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RESUMO

Atualmente, nos Sistemas de Reputacdo existentes, os futuros parceiros sdo selecionados
baseando-se apenas nos seus valores de reputacdo que sdo calculados de acordo com o seu
comportamento como provedor de servigo. Estes sistemas incentivam tanto o célculo e o
armazenamento dos valores de reputacdo dos parceiros quanto a disseminacgdo destes valores
entre os agentes. A avaliagdo feita pelos parceiros sobre o comportamento de um determinado
agente pode ser usada por um terceiro para seleciona-lo ou descarta-lo em interacfes futuras.
Sabendo que os agentes em um Sistema Multi-agente necessitam interagir para atingir seus
objetivos e 0s objetivos globais do sistema, um agente deve se preocupar em ter um bom valor
de reputacdo para poder participar de futuras interacdes. No entanto, um agente que tem a
intencdo de participar de futuras interacdes pode testemunhar ndo s6 sobre a qualidade dos
servicos prestados dos seus parceiros, mas também sobre como 0s seus parceiros avaliaram o
seu comportamento e como tais informacgdes podem ser transmitidas para outros agentes que
poderdo utiliza-las para selecionar seus parceiros. Nesse contexto, este trabalho propGe trés
mecanismos capazes de (i) ajudar o agente a identificar tendéncias de julgamento de um agente
ao avaliar o comportamento de seus parceiros; (ii) estimar o futuro valor de reputacdo que o
agente provavelmente recebera apds interagir com tal parceiro; e (iii) calcular o real valor de
reputacao do parceiro levando em consideragdo sua reputacdo como provedor de servi¢o e como
avaliador dos seus parceiros. Para avaliar se 0 agente pode ser selecionado ou ndo como um
futuro parceiro, o agente que utiliza esta abordagem associa a qualidade dos servicos prestados
pelo agente com a reputacdo que recebera se interagir com tal parceiro. A abordagem foi

avaliada por meio de um cenario de e-commerce.

Palavras-chave: Sistemas Multi-agentes, Sistemas de Reputacdo, Reputacdo, Avaliacao,

Parceiro, Padrdo Comportamental; Provedor de Servico.



ABSTRACT

Currently, in nowadays reputation systems, future partners are selected based only on their
reputation values that are calculated according to their behavior as service provider. These
systems encourage not only the calculation and storage of the reputation values of the partners
but also the spread of these values among agents. The evaluation made by an agent about the
behavior of its partners can be used by a third party to select it or discard it in future interactions.
Knowing that agents in a multi-agent system need to interact to achieve their goals and the
overall objectives of the system, an agent must have a good reputation value in order to be
selected in future interactions. However, an agent who intends to participate in future
interactions can witness not only about the quality of services from our partners, but also about
how their partners rated their behavior and thus such information can be transmitted to other
agents can use them to select their partners. In this context, this paper proposes three
mechanisms able to (i) help on the identification of behavioral patterns of a future partner when
it evaluates the behavior of its partners, (ii) estimate the future reputation value that the agent
will probably receive after interacting with such partner and (iii) to calculate the real value of
the partner's reputation considering its reputation as service provider and its reputation as
evaluator of their partners. To evaluate if the agent can be chosen or not as a future partner, the
agent that uses this approach combines the quality of services provided by the agent with the
reputation that it will receive if interacts with such a partner. The approach was evaluated

through of an e-commerce scenario.

Keywords: Multi-agent Systems, Reputation Systems, Reputation, Evaluation, Partner,

Behavioral Pattern; Service Provider.



LISTA DE ILUSTRACOES

Figura 1: Modelo geral de ageNnte .........cocvoieiieiicie i 23
Figura 2: Diagrama de uma arquitetura belief-desire-intention genérica..............ccccceevvervennnne 25
Figura 3: Padrdo de comportamento NOrMal ............ccooviieiiiiiiniiee e 58
Figura 4: Padrdo de comportamento FUId0 ........cc.eeierieiieieieeese e 59
Figura 5: Padrdo de comportamento teNdENCIA ..........cccveveieeiiiiieiieie e 61
Figura 6: Padrdo udanca de COMPOITAMENTO .......c..eivveiieeieieeie e se e se e sra e 63
Figura 7: Padrdo de comportamento aleatOrio...........ccevvrirerieiireiieiee e 64
Figura 8: Diagrama de classe do mecanismo RAVPAC ... 73
Figura 9: Diagrama de sequencia do processo estima reputacao final .............cccccevvviieinennnne 75
Figura 10: Diagrama de atividade do processo identifica o padrdo comportamental .............. 77
Figura 11: Diagrama de atividade do processo calcular reputagdo estimada.............cc.ccoeeene 78
Figura 12: Diagrama de atividade do processo calcular grau de certeza............ccccooccvervnnnnnns 80

Figura 13: Diagrama de classe demonstrando o uso do mecanismo RAVPAC pela classe

310 ] (307 oY PSRRI 81
Figura 14: Diagrama de atividade para o célculo da reputacdo provedor de servi¢o da classe
EST ] 11T To SRR 81
Figura 15: O agente compra o livro do vendedor de maior reputacdo final...............c.ccccuenee 90

Figura 16: Reputacdo provedor de servico e reputacdes finais dos vendedores — 1° momento do

(o10] 00T o] 2o (o] 0012 T TP PSPPI PP 98
Figura 17: Reputacdo provedor de servigo e reputacdes finais dos vendedores - 2° momento do
(070] 0] 0] 2= To o] 01220 OSSO 99
Figura 18: Reputacdo estimada e reputacdo recebida - 1° momento do comprador 02.......... 101
Figura 19: Reputacéo estimada e reputagéo recebida - 2° momento do comprador 02.......... 101

Figura 20: Reputacéo provedor de servigo e reputacdes finais dos vendedores - 1° momento do

(070] 101 0] = To (o] a0 ZZ SRS RPOPOSN 103
Figura 21: Reputacdo provedor de servico e reputacdes finais dos vendedores - 2° momento do
(o10] 00T o] 2o (o] 0022 PRSP TP PRSI 104
Figura 22: Reputacéo estimada e reputagéo recebida - 1° momento do comprador 04.......... 105
Figura 23: Reputagéo estimada e reputacéo recebida - 2° momento do comprador 04.......... 106

Figura 24: Reputacdo provedor de servigo e reputagdes finais dos vendedores -1° momento do

(o10] 00T o] 2o (o] 001 T TR PSP TP PRPROIN 107



Figura 25: Reputacdo provedor de servico e reputacdes finais dos vendedores — 2° momento do

(o10] 00T o] 2o (o] 001 T PRSP TP PP PRPROON 108
Figura 26: Reputacdo estimada e reputacédo recebida - 1° momento do comprador 06.......... 109
Figura 27: Reputacdo estimada e reputacédo recebida - 2° momento do comprador 06.......... 109

Figura 28: Reputacdo provedor de servigo e reputacao recebida - 1° momento do comprador 11



LISTA DE TABELAS

Tabela 1: Aspectos Diferenciados dos Sistemas de Reputacdo e Modelos de Defesa que

Detectam AValiaCleS INJUSLAS........ccveiuiiieiieieiie et e et esreenee s 47
Tabela 2: Quadro Comparativo dos Sistemas de RepUtaGa0............ccvvrereeieieiese e 50
Tabela 3: Quadro Comparativo das Propostas para Detectar Avaliagdes Injustas................... 51
Tabela 4: CV e CVIs do comportamento NOrMal ...........cccoevieiiiie i 59
Tabela 5: CV e CVIs do comportamento FUId0 .........ccveiverieiieie e 60
Tabela 6: CV e CVIS retirando 0 FUIHO .....cvevveiiiiiiiiceceee e 60
Tabela 7: CV e CVIs do comportamento teNdBNCIA...........ccoeeereerieiiiniieie e 61
Tabela 8: CV e CVIs retirando a teNABNCIA..........covvierieieierieie e 62
Tabela 9: CV e CVIs da mudancga de comportamento ...........ccccvevueiieeieeriesieseenie e 63
Tabela 10: CV e CVIs apds a mudanca de CoOmMpPOrtamento.........cceveerereeereresesesieneeeseenenns 63
Tabela 11: CV e CVIs do comportamento aleatorio ...........ccoevvrerieireneneine e 64

Tabela 12: Comparacéo entre 0s casos particulares que estima a reputacdo e o grau de certeza

.................................................................................................................................................. 69
Tabela 13: Padrdes de comportamento dos VENEUOrES.........c.ooveveriereeriesieseeie e nee e 85
Tabela 14: Caracteristicas d0S VENUEUOIES ..........cuieririririeiee et 85
Tabela 15: Fatos que 0s agentes participaram na SIMUlaCao0 ............cccevveveeieieenecie e 90
Tabela 16: Reputacdes sob ponto de vista do comprador 02 (1° momento) ...........cccccvevveeneee. 97
Tabela 17: Reputagdes sob ponto de vista do comprador 02 (2° momento) ..........ccocevervrenne. 98
Tabela 18: Reputagdes finais sob ponto de vista do comprador 02 (2° momento) ................ 100
Tabela 19: Reputacdes sob ponto de vista do comprador 04 (1° momento) ..........ccccceeveenene 102
Tabela 20: Reputacdes sob ponto de vista do comprador 04 (2° momento) ..........ccccceeeveenene 103
Tabela 21: Reputagdes finais sob ponto de vista do comprador 04 (1° momento) ................ 104
Tabela 22: Reputagdes finais sob ponto de vista do comprador 04 (2° momento) ................ 105
Tabela 23: Reputacdes sob ponto de vista do comprador 06 (1° momento) ..........cccceeeveenene 106
Tabela 24: Reputacdes sob ponto de vista do comprador 06 (2° momento) ..........c.ccceeeveenene 107
Tabela 25: Reputagdes finais sob ponto de vista do comprador 06 (2° momento) ................ 108
Tabela 26: Reputagdes sob ponto de vista do comprador 11 (1° momento) ..........ccocevvrvrenne 110
Tabela 27: Reputacdes sob ponto de vista do comprador 11 (2° momento) ..........ccceeeeveeennene 110
Tabela 28: Reputacdes sob ponto de vista do comprador 16 (1° momento) ...........ccceeeeeneene 112
Tabela 29: Reputagdes sob ponto de vista do comprador 16 (2° momento) ..........c.ccocevvreene 112

Tabela 30. Descricéo sobre limitagdes do mecaniSmo Proposto.........ccccveververeereenererereninas 114



LISTA DE QUADROS

Quadro 1: Gramatica AgeNtSPEAK(L) ...ccoveveiieiieieiiesie e 30
Quadro 2: Rotina da classe RAVPAC para calcular a reputacdo final............cccccoovevviieinnne. 78
Quadro 3: Rotina da classe Ruido para identificar o padrdo comportamental ................cc....... 79
Quadro 4: Rotina da classe Ruido para calcular reputacao estimada..........c.ccoceveevreieriinnnnenn 81
Quadro 5: Rotina da classe Ruido para calcular grau de certeza da reputacao estimada........ 82
Quadro 6: Rotina da classe SolucaoA para calcular a reputacédo provedor de servico............. 84
Quadro 7: A classe TeSAMECANISITNO .....cc.eeveiierireieseenie e e sie e e ste e sreesre e s e steeneesreeees 85
Quadro 8: Executavel da classe TestaMeCaniSMO..........c.cccveivevieeieieeiiecie e 86
Quadro 9: O projeto EStimaReputaCan.MaS2) ........c.ccvveiuriieiieiiieieceesie e sre e 93
Quadro 10: A biblioteca MECTAVPAC ......cceeveiieiiicie ettt 94
Quadro 11: Extenséo da biblioteca de agdes internas do JasoN ..........cccevvveervereseeneerieseeens 95
Quadro 12: Parte do cddigo da agdo interna reputacaofinal .............ccccoeevviveieiiieic v 96
Quadro 13: Parte do cddigo que implementa o agente “comprador 07" ..........ccccoveiieenieninnne 96

Quadro 14: Execugdo do SMA Estima Reputacao na visdo do agente “a”..........cccccvvvevinnnnn 97



1.1

1.2

1.3

14

1.5

2.1

2.1

211

2.1.2

2.2

221

2.2.2

2.2.3

3.1

3.2

3.3

331

3.3.2

3.3.3

3.34

3.35

3.3.6

SUMARIO

T (0T [N o7 T TSR 16
PRODIEIMAL ... 17
HIPOTESE. ...ttt ettt b ettt sb et b bbb 18
ODJBEIVOS. ...ttt bbbt b bt 18
VLYoo o] [o] o T VOSSR SRS 19
Organizagao A0 tEXI0.......eiuiiieieiie sttt e et et s reeste e sreesreenre e 20
REFErenCial TEOMICO. ... .c.eiuiiiiieiiiieeie e 21
ESLALISTICA. 1. veveeeeeeeet et 21
Medidas de EstatistiCas DESCIItIVAS. ..........coeirirririeiiiseiei e 21
Medidas A8 POSIGAD. .........ccueieeiieeieete sttt te e esreeneene s 22
Medidas de DISPEISAQ. .......cc.eiuiriiririeiieieie ettt eneas 23
SIStEMAS MUITI-AGENTES. ..o 25
ArQUITETUIA BD ... 26
A Linguagem AgentSPEaK(L).......c.coiiieiieiicieiiece e 28
O INTEIPretador JASON. .......c.vieiieierie ettt bbbt 30
Modelos de Reputagdo em Sistemas Multi-Agentes.........ccvevveerieerienieseere e s 32
ConCeito de CONFIANGA. ... ..c.ecveiieie et ne e 32
CoNCeIt0 de REPULAGAD. .......c.eeveirieiieeiectec sttt te et be e sre e ens 32
Modelos e Sistemas de REPULAGAD. ..........coveriiririirieieiee e 33
REGRET (SABATER; SIERRA, 2002) ......cooiueiieiiee e eie e 34
Abordagem proposta por (WHITBY; JOSANG; INDULSKA, 2005).........cccccevvennee. 37
FIRE (HUYNH; JENNINGS; SHADBOLT, 2006) ......cccoceriueiieiienienieenieeie e 38
TRAVOS (TEACY @t al, 2006) ........oovereeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseee s 40
Personalized (Zhang; Cohen, 2008)..........ccccuiiiiiiinieiesisi e 42

Abordagem proposta por (YANG et al, 2009) ........cccceviviiieiiie e 44



3.3.7

3.3.8

3.3.9

3.4

3.5

4.1

411

4.1.2

4.1.3

4.1.4

415

4.2

421

4.2.2

4.2.3

4.2.4

4.2.5

4.3

5.1

5.1.1

512

5.1.3

5.14

5.15

TAUCA (LIU; SUN, 2010).....coeeoeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeeseeeseeseeeeseeseesseese s eeses e 45
ICLUB (LIU @t @l, 2011) ..o eee e 46
Qualidade Repositdrio (HK; SINGH, 2013) ......ccccceiiiiieiieiece e 47

Comparando as abordagens ProPOSLAS ..........cceevereerreiiierieereseeseesie e sree e resreesneens 50
O diferencial da N0Ssa abOrdagem ........c.oiieiiiiiiie e 47
O MecaniSMO RAVPAC. ...ttt 57

Mecanismo para Estimar o Padrdo de Comportamento...........cccecveeeereeriesieeseeneene 59

INOIMIAL ...ttt n e 60
RUTTO. ettt ettt b et b et et ne s 61
TONOABNCIA. ..ttt bbbttt b et nb e 62
Mudancga de COMPOITAMENTO..........ccueivieieiiece e sre e 64
N [ 10 ] [0 T TP PSP PP PR PP PPTURPPPPRR 66
Mecanismo para Estimar o Futura Valor de Reputagao.............ccocovvvvriiiicicicneninnn 66
INOFMILL ..t b ettt e et e bbb 67
RUTTO. ettt 67

TENOBNCIA. ...t bbbttt 68
Mudanca de COMPOITAMENTO..........ocviiiriiiieieieet ettt 68
FY [=T: (o] o RSP PRP 69
Célculo da ReputaGao FiNal..........ccocoiiiiiiiiiceee s 69
Especificacdo e implementacdo do mecanismo RAVPAC.........ccccceevieeveivicveecnene, 73

Especificacao e implementacao...........cccciveieieiiieieee e 73
ViS80 geral d0 MECANISIMO. .....c..oiuiiiiiiiieiei ettt bbb 73
Estrutura 10gica das ClaSSES.........couiiiiiiiiiiiiieiee s 74

Sequencia dos eventos para calcular a reputacao final...........ccccccooeiiiiininicnee, 76
Detalhamento dos passos executados para calcular a reputacgdo final......................... 78

Exemplificando 0 USO do mecanismo RAVPAC..........ccooeiiinennene e 82


http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/author_form?author=HK,+J&fullauthor=HK,%20Jnanamurthy&charset=UTF-8&db_key=PRE
http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/author_form?author=Singh,+S&fullauthor=Singh,%20Sanjay&charset=UTF-8&db_key=PRE

6 Aplicacdo do mecanismo RAVPAC em uma sociedade de agentes...........ccovvvevevreenvennnns 87

6.1

6.2

6.2.1

6.3

6.3.1

6.4

6.4.1

6.4.2

6.4.3

6.4.4

7

7.1

7.2

7.3

8

8.1

8.2

8.3

8.4

O Problema PrOPOSTO. ........coiiieieieieiiesiese et 87
Compradores que utilizam 0 MECANISMO.........c.civeiieiieieeie e 89
Passos executados pelos compradores que utilizam 0 mecanismo.............ccccovevveennene. 90
Compradores que N30 Utilizam 0 MECANISIMO. .........cveierierierierierie e 92
Passos executados pelos compradores que ndo utilizam 0 mecanismo.............c.ce..... 92
Construindo uma sociedade de agentes N0 JASON.........c.ccvveereerieiieeieereeseese e 93
Tecnicas e ferramentas UtHHIZadas...........cocvveiiiiiiiiiine s 93
BibDlIOtECA MECTAVPAC. ... et 94
AACOBS TMEEITIAS. ...ttt bbbttt nb bbbt e 94
IMplementacao dOS AQENTES.........ccvevi it sre e sne s 96
Experimentos e analise dos resultados............cccevveveiieiiccc s 98
Pontos de vista dos agentes que utilizam 0 MeCaniSMO..........ccevververeieereneeseeneenns 99
Pontos de vista dos agentes que ndo utilizam 0 MecanismMO.........cccccevvververeeseeenn. 112
Limitagcdes da abordagem..........ccocviieeiieiie i 115
Conclusdo e Trabalnos FULUIOS...........couiiiiiieee e 117
ResUMO do trabalno...........coveiii e 115
CONITTDUIGOBS. ...ttt bbb 118
LIMITAGOES. ...ttt bbbt 119
TraDAIN0S FULUIOS. .....eouieieieicieciee ettt 120

R B O ENCIAS. ... ettt e e e e et e e e e e e e et e e e e e e e ————aaaas 122



16

CAPITULO 1 - INTRODUCAO

Agentes de software séo tipicamente entidades interativas (i.e., capazes de interagir
através de troca de mensagens com outras entidades), autbnomas (i.e., possuem capacidade de
tomar suas proprias decisdes) e orientadas a objetivos (i.e., capazes de selecionar as tarefas que
irdo executar com o intuito de atingir seus objetivos). Por serem entidades autbnomas e
orientadas a objetivos, suas intengdes e acdes sao de certa forma imprevisiveis do ponto de vista
do sistema (JENNINGS 1999; ESTEVA et al, 2004).

Para atingir seus objetivos e os objetivos globais do Sistema Multi-agentes (SMA)
onde estdo inseridos, 0s agentes frequentemente necessitam interagir provendo e requisitando
servigos e recursos. Sendo entidades autbnomas e geralmente heterogéneas (i.e., entidades
desenvolvidas por diferentes desenvolvedores) diversos mecanismos vém sendo propostos na
literatura para ajudar os agentes a selecionarem seus futuros parceiros. Quando um agente
confia, por exemplo, a execucdo de um servico a outro agente, este pode trair essa confianca
nédo executando o servigo de maneira esperada. Devido ao tamanho de tais sistemas, 0s agentes
podem ser obrigados a interagir com agentes com 0s quais eles pouco interagiram e que,
portanto, pouco conhecem ou ainda com o0s quais nunca tenham interagido e que, portanto, ndo

sabem como se comportam quando requisitados para prover um servigo ou fornecer um recurso.

Com o objetivo de ajudar os agentes na selecdo de seus futuros parceiros, estdo
disponiveis na literatura diferentes Sistemas de Reputacdo (YANG et al, 2009; LIU; SUN,
2010; LIU et al, 2011; NOORIAN; MARSH; FLEMING, 2011 e HK; SINGH, 2013). Esses
sistemas auxiliam os agentes na avaliagdo do comportamento dos seus parceiros de interacdo e
na coleta, distribuicdo e agregacdo destas informacgdes. Em virtude disso, esses sistemas
auxiliam os agentes a decidirem em quem confiar, motivam o bom comportamento dos
participantes e procuram controlar a participacdo daqueles que sdo considerados desonestos
(L’OPEZ; LUCK; D’INVERNO, 2002).

As avaliagdes que os agentes recebem refletindo seus comportamentos nas interagdes
com seus parceiros recebem o nome de reputagdo. Quanto maior a reputacdo de um agente
como provedor de um determinado servico, maior a chance deste agente prover um bom servico
em futuras interagdes. A reputacdo de um agente pode ser avaliada por outros agentes e cada
agente possui seu proprio ponto de vista em relacdo ao comportamento dos parceiros nas

interacdes.


http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/author_form?author=HK,+J&fullauthor=HK,%20Jnanamurthy&charset=UTF-8&db_key=PRE
http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/author_form?author=Singh,+S&fullauthor=Singh,%20Sanjay&charset=UTF-8&db_key=PRE
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1.1 PROBLEMA

Embora os Sistemas de Reputagéo atuais fornecam diferentes maneiras para avaliar e
coletar a reputacdo dos agentes, o valor de reputacdo calculado é o Unico mecanismo que 0s
agentes possuem para ajudar na selecdo dos parceiros. Os futuros parceiros sao selecionados
baseados somente nos valores de reputacéo que séo calculados de acordo com a qualidade dos
servicos prestados. No entanto, esta ndo € a Unica métrica importante para ser utilizada quando

se seleciona um futuro parceiro.

Note que os Sistemas de Reputacao estimulam a disseminacao de valores de reputacao
entre os agentes. A avaliagéo feita pelos parceiros sobre o comportamento de um determinado
agente pode ser usada por um terceiro para seleciona-lo ou descarta-lo em interacdes futuras.
Sendo assim, é importante ter um bom valor de reputacdo para poder participar de futuras

interacdes colaborando com outros agentes e ser capaz de atingir os objetivos.

Portanto, um agente que precisa interagir com outros agentes necessita ndo sé se
preocupar com a qualidade do servico que ele presta, mas, também com a maneira com a qual
0S seus parceiros avaliam o seu comportamento. Mesmo fornecendo um bom servico, seu
comportamento pode ser avaliado de maneira injusta e a sua (ma) reputacdo, depois de
disseminada para outros agentes, pode prejudicar a sua selecdo em futuras interagdes. Dessa
forma, ao selecionar um futuro parceiro, € necessario ndo so se basear na reputacdo deste como
provedor do servi¢co, mas, também na sua reputacdo como avaliador do comportamento dos
seus parceiros. Juntando o comportamento estimado do agente como avaliador e como
prestador de servico, um agente pode tomar uma decisdo mais precisa ao escolher os seus

futuros parceiros.

Dessa forma, no contexto desta dissertacdo, pretende-se investigar a seguinte questao:
como auxiliar um agente a selecionar seu parceiro considerando ndo somente a sua reputacao
como provedor de servico, mas, também, como avaliador do comportamento dos seus

parceiros? Esta questdo maior foi subdivida em 03 outras questdes:

a) Como descobrir o padréo de comportamento utilizado pelo possivel futuro parceiro
ao avaliar o comportamento dos agentes com 0s quais interagiu?

b) Como estimar a reputacdo que o agente que utiliza a abordagem recebera ao
interagir com o possivel parceiro?

c) Como calcular a reputacdo final do possivel futuro parceiro unindo a reputagéo

como provedor de servico e a reputagdo como avaliador?
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1.2 HIPOTESE
Respondendo aos questionamentos da sec¢do 1.1, obtivemos as seguintes hipoteses:

a) Se forem aplicados mecanismos (através de métodos estatisticos com analises de
graficos) para avaliar os varios julgamentos feitos por um agente sobre o
comportamento dos seus parceiros, tomando como base 0 mesmo tipo de interagao
com a qual o agente deseja interagir, poderemos descobrir padrdes de
comportamento nas avaliagdes dos agentes. Ou seja, sera possivel verificar se o
agente esta sendo coerente na avaliacdo dos seus parceiros, se esta beneficiando ou
prejudicando algum parceiro ou ainda se suas avaliagdes sobre 0 mesmo tipo de
comportamento séo aleatorias;

b) Ao analisar o padrdo comportamental do agente pela forma como ele avalia seus
parceiros e através das avaliaces julgadas por este agente, podem ser aplicados
algoritmos para estimar a reputacdo que um agente que utiliza a abordagem podera
receber se interagir como o agente analisado;

c) No caélculo da reputacdo final podem ser aplicados pesos nas duas reputacdes
(reputacdo como provedor de servico e reputacdo como avaliador). O agente,
utilizando o mecanismo, devera aplicar pesos nas reputaces de acordo com seu
ponto de vista ao escolher o melhor parceiro. Por exemplo, se o0 agente considerar
que a avaliacdo que deve receber é mais importante do que o servigo prestado, este

agente deve aplicar maior peso no valor da reputacdo como avaliador.

Neste contexto, este trabalho propde trés mecanismos: (i) um para ajudar o agente a
identificar como o outro agente avalia 0 comportamento de seus parceiros; (ii) outro mecanismo
que estima o valor de reputacdo que o agente recebera se ele interagir com tal avaliador e; (iii)
um mecanismo que calcula a reputacdo final de um agente baseado em duas reputacfes

(reputacdo como provedor de servico e reputacdo como avaliador).

1.3 OBJETIVOS

O objetivo principal dessa dissertacdo foi o desenvolvimento do RAVPAC: um
mecanismo que calcula a reputagdo de um agente de software, considerando néo sé a reputacdo
do agente como provedor de servico, mas também a forma como ele avalia seus parceiros em

uma dada situacéo.

Os objetivos especificos foram implementar uma biblioteca de fung¢des que pudessem

ser utilizadas por agentes de softwares no célculo da reputagdo dos parceiros; implementar
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agentes na plataforma Jason para utilizar o mecanismo RAVPAC e avaliar as hipdteses que
norteiam esta pesquisa. Jason € um interpretador da linguagem AgentSpeak(L). A linguagem
AgentSpeak(L) é utilizada na construcéo de agentes através da arquitetura BDI (Beliefs-Desires-
Intentions) (BORDINI; VIEIRA, 2003; HUBNER; BORDINI; VIEIRA, 2004, BORDINI;
HUBNER; WOOLDRIDGE, 2007).

1.4 METODOLOGIA

Esse trabalho foi realizado em etapas seguindo os procedimentos metodoldgicos que

orientam a realizacdo de uma pesquisa cientifica:
A primeira etapa compreendeu em 03 fases:

(i) Realizacdo de uma revisdo bibliografica em artigos cientificos, teses e
dissertacdes sobre Sistemas Multi-agentes e Sistemas de Reputacdo e Confianga;
(if) Estudos matematicos com énfase em estatistica;

(iii) Estudo da linguagem AgentSpeak(L) e da plataforma Jason.

Esse procedimento teve como objetivo aprofundar os conhecimentos tedricos e
praticos referentes ao assunto, no sentido de obter a fundamentacdo tedrica necessaria que
abrange a definicdo de um problema e a formulacdo de uma hipdtese de solucdo e obter,

também, os conhecimentos praticos necessarios para a implementacdo do mecanismo proposto.

A segunda etapa compreendeu o desenvolvimento de uma proposta de solucdo para o
problema de pesquisa, visando atender a hipétese formulada. Essa etapa foi seguida da

definicdo do método e da implementacdo de uma biblioteca de funcdes para:

(i) Identificar tendéncias de julgamento do agente ao avaliar seus parceiros;

(i1) Estimar o futuro valor de reputacdo que um agente pode receber ao interagir com o
agente avaliador e;

(iii) Calcular a reputacdo do agente baseado nas informacoes referentes a prestacdo de

servico oferecida pelo agente e pela forma como o agente avalia seus parceiros.

A etapa final compreende-se de um estudo de caso com a construcao de uma sociedade
de agentes utilizando como cenario um comércio eletrénico, onde alguns agentes utilizam o
mecanismo proposto (detalhado no capitulo 6), a fim de avaliar e verificar a viabilidade do

modelo proposto em atender a hipdtese que orienta essa dissertacao.
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1.5 ORGANIZACAO DO TEXTO

Esta dissertacdo esta dividida nos seguintes capitulos:

2.

Referencial Teorico: Apresenta técnicas estatisticas para a solugéo do problema
abordado. Descreve conceitos associados a Sistemas Multi-agentes, apresenta
aspectos fundamentais sobre a linguagem AgentSpeak e o interpretador Jason;
Trabalhos Relacionados: Apresenta conceitos basicos sobre confianca, reputacéo,
modelos e Sistemas de Reputacdo. Apresenta alguns modelos de Sistemas de
Reputacdo e propostas que detectam falsas avaliagcGes encontrados na literatura. E
aborda o diferencial do nosso trabalho em relacdo aos trabalhos encontrados na
literatura;

O Mecanismo RAVPAC (Reputacdo - AValiagdo - PAdrdo de
Comportamento): apresenta a proposta de um mecanismo que calcula reputagdes
de um agente de software com base na sua reputagdo como provedor de servigo e
na sua reputacdo como avaliador;

Especificacdo e Implementacdo do Mecanismo RAVPAC: descreve a
especificacdo e implementacdo do mecanismo RAVPAC desenvolvido na
linguagem Java;

Aplicacdo do Mecanismo em uma Sociedade de Agentes: apresenta a descri¢éo
do estudo de caso e a implementacdo de um Sistema Multi-agente construido na
ferramenta Jason, simulando a utilizagdo do mecanismo RAVPAC;
Experimentos e Analise dos Resultados: apresenta detalhes do experimento e a
analises dos resultados obtidos;

ConsideracOes Finais e Trabalhos Futuros: apresenta o resumo da pesquisa
descrita nessa dissertacdo, explicitando as suas contribuicdes, limitacdes e

sugestdes para prosseguimento do trabalho.
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CAPITULO 2 - REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo tem o objetivo de apresentar técnicas estatisticas que serviram de base
para a solucdo do problema abordado neste trabalho. Serdo descritos também conceitos
associados a Sistemas Multi-agentes e aspectos fundamentais da linguagem AgentSpeak e do
interpretador Jason, conhecimentos fundamentais para construcdo de um ambiente Multi-
agente, onde agentes de software utilizam o mecanismo proposto. Na secdo 2.1 serdo
apresentados conceitos sobre Estatistica. Na secdo 2.2 iremos apresentar alguns fundamentos
da &rea de Sistemas Multi-agentes e em seguida, na secéo 2.3 e 2.4, apresentaremos a linguagem
AgentSpeak e o interpretador Jason, respectivamente.

2.1 ESTATISTICA

A Estatistica ¢ uma ciéncia cujo campo de aplicacdo estende-se a muitas areas do
conhecimento humano (LEVINE, 2008). Em termos gerais, pode-se dizer que a Estatistica é a
ciéncia que apresenta métodos para coletar, apresentar e interpretar adequadamente conjuntos
de dados (FREUD; SIMON, 2000; TRIOLA, 2005, BRASE; BRASE,2012). O objetivo da
Estatistica € apresentar informacgdes sobre os dados a serem analisados de forma que estes
oferecam uma maior compreensdo dos fatos. Esta ciéncia subdivide-se em duas &reas:

estatistica indutiva (inferéncia estatistica) e estatistica descritiva.

A Estatistica indutiva ou inferencial esta relacionada a incerteza, ou seja, utiliza métodos
para a tomada de decisdes nas situacGes onde existam incertezas e variacdes. A estatistica
descritiva se preocupa em descrever e avaliar um determinado grupo, sem tirar quaisquer
conclus@es ou inferéncias sobre um grupo maior. Ela utiliza métodos para apresentar dados
estudados sob a forma de tabelas e graficos e também resume as informacdes contidas nestes
dados mediante a utilizacdo de medidas estatisticas (TRIOLA, 2005).

Para identificar os padrdes de comportamento de um agente nas suas avaliacOes e
também estimar a nota que o agente podera receber ao interagir com tal agente, 0 mecanismo
proposto neste trabalho aplica medidas de estatistica descritiva com énfase em medidas de

posicao e medidas de dispersédo. A seguir detalharemos as medidas utilizadas.

2.1.1 MEDIDAS DE ESTATISTICAS DESCRITIVAS

Um conjunto de dados pode ser representado por meio de tabela ou grafico (TIBONE,

2010). No entanto, podemos resumir ainda mais esses dados, através de um unico valor que
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possa representar o conjunto dos dados analisados. Mas, ao fazermos isso, ndo serd conhecida
a variabilidade dos dados. Entdo, é necessario um valor que represente essa dispersdo de
valores. As medidas descritivas mais utilizadas sdo: medidas de localizacdo; medidas de
dispersdo; medidas de assimetria; medidas de curtose e; medidas de concentracdo. A seguir
apresentaremos duas medidas de posi¢do (média aritmética simples e moda) que resumem em
um dnico valor o conjunto de dados. Também apresentaremos algumas medidas de disperséo
(desvio médio, variancia e o desvio padrdo). Esses conceitos sdo utilizados nos algoritmos da

abordagem proposta.

2.1.2 MEDIDAS DE POSICAO

As medidas de posicdo ou de tendéncia central constituem uma forma mais resumida
de apresentarem os resultados contidos nos dados observados, pois representam um valor
central, em torno do qual os dados se concentram (FREUD; SIMON, 2000, TIBONI, 2010).

As medidas de tendéncia central mais utilizada sdo a média, a mediana e a moda.

- Média Aritmética Simples: A média aritmética simples ou simplesmente a média

de um conjunto de n observacdes (x,, x5, ..., x,) é definida como:
_ 1
X =(Xitaptagt.ap)n = ~ r X (Eq.1)

O somatério Y-, x; corresponde a soma de todos os valores obtidos. Por ser a mais
comum e compreensivel das medidas de posicdo, e também pela relativa simplicidade do seu
célculo, é a mais utilizada no dia-a-dia. A média aritmética pode ser interpretada como sendo
um valor simbolico de um conjunto de dados. No entanto, pode ser um valor que ndo pertenca
ao conjunto de dados. O valor da média aritmética é um valor tal que, se substituisse todos 0s
dados pela média, a soma total seria igual a soma dos dados originais. Entdo, a média aritmética
é uma forma de se distribuir o total observado pelos n elementos, de modo que todos tenham o

mesmo valor.

- Moda: Quando se pretende conhecer o niUmero que apresenta maior ocorréncia entre
os valores de um conjunto utiliza-se a moda. A moda é o valor que aparece com maior
frequéncia em um conjunto de dados (FREUD; SIMON, 2000, LEVINE, 2008, TIBONI, 2010).
Um conjunto de dados pode ser unimodal (uma moda), amodal (ndo existe nenhum valor que
ocorre com maior frequéncia) ou multimodal (possui mais de uma moda) (TRIOLA, 2005).

Para um conjunto de dados, define-se moda como: (i) o valor que surge com maior frequéncia
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se os dados séo discretos (valores inteiros) e; (ii) o intervalo da classe com maior frequéncia se
os dados sdo continuos.

Uma caracteristica importante da moda é que ela ndo é afetada pelos valores extremos
da distribuicao, desde que estes valores nao constituam a classe modal. Por esse motivo, a moda
deve ser utilizada quando desejamos obter uma medida rapida e aproximada de posi¢do ou
qguando a medida deve ser o valor mais frequente da distribuicdo (TRIOLA, 2005).

2.1.3 MEDIDAS DE DISPERSAO

As medidas de dispersao traduzem a variacdo de um conjunto de dados em torno da
média, ou seja, a maior ou menor variabilidade dos resultados obtidos (TRIOLA, 2005,
TIBONI, 2010). Elas permitem identificar até que ponto os resultados se concentram ou ndo ao
redor da tendéncia central de um conjunto de observacGes. Incluem, entre outras, o desvio
absoluto médio, a variancia, o desvio padréo e o coeficiente de variacdo. Cada medida expressa
diferentes formas de quantificar a tendéncia que os resultados de uma experiéncia aleatdria tém
para se concentrarem em determinados valores. Quanto maior a dispersdo, menor sera a

concentra(;éo e vice-versa.

As medidas mais comuns da variabilidade dos dados quantitativos sdo a variancia e o

desvio padréo.

- Desvio Absoluto Médio (D,,): O desvio absoluto de um elemento de um conjunto
de dados é a diferenca absoluta entre este elemento e um dado ponto (valor selecionado da
tendéncia central). O desvio absoluto médio em um conjunto de n observacdes (x, ,...,x;,) é
a média aritmética dos afastamentos (ou desvios) tomados em valor absoluto, entre cada valor
e a média aritmética, ou seja:

1

Dm = Xizq % — X (Eq.2)

n
- Variancia: Indica o quao longe em geral os seus valores se encontram do valor

esperado. Ou seja, € o valor esperado do quadrado do desvio de uma varidvel X em relagdo a

sua propria média. A variancia de um conjunto dados (x;, X, ...Xp) € definida por:

0? == ¥ (x; — %) (Eq.3)

n
Esta medida de dispersdo sempre assumira valores positivos. O valor absoluto das

. — Z . 1 —
diferencas (x; — X) é uma das maneiras de se contornar o fato de que - L,(xi—%)=0.No


http://pt.wikipedia.org/wiki/Valor_esperado
http://pt.wikipedia.org/wiki/Valor_esperado
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entanto, a fungdo mddulo tem uma desvantagem de ser ndo diferencidvel no ponto zero
(BRASE; BRASE, 2012). Outra possibilidade de corre¢do, com propriedades matematicas mais

adequadas, é considerar o quadrado das diferencas.

- Desvio Padréo: O Desvio-Padréo é a raiz quadrada da variancia, com mais utilidade

e interpretacdes préticas, representada por:
o =+\variancia = Va? (Eq.4)

O desvio padrdo € uma medida que s6 pode assumir valores ndo negativos e quanto
maior for o valor do desvio, maior serd a dispersdo dos dados. Abaixo, temos algumas
propriedades do desvio padrdo que resultam imediatamente da definicdo (TRIOLA, 2005): (i)
O desvio padrdo é sempre nao negativo e quanto maior a variabilidade dos dados maior sera o
desvio padréo e vice-versa; (ii) se o = 0, entdo ndo ha variabilidade, isto é, os dados séo todos
iguais.

Ao usar o desvio-padrdo ou variancia para comparar a variabilidade entre grupos, tém-
se as seguintes condicGes (BRASE; BRASE, 2012): (i) o mesmo numero de observacoes; (ii) a

mesma unidade e; (iii) a mesma média.

- Coeficiente de Variacao: O coeficiente geral de variacdo permite comparacdes entre
variaveis de naturezas distintas e fornece uma ideia de preciséo dos dados (TRIOLA, 2005).
Em um conjunto de dados (x4, X, ..., Xp) 0 coeficiente de variagéo (CV) é definido como a razéo

entre o desvio padrao dos dados e sua média, representado por:
CV = = x 100 (Eq.5)

O desvio padrdo e a média sdo ambos medidos na mesma unidade de dados originais.
O coeficiente de variacdo é adimensional. Dessa forma, permite comparag6es entre diferentes
conjuntos de dados medidos em diferentes unidades (BRASE; BRASE, 2012).

Considera-se neste trabalho, que o coeficiente de variacdo individual (CVI) indica a
variacdo de um elemento em relacdo a média de um conjunto de dados, conforme a Equacéo

abaixo:

Icv; = % (Eq.6)
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2.2 SISTEMAS MULTI-AGENTES

A érea de Sistemas Multi-agentes (SMA) estuda o desenvolvimento de agentes
autdbnomos para solucionar os problemas dos sistemas computacionais distribuidos. Um agente
é um programa autossuficiente capaz de controlar suas préprias decisdes e agir em busca de um
ou mais objetivos de acordo com a percepcdo do ambiente (WOOLDRIDGE; JENNINGS,
1995). Embora possua autonomia para decidir suas agdes, esses agentes possuem um conjunto
limitado de capacidades especificas e com isso ndo conseguem atingir todos 0s seus objetivos.
Para tanto, agentes interagem uns com 0s outros num ambiente compartilhado (uma sociedade

multi-agente) a fim de atingir um determinado objetivo.

Existem dois grandes tipos de SMA: os reativos e 0s cognitivos. Os SMA reativos
adotam a ideia de que um comportamento inteligente em um sistema emerge da interacdo com
0 ambiente de um grande numero de agentes (agentes bem simples) e a principal influéncia
nesse tipo de trabalho vem da entomologia (estudo dos insetos). Os agentes simplesmente
reagem a estimulos vindos do ambiente (BORDINI; VIEIRA, 2003).

Ja os SMA cognitivos em geral possuem tipicamente poucos agentes, dado que cada
agente é um sistema sofisticado e computacionalmente complexo (HUBNER; BORDINI;
VIEIRA, 2004). Tais agentes cognitivos podem ser modelados através do modelo BDI (Belief-
Desire-Intention) (RAO; GEORGEFF, 1991), a ser apresentado na secdo 2.2.1.

A Figura 1 mostra 0s aspectos importantes de um agente, apresentando o modelo geral

do agente proposto por Wooldridge (1999).

/ Agente \
Percepcao

-

Y

Proximo

Figura 1: Modelo geral de agente (traduzido por Wooldridge (1999)).
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Os pesquisadores da area de Sistemas Multi-agentes ndo possuem um consenso sobre a

definicdo de agente. Wooldridge, Jennings (1995) e Franklin, Graesser (1997) apresentaram

algumas definicbes que sdo frequentemente referencias. A seguir sdo mencionados alguns

aspectos importantes para a compreensdo do conceito de agente na concepcdo de SMA

cognitivos. Um agente cognitivo é um sistema de software que é capaz de (BORDINI; VIEIRA,

2003):

221

Percepcdo: 0 agente é capaz de perceber alteracdes no ambiente;

Acdo: 0 agente age sempre com a intencdo de atingir seus objetivos, ou seja, com 0
intuito de modificar o estado atual do ambiente e chegar ao estado desejado pelo agente.
As alteracGes no ambiente sdo derivadas das acbes que os agentes realizam no préprio
ambiente;

Comunicacao: como 0s agentes precisam coordenar suas agdes, a comunicacgao entre
eles é fundamental. Comunicacao é a acdo de transmitir mensagens a outros agentes que
compartilham o0 mesmo ambiente;

Representacdo: 0 agente possui uma representacdo simbolica explicita daquilo que
acredita ser verdade em relagdo ao ambiente e aos outros agentes que compartilham o
mesmo ambiente;

Motivacdo: Além da representacdo do conhecimento do agente nos SMA, os agentes
necessitam da representacao dos desejos ou objetivos daquele agente (representacao de
estados do ambiente que o agente almeja alcancar). Com a motivacdo, 0 agente age
sobre o ambiente por iniciativa propria para satisfazer esses objetivos;

Deliberacdo: através da representacdo do estado atual do ambiente em que o agente se
encontra e de uma dada motivacdo, 0 agente deve ser capaz de escolher (poder de
cognicgéo) os objetivos que deseja alcangar no momento;

Raciocinio e aprendizagem: técnicas de inteligéncia artificial classica para o raciocinio
e aprendizagem podem ser utilizadas pelo agente, aumentando significativamente o seu

desempenho.

ARQUITETURA BDI

O Modelo BDI é uma teoria filosofica do raciocinio préatico, proposta inicialmente por

Bratman; Israel and Pollack (1988). A arquitetura BDI é um modelo especifico para o

desenvolvimento de agentes inteligentes que atende os critérios utilizados na definicdo de SMA

cognitivos. Diversas arquiteturas de agentes deliberativos sdo baseadas em um modelo de
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cognicgéo fundamentado em trés principais atitudes mentais que sdo crencas, desejos e inten¢oes
(Beliefs, Desires e Intentions):

e Crencas: A crenga representa a visdo do agente em relagdo ao seu ambiente e séo
atualizadas apds a percepcdo de cada agdo. Com as crencas, 0S agentes expressam suas
expectativas sobre os possiveis estados futuros do seu ambiente. As crengas sdo tudo
aquilo que o agente sabe sobre 0 estado do ambiente e sobre os agentes desse ambiente,
incluindo o proprio agente. Uma crenga expressa um conhecimento do agente sobre
alguma informagé&o presente no seu ambiente operativo. Podem ser consideradas como
0 componente informativo do sistema.

e Desejos: Os desejos representam o0s estados do ambiente que o agente quer atingir,
contém informacéo sobre o0s objetivos a serem atingidos. Os desejos motivam o agente
a realizar os deveres para os quais ele foi projetado a executar. Um desejo gera uma
intencdo que atraves de um dado conjunto de acdo pode vir a cumprir uma determinada
meta ou um conjunto de metas. Podem ser considerados como a representacao do estado
motivacional do sistema.

e Intencdes: Intencdes sdo acdes especificas que um agente se compromete a executar
para atingir determinadas metas. Quando o agente decide cumprir uma meta (desejo),
isto gera a intengdo. Escolhida uma intencdo, ao cumpri-la gera-se o processo de
raciocinio pratico, mediante a execucdao de determinadas acfes. O agente devera

considerar as ac0es coerentes com a realizacdo da intencdo desejada.

A Figura 2 mostra o diagrama como um modelo geral da arquitetura BDI referente aos

aspectos importantes de um agente, proposto por Wooldridge (1999).

]
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Figura 2: Diagrama de uma arquitetura belief-desire-intention genérica
(WOOLDRIDGE, 1999).
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Um agente BDI é constituido de sete componentes principais:

e Funcdo de revisao de crencas (Belief Revision Function): determina as crencas atuais
e as novas crencas a partir das informac6es dos sensores do agente (Sensor Input). Essa
funcdo recebe as informagdes do ambiente, podendo atualizar a base de crencas do
agente. Com as alteracGes do estado do ambiente, podem ser geradas novas crencas;

e Conjunto de crencas (Beliefs): representa as informagfes do agente sobre o seu
ambiente, sobre si mesmo e sobre 0s outros agentes;

e Conjunto de desejos (Desires): representa os desejos/metas do agente;

e Funcéo de geracdo de opgdes (Option Generation Function): verifica quais estados
devem ser atingidos de acordo com o estado atual, verifica as inten¢Ges com as quais o
agente esta comprometido e determina as op¢oes disponiveis (desejos) ao agente, com
base nas suas crencas e intengdes (atuais);

e Conjunto de intengbes (Intentions): representa os estados que 0 agente pretende
alcancar no momento;

e Funcdo de filtro (Filter): representa o processo de deliberacdo do agente. Determina as
intengdes do agente com base nas suas crencgas, desejos e intencdes atuais;

e Funcéao de selecdo de ac¢éo (Action Selection Function): representa a escolha de uma
determina acdo para ser executada pelos atuadores (Action Output) do agente com base
nas suas intengdes atuais. Esta funcéo seleciona, entre as acdes pretendidas, a acdo que
deve ser realizada pelo agente no ambiente. Em determinadas ocasides, sera necessario
que alguns agentes utilizem critérios mais sofisticados na decisdo, para garantir que

determinadas intengdes sejam priorizadas.

Com base no modelo de cognicdo, fundamentado nas trés principais atitudes mentais
(crencas, desejos e intencBes (BDI)) foram criadas varias linguagens com a finalidade de
modelar e implementar agentes baseados nessas atitudes. Dentre algumas das principais
linguagens que utilizam a arquitetura BDI tem-se a linguagem AgentSpeak(L), projetada para a
programacdo de agentes BDI (BORDINI; VIEIRA; MOREIRA, 2001).

Neste trabalho, a implementacdo de agentes cognitivos no paradigma BDI utiliza a

linguagem AgentSpeak (L), por meio do interpretador Jason.

2.2.2 A LINGUAGEM AGENTSPEAK(L)

A linguagem AgentSpeak(L) proposta por Rao (1996) constréi agentes BDI na forma
de sistemas de planejamento reativos (reactive planning systems) (BORDINI; VIEIRA, 2003).
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Os sistemas de planejamento reativos sdo sistemas que estdo em constante execucao, reagindo
a eventos que ocorrem no ambiente em que estdo situados através da execucdo de planos

parcialmente instanciados.

A linguagem de programacao AgentSpeak € uma extensao da programacao em logica
para a arquitetura de agentes BDI. Essa linguagem, que foi inicialmente apresentada em Rao
(1996), representa um modelo abstrato na construcdo de agentes e tem sido a abordagem mais
utilizada na implementacdo de agentes cognitivos (WOOLDRIDGE, 1999, WOOLDRIDGE,
2000).

Um agente AgentSpeak(L) corresponde a especificacdo de um conjunto de crencas
formando a base de crengas inicial e um conjunto de planos (BORDINI; VIEIRA, 2003;
HUBNER; BORDINI; VIEIRA, 2004; BORDINI; HUBNER; WOOLDRIDGE, 2007). Um
atomo de crenca € um predicado de primeira ordem na notacdo logica usual e os literais de
crenga sdo atomos de crencas ou suas negacdes. A base de crencas de um agente é uma colecao
de 4tomos de crenga.

A linguagem AgentSpeak(L) utiliza dois tipos de objetivos: objetivos de realizacdo e
objetivos de teste. Esses objetivos sdo predicados com operadores prefixados ‘!” e ‘2,
respectivamente. Os objetivos de realizagdo expressam o que o agente quer alcancar no estado
do ambiente onde o predicado associado ao objetivo é verdadeiro. Os objetivos de realizacéo
iniciam o processo de execucdo dos subplanos. Um objetivo de teste retorna o resultado da
unificacdo do predicado de teste com uma crenca do agente ou entdo falha, caso ndo seja

possivel uma unificacdo com nenhuma crenca do agente.

Os eventos que podem iniciar a execugdo de um plano sdo indicados por um evento
ativador. Esses eventos podem ser internos, quando gerado através da realizacdo de um plano
em que um subobjetivo precisa ser alcancado, ou entdo, externos, quando as crencas Sao
atualizadas de acordo com a percepcdo do ambiente. Os eventos ativadores estdo relacionados
com a adicdo e remocdo de atitudes mentais (crengas ou objetivos). Adicdo e remogédo de

atitudes mentais sdo representadas pelos operadores prefixados (‘“+°) e (‘-’).

Os planos séo agdes basicas que um agente é capaz de executar em seu ambiente. Essas
acOes sdo definidas por predicados com simbolos predicativos especiais (0s simbolos de a¢ao)
usados para distinguir acdes de outros predicados. Um plano é formado por um evento ativador
(denotando o proposito do plano), seguido de uma conjuncdo de literais de crenca representando

um contexto. O contexto deve ser uma consequéncia logica do conjunto de crencas do agente
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no momento em que o evento é selecionado pelo agente para o plano ser considerado aplicavel.
O resto do plano é uma sequéncia de a¢Oes basicas ou subobjetivos que o agente deve atingir

ou testar quando uma instancia do plano é selecionada para execugéo.

O Quadro 1 ilustra a gramatica essencial para declaracdo de agentes, suas crengas e

seus planos.

Quadro 1: Gramatica AgentSpeak(L) (HUBNER; BORDINI; VIEIRA, 2004)

agente = crencas planos
crencas = crencga; ... Crenca,
planos = plano;, ... plano,
plano = evento : contexto -> corpo
evento = +crenga | -crenca | +!objetivo contexto
= crenca | not(crenca) |
contexto {& ou |} contexto | true
corpo ::= objetivo | objetivo |
-crenca | acdo | corpo
crenca = atomo
objetivo = 4tomo
dtomo = predicado (termoi, ...termoy)

Mais detalhes sobre a definicdo, aspectos essenciais e como funciona um o ciclo de
raciocinio do AgentSpeak(L) podem ser vistos em Rao (1996), Bordini; Hubner; Wooldridge
(2007) e Bordini; Vieira (2003).

2.2.3 O INTERPRETADOR JASON

Existem diversas plataformas para auxiliar o desenvolvimento de agentes em Sistemas
Multigentes. Jason € um interpretador multi-plataforma da linguagem AgentSpeak(L),
desenvolvido em Java e esta disponivel sob a licenca General Public License (GPL) / Library
General Public License (LGPL). Esse ambiente inclui comunicagdo entre agentes baseada na
teoria de atos de fala (HUBNER; BORDINI; VIEIRA, 2004).

Um SMA desenvolvido na ferramenta Jason, possui um ambiente onde os agentes
estdo situados e possui um conjunto de instancias de agentes AgentSpeak(L). O ambiente dos
agentes deve ser desenvolvido na linguagem Java. A especificagdo de um agente Jason consiste
de um conjunto de crencas que formam a sua base de crengas inicial, uma lista de objetivos e

um conjunto de planos.

As crengas formam o componente informativo do agente. Os objetivos indicam 0s

estados que o agente quer alcancar (objetivos de realizacdo) ou retornam o resultado da
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unificacdo do predicado de teste com uma das crencas do agente (objetivos de teste). Na prética,

s80 0s objetivos de realizacdo ou alteragdes nas crengas que iniciam a execucao dos planos.

Os planos possuem um evento ativador, um contexto (conjunto de crengas que devem
ser verdadeiras para o plano ser considerado aplicavel) e uma sequéncia de acfes basicas ou

subobjetivos que o agente deve atingir ou testar quando o plano é executado.

As acles internas podem ser usadas no contexto e no corpo de um plano. Agles
internas sdo acdes definidas pelo usuario que executam internamente no agente. Elas séo
programadas tipicamente na linguagem Java e tém o nome precedido pelo nome da biblioteca
de acdes seguido do sinal “.”” na descri¢ao dos planos do agente. Algumas a¢des internas de uso
geral sdo disponibilizadas junto com a plataforma como, por exemplo, as a¢oes internas: .send,

.min, .concat.

O critério de escolha desta tecnologia foi motivada pelo bom suporte, extensa
documentacdo do framework e versdo atualizada com frequéncia e disponivel no sitio

jason.sourceforge.net. Além disso, Jason é bem aceito pela comunidade de pesquisadores que

desenvolvem Sistemas Multi-agentes.


http://jason.sourceforge.net/
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CAPITULO 3 - MODELOS DE REPUTACAO EM SISTEMAS MULTI-
AGENTES

Neste capitulo serdo elucidados os conceitos de confianca, reputacdo, modelos e
Sistemas de Reputacdo. Apresentaremos também, alguns modelos e Sistemas de Reputacéo
encontrados na literatura. E por fim sera discutido o diferencial do nosso trabalho em relacéo

aos trabalhos encontrados na literatura.

3.1 CONCEITO DE CONFIANCA

A confianga, sob o ponto de vista de um individuo, define o quanto ele espera do outro
individuo. Confianca € uma crenca que um determinado individuo tem sobre a atitude honesta
do outro individuo em relagdo aos dois e representa uma probabilidade subjetiva de que um
individuo espera que o outro se comporte de forma a contribuir para o seu bem estar
(GAMBETTA, 2000).

De uma forma geral, a confianca fornece um tipo de controle social em ambientes onde
0s agentes podem interagir com outros agentes, cujas inten¢des ndo séo conhecidas, permitindo
assim, que agentes, dentro de tais sistemas, raciocinem sobre a confiabilidade dos outros. Mais
especificamente, a confianca pode ser utilizada para apresentar uma expectativa sobre a certeza
da execucdo das a¢des por outros agentes.

A confianca é muitas vezes construida ao longo do tempo, acumulando experiéncia
pessoal com os outros. O agente pode utilizar esta experiéncia para julgar como 0s agentes irdo

se apresentar em uma situacdo que esta sendo observado.

3.2 CONCEITO DE REPUTACAO

A reputacdo pode ser considerada como uma medida coletiva da confiabilidade de uma
entidade baseada em avaliagdes feitas por membros da comunidade em que se situa (JASANG;
ISMAEL; BOYD, 2006).

A reputacdo de um agente de software é avaliada de acordo com a sua conduta e
conforme normas impostas pelo sistema, podendo assim receber uma boa ou mé reputagdo. O
agente pode ser avaliado por outros agentes e cada agente possui seu proprio ponto de vista em
relacdo ao comportamento dos parceiros nas interaces. A reputacdo pode ser utilizada para
auxiliar os agentes decidirem entre confiar ou ndo nos outros participantes da sociedade. A
opinido de um agente sobre outros parceiros, com base em interagdes ocorridas no passado,

pode levar a construgdo de uma boa ou ma reputacéo.
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Dada a importancia da confianca e da reputagcdo em sistemas abertos e seu uso como
uma forma de controle social, varios modelos computacionais de confianca e reputacdo tém
sido desenvolvidos, cada um para adaptar o dominio a que se aplicam. Eles se distinguem uns

dos outros por oferecerem formas distintas de representar a reputacéo e os aspectos envolvidos.

3.3 MODELOS E SISTEMAS DE REPUTACAO

Os Sistemas Multi-agentes Normativos aplicam as normas para restringir o
comportamento dos agentes (FIGUEREDO; SILVA, 2010). E nesse tipo de sistema, 0s
conceitos de confianca e reputacdo sdo aplicaveis através de Sistemas de Reputacdo
(SABATER; SIERRA, 2002) (HUYNH; JENNINGS; SHADBOLT 2006) (SILVA; LUCENA,
2005).

Os Sistemas de Reputacdo identificam quais agentes sdo os melhores provedores de
servico (de acordo com a reputacao de cada agente) e fornece esta informacéo aos agentes. Tais
sistemas tém contribuido em varios aspectos, como por exemplo: (a) auxilia o0 agente a interagir
com parceiros confiaveis; (b) motiva o bom comportamento dos participantes e; (c) controla a
participacdo daqueles que sdo considerados desonestos.

A literatura aborda varios modelos de reputacdo. Em Medic (2012) os autores
apresentam um estudo onde eles comparam 19 modelos de confianga e reputagdo. Em todos
esses modelos os agentes sdo capazes de avaliar 0 comportamento de seus parceiros e utilizar
essas informacOes para escolher seus futuros parceiros. Tais modelos sdo diferenciados pela
maneira que recebem, avaliam, armazenam e divulgam as reputacGes dos agentes.

Nos modelos centralizados (ZACHARIA, 1999; EBAY, 2006; AMAZON, 2002)
existe uma entidade central responsavel por calcular, manter e publicar a reputacdo de cada um
dos participantes do SMA. Ao final de uma interagdo, o agente que requisitou algum servico
avalia o agente com o qual interagiu e envia esta avaliacdo a entidade responsavel pelas
reputaces. Esta entidade atualizara a reputacdo associada a este agente através de algum
calculo de reputacdo. Quando um agente desejar se informar a respeito da reputacéo de outro,
este deverd requisitar esta informacao a entidade central responséavel pelas reputacdes.

Nas abordagens descentralizadas (SABATER; SIERRA, 2002; HUYNH; JENNINGS;
SHADBOLT, 2006) ndo existe uma entidade central para calcular, atualizar e publicar a
reputacdo dos agentes. Sendo assim, o trabalho de calcular e manter atualizada a medida de
reputacao de cada agente sera executado localmente por cada agente do SMA. Cada agente da
sociedade mantém histdricos de avaliacfes geradas a partir de suas experiéncias com outros

agentes. Estas informacdes armazenadas séo usualmente conhecidas por informacao local. Os
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agentes de uma sociedade podem usar as informacdes locais que possuem a respeito de outros
agentes para calcular seus valores de reputagéo.

Entretanto, em um SMA com muitos agentes € comum um agente desejar interagir
com outro com o qual nunca interagiu ou com quem teve poucas experiéncias, ou seja, de quem
tem nenhuma ou pouca informacéo local. Portanto, torna-se importante que cada agente néo
conte somente com as informacGes que armazena localmente. Na maioria dos modelos
descentralizados, os agentes trocam experiéncias entre si. As informacdes recebidas de outros
agentes, geradas a partir das interacdes nas quais eles participaram, séo comumente chamadas
de informagdes testemunhas.

Os agentes, no modelo de Reputacdo baseado em Testemunhos (SILVA; LUCENA,
2005), conhecem a reputacdo do outro agente buscando testemunhos atraveés dos outros agentes
gue armazenam o Sseu ponto de vista em relacdo aos parceiros quando interagem com eles. No
entanto, no modelo de Reputacéo baseado em Reputac6es Certificadas (HUYNH; JENNINGS;
SHADBOLT, 2006) ndo é necessario buscar agentes que ja tenham interagido com o agente
desejado, pelo fato de cada agente guardar a sua prépria reputacdo (certificada) enviada pelos
agentes com os quais interagiu.

Por outro lado, quando um agente deseja conhecer a reputacdo do outro e precisa
encontrar testemunhos sobre os parceiros, 0 agente que envia a informacédo pode fornecer uma
avaliacdo verdadeira ou pode simplesmente mentir, fornecendo uma falsa avaliagdo. Portanto,
o desempenho dos Sistemas de Reputacdo pode ser bastante afetado pelos ataques de avaliaces
ndo verdadeiras de participantes desonestos. Existem diferentes sistemas de defesa para detectar
usuarios mal-intencionados e analisar valores de classificacdo para proteger Sistemas de
Reputacdo baseado em comentarios de varios angulos.

Sera detalhado abaixo alguns modelos e Sistemas de Reputacdo que propde melhorar
a robustez dos sistemas de confianca e reputacdo por diversos aspectos e alguns modelos de

defesa para detectar usuarios mal-intencionados.

3.3.1 REGRET (SABATER; SIERRA, 2002)

REGRET trabalha a reputagdo como um conceito de multifaces combinando vérias
fontes de informac@es para obter um Gnico valor de reputacio. E um Sistema de Reputagéo e
Confianca Descentralizado projetado para ambientes complexos de e-commerce, onde varios
tipos de agentes com diferentes relacGes sociais desempenham papeéis importantes. O modelo
utiliza trés dimensGes de confianca: dimensdo individual, dimensdo social e dimensdo

ontoldgica.
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(i) Dimenséo Individual

Baseado somente na interacdo direta com os outros membros da sociedade, i.e., 0
agente avalia o parceiro através do seu proprio ponto de vista (reputacdo direta) na interagéo.
Antes da interacdo os agentes assinam um contrato para fixar os termos e condi¢Ges de uma
transacdo com valores reais da negociacao. Para calcular a reputacédo, o agente calcula a média
ponderada sobre os resultados passados que um agente tem em relagdo ao contrato com o
agente-alvo dando mais importancia aos resultados mais recentes. Aplica-se uma funcao da
diferenca entre a utilidade do contrato e o cumprimento do contrato para identificar o
comportamento do agente de acordo com grau de engano ou recompensa obtida apds a analise
do resultado. Os resultados sé&o armazenados no banco de dados do agente.

Além do valor reputacdo, REGRET se preocupar em saber o quanto esse valor é
confiavel. A confiabilidade da reputacdo (i.e. grau de confianca em relacdo ao valor da
reputacdo calculada) € calculada utilizando dois fatores: os valores dos resultados usados no
calculo da reputacdo e o desvio dos valores das reputacfes. Quanto maior a frequéncia de
interacdes do agente, mais resultados sdo armazenados, obtendo assim um nivel intimo, i.e.,
uma estreita relacdo, como consequéncia, aumenta o grau de confiabilidade sobre o valor da
reputacdo. O desvio do resultado da reputacdo € outro fator considerado para determinar a
confiabilidade do resultado de uma reputacdo. Quanto maior for a variabilidade nos valores de
classificacdo menor sera a confianca do agente alvo cumprir seus acordos. Para obter uma
medida dessa variabilidade considera-se 0 impacto sobre a utilidade esperada da real execucéao
dos contratos. O valor varia de 0 a 1. Quando o valor do desvio esta proximo de 1(um) indica
uma alta variabilidade no valores de classificacGes (i.e., uma baixa credibilidade da reputacao).
E quando o valor for préximo de O (zero) indica uma baixa variabilidade (i.e., uma alta

credibilidade no valor da reputacao).
(ii) Dimenséo Social

Utilizado nas relagdes sociais entre os agentes (reputacdo testemunha e reputacéo
vizinhanca) e no papel social dos agentes (reputacéo do sistema);

- reputacéo testemunha: baseada em informacdes de terceiros, i.e., a reputacdo que
um agente tem sobre outro agente de acordo com as crengas recolhidas a partir de membros da
sociedade. Para recolher informacdes de testemunhas, REGRET considera que num grupo de
agentes com frequentes interagdes entre eles, uma Unica fonte de informacdo minimiza o

problema de evidéncias correlacionadas e diminui a quantidade de consultas. Na selecdo do
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melhor agente representativo de cada grupo toma-se o subconjunto de um sociograma
selecionado ao longo dos agentes que ja tiveram interagdes com o agente alvo como um grafico
inicial. Apoés isso aplica-se técnicas de heuristica no subconjunto e assim identifica o

representante para testemunhar sobre o agente alvo.

Antes de agregar as informacdes dos agentes representativos para obter um Unico valor
da reputacdo testemunha, a confianca de cada testemunha é calculada. O sistema utiliza dois

métodos diferentes para calcular a confianca: confianca social e reputacdo confianca.

- confianca social: é o grau de confianca que um agente atribui a outro agente quando
este apresenta as informag0es sobre um terceiro considerando as relagdes sociais da testemunha

com o agente alvo.

- reputacdo confianca: € a confiabilidade da testemunha como parceiro e € calculada
da mesma forma da dimensdo individual. O autor considera que se um agente respeita as regras
de um contrato, ele é um agente de confianca e os valores calculados usando a reputacdo
confianga sdo mais Uteis que os valores baseados nas rela¢fes sociais, pois nas relagdes sociais
podem haver competicdes ou cooperacdes. No entanto, quando ndo ha informacdes suficientes

para calcular uma reputacdo confianca aplica-se a analise das relac6es sociais.

REGRET considera que a informacgdo apresentada por um agente é proporcional a
confiabilidade da testemunha. Portanto, para calcular o valor final (reputagcdo testemunha), o
grau de confianca é aplicado como peso em cada informacao testemunha.

- reputacdo vizinhanca: representa a reputacdo dos individuos que estdo na vizinhanca
do agente-alvo e a sua relagdo com eles. A ideia principal € que o comportamento dos vizinhos
e o tipo de relacdo que eles ttm com o agente-alvo possa apresentar informacdes sobre o
possivel comportamento do agente alvo.

Para calcular uma reputacdo vizinhanca sdo aplicadas regras fuzzy. A reputacdo do
agente alvo se relaciona com a reputacdo do seu vizinho e a relacéo social existente entre eles.
Por exemplo, quando o vizinho do agente alvo é um vigarista e existe uma relacdo de
cooperacao entre 0 agente alvo e seu vizinho, entéo, o agente alvo pode ser considerado também
um vigarista. A aplicagcdo dessas regras gera um conjunto de reputagOes individuais de
vizinhanca.

Para calcular a reputacdo final (reputacdo vizinhanga), o valor da confiabilidade de
cada individuo da vizinhanca ¢é aplicado como peso sobre o valor da sua propria reputacao

individual gerando o valor final.
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- Sistema de Reputacdo: atribui um valor de reputacdo padrdo aos agentes através do
conhecimento comum sobre a estrutura institucional, a qual o agente pertence e relacionado ao
papel que o agente desempenha na estrutura institucional. Os valores das reputacdes dos agentes
podem ser diferentes dependendo da estrutura institucional, a qual o agente pertence. O modelo
assume que o papel que um agente estd desempenhando e a estrutura institucional & qual
pertence é algo observavel e de confianca dos membros. A reputacdo do sistema é calculada
usando uma Tabela para cada estrutura institucional com informacdes sobre 0s possiveis papéis
e os tipos de reputacéo.

(iii) Dimens&o Ontoldgica

Combina os diferentes tipos de reputacdo para obter novos tipos entre 0s contextos
relacionados. A dimensdo ontoldgica é representada utilizando estruturas de grafos. Para
calcular a reputacao final, o agente deve calcular a reputacdo de cada caracteristica relacionada
ao contexto e aplicar o grau de importancia para cada valor de reputacéo calculado de acordo

com seu ponto de vista.

3.3.2 ABORDAGEM PROPOSTA POR (WHITBY; JOSANG; INDULSKA, 2005)

Este trabalho é uma extensédo do BRS (JASANG; ISMAIL, 2002). Utiliza Sistemas de
Reputacdo bayesianos e propde filtrar iterativamente as avaliagdes injustas dos compradores
sobre os vendedores baseado na regra da maioria através de uma distribuicdo de probabilidade.

Os Sistemas bayesianos baseiam-se nos calculos das pontuacfes da reputacdo por
atualizacdo estatistica utilizando fun¢des de distribuicdo de probabilidade beta. A pontuacéo da
reputacdo é calculada através da combinacdo da pontuacdo da reputacdo passada com a
pontuacéo atual.

A distribuicéo de probabilidade mostra uma estimativa da pontuacéo da reputacdo de
um agente, i.e., o valor esperado da distribuicéo. Isso fornece uma pontuacéo no intervalo [0,1].
A pontuacdo da reputacdo pode ser interpretada como uma medida de probabilidade que indica
como um determinado agente devera se comportar em futuras operacdes.

A proposta do método de filtragem é que as avaliacGes fornecidas por diferentes
avaliadores sobre um determinado agente seguird mais ou menos a mesma distribuicdo de
probabilidade. Quando um agente altera 0 seu comportamento, assume-se que todos 0s
avaliadores honestos que interagiram com esse agente devem alterar a sua classificacdo de
acordo com a mudanga no comportamento.

Ao comparar a pontuacdo da reputacdo global de um determinado agente com a

distribuicdo de probabilidade das avaliagdes de cada avaliador sobre tal agente, 0 mecanismo
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determina dinamicamente um limite superior e um limite inferior para que os avaliadores
possam ser julgados injustos e assim excluidos.

O algoritmo de filtragem aplica o principio de que se avaliadores e avaliados
interagirem repetidamente torna-se possivel comparar a média das avaliacdes a longo prazo e
excluir os avaliadores que, durante algum periodo, avaliaram de forma bem diferente da média.
Ou seja, sempre que o percentual das avaliagdes de um avaliador for abaixo dos valores
fornecidos, este avaliador é considerado injusto e suas avaliagcdes sdo excluidas.

Os autores consideram que agentes podem mudar o seu comportamento ao longo do
tempo e utiliza um fator de longevidade que reduz gradualmente o peso das avaliacGes recebidas
em funcdo do tempo. Ou seja, aplica-se maior peso nas avaliagbes mais recentes.

Esta abordagem é capaz de filtrar comentarios injustos fornecidos por consultores,
porém, sé é eficaz quando uma maioria significativa de avalia¢Ges € justa. Portanto, a sua
precisdo de filtragem decresce rapidamente com o aumento da percentagem de testemunhas
desonestas.

3.3.3 FIRE (HUYNH; JENNINGS; SHADBOLT, 2006)

FIRE é um modelo de confianga e reputacdo que integra varias fontes de informacoes
para gerar uma avaliacdo global indicando assim o provével desempenho de um agente em
sistemas abertos. Este modelo propGe ajudar os agentes a selecionar o melhor parceiro na
interacdo. O Sistema de Reputacdo Certificada é o diferencial frente as outras abordagens na

literatura.

FIRE permite que um agente combine uma variedade de fontes de informacdo como
alternativa para lidar com incertezas sobre as reputagdes de um agente. O autor considera que
em algumas circunstancias nem todas as fontes estdo disponiveis e uma medida de confianca a

mais aumenta a confiabilidade dos agentes.
FIRE aplica quatro principais fontes de informacdes de confianca:

(i) Experiéncia Direta (Interacdo Confianca): O avaliador usa suas proprias

experiéncias anteriores nas interacdes com o agente-alvo para determinar sua confianca;

(i) Informacbes Testemunha (Reputacdo Testemunha): O avaliador recebe
informagdes sobre as experiéncias de outros agentes que interagiram com o agente alvo. Tal
informacao sera utilizada para resultar a confiabilidade do agente alvo baseado nas opinides de

suas testemunhas.
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(iii) Regras baseadas em Papel (Confianca baseada em Papel): Além do
comportamento passado dos agentes (usado nos dois tipos de confianca anteriores), existem
certos tipos de informacéo que podem ser usados para deduzir confianca. As crencas especificas
(que sdo na maioria das vezes de dominio distintos) podem ser capturadas por papéis baseados
nos papéis do avaliador e do agente alvo para atribuir uma confiabilidade predeterminada ao

alvo agente.

(iv) Referéncias de Terceiro fornecido pelo Agente-Alvo (Reputacdo Certificada): O

agente-alvo apresenta as avaliagcdes que ele recebeu de outros agentes nas interacfes passadas.

Cada tipo de informacéo de confianca é processado por um componente particular do
FIRE: Interacdo Confianca (IT), Reputacdo Testemunha (WR), Confianca baseada em Papel
(RT) e Reputacdo Certificada (CR).

No modelo FIRE as informagbes de confianca sdo deduzidas de acordo com o
comportamento do agente-alvo, exceto o componente confianca baseado em papel (RT). A
avaliacdo sobre o desempenho de um agente é feita pelo seu parceiro na interacdo entre eles.

O valor global da reputacdo indica o futuro comportamento do agente alvo ou mais
especificamente, indica o provavel valor de pontuacéo que o agente alvo deve receber na futura

interacdo. Também € visto como o valor de confianca do agente alvo.

O valor global da reputacdo de um agente alvo € calculado utilizando o conjunto das
avaliacOes coletadas de cada componente: Interacdo Confianga (IT), Reputacdo Testemunha
(WR), Confianca baseada em Papel (RT) e Reputacdo Certificada (CR).

Ao estimar o valor de confianca, 0 modelo calcula a média aritmética de todos os
componentes do conjunto. FIRE considera que ao calcular o valor global (valor de confianca)
de avaliacdo, os componentes utilizados geralmente ndo possuem a mesma relevancia. Uma
funcao de classificacdo aplica peso na avaliacdo de cada componente de acordo com o grau de

importancia considerado pelo agente.

FIRE considera que além do valor de confianca, a confiabilidade também deve ser
fornecida pelo modelo. A medida de confiabilidade reflete a confianga sobre o resultado de
cada valor de confianca diante dos dados considerados. O intervalo do valor da confiabilidade
é [0,1], onde (0) zero indica completa incerteza e 1(um) indica total confianga. O valor de

confiangca aumenta proporcionalmente a soma dos pesos de avaliacao.
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O modelo considera que quanto maior a variabilidade nos valores da avaliacdo de cada
componente, provavelmente o agente deve apresentar menos compromisso com seus acordos
(contratos). E portanto, 0 modelo calcula o desvio dos valores utilizados para calcular a

avaliacdo de cada componente refletindo, assim, confianca no valor da confiabilidade.

O valor de confianga final que prevé o comportamento de um agente combina o valor
das avaliacGes dos componentes com o0s desvios da confiabilidade dessas avaliagdes. FIRE
mostra que ao utilizar a medida de confianca, os agentes séo capazes de selecionar parceiros de
confianca nas interacdes e, assim, obter melhor utilidade em comparacdo com aqueles que nédo
usam nenhuma medida de confianga. Essas fontes incluem: experiéncias diretas de interacfes
de um agente; relatérios de testemunhas; referéncias de terceiros e; regras previstas pelos

usudrios finais crencas/conhecimentos sobre o meio ambiente.

O trabalho apresenta um novo tipo de reputacdo baseado em referéncias de terceiros
chamado de Reputacédo Certificada. Com a introdugdo de mais um tipo de reputa¢éo, o0 modelo
de confianca proposto aumentou sua utilidade permitindo que pelo menos uma medida de

confianca possa estar disponivel na maioria das circunstancias.

3.3.4 TRAVOS (TEACY et al, 2006)

A abordagem TRAVOS se baseia na distribuicdo de probabilidade beta para avaliar a
confianca de um agente nas interacbes, baseando-se em organizagdes virtuais (que sdo
conjuntos de agentes onde representam os individuos ou organizagdes possuindo capacidades
e recursos de resolucdo de problemas). Especificamente, a confianca é calculada levando em
consideracdo as interacGes passadas entre os agentes e quando ndo ha experiéncia pessoal entre

0s agentes, 0 modelo baseia-se em informacdes coletadas de reputacdo de terceiros.

Além disso, TRAVOS se preocupa com a possibilidade de que as informacdes de que
terceiros podem ser imprecisas. Este trabalho aplica métricas que reduzem o efeito dessas
avaliacBes imprecisas. TRAVOS conclui a honestidade e a precisdo do testemunho de um
avaliador por meio de uma comparagdo com os valores esperados. O modelo considera tanto a

confianca local como a confianga testemunha.

A abordagem TRAVOS utiliza trés métodos para definir a confianca de um agente: (i)
baseado nas interagdes diretas com o agente alvo (confianca direta); (ii) baseado nas opinides
de outros agentes sobre o agente alvo (reputacéo testemunha) e; (iii) combinando os itens (i) e
(ii), unindo a confianca direta e a reputacao testemunha.
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O modelo considera que um agente pode executar dois comportamentos, tais como
interacdes bem sucedidas (interagcdes que atendem as expectativas dos agentes envolvidos) ou
mal sucedidas (quando o agente ndo atinge as expectativas do parceiro na interacdo). O agente
avalia o parceiro da interacdo com valores binarios, onde a interacdo bem sucedida € igual a
1(um) e a interagdo mal sucedida, igual a O (zero).

TRAVOS considera que para um agente ser confidvel ele tem que ter uma alta
probabilidade de realizar uma determinada acéo, i.e., cumprir as suas obrigac6es durante uma
interacdo. O critério de avaliacdo usado por TRAVOS ¢ o nivel de confianca em vez do valor
da confianca. Ao calcular o nivel de confianca, os agentes podem através de comparacGes
identificar o agente mais confiavel. Este modelo calcula o nivel de confianca que cada agente
apresenta no sistema através de teorias probabilisticas (aplicados em numeros binarios)
divididas de trés formas: confianca direta; confianca testemunha e; confianca combinada.

- Confianca Direta

A confianca direta é calculada utilizando somente as avaliagdes do prdprio agente com
0 parceiro avaliado. As avaliacGes dos agentes sdo armazenadas considerando uma varavel
tempo, i.e., 0 modelo agrega todas as avaliacGes (valores iguais a 0 ou 1) das interacdes
observadas de um dado agente no tempo t. A partir do conjunto das avaliacbes de um agente 0
modelo identifica uma tendéncia (de acordo com o valor esperado) de que tal agente deve
cumprir ou ndo suas obrigac6es acordadas. Para calcular o nivel de confianca, o modelo aplica
calculos de distribuicdo de probabilidade beta analisando o valor esperado e o conjunto das
avalicdes sobre um tempo (t). Sdo analisadas avaliacdes com intervalos de variacdo limitados,
particularmente no intervalo (0,1)

- Confianca Testemunha

A confianca testemunha também aplica calculos de distribuicdo de probabilidade beta,
ela é utilizada quando o agente ainda ndo interagiu com o agente alvo e busca as informacdes
de testemunhas. Para analisar a confianca dos consultores (agentes que avaliam outros agentes
sobre uma negociacédo), o modelo agrupa as avaliagfes dos consultores sobre suas experiéncias
pessoais com o agente alvo. Apds isso, estima-se a probabilidade da avaliacdo apresentada pelo
consultor ser um valor exato comparando o valor apresentado com as avaliagcbes de outros
consultores. Se a opinido do agente consultor estiver proxima das opinides dos outros agentes,
julga-se precisao elevada. Por outro lado, se a avaliacdo do consultor desvia significativamente
da opinido dos outros consultores, significa baixa precisdo. Em seguida, o modelo filtra as

avalicdes imprecisas.
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- Confianca Combinada

Também através da distribuicdo beta, 0 modelo combina as informac@es obtidas por
experiéncia direta com as opinides coletadas por outros agentes para calcular nivel de confianca
combinada. A vantagem deste método € a utilizacdo de varias fontes de informacéo no calculo
da confianca. Porém a desvantagem é que podera haver agentes que influenciardo no calculo
da confianca promovendo informagdes imparciais, tanto negativo como positivo. O modelo
propBe contornar esta limitacéo através do grau de certeza que indica a importancia do valor da
confianca calculada por um agente, dado o nimero de opinides que séo utilizadas no calculo
dessa confianca.

TRAVOS reduz o efeito de aconselhamentos imprecisos comparando as fontes de
opiniBes atuais com opiniGes passadas sobre um mesmo agente, depois 0 modelo ignora as
opiniBes consideradas como ndo confidveis. A desvantagem desta métrica é que ela assume que
os avaliadores agem de forma coerente ao avaliar seus parceiros, o que ndo poderia ser verdade,

€m muitos casos.

3.3.5 PERSONALIZED (ZHANG; COHEN, 2008)

Personalized propde avaliar a confiabilidade de um agente consultor (agente que
informa suas avali¢des sobre outros agentes), i.e., avaliar se 0 agente consultor é confiavel ou
ndo como testemunha, em dois aspectos: conhecimento privado e conhecimento publico. A
abordagem é utilizada como parte de um Sistema de Reputacdo Centralizado. Cada agente
comprador grava suas avaliacfes sobre todos os vendedores com quem interagiu. O modelo
assume que todos os compradores sdo consultores e que apos as interacdes eles fornecem as

avaliacdes a um servidor central.

A abordagem personalizada permite que o agente comprador possa estimar a reputacéo
privada de um agente consultor baseado nas avaliacBes desse agente consultor e nas suas
préprias avaliacbes sobre os agentes vendedores comumente avaliados. A reputacdo de um
consultor é avaliada de forma binéria, o valor 1(um) significa que o consultor é confiavel e o

valor 0 (zero) indica que o consultor ndo é confiavel.

O modelo armazena as avaliagbes de um consultor sobre os vendedores em pares
correspondentes. As avali¢cdes sdo correspondentes quando participam do mesmo intervalo de
tempo. A reputagdo privada do agente consultor é estimada analisando os pares das avaliagdes.
Como no modelo TRAVOS esta abordagem também utiliza teoria de distribuicdo de
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probabilidade beta para calcular o valor esperado na qual € utilizado para definir o valor da

reputagdo privada.

Personalized considera que os vendedores podem mudar 0 comportamento, por isso,
as avaliacOes sdo ordenadas de acordo com o tempo em que sdo fornecidas. Elas séo divididas

em intervalos de tempo que devem ser consideravelmente pequeno.

Quando o agente comprador ndo confia no valor da reputacdo privada, i.e., quando o
consultor possui poucas avaliacOes, ele também pode usar a reputacdo publica do agente
consultor. A reputacdo publica de um agente consultor é estimada com base nas avaliacdes do
agente comprador (que esta analisando o agente consultor) e nas outras avaliagdes que 0
vendedor recebeu de outros agentes. Sempre que 0 agente consultor envia uma avaliacdo, ela é
julgada centralmente como uma avaliacdo justa ou injusta. A avaliacdo de um agente consultor
é considerada como uma avaliacao justa se ela for compativel com a maioria das avaliacfes do
vendedor. Como o modelo considera apenas as avaliagcdes dentro de um intervalo de tempo,

considera-se somente a avaliagdo mais recente de cada consultor.

No calculo da medida de confianca de um agente consultor sdo aplicados pesos
diferentes para reputacdo privada e para os valores das reputacfes publicas. Os pesos sao
determinados pela confiabilidade do valor estimado da reputacgdo privada. Primeiro, determina
0 nimero minimo de pares de avaliagdes necessarias para que 0 agente possa ter a certeza do
valor da reputacéo privada de um agente consultor.

O nimero minimo de pares de avaliacBes é determinado através do nivel aceitavel de
erro e da medida de confianca. O nivel maximo de erro aceitavel pelo agente indica a medida
de confianca. Se o nimero total de pares das avaliaces for maior ou igual & quantidade minima
significa que o comprador confia no valor estimado da reputagdo privada, baseado nas
avaliacBes de um agente consultor sobre todos os vendedores comumente avaliados. Caso
contrario, o agente confia no valor estimado da reputacéo publica.

Como em TRAVOS, este modelo fornece um método para estimar a confiabilidade do
vendedor com base na experiéncia pessoal do comprador com o vendedor e um método para
estimar a reputacdo do vendedor, agregando conselhos dos consultores. A desvantagem deste
modelo é que ele calcula a reputagdo de uma testemunha com um valor comum para todos 0s
vendedores. Portanto, ele pode ndo funcionar quando a testemunha muda seu comportamento

de um vendedor para outro.
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3.3.6 ABORDAGEM PROPOSTA POR (YANG et al, 2009)

O modelo de Yang et al (2009), propde detectar avaliagOes colaborativas injustas sobre
um produto/servico baseado na modelagem de sinal. Utiliza um sistema abrangente de
integracdo da confianca no processo de agregacdo de avaliacdes conjuntas. O processo de
agregacao das avaliagOes possuem quatro etapas. Na primeira etapa, 0s quatro detectores séo
aplicados de forma independente para analisar as avaliagoes.

(i) Detector de variacdo média: detecta mudancas bruscas na média dos valores das
avaliacdes.

(if) Detector de taxa de entrada: detecta o aumento repentino na quantidade de
avaliacdes que entram num intervalo de tempo.

(iii) Detector de alteracdo de histograma: detecta mudanca no histograma (local onde
armazena as avaliagdes sobre um produto) sobre o aumento de avaliacdes abusivas
especialmente quando a diferenga é grande entre as avaliaces abusivas e honestas.

(iv) Detector de mudanca de sinal: detecta mudanca de sinal nas avaliagfes. As
classificacbes honestas podem ser vistas como um ruido aleatério e em alguns
ataques, as classificacfes abusivas podem ser vistas como um sinal.

Na segunda etapa, os resultados dos quatro detectores acima sdo combinados para
detectar os intervalos de tempo em que as avaliagOes suspeitas injustas sdo altamente
susceptiveis. Na terceira etapa, o gerenciador de confianca utiliza o resultado da deteccdo do
intervalo suspeito e o resultado da deteccdo da avaliacdo suspeita para determinar quantos
avaliadores individuais podem ser confiaveis. E na quarta e Ultima etapa, o filtro de
classificacdo remove as avaliagcbes altamente suspeitas. O algoritmo de classificacdo de
agregacao combina o restante das avaliagdes utilizando modelos de confianca.

Estes detectores cobrem diferentes tipos de ataques. O sistema objetiva identificar o
momento em que as importantes caracteristicas dos valores das avaliacbes mudam rapidamente.
Estas mudancas indicam o intervalo de tempo em que avaliagcbes injustas sdo altamente
suspeitas. Entdo, reduzem os valores de confianca dos avaliadores que fornecem muitas
avaliacdes nestes intervalos. A pontuacdo final serd a média ponderada dos valores das

avaliacdes onde os pesos dependem dos valores da confianca.

Além disso, esta abordagem é diferente das outras, ao aplicar métricas para localizar a
mudanga no comportamento das avaliacGes este trabalho ndo utiliza a regra da maioria para

identificar avaliag®es injustas. Na literatura atual, a maioria dos esquemas de defesa detectam



45

avaliages injustas com base na regra da maioria. Isto é, marca as classificagGes que estdo longe

da opinido da maioria como avaliagdes injustas.

3.3.7 TAUCA (LIU; SUN, 2010)

TAUCA € um sistema que utiliza a correlacdo entre os usuarios para detectar
anomalias (avaliacOes desonestas) nos sistemas de feedbacks baseados em reputacdo. TAUCA
identifica os produtos sob ataque e 0 momento em que usuérios mal-intencionados atacam com

avaliacdes desonestas.

Este modelo detecta de forma confiavel as mudancas que ocorrem nas sequéncias das
avaliacbes de um produto online. A abordagem identifica usuérios mal-intencionados e
recupera pontos de reputacdo através da combinacdo da analise temporal com a anélise da
correlacdo do usuario, ou seja, combina o intervalo em que ocorrem as avaliacdes desonestas e

a relacao entre os avaliadores.
O modelo contém trés componentes principais:

(a) detector de mudanca (intervalos de tempo): Se ocorrem mudancas rapidas na
distribuicdo de avaliacbes normais, tais mudancas podem servir como indicadores de
anomalias. Assim, um detector de mudanca identifica os valores de avaliacbes normais
detectando alteragOes que ocorrem rapidamente ou alteragcdes acumuladas ao longo do tempo.
Se o detector de mudanca for acionado por um objeto, este objeto € marcado como sob ataque.
Ap0s detectar objetos suspeitos, 0 modelo determina ainda a direcdo do ataque. A direcdo da
mudanca nos valores das avaliagdes tanto diminuindo como aumentando é chamada de direcdo
de ataque. O detector também determina os intervalos de tempo em que as avaliacGes
desonestas estdo presentes. Os intervalos de tempo em gque ocorrem as mudancas sdo chamados
de intervalos suspeitos.

(b) célculo da relacéo dos usuérios (correlacdo de usuario): Os intervalos suspeitos
podem conter algumas avaliacbes normais (avaliacdes verdadeiras) por dois motivos: (i) por
ser dificil identificar avaliacdes normais cercadas por avaliacfes desonestas e; (ii) por que 0s
usuarios que apresentam avaliacdes normais podem fornecer valores de avaliagdes muito altas
ou muito baixas, devido a sua inexperiéncia de avaliagdo. Assim, o modelo calcula o nivel de
similaridade (ou seja, a distancia) entre os usuarios que avaliam nos intervalos suspeitos. Com

base na distancia das avaliagdes, os avaliadores sdo separados em diferentes grupos.
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(c) identificacdo do grupo (técnicas de agrupamento) de usuarios maliciosos: o
modulo de identificagdo de grupo de usuarios maliciosos identifica em qual cluster possui
usuarios cumplices mal-intencionados. As avaliagdes detectadas dos usuarios maliciosos sao

filtradas e o restante das avaliagdes € usado para calcular a reputacdo do objeto.

O modelo apresenta vantagens significativas ao melhorar a taxa de deteccdo e ao
reduzir a taxa de falso alarme na localizacdo de usuérios maliciosos. Do mesmo modo que
abordagens anteriores, usuarios mal intencionados sao detectados comparando suas avaliacdes

com as avaliacdes dos demais sobre um mesmo produto/agente.

Como na abordagem proposta por Yang et al (2009), TAUCA propde detectar também
mudanga de comportamento nas avaliagdes colaborativas. Aqui, as mudancas de
comportamento indicