo ou doando servigos ao longo do tempo.

Executamos simulac¢des de cada cendrio durante um total de 1.000 turnos (7" = 1.000).
Essas simulacdes com 100 cendrios e 1.000 turnos foram suficientes para gerar resultados
com um erro relativo sempre inferior a 2% com um nivel de confianga igual a 95% em todos
0s nossos experimentos. A Tabela 6.1 mostra os valores que usamos para os parametros nos

varios cenarios simulados.

Tabela 6.1: Sumaério de pardmetros do sistema nos cendrios simulados

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, chamada de Random, que serd usada como patamar
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minimo de validacdo das demais. Esta heuristica implementa um né que nao considera nen-
hum aspecto na selecdo de servicos para serem oferecidos, e o faz de forma absolutamente
aleatoria, limitado ao orcamento disponivel.

Nesta avaliacdo nds consideramos que Random é, em média, a pior selecdo possivel ja
que esta heuristica superaria apenas aquelas que intencionalmente busquem sele¢des ruins

que, em casos praticos, jamais seriam implementadas por um nd.

6.2 Heuristicas baseadas no Modelo

Neste trabalho nds definimos duas heuristicas “basicas”, baseadas no modelo do sistema,
que foram inspiradas nas solugdes de dois problemas diferentes: o Problema da Mochila
e o Problema da Selecdo de Carteira de Investimento. Estas duas heuristicas usam, como
insumo para a tomada de decisdo a respeito de quais servigos devem ser selecionados ou
ndo, informacdes disponiveis para os nds, e que sao definidas no préprio modelo do sistema:
os custos dos servi¢os, o or¢amento disponivel, o histérico de interacdes passadas de um n6

com os demais.

6.2.1 Heuristica Cost-based

Considerando que um servigo pode ser oferecido ou ndo, o problema da Mochila 0/1 é
bastante similar ao problema da selecdo de portfdlio, ja que naquele problema apenas pode-
se incluir 0 ou 1 exemplar de cada item na mochila. Dessa forma, podemos mapear o peso
dos itens no custo dos servicos, o valor dos itens na receita dos servigos e a capacidade da
mochila no orcamento do nd. Assim, inspirada em abordagens pelo método guloso para o
problema da Mochila [Diubin and Korbut 1999] bem como para o problema da mochila 0/1
[Sarkar et al. 1992] [Calvin and Leung 20031, desenvolvemos a heuristica Cost-based" .

O método guloso toma os itens a serem incluidos de acordo com a densidade, que €
definida como sendo o quociente entre o valor e o peso do item. Note que o valor do servico
¢ uma informacao que ndo estd definida, de forma que a heuristica Cost € uma implementagdao

adaptada do método guloso para o problema da mochila.

'Uma discussdo mais aprofundada sobre o problema da Mochila pode ser encontrada na Segio 2.3.
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Efetivamente a heuristica Cost-based busca maximizar a quantidade de servi¢os no port-
félio. Para isso, considerando a limitacdo de or¢amento, busca-se incluir os servicos segundo
uma ordem crescente de custos. O objetivo € tirar proveito do fato de que, quanto maior for
a quantidade de servicos oferecidos, maior serd a probabilidade de encontrar algum consum-
idor.

Geramos um conjunto aleatério de cendrios para cada valor de orcamento disponivel para
0s nds no ambiente, num totasl de 100 cendrios por valor. Em cada cenério os nés implemen-
tavam a heuristica Cost-based e conviveram durante 1.000 turnos, apds os quais medimos seu
desempenho. Com 0s mesmos cendrios, substituida apenas o método de selecdo de servigos,
medimos também o desempenho da heuristica Random. Os resultados finais de lucro podem

ser vistos na Figura 6.1.

- e

Lucro Meédio Total (x103)

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 (erro < 2% com 1.C. de 95%)

Note que o desempenho médio da heuristica Random ficou muito pouco aquém do que
foi alcangado pela heuristica Cost em praticamente todos os cendrios. Como o custo total
a que as heuristicas se oneraram foi aproximadamente o mesmo (veja Figura 6.2), entao a
pequena diferenca se explica na receita que foi recebida, como podemos ver na Figura 6.3.

Ocorre que o universo de servicos € relativamente grande, com 300 possiveis servicos
diferentes. Com isso, a vantagem pretendida pela heuristica Cost-based se revela um tanto
menor, ja que a quantidade de servicos que ela oferece € efetivamente superior a quantidade
que é oferecida pela heuristica Random, mas essa diferenca acaba sendo pouco significativa
em relacdo ao total de servigos disponiveis. Naturalmente, espera-se que a heuristica Cost

tenha um desempenho mais significativo quando o universo de servigcos for menor.
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Custo Médio Total (x103)
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Figura 6.2: Cost-Based e Random: custo (erro < 2% com L.C. de 95%)
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Figura 6.3: Cost-Based e Random: receita (erro < 2% com L.C. de 95%)

6.2.2 Heuristica Reciprocation-based

Outro problema que também guarda importantes similaridades com a Sele¢@o de Portfélio de
Servigos € o Problema da selec@o de Carteira de Investimento, onde o agente precisa decidir
que ativos comporao uma carteira de investimentos sem possuir conhecimento sobre a lucra-
tividade que eles proporcionardo no futuro, assim como os nds nao conhecem a lucratividade
futura de nenhum servigo.

Uma variacdo deste problema, conhecida como Selecdo de Carteira com Ordem Esper-
ada de Lucratividade [Xia et al. 2000] é particularmente similar ao problema da selecéo
de servicos, ja que nesse problema o agente conhece a ordem esperada de lucratividade dos
ativos?.

Num ambiente P2P baseado em reciprocidade € possivel inferir uma ordem esperada de

20 problema da Selecio de Carteira de Investimentos, é contemplado na Segéo 2.4.
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receita gerada pelo consumo de servicos ao se considerar informagdes passadas sobre os
nés que os consumiram. Os servigos solicitados pelos nés que foram mais reciprocos sao,
provavelmente, os que geram mais receita. Assim, a heuristica Reciprocation-based é inspi-
rada na selecdo de carteiras com ordem de rentabilidade esperada, ao considerar que, apesar
de desconhecida, hd uma ordem esperada da receita dos servicos. Dessa forma, seleciona-
se os servicos tentando maximizar as interagdes lucrativas, ofertando prioritariamente 0s
servicos que sdo consumidos pelos nds que se mostram mais reciprocos ao longo do tempo.

Como a heur’sitica Cost-based superou a heuristica Random, mostramos uma compara-
¢ao entre o desempenho das heuristicas Cost-based e Reciprocation-based pode ser vista na
Figura 6.4. A heuristica Reciprocation-based tem resultados consistentemente melhores, ja
que promove mais interagdes lucrativas, o que aumenta sua receita (veja na Figura 6.6, a de-

speito de os custos das duas heuristicas evoluirem de maneira similar, como se vé na Figura

6.5.
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Figura 6.4: Reciprocation-Based e Cost-Based: lucro (erro < 2% com I.C. de 95%)

E importante observar que a receita cresce de maneira logaritmica, j4 que quando se
aumenta o or¢amento disponivel para os nds do sistema também se aumenta a quantidade
de servicos oferecido por cada nd e, por conseguinte, espera-se que mais nds oferecam um
mesmo servico ao mesmo tempo. Isso gera competi¢cdo, forcando a receita a ser rateada entre
os nés competidores, impedindo que esta cres¢a indefinidamente.

Contudo, tanto a heuristica Cost-based quanto a heuristica Reciprocation-based usam o
or¢camento disponivel até a exaustdo. Com isso, hd um ponto (nas nossas simulacdes quando

o orcamento € aproximadamente igual a 10) a partir do qual o crescimento do or¢camento, e



6.3 Heuristicas de restricdo orcamentdria 74

30
25

20

15
10

Custo Medio Total (x103)

w8 20 p.:
Orgamento Maximo por Turno

‘ ——Cost —— Reciprocation-based ‘

0 5

Figura 6.5: Reciprocation-Based e Cost-Based: custo (erro < 2% com L.C. de 95%)
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Figura 6.6: Reciprocation-Based e Cost-Based: receita (erro < 2% com L.C. de 95%)

consequentemente do custo, nao produz um aumento de igual tamanho na receita, levando o
lucro para niveis cada vez menores.

Torna-se evidente, portanto, que ambas as heuristicas ndo promovem um uso muito efi-
ciente da relacdo custo/beneficio em todos os cendrios. Com efeito, nos casos em que a re-
ceita ndo cres¢e na mesma propor¢do que o custo, a lucratividade estd diminuindo e o lucro
se torna progressivamente menor até que eventualmente seja negativo. Isso leva a proposi¢ao

de heuristicas que ndo utilizem necessariamente todo o orcamento disponivel.

6.3 Heuristicas de restricao orcamentaria

Transcendendo os limites do modelo do sistema, ao debrucarmo-nos sobre o problema de

gerenciamento de custo/beneficio, desenvolvemos duas heuristicas que tentam restringir a
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quantidade de orcamento que os nds efetivamente usam em cada turno, usando uma abor-

dagem por subida de colina [Coélho and Brasileiro 2010].

6.3.1 Heuristica RBR

Inicialmente desenvolvemos a heuristica Restricted Budget Reciprocation (RB R), que opera
da mesma forma que a heuristica Reciprocation-based, com a diferenca de que nao usa nec-
essariamente todo o orcamento disponivel para prover servi¢os. A implementacdo da heuris-
tica RBR define que, a cada k turnos, o né encontra um ponto de decisdo que pode disparar
uma mudanca no limite de orcamento utilizado. A heuristica escolhe entre aumentar ou
diminuir o limite de or¢amento utilizado, dependendo de sua agdo anterior: se a lucrativi-
dade € crescente, a Ultima decisdo é considerada acertada e, por esta razdo, mantida. Caso
contrario, ela € invertida.

E importante observar que a lucratividade é a variacio do lucro com o tempo, que in-
dica se a quantidade de lucro acumulada por unidade de tempo estd progressivamente maior
ou menor. Desta forma, neste trabalho nds a consideramos a lucratividade como sendo a
derivada da funcao de lucro, tomada no ponto de decisao.

Inicialmente, o limite € estabelecido como sendo o orcamento maximo por turno (i.e. B;)
e a estratégia inicial € aumentar o limite. A cada ponto de decisdo subsequente, o nd testa
se a lucratividade esté crescendo ou diminuindo. Se estd crescendo, a estratégia é mantida e,
se possivel, o limite € aumentado ou diminuido, de acordo com a estratégia que esta sendo
empregada. Quando a lucratividade diminui, o né inverte sua estratégia; todavia, caso a
diminui¢do do limite gere uma situacdo em que nao haverda orcamento disponivel, entdo o
limite ndo ¢ mudado. Da mesma forma, o limite ndo pode superar o or¢amento maximo
definido por turno.

Para se decidir o novo limite de orcamento que serd utilizado, apds a decisd@o de aumenté-
lo ou diminui-lo, um valor, chamado passo de variacdo (o) € somado ou subtraido do limite
até entdo utilizado. Note que no caso de a subtragdo do orcamento utilizado gerar um valor
inferior a 0 nenhuma alteracdo serd feita. Com isso, quando o orcamento disponivel for
menor do que o passo de variacao (Blt, < 0), a heuristica RBR opera exatamente como a
heuristica Reciprocation-based.

Comparamos o desempenho das heuristicas RBR e Reciprocation-based, sendo que,
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Figura 6.8: RBR e Reciprocation-Based: custo (erro < 2% com I.C. de 95%)

depois de alguns experimentos preliminares testando valores diferentes, decidimos usar o
pardmetro 0 = 5 em todas as simulacdes, posto que este foi o valor com o qual a heuristica
obteve os melhores resultados.

Conforme se vé na Figura 6.7, a heuristica RB R consegue obter lucro superior a heuris-
tica Reciprocation-based quando os or¢camentos sao mais altos (Blt, > ¢ = 5). E importante
observar que, do ponto de vista da receita, a heuristica Reciprocation-based supera a heuris-
tica RBR, conforme se vé na Figura 6.9, j4 que, ndo havendo restri¢do orcamentaria, também
ndo ha restri¢do na quantidade de parcerias promovidas no caso da heuristica Reciprocation-
based.

Ainda assim a performance da heuristica RBR acaba sendo superior, em funcdo do
gerenciamento do custo, conforme se vé na Figura 6.8. Com efeito, a quantidade de re-

ceita que a heuristica Reciprocation-based recebe a mais acaba sendo inferior a quantidade
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Figura 6.9: RBR e Reciprocation-Based: receita (erro < 2% com I.C. de 95%)

de custo a que ela se submete, o que gera uma lucratividade inferior.

6.3.2 Maximos locais e Reinicio aleatério: heuristica RBR?

Sabe-se que esse tipo de abordagem de subida de colina sujeita o agente ao problema de
circunscrever seu espaco de busca a dreas que contenham valores locais 6timos. Nessas
situacdes, 0 agente encontra um ponto que, embora ndo seja a melhor solucdo geral para o
problema, possui a caracteristica de que, a partir dele, qualquer que seja a sua decisdo, esta
o levard a pontos relativamente proximos do atual, sendo que em qualquer deles sua funcao
objetivo acaba decrescendo. Isso o mantém preso aquela solucdo, referida como ponto de
otimo (ou mdximo, ou minimo) local.

Classicamente, a abordagem para escapar desse fenomeno de 6timo local em algoritmos
de subida de colina é chamada de Subida de Colina com Reinicio Aleatdrio [Russell and
Norvig 2003]. Esta abordagem determina que, com uma probabilidade ¢, o n6 vai parar
de seguir a estratégia de subida de colina e vai testar um outro ponto aleatério no espaco
de solugdes. Se a funcdo objetivo calculada neste novo ponto superar a que era calculada
até entdo, o algoritmo continua normalmente sua execugao a partir dali. Caso contrario, o
processo é revertido®.

A heuristica Restricted Budget with Random Restart Reciprocation-based (RBR?) é a

implementacdo da heuristica RBR com o reinicio aleatério. Os nds que implementam a

3H4 variacdes dessa implementacio, com a geracdo de miiltiplos pontos aleatérios ou algoritmos que testam

ndo s6 um ponto como sua vizinhanga.
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heuristica RBR? executam, a cada ponto de decisdo, com uma probabilidade ¢, a geragio de
um novo orgamento aleatério, uniformemente distribuido dentro do intervalo [0, B}]. Este
orcamento € verificado ap6s um intervalo de k turnos e sua lucratividade é aferida. Caso o
no6 tenha conseguido melhorar sua lucratividade neste intervalo o or¢amento serd mantido.
Em caso contrério o processo € desfeito e o orcamento utilizado volta a ser o mesmo que era
antes do reinicio aleatdrio.

Assim como a heuristica RBR, a heuristica RBR? atua da mesma maneira que a heurfs-

tica Reciprocation-based quando B}, < ¢.
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Figura 6.10: RBR? e RBR: lucro (erro < 2% com L.C. de 95%)
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Figura 6.11: RBR3 e RBR: custo (erro < 2% com L.C. de 95%)

Definimos, também apds experimentos preliminares, usar o parametro de reinicio
aleatério como sendo € = 10%, que foi o que levou a heuristica RBR?® aos melhores re-

sultados. Com esse pardmetro, comparamos o desempenho das heuristicas RBR e RBR?.
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Figura 6.12: RBR3 e RBR: receita (erro < 2% com 1.C. de 95%)

A Figura 6.10 mostra que o lucro final da heuristica RBR? acaba superando cada vez
mais de longe o que foi obtido pela heuristica RB R quando o or¢amento se torna maior do
que 15.

E importante observar que, de maneira andloga ao que acontece na comparacio das
heuristicas RB R e Reciprocation-based, ocorre que a heuristica RBR? consegue obter uma
economia mais significativa de custos, ainda que comprometendo parte de sua receita, de
forma que sua lucratividade final se torna mais alta.

Podemos ver na Figura 6.12 que a receita alcancada pela heuristica RBR ¢é superior a
receita recebida pela heuristica RBR® para or¢amentos maiores (B; > o = D), e igual
quando o orcamento € mais baixo (Bf, < 0 = )), ja que nesses casos ambas as heuristicas
atuam da mesma maneira que a heuristica Reciprocation-based. Ao mesmo tempo, na Figura
6.11 vemos que a heuristica RBR? é mais parcimoniosa com os custos, conseguindo uma
economia que supera a perda de receita.

Uma andlise cuidadosa dos dados d4 algumas evidéncias de que este comportamento
pode ser explicado em funcdo do fendmeno de 6timo local discutido acima. A Figura 6.13
€ uma amostra aleatéria da execucdo, num mesmo cendrio também selecionado aleatoria-
mente, das duas heuristicas restritivas de orcamento. Os resultados apresentados nas duas
partes da figura sdo de um mesmo nod, aleatoriamente selecionado. A Figura 6.13(a) mostra
a lucratividade média ao longo dos diferentes pontos de decisdo, considerando os valores de
lucratividade em cada turno até o ponto de decisdo, enquanto a Figura 6.13(b) mostra o lucro

acumulado nesses pontos.
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aleatoriamente, executando as heuristicas RBR e RBR?

Podemos observar na Figura 6.13(a) que a heuristica RBR apresenta frequentes os-
cilagdes, alternando lucratividades positivas e negativas. Estas oscilagdes sao resultado de
situacdes em que o nd inverte sua estratégia, escolhendo aumentar (ou diminuir) o orcamento
utilizado mas poucos turnos depois verifica que a lucratividade voltou a ser negativa, o que o
for¢a a novamente mudar sua decisdo, e assim sucessivamente. Como 0 aumento sucessivo
da quantidade de parcerias mutuamente lucrativas, o ganho ou a perda decorrentes de cada
decisdo acabam sendo progressivamente maiores, o que explica as oscilagdes de amplitude
maior que se verifica ao longo do tempo.

Os momentos de oscilagdo sdo exatamente os pontos de 6timo local. Podemos observar
que, nos mesmos pontos, a heuristica RBR? possui periodos mais longos em que a lucra-
tividade permanece positiva, pois estd menos sujeita a esse fendmeno.

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

RBR? acaba crescendo mais rapidamente que o da heuristica RBR.

6.4 Discussao

As estratégias de selec@o de servigos em ambientes P2P baseados em reciprocidade nao po-
dem se basear na busca por uma solucdo 6tima, posto que os custos computacionais, a com-
plexidade e o indeterminismo do sistema tornam este método inimplementavel em termos
praticos. Aos nds, portanto, resta a alternativa de buscar métodos baseados em heuristicas,
que possam fazer sele¢Oes satisfatdrias, ainda que ndo disponham de todas as informacgdes

sobre 0 ambiente.
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As estratégias de selec@o de servigo podem elevar os niveis de receita dos nds para niveis
bastante altos. Todavia, isso pode comprometer o lucro dos nés porque eles terdo que arcar
com altos custos para conseguir oferecer uma grande quantidade de servicos. Assim, quando
0 orcamento € muito limitado, os nds precisam selecionar os servigos mais lucrativos ao
passo que, se 0 orcamento se torna mais alto, um cuidado adicional deve ser tomado a fim
de se comprometer somente com a quantidade necessdria de custo para manter um nivel
interessante de lucratividade.

Neste capitulo mostramos como € possivel usar a reciprocidade do ambiente para concil-
iar isso, selecionando servicos de acordo com as interacdes passadas, a fim de maximizar as
relagdes mutuamente lucrativas, mas a0 mesmo tempo ilustrando que € interessante manter a
vista o gerenciamento da relagdo custo/beneficio, pois a reciprocidade e as parcerias podem
ndo serem suficientes para garantir que os nds operardao com lucro.

Cabe obsevar que as diferencas de desempenho que medimos nestes experimentos estao
associadas as mudangas no orcamento médio dos nds no sistema, que foi o aspecto ambiental
que medimos. Evidentemente existem outros aspectos do ambiente que podem interferir
nisso, favorecendo mais ou menos quaisquer das heuristicas.

Os resultados apresentados neste capitulo foram obtidos em um simulador que, em
fungdo das caracteristicas do sistema representado, apresenta um custo computacional ex-
cessivamente alto. Além disso, neste ambiente é impossivel comparar os resultados das
heuristicas contra um selecionador 6timo de servigos, ja que a implementagdo deste método
¢ impraticavel, conforme explicado acima.

A fim de se implementar um selecionador 6timo para servir de andlise metodologica das
heuristicas, teremos que definir um problema que mantenha as caracteristicas deste problema
da selecdo de servicos mas, adicionalmente, esteja num nivel de complexidade computa-
cional mais baixo, a fim de permitir a implementacao de algoritmos que encontrem solucdes

Otimas e que possam ser utilizados como referéncia.



Capitulo 7

Avaliando Algoritmos de selecao de

Servicos

Conhecendo algumas heuristicas de selecdo de portfélio de servigos e sabendo de certas
condi¢des que permitem que algumas tenham desempenho melhor do que outras, deparamo-
nos com uma questdo de ordem metodoldgica: é preciso determinar o quanto essas heuris-
ticas estdo longe da performance de um algoritmo ideal, que faca sempre a melhor selecao
possivel.

Todavia, ocorre que ndo hd como se implementar este seletor ideal, devido as caracteris-
ticas de complexidade e indeterminismo do sistema. A soluc¢ao, entdo, é buscar a definicao
de um problema que, ao tempo em que preserve, do ponto de vista das heuristicas, as mes-
mas condicdes que elas encontram quando operam em ambientes reais, também permita a
defini¢do de um algoritmo perfeito, que execute a selecdo 6tima de portfolio. Neste sentido
os problemas da Mochila e da Selecao de Carteira de Investimentos guardam importantes

peculiaridades das quais tiraremos proveito aqui.

82
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7.1 O Problema da Mochila e a Selecao de Portfélio de
Servicos

Pode-se perceber a semelhanca entre o problema da selecdo de portfélio de servigos e o
Problema da Mochila'. A analogia entre os pesos dos itens e os custos dos servigos, entre o
valor dos itens e o lucro dos servicos, e entre a capacidade da mochila e o orcamento a que o
no estd limitado permite-nos nao sé assemelhar os dois problemas como também demonstrar
que o problema da selec@o de servigos possui complexidade computacional no minimo igual
a do Problema da Mochila.

Nao ha como definirmos a receita que um no6 receberd a partir da oferta de um servigo:
isso depende de fatores como quantas vezes o servigo serd consumido, qual a reciprocidade
que os nés que o consumirem concederdo de volta, etc. Mas sabemos que efetivamente
havera alguma receita futura, (possivelmente igual a zero) para cada servico que € oferecido.

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

Assim, sendo (cifhs) o custo total que o né p assume ao oferecer o servigo s no instante ¢,
e sendo (), 5 ;) a receita futura que advird para o n6 p em fungdo da oferta do servigo s no
instante ¢, podemos definir o lucro do n6 p ao oferecer um servigo s no instante ¢ (7, 5 ;) COmo
sendo a diferenca entre a receita futura que serd obtida quando esse servico é selecionado
para doacdo no instante ¢ e o custo a que o nd p incorre para oferecé-lo no mesmo instante.

Formalmente o lucro que um né p vai receber ao oferecer o servigco s no instante ¢ € dado

por

_ ot
7Tp,87t - )\pvsvt Cp78'

E importante observar que, ao contrério do Problema da Mochila, em que os valores dos
itens sao conhecidos, na Selecdo de Servicos hd uma restricao importante: a receita futura
(Ap,s,+) recebida em fungdo da oferta do servico s depende de fatores, como o comportamento
dos demais nds na oferta/demanda dos servigos, que fogem do controle e nao sao conhecidos

pelo né que estd selecionando os servigos. Além disso, hd também o fato de que a receita

1O problema da Mochila foi apresentado na segéo 2.3.
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resultante da reciprocidade dos demais nés que consumiram servigos s serd realizada num
instante posterior a t.

Se desprezarmos por um momento a complexidade de se determinar a receita futura de
um servico, podemos mapear os servigos em itens da mochila da seguinte maneira: para cada
item s, o seu valor (p,) € dado pelo lucro 7, s ; do s—ésimo servigo; o peso do item s (ws)
¢ dado pelo custo c;,s do s—ésimo servico; e o valor x4, que € 1 se o item estd na mochila
ou 0 caso contrdrio, € definido como igual a s;,S que, por defini¢do, é 1 caso o servico seja
ofertado ou 0 caso contrario.

Isso permite determinar que o Problema da Mochila 0/1 é uma versdo simplificada do
problema da Selecdo de Servicos, num caso em que as receitas futuras sd@o previamente
conhecidas. Assim, é possivel determinar um algoritmo em tempo polinomial que reduz
o Problema da Mochila para o da Sele¢dao de Servigcos, embora ndo possamos afirmar ser
a reciproca verdadeira. Por conseguinte, podemos afirmar que o problema da selecdo de
servicos € no minimo tdo dificil computacionalmente quanto o Problema da Mochila.

Como o Problema da Mochila esté na classe NP-Dificil [Kellerer et al. 2003], segue que
o problema da selecao de servicos também o é.

Apesar de apresentarem uma grande semelhanga - o que classifica a Sele¢dao de Servigos
como um caso particular do Problema da Mochila - o problema da Selecdo de Servigos tam-
bém guarda importantes diferencas com relagdo ao Problema da Mochila cldssico. Existem

trés aspectos em que o problema da Selecdo de Servigos difere do Problema da Mochila.

1. O valor é desconhecido. Conforme seré discutido na Se¢@o 7.3, ndo ha um algoritmo
que determine a receita resultante de cada servico. Ocorre que o valor dessa receita
nao € facilmente previsivel, ja que depende do comportamento dos demais nés da

comunidade.

2. Miultiplas mochilas. Ao contrdrio do Problema da Mochila cldssico, a Selecdo de
Servicos apresenta um conjunto de nds, e cada um deles possui um or¢amento limi-
tado e seleciona um conjunto de servicos para oferecer. Nesse sentido o problema da
selecao de servigos se assemelha ao Multiple Knapsack problem, embora ainda guarde

diferengas significativas conforme veremos na Se¢do 7.1.1.

3. Iteratividade. Essa € a principal diferenca entre o Problema da Mochila e o problema
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da Selecdo de Servicos. Enquanto naquele se busca uma solug@o tnica e definitiva
para o problema, neste a busca € repetida iterativamente, com possiveis mudangas
de valores, e o objetivo ndo € encontrar uma solugdo pronta, mas sim maximizar a

lucratividade ao longo do tempo.

7.1.1 A Selecao de Servicos e as Variacoes do Problema da Mochila

Conforme discutido, uma caracteristica importante que separa o problema da selecdo de
servi¢os do Problema da Mochila cléssico € o prévio desconhecimento dos valores dos itens;
os nés ndo tém como saber qual a receita que eles receberdo em funcdo da oferta de um
servico. Nesse sentido € interessante considerar as semelhancas entre a Selecdo de Servigos
e o Online Knapsack problem, em que os valores dos itens sé s@o conhecidos no instante em
que o agente precisa decidir por inclui-los ou nao na mochila.

Também na Secdo 7.1, mostramos um segundo aspecto que diferencia a selecdo de
servicos do Problema da Mochila Cléssico que € o fato de que ndo hd um tnico né sele-
cionando servigos, mas varios deles. Isso tem uma forte analogia com o Multiple Knapsack
problem.

Todavia, as solugdes propostas para o Multiple Knapsack problem pressupdem que as
multiplas mochilas existentes podem ser usadas passivamente de forma a permitir encontrar
o melhor resultado global. No caso da selecdo de servicos, essas consideracdes nio sao
aceitaveis porque os nds sao entidades autdbnomas e, por esse motivo, nao estao obrigados a
aceitar selecdes pouco lucrativas a fim de aumentar a lucratividade média do sistema. Sendo
agentes autdbnomos e racionais, € forcoso assumir que eles buscardo maximizar seu préprio
lucro, mesmo que isso imponha uma perda de desempenho ao sistema como um todo.

Além disso, os sistemas P2P com troca de servi¢cos podem evoluir para uma configuracio
de equilibrio de Nash [Gupta and Somani 2005]. Se a situagio de algum né for francamente
desfavordvel e ele ndo tiver, conforme previsto no modelo de Nash, a possibilidade de mel-
horar seu desempenho com uma mudanca de estratégia, o esperado € que ele se desinteresse
e deixe o sistema. Caso uma grande quantidade de nds se encontre em situagdo desfavoravel
e decida se retirar da comunidade, o sistema pode entrar em colapso. Isso se contrapde ao
Multiple Knapsack problem em que as mochilas permanecem a disposi¢ao independente de

como estao sendo usadas.
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Por esse motivo, ao contrario da concepg¢ao das solugdes para o Multiple Knapsack prob-
lem, em que um algoritmo central € executado e encontra solu¢des para cada uma das mochi-
las, o problema da selecdo de servico precisa ser resolvido de maneira distribuida, com cada

no tentando encontrar a melhor estratégia para si.

7.2 Selecionando ativos ou servicos

H4 uma clara relacdo entre o problema da selecdo de carteira® e a selecio de portfélio de
servi¢os; em ambos os problemas os agentes precisam definir de que forma, entre muitas
alternativas, deve-se dividir um orcamento que estd disponivel. A rentabilidade dos inves-
timentos €, num e noutro problema, previamente desconhecida. O objetivo dos agentes nos
dois casos também é o mesmo: maximizar o lucro.

As semelhancas entre as selecdes de servico e de portfélio sdo evidentes. Todavia, ha
que se ressaltar os pontos em que os dois problemas apresentam diferencas inconcilidveis.
Nos nossos levantamentos bibliograficos, encontramos quatro aspectos relevantes que difer-

enciam os dois problemas.

1. Investimento minimo em ativos. Um investidor tem a possibilidade de dividir seu
orcamento entre os diferentes ativos, direcionando uma fragdo a cada um deles. Essa
fracdo pode ter o tamanho que o investidor julgar conveniente. Os nds ndo podem
arbitrar uma fragdo do orcamento a ser direcionada a cada um dos servigos, a fim de

melhorar sua performance, posto que estes possuem um custo fixo.

2. Limite de ativos contemplados. O problema da selecdo de carteira impde aos investi-
dores um orcamento qualquer, que precisa ser dividido entre todos os ativos. O in-
vestidor pode escolher investir 0% do orcamento em algum ativo, assim como 0s nds
podem ndo oferecer um dado servigo. Todavia, um investidor pode definir sua carteira
de forma que todos os ativos sejam contemplados, enquanto na selecao de servicos

dificilmente um né terd a opcao de oferecer todos os servigos.

3. Rentabilidade desconhecida. Os nds ndo tém como saber quanto recebem, ou rece-

beram no passado, em funcao de cada servico que € oferecido. Por sua vez, um in-

2Uma descrigdo mais detalhada a respeito desse problema pode ser encontrada na Secio 2.4.
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vestidor ndo s6 sabe exatamente o quanto recebeu de cada ativo como também pode
usar resultados passados para especular quanto poderia ganhar com carteiras difer-
entes. Isso € util porque permite determinar conjuntos de treinamento para o emprego
de algoritmos de aprendizagem como redes neurais [Fernandez and Gomez 2007],

enxame de particulas [Xu et al. 2007] e algoritmos genéticos [Zhang et al. 2006].

4. Variacao de rentabilidade entre os investidores. Uma mesma carteira de investimento
vai gerar exatamente a mesma rentabilidade para qualquer investidor. Isso ndo se ver-
ifica na relagdo entre 0s nds e os servicos porque eles os valoram diferentemente entre

si [Mowbray et al. 2006].

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

Carteira

Apesar de a selecdo de servigos e a selecdo de carteira de ativos possuirem as discrepancias
que mostramos, também € verdade que, quando consideramos variacdes do problema da
selec@o de carteira de ativos, encontramos semelhangas que merecem destaque.

O primeiro problema de particular interesse € a selecdo perpétua de carteiras, em que 0
problema da sele¢c@o 6tima ndo se restringe a uma solucdo estabelecida, mas a uma sucessao
de solucdes ao longo do tempo [Samuelson 1969]. O objetivo é obter a melhor rentabilidade
durante toda a “existéncia” do investidor, com o menor risco possivel. Esse aspecto também
¢ pertinente a selecdo de servigos. Os nds precisam fazer selecdes perpetuamente, uma apds
a outra, buscando maximizar a lucratividade acumulada ao longo do tempo.

Uma versdao mais sofisticada do problema da sele¢ao perpétua de carteiras € mostrada
por Campbell et. al. [Campbell and Viceira 19961, onde o investidor precisa fazer mdltiplas
selecdes para maximizar seu ganho ao longo do tempo e ainda precisa lidar com o fato
de que as rentabilidade dos ativos muda continuamente. Isso é mais proximo do caso da
selecdo de servigos, porque o ambiente P2P possui uma natureza dindmica, e isso faz com
que a lucratividade de cada servigo (que varia em funcdo de quais nds o consome, € em que
quantidade) também seja variada ao longo do tempo.

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

para o estudo que fazemos a respeito da selecdo de servicos. A selecdo de carteira com
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ordem de rentabilidade esperada propde que o investidor possua uma informacao a mais a
respeito dos ativos em que pode investir: ele consegue classificar os ativos de acordo com
a ordem de rentabilidade esperada de cada um deles. Com essa consideragdo, a formulacao
do problema da selecdo de carteiras € parecida com a que mostramos na se¢do 2.4 com as

seguintes restri¢des:

Ri Z Rﬂ_l,i =1.n-1

Havendo um certo intervalo [a;, b;] de variac@o da rentabilidade de cada ativo x;, de forma

que:

Essa restricdo adicional determina que haverd uma variag¢do do valor R; do ativo, e essa
variagdo vai ficar dentro do intervalo [a;, b;]. Note que apesar de haver uma ordem esperada,
€ possivel que o ativo ¢ acabe tendo um valor menor do que o ativo ¢ + 1 caso os intervalos
se superponham (b; > a;1).

Usando essa formulacdo do problema da sele¢dao de carteira (os autores propdem uma
estratégia para definir a ordem de rentabilidade esperada dos ativos), é possivel encontrar
selecdes de ativos com rentabilidade elevada, e os autores ilustram isso com uma implemen-
tacdo usando algoritmos genéticos.

Este problema é particularmente préximo do problema da selecdo de servigos porque
um né pode estabelecer uma ordem de rentabilidade esperada dos servigos, se ele usar suas
informacdes a respeito da reciprocidade dos demais nés. Note que os nés de quem ele mais
recebeu recursos sdo os mais reciprocos. Também é importante ter em mente que esses
nés mais “generosos” estdo, na verdade, retribuindo servicos que eles consumiram antes.
Logo, os servigos consumidos por esses nds sdo, também, os servigos que, ao serem doados,
geraram mais lucro. Dessa forma, tomados na ordem decrescente de saldo dos nds que os
solicitam, os servigos estardo sendo tomados numa ordem esperada de lucratividade.

E importante ressaltar que ndo hd garantias de que a lucratividade obedeca 2 ordem esta-
belecida. A ordem final de rentabilidade dos servigos pode diferir da ordem de reciprocidade
dos nés devido a dois tipos de circunstancias. A primeira € o caso de o servi¢o que é ofere-

cido ndo ser consumido, e entdo o retorno serd igual a zero, ou sé-lo por outros nés menos
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reciprocos, e entdo o valor retornado serd inferior. A segunda circunstancia é o caso de um
servigo ser solicitado por mais de um nd, o que torna inexata a comparagao baseada na re-
ciprocidade. Por exemplo, supondo que, tomados em ordem decrescente de saldos, o n6 ny
seja mais reciproco que o nd ns, € este seja mais reciproco que o nd ng. Se um Servigo s;
€ solicitado pelo né n; e um servico s € solicitado pelos nds ns e n3, entdo pode ser que o
retorno somado dos nds ny € ng tornem o servico s, 0 mais lucrativo. Dessa forma, ao us-
armos a ordem de reciprocidade dos nds para decidir a ordem de rentabilidade dos servigos,
deparamo-nos com a possibilidade de 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 relagdo ao problema da Selecao de Servigos, permanece valido
que a abordagem metodolégica que € tipicamente usada para se medir a performance de
métodos heuristicos para solucionar o Problema da Mochila é bastante robusta, ja que em-
prega a implementacdo de algoritmos de referéncia, de forma que as heuristicas podem ter
seus resultados comparados com uma solugdo 6tima.

Um possivel algoritmo de referéncia que poderia ser usado na avaliagdo metodoldgica
do problema da selecao de servigos funcionaria da seguinte forma: conhecendo as receitas
futuras que o né vai receber em funcdo de cada servigo, este algoritmo varreria todo o es-
paco (busca exaustiva) e encontraria a melhor selecao de servicos para cada instante. Ao
avaliarmos os algoritmos de selec@o de servico, eles seriam comparados com o algoritmo de
referéncia para verificar a qualidade da solucdo encontrada. O algoritmo de referéncia seria
um expediente usado apenas para este fim devido a sua complexidade computacional.

A implementacdo deste algoritmo, porém, ndo é praticivel em fungao da complexidade
do sistema, conforme discutido abaixo.

Podemos afirmar que isso ocorre porque os nds consomem servigos especificos. Desta
forma, o dilema “Selecionar ou nao Selecionar” um servico €, na verdade, uma decisdo a
respeito de quais parcerias ele vai promover ja que, ao selecionar um portfélio de servicos,
0 no estd selecionando um conjunto de nds que potencialmente vao consumi-los, a despeito

dos demais que ndo se interessam por nenhum dos servi¢os do portfélio. Como implemen-
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tam um escalonamento baseado em reciprocidade, os nés que consomem os servi¢os do n6
p o priorizardo no futuro. Assim, as escolhas que o n6 p faz num dado instante influenciam
as decisOes futuras de escalonamento dos demais, e estas também influenciardo no escalon-
amento do préprio nd p, e assim sucessivamente.

A maior parte da receita recebida da grade é funcdo da reciprocidade das parcerias, ou
seja, da doagdo feita por outros nds que consumiram servigos no passado. Isso significa que
nao é conveniente desenhar uma funcdo “Ordculo” que saiba antecipadamente as receitas
futuras de cada servigo oferecido.

Essa inconveniéncia se sustenta em dois motivos. O primeiro motivo € que, como descrito
acima, a receita futura € influenciada pela escolha atual. Isso significa que ndo € praticdvel
desenhar uma funcdo que saiba antecipadamente quais as receitas futuras, ja que os proprios
resultados futuros dependem das escolhas do né. O segundo motivo é que um né recebe
servicos computacionais em reciprocidade a servicos doados no passado, mas € impossivel
determinar quanto da receita € devido a cada unidade de servido anteriormente doado, bem
como em que instante?.

Para se construir um ordculo “onisciente”, que conheca as receitas futuras em fungao
das sele¢des feitas por um né, ele precisard conhecer os custos dos servigos para cada um
dos nés, bem como suas demandas e seus algoritmos de escalonamento. Além disso ele
precisard conhecer a ordem em que as requisicoes serdo feitas, bem como a ordem em que
serdo atendidas, e por quem.

Ainda assim, a alternativa de implementar o ordculo que mapeia o espago de todas as
possiveis sele¢des e todos os possiveis cendrios decorrentes (cada selecdo descortina um
cendrio especifico) se torna pouco atraente devido a complexidade computacional envolvida.
Por esta razdo, o ordculo ndo poderia lidar sendo com ambientes muito modestos, com pe-
quena quantidade de nds e servicos.

Isso impde uma barreira: ndo sendo possivel implementar um algoritmo de referéncia no
modelo que temos estudado até aqui, precisamos contornar este problema. Para isso, teremos

que definir um outro problema, que guarde certas caracteristicas especiais.

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

Apesar de ndo ser animador estudar a selecao de servicos como um problema de multiplas
mochilas num ambiente distribuido, podemos apresentar uma simplificagdo que, sem perder
de vista o problema, o torna tratdvel metodologicamente [Coélho and Brasileiro 2009].

Como os nés s@o agentes autdbnomos e buscam seu beneficio individual, podemos tratar
o problema de como cada né pode fazer para maximizar seu préprio ganho, sendo que ele
ndo tem controle sobre o que ocorre no restante do ambiente.

Vamos definir o problema como uma variacdo do Problema da Mochila, além de con-
siderar aspectos do Problema da Selecdo de Carteira de Ativos, determinando as seguintes

caracteristicas:

e O no conhece os custos locais de todos os servigos;

e O nd ndo conhece a receita futura de nenhum servico;

e A receita futura de alguns servigos pode fazer seu lucro ser negativo;

e As receitas podem variar ao longo do tempo;

e Ha uma funcdo B que ordena os servicos em fun¢do da receita esperada;

e Ha muitos nds atuando a0 mesmo tempo, € ndo hd como controlar o comportamento

dos demais;

e E um problema iterado, ou seja, ndo basta fazer uma unica selecdo. Sao necessarias

constantes sele¢des ao longo do tempo.

A fungdo B é definida da seguinte maneira: ordena-se os nés pela ordem de reciprocidade
(por exemplo, se o esquema de reciprocidade for a NoF [Andrade et al. 20071, podemos usar
o saldo) e toma-se os servicos que serdo selecionados pelos nés nessa mesma ordem. Os
servicos demandados pelos nds que sdo mais reciprocos sao os que se espera serem os mais
lucrativos, embora ndo se saiba o quanto, e os demais se seguem em seqiiéncia decrescente.

Note que estas restri¢des definem o problema da selec@o de servigos do ponto de vista de
um no, que € o que desejamos resolver. Agora podemos definir uma variacdo do Problema

da Mochila que possui particularidades especificas, como segue.
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Seja um conjunto de n itens, e um vetor de pesos W = wy, ws...w,. Cada item possui
um valor desconhecido, possivelmente negativo e possivelmente varidvel ao longo do tempo.
O vetor Pt = (p'(1),p'(2)...p"'(n)) sdo os valores de cada item no instante ¢. Os itens
deverdo ser postos ou ndo em uma mochila que suporta uma carga maxima igual a c. O vetor
Xt = (a2t 2...al), onde xt € {0, 1} indica quais itens estardo na mochila no instante ¢.

O agente ndo conhece os valores p'(1),p'(2)...p"(n) dos itens, mas dispde da fungdo
B(P") que retorna a lista de itens em ordem decrescente de valor.

O problema, entdo, € encontrar sucessivas sele¢des de itens para colocar na mochila de
forma que o valor da mochila seja maximizado.

Formalmente,

0o n

Maximize / Z pi(j) o | dt
to

0 j=1

sujeito a

n
ij - 2%, < ¢ considerando 2, € {0,1}
=1

Sendo que t; € o instante em que o agente passa a atuar na selecio de servicos,
Vpi(5),1 < j < n, p'(j) é desconhecido. Mas a fungdo B(P') — (ly,ls, ...,1,) onde
0 <1l <nel,..l,) étal que Vi;,lx € (ly,ls,...,1,) se i < k entdo espera-se ter
P(L) = ().

E importante ressaltar que em casos reais o tempo é continuo, ja que os portfélios de
servigos estardo sendo constantemente modificados, € os nés poderdo estar doando ou re-
cebendo servigos uns dos outros. Assim, para lidar com o problema, faremos ainda duas
simplificagdes: o tempo serd discretizado, e haverd um intervalo [t,,%;] de tempo que o
agente terd para maximizar sua lucratividade. Com isso podemos definir a funcao objetivo

como sendo
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7.5 A Metodologia

Dado que a receita futura que um n6 recebe € dada pela doacdo feita por diferentes nds, e
considerando o teorema do Limite Central [Dudley 1978], podemos estimar a receita futura
de acordo com uma distribui¢iio normal. E importante observar, entretanto, que existe uma
chance de que algum servigo oferecido em um turno ¢ ndo seja consumido por outros nos.
Isso acontecerd para um servico s se nenhum dos nés que contém s em 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 servicos diferentes solicitados pelos
nés (doravante chamaremos este valor de tamanho do favor tipico - |F,|), e da quantidade
de servigos que estio sendo oferecidos (isso depende do or¢amento dos nds e dos custos dos
Servigos).

Assim, assumindo que a demanda por qualquer dos servicos € similar, a probabilidade
de um servigo s oferecido por um né p num instante ¢ nao ser consumido por um né k € dada
por (1 — %) Considerando um universo de /N nds, a probabilidade de um servi¢o ndo ser

consumido por nenhum n6 € dada pela expressao () abaixo.

N o
QH |]:|

=1

Seja A, s a receita futura que o servigo s retorna para p em fungio de que p ofereceu
s no turno ¢t. Considerando a probabilidade de um servico ndo ser consumido, este valor é

dado por:

0 com probabilidade €2
Apst = ou
X ~ N(a,0) com probabilidade 1 — )
onde « € a média e o € o desvio padrao da receita futura.
Seja ¢, o custo médio, por servigo, para o no p, de todos os servicos, e 3; 0 orgamento

médio disponivel por turno no turno ¢. Entdo, a quantidade média de servigcos diferentes

B, —h, -
oferecidos pelo n6 p é dada por (%pqp). Além disso, sendo ¢ o custo médio de um
C

P
don o probabilidade de um no estar no estado doando, a

servi¢o em todo o sistema, e sendo p

don

quantidade esperada de nés que estdo doando é dada por p“°"- (N —1), enquanto a quantidade
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de nés no estado recebendo é dada por (1 — p®™) - (N — 1).

Dessa forma, considerando que p esteja oferecendo servigos no turno ¢, a quantidade
esperada de ndés que estdo junto disputando pela doacdo do servigo s, contando com p, é
dada por:

By —Eq

= (V= 1)) —— 1

onde 7 é o custo médio de hardware e h é a capacidade média de hardware no sistema.
Considerando um ambiente de competicdo, a receita gerada por cada servico precisa
ser dividida entre os nés que estdo disputando (os nds que estdo oferecendo o mesmo
servico). Para simplificar, nés definimos C), ; como o custo total para prover cada servigo,
considerando tanto o custo de software (c, ;) quanto o custo de manuteng¢do da estrutura local
(hp - @p). Na Secdo 4.2 hd uma explicagdo mais detalhada destas varidveis.
Assim, o lucro médio gerado pelo servigo s ao ser oferecido pelo né p no turno ¢ é dado

por

7.6 Avaliando Heuristicas

Nesta Se¢do usamos a metodologia proposta para avaliar os algoritmos heuristicos que nds
propusemos no Capitulo 6. Para isto definimos dois limites de comparacdo metodoldgica:
um limite inferior, que € a selecdo feita por um né que nao faz nenhuma consideragdo ao
escolher os servigos oferecidos, e um limite superior que é determinado pelo algoritmo de

referéncia.

7.6.1 Desempenho de um método que faz selecoes aleatorias

Desenvolvemos um modelo simples para medir a performance de um algoritmo trivial de
selecdo de servigos que escolhe aleatoriamente o portfélio. Para fazer isso, é necessario
calcular a receita futura que p obtém quando oferece o servico s num turno .

Considerando a probabilidade de alguns dos servigos oferecidos por um né seja con-

sumido por algum outro, podemos definir uma expressiao para determinar a receita futura
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recebida da grade por um né que seleciona servigos aleatoriamente. Sendo )\, a receita fu-
tura média recebida pelo né p para cada servico provido, e sendo C), o custo médio a que p

estd sujeito para oferecer um servigo, a receita futura do né p é dada por

onde 2 é a probabilidade de um servico nio ser consumido e B? é o orcamento médio dos
noés no turno ¢.

Considerando um ambiente de competicao, e um total esperado de y nds que oferecem
cada servigo, a receita esperada recebida em reciprocidade de cada servigo oferecido é dada

por

7.6.2 Medindo o Desempenho

Executamos simulagdes criando mochilas parametrizadas conforme proposto na descri¢cdo da
metodologia. Cada mochila corresponde a um turno em que o agente deverd fazer uma se-
lecdo de servicos e colher um resultado (que ele desconhece). Desta forma, criamos um
ambiente metodolégico que representa uma comunidade de 50 nds com custo médio de
hardware por unidade computacional 7, = 0.1 e quantidade média de unidades computa-
cionais dos nés ¢ = 10. Os custos de software dos servigos foram escolhidos aleatoriamente
a partir de uma distribuicdo normal X ~ N(0.75,0.25) (considerando que os custos sdo
compostos de muitos diferentes fatores, e também de acordo com o Teorema do Limite Cen-
tral), e o favor tipico de todos os nds sendo composto por dois servicos. A receita gerada por
cada unidade de servico foi calculada usando a média e o desvio padrdo dos valores obtidos
em experimentos reais usando caracteristicas similares e € normalmente distribuida como
X ~ N(10.34,2.5). Finalmente, a probabilidade de um n estar doando é p®" = 50%.
Implementamos um Algoritmo de Referéncia que executa a melhor selecao de Mochila,
bem como as heuristicas Cost-based, Reciprocation-based, RBR e RBR? para serem testa-

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

éncia) podem ser vistos na Figura 7.1.
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Figura 7.1: Lucro das heuristicas. Resultados obtidos usando a metodologia proposta (erro

< 2% com L.C. de 95%)

A performance de todas as heuristicas sdo muito ruins quando comparadas com o algo-
ritimo de referéncia. Esta diferenca pode ser explicada por uma razao simples: o algoritmo
de referéncia conhece os servigos que ndo serdo consumidos em cada instante, e jamais os
oferece. Considerando os parametros que usamos, a probabilidade de cada servi¢o ndo ser
consumido gira em torno de 72.05%.

Note que quando o or¢amento € muito grande (préoximo a 25), o lucro de todas as heuris-
ticas, incluindo o algoritmo de referéncia, comeca a cair. Isto é explicado pelo fendmeno da
“mao invisivel”, conforme predito por Adam Smith em ambientes em que hd competicao.
Como podemos ver na figura 7.2(a), mesmo o algoritmo de referéncia encontra uma receita
maxima que nao é superavel quando o orcamento é muito alto. A explicacao deste fendmeno
€ que, nesses casos, existem muitos nds oferecendo o mesmo servigo e isso diminui a receita
de cada servigo (que é dada por %, porque o valor de y tem uma propor¢ao direta com o
orcamento médio do sistema.

Assim, baseando-nos nesta metodologia, no limite, se todos os nds estdo usando orga-
mentos muito altos, a melhor escolha € ndo oferecer nenhum servico porque a receita vai se

Ap,s,t

tornar muito baixa (lim,_, = 0). Isto é verdade em sistemas reais também, porque
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havendo muitos nds oferecendo todos os servigos, o nimero de doacdes que se conseguira
fazer para cada servico oferecido se torna excessivamente baixo, diminuindo o lucro final

gerado por eles. Neste caso hipotético a melhor escolha seria ndo oferecer nenhum servigo.
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(a) Receita obtida usando a metodologia (erro < 2% (b) Custo obtido usando a metodologia (erro < 2%

com I.C. de 95%) com I.C. de 95%)

Figura 7.2: Custo e Receita obtidos usando a metodologia

A Figura 7.2(b) mostra o custo a que as heuristicas se sujeitam. Os resultados sdo sim-
ilares aos que se vé no Capitulo 6: as heuristicas RBR e RBR? conseguem economizar
uma quantidade expressiva do orcamento, embora percam um pouco da receita e assim con-
seguem alcancar lucros maiores. Estes resultados obtidos pelas heuristicas na metodologia
podem ser vistos mais claramente (um “zoom”) na Secdo 7.7.2.

Efetivamente, pode-se usar esta metodologia a fim de se inferir muitas coisas a respeito
das heuristicas de selecdo de servigo. Todavia, € importante observar o quanto os resultados
alcancados pelas heuristicas neste ambiente estdo proximos dos resultados obtidos por elas

quando operam em ambientes P2P que efetivamente permitem trocas de servicos.

7.7 Validando a metodologia

Esta metodologia funciona a partir da concep¢cdo de um ambiente especifico, em que as
heuristicas sdo imersas € operam da mesma forma que o fariam se estivessem efetiva-
mente trocando servicos. Nao obstante, ainda € necessdria uma investigacdo adicional a
respeito da acurdcia dos resultados obtidos pelas heuristicas quando sdo avaliadas segundo
esta metodologia em compara¢do com os que se obtém em ambientes com multiplos nds
compartilhando multiplos servigos.

Para fazer isso, configuramos dois ambientes: o primeiro, chamado de ambiente
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metodologico € uma implementa¢do do problema simplificado descrito na Se¢ao 7.5. O
segundo, chamado de ambiente real ¢ uma implementacdo do modelo de um ambiente em
que os nds efetivamente trocam servicos usando a NoF como esquema de reciprocidade,
conforme fizemos nos experimentos dos capitulos 5 e 6.

Consideramos um ambiente metodoldgico tao proximo quanto possivel do ambiente real
a fim de obter em um os resultados o mais préximos possiveis dos do outro. Ambos 0s
ambientes foram implementados usando parametros similares: o nimero de nds e servicos,
os custos e as receitas médias dos servigos, a probabilidade de os nés estarem doando, o
or¢camento dos nds e o nimero de servigos no favor tipico dos nds. Todos esses valores sao

os mesmos descritos no Capitulo 6.

7.7.1 Avaliacao Estatistica

Para garantir que os resultados do ambiente real ndo sejam significativamente diferentes dos
resultados do ambiente metodoldgico, € necessdrio garantir dois aspectos: a correlacdo entre
os dados metodoldgicos e reais precisa ser alta e os valores médios nao podem ser muito
diferentes. Para validar esta similaridade entre os dados decidimos executar duas andlises
estatisticas diferentes: o valor P do Teste T, a fim de verificar se os resultados possuem
médias proximas, e Pearson, a fim de verificar se a correlagc@o linear entre os dados reais e

metodoldgicos € positiva.

Tabela 7.1: Resultados do teste de Pearson para Custos, Receitas e Lucros 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 0985 0.755 0.601
RBR? 0975 0.584 0.438

Como podemos ver na Tabela 7.1, todos os resultados de teste de Pearson sdo positivos,
mostrando que o comportamento das heuristicas nos ambientes real e metodoldgico sdo sim-

ilares em todos os cendrios. Os resultados do Teste T mostrados na Tabela 7.2 permite-nos
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ver que a probabilidade de as médias dos dados metodoldgicos e reais serem diferentes é

baixa em quase todos 0s casos e, mesmo nos piores exemplos, € sempre inferior a 45%.

Tabela 7.2: resultados do Teste T para Custos, Receitas e Lucros dos ambientes real e

metodoldgico

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 usada para fazer uma boa predi¢dao
sobre o comportamento das heuristicas, a despeito do fato de que a sua acuricia é menor
quando avaliando heuristicas que usam decisdes “inteligentes”, como a RBR e a RBR?.

Isto acontece porque esses resultados foram obtidos usando uma receita fixa para cada
servico, que foi a receita média que encontramos nas simulagdes descritas no Capitulo 6. De
acordo com aqueles resultados, estabelecemos que a receita seria normalmente distribuida
como X ~ N(10.34,2.5). Ocorre que este valor fixo ndo € constante em todos os experi-
mentos. Com efeito, hd uma receita média para cada heuristica, em cada condi¢do ambiental.

Entretanto, decidimos usar um valor fixo para a receita dos servigos porque em casos reais
serd impossivel antecipar a média e o desvio padrao das receitas dos servigcos sob diferentes
condi¢des ambientais. Todavia, posto que para cada combina¢do cendrio/heuristica existe
uma receita média diferente, repetimos a experiéncia usando um parametro artificial, que
foi a receita média obtida usando cada um dos diferentes or¢camentos. Os resultados sdo
mostrados abaixo

A Tabela 7.3 mostra que a correlacdo se torna mais positiva quando usando médias prox-
imas das que foram encontradas nas condi¢des especificas. Da mesma forma, os resultados
do Teste T na Tabela 7.4 indicam uma probabilidade ainda menor de que os dados reais e
metodoldgicos tenham médias diferentes (sempre < 18%). Note que, infelizmente, é impos-
sivel conhecer previamente estes valores de receita para antecipar os resultados corretos das

heuristicas. Contudo, a metodologia permite predizer o comportamento delas, bem como
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Tabela 7.3: Resultados do teste de Pearson para Custos, Receitas e Lucros dos ambientes

real e metodoldgico 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 00918

Tabela 7.4: Resultados do Teste T para Custos, Receitas e Lucros dos ambientes real e

metodoldgico usando informagdes 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 confrontad-las contra um hipotético seletor

6timo de servigos.

7.7.2 Avaliacao Grafica

Abaixo mostramos graficos emparelhados, fazendo um “zoom” para se ver os resultados
metodoldgicos mais de perto, permitindo uma comparagdo visual entre estes resultados e os

resultados reais.
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Figura 7.3: Lucro: dados dos ambientes real e metodologico

Como podemos ver na Figura 7.3, os lucros finais sdo bastante similares, apesar de a
metodologia haver previsto um lucro mais alto para a heuristica Reciprocation-based quando
usando orcamentos maiores, € um lucro menor quando o orcamento € mais limitado. Esta
diferenca pode ser explicada pela diferenca de valores da receita dos servicos, conforme
mencionamos na Secdo 7.7.1. Note que a diferenca estd principalmente nos resultados da
receita: a receita real (Figura 7.4(a)) € ligeiramente inferior a receita prevista metodologica-
mente (Figura 7.4(b)) para orcamentos mais restritos € o inverso ocorre quando o or¢amento
se torna mais generoso.

A heuristica RB R também apresentou uma leve discrepancia nos resultados com orga-
mentos intermedidrios (entre 5 e 15), e podemos ver nas Figuras 7.4(a) e 7.4(b) que esta
discrepancia se deveu a diferencas nas receitas obtidas.

As heuristicas RBR e Reciprocation-based sdo as que trabalham tentando promover
mais relacdes lucrativas com outros nds e por isso as doagdes que fazem acabam tendo mais

chance de encontrar reciprocidade, o que aumenta o valor médio de receita por servigo doado.
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A heuristica RBR? limita estas relagdes ao restringir o orgcamento, e por isso sua receita por

servi¢o doado varia menos.
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Figura 7.4: Receita: dados dos ambientes real e metodoldgico

Os resultados dos custos mostrados na Figura 7.5 sdo mais acurados para todas as heuris-
ticas, apesar de a previsdo ser que as heuristicas de Restricdo Orcamentdria fossem ligeira-
mente mais perdulérias (Veja a Figura 7.5(b)) do que e efetivamente acabaram se revelando

(Veja a Figura 7.5(a)).
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Figura 7.5: Custos: dados reais e metodoldgicos

7.8 Discussao

Mostramos que o problema da sele¢do de servicos € uma variagdo de um problema classico

que € estudado nas Ciéncias EconOmicas: a selecdao de Carteira de Ativos. Apesar de entre
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os dois problemas haver uma distancia considerdvel, alguns aspectos os aproximam; par-
ticularmente a correspondéncia entre os pares (investidor,ativos) no primeiro dominio com
(no,servicos) no segundo. Além disso, se o problema da selecao de carteiras for tomado per-
petuamente - caso em que o investidor precisa fazer multiplas sele¢des ao longo do tempo
tentando maximizar a lucratividade acumulada - ele se assemelha ainda mais ao caso dos
nos, que convivem por tempo indeterminado numa comunidade, consumindo e oferecendo
recursos, mas mantendo sua lucratividade a mais alta possivel. Uma variacdo do problema
da carteira de ativos propde que o investidor, apesar de desconhecer o valor exato da rentabil-
idade futura de um investimento, tem acesso a uma ordem de rentabilidade, que classifica
os ativos de acordo com a lucratividade que se espera deles. Isso é uma particularidade rel-
evante, ja que os nos podem fazer uma classificacdo semelhante usando o saldo dos demais
para ordenar os Servigos.

Sob um outro ponto de vista, mostramos que o problema da selecdo de servigos tam-
bém possui afinidades com variacdes de um problema da Ciéncia da Computacdo, que € o
Problema da Mochila. A relacdo € simples de ser mostrada, associando a capacidade da
mochila com o or¢camento dos nds, os itens da mochila aos servicos que podem ser ofere-
cidos, os valores dos itens ao lucro obtido pela doacdo dos servicos, e os pesos dos itens
aos custos dos servicos. Dessa forma podemos abordar, metodologicamente, o problema da
selecao de servigos da forma em que trabalhos correlatos fazem com o problema da mochila:
usando um algoritmo de busca exaustiva para servir de referéncia, e as abordagens propostas
sdo comparadas com esse algoritmo a fim de medir a qualidade de suas solugdes.

A fim de usarmos uma abordagem similar no estudo do problema da selecao de servigos,
definimo-lo do ponto de vista de um tnico nd, que nao tem controle sobre os demais nem
sobre os aspectos ambientais da propria comunidade em que ele convive. Dessa forma,
podemos definir um algoritmo de referéncia que conhece as receitas futuras dos servicos, e
consegue fazer a melhor escolha. Além desse algoritmo de referéncia, estabelecemos ana-
liticamente a performance de um né hipotético que seleciona os servigos aleatoriamente.

Medimos o desempenho das heuristicas e constatamos que elas ficam muito distantes da
performance do algoritmo de referéncia devido ao fato de elas nao terem como antecipar se
um dado servigo serd ou nao consumido.

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

Avaliamos ainda a acurécia dos resultados desse modelo quando comparados aos resul-
tados que sdo obtidos por nds quando operam em ambientes reais com troca de servico.
Para observar esses aspectos, definimos experimentos em que pudemos observar varios nos
convivendo de fato sob diferentes condi¢cdes ambientais de ambientes P2P com multiplos

servigos e repetimo-los usando a metodologia a fim de comparar os resultados.



Capitulo 8

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste capitulo apresentaremos as conclusdes de nosso trabalho, ilustrando as contribui¢des
apresentadas. Além disso, mostramos os trabalhos que podem ser desenvolvidos a partir, e

em conseqiiéncia deste.

8.1 Conclusoes

Num ambiente P2P hd um principio bésico de que os nés atuem tanto no papel de provedores
quanto no de consumidores de servigos. Isso garante a escalabilidade e a qualidade dos
servigos providos pelo préprio sistema.

Entretanto, tomados como agentes autdnomos que sao, os nds precisam ter interesse de
permanecer no sistema. Em termos econdmicos, a quantidade de benesses resultantes da con-
vivéncia numa comunidade precisa superar o investimento necessdrio para permanecer nela.
Em outras palavras, o ambiente precisa ser lucrativo. Caso o ambiente nao seja lucrativo, os
nés se desinteressarao e isso pode inviabilizar o sistema como um todo. Considerando am-
bientes baseados em reciprocidade, e em que hd multiplos servicos sendo trocados, os nds
precisarao encontrar sua lucratividade a partir do retorno dado pelos demais que consumiram
Seus servicos.

Este trabalho descortina o mundo em que os nds compartilham miltiplos servicos num
ambiente baseado em reciprocidade, buscando maximizar sua lucratividade e, assim, viabi-
lizar a existéncia do proprio ambiente.

Mostramos aqui que os servigos possuem custos e receitas variados entre os nds, posto

105
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que as caracteristicas operacionais e ambientais determinam condig¢des diferentes para man-
ter a infra-estrutura e disponibilizar servi¢os na comunidade.

Dessa forma, as selecdes de servicos se tornam o principal meio de os nds obterem re-
cursos da comunidade. Selecionar os servigos que sejam consumidos pelos nés com os quais
as parcerias sejam mais lucrativas trard resultados mais interessantes. Conforme evidéncias
mostradas neste trabalho, dentro da infinidade de selecdes possiveis, a amplitude de lucra-
tividade resultante também € muito grande, o que impde o uso de critérios para selecao de
Servigos.

Isso nos permite afirmar que os nds efetivamente precisam se preocupar em definir méto-
dos para a selecao do portfélio de servicos, sendo esta a tinica maneira pela qual eles podem
melhorar sua lucratividade. Nesse sentido, definimos dois grupos de métodos: os que im-
plementam heuristicas baseadas no modelo do sistema e os que implementam heuristicas de
restricdo or¢amentdria usando uma abordagem de subida de colina. Neste segundo grupo
ainda podemos identificar uma implementacdo que utiliza o reinicio aleatério para evitar
pontos de 6timo local.

Contudo, ja que os algoritmos que os nds usardo para selecionar servigos precisarao
ser baseados em heuristicas, e considerando também que o problema pertence a classe
NP-Dificil, torna-se necessario definir uma abordagem alternativa que permita uma avali-
acdo da qualidade dos algoritmos de selecao.

Em problemas de otimizagdo com alta complexidade computacional, tipicamente usa-se
um método de busca exaustiva pela solucdo 6tima como algoritmo de referéncia para avaliar
as solugdes heuristicas que sdo consideradas. Porém, no mundo da selecao de servigos em
ambientes P2P essa alternativa se torna invidvel devido ao alto custo computacional en-
volvido, mesmo quando considerados sistemas com dimensdes bastante modestas.

Para lidar com isso, apresentamos a definicdo de um problema hibrido, forjado em parte
pelo formalismo do problema da selecdo de carteira de ativos, que é estudado em Economia,
e usando a metodologia de avaliacdo tipica para as abordagens do problema da mochila, que é
estudado em Ciéncia da Computagdo. Encapsulando em equacdes probabilisticas os aspectos
externos ao agente que esta selecionando servicos, este novo problema possui a caracteristica
de ser tratdvel metodologicamente via algoritmo de referéncia, ao mesmo tempo em que

preserva, para o agente que estd sendo avaliado, as mesmas propriedades do problema da
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selec@o de servicos quando considerado em ambientes P2P reais.

Evidenciamos, com a aplicac¢do desta metodologia, que apesar de garantir a lucratividade
necessdria para manter o interesse dos nés em permanecer no sistema, o desempenho das
heuristicas ainda estd muito aquém do maximo possivel. Além disso, podemos afirmar que,
nos cendrios estudados, as heuristicas de restricio or¢amentaria superam quaisquer das de-
mais heuristicas testadas, ja que estas encontram uma melhor relagc@o custo-beneficio. Além
disso, ao introduzirmos um mecanismo de reinicio aleatdrio, conseguimos deiminuir as per-

das decorrentes do fendmeno de maximo local.

8.2 Trabalhos futuros

Neste trabalho, debrucamo-nos sobre um aspecto bem especifico do ambiente, que tem um
forte impacto no comportamento das heuristicas: o orcamento dos nés. Com efeito, variando
o orcamento médio dos nés pudemos observar como as heuristicas operam quando a concor-
réncia pela oferta dos servicos aumenta ou diminui, e quando hd muita ou pouca flexibilidade
para a selecao de diferentes portfélios de servigo.

Um dos trabalhos imediatos que ocorrem como conseqiiéncia desta pesquisa € a verifi-
cacdo do comportamento das heuristicas quando submetidas a outras varia¢des de condi¢des
ambientais. Pode-se definir experimentos para avaliar como elas se comportam quando a
contengdo do sistema varia, desde ambientes em que existam muitos nds solicitando servigos
e poucos nds oferecendo até ambientes onde o inverso se dé. Pode-se investigar também o
impacto que a variagdo da quantidade total de nés do sistema provoca no desempenho das
heuristicas, bem como a varia¢do da quantidade de servigcos. Finalmente, pode-se observar o
que acontece caso a quantidade de servicos solicitado pelos nds - o tamanho do favor tipico
- varie.

Considerando o estdgio atual desta pesquisa, verificamos que ainda € possivel melhorar
bastante o desempenho dos métodos heuristicos de selecdo de portfolio de servigos, e isto
pode ser feito ao nos basearmos em duas estratégias, ndo necessariamente disjuntas.

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

mance, podem ser ferramentas tteis na concep¢ao e desenvolvimento de métodos para se-
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lecao de servicos. As heuristicas de restricdo or¢amentdria que apresentamos aqui podem
ser consideradas os primeiros embrides desta investigacao.

Da mesma forma, considerando que estamos lidando com um ambiente colaborativo,
pretendemos implementar heurfsticas associativas, onde os nds trabalhardo juntos para en-
contrar a melhor selecao de servigos de cada um deles, permitindo o uso de alguns métodos
de otimizacdo que podem ser melhor implementados em sistemas multi-agentes, como o

Enxame de Particulas e os Algoritmos Genéticos.
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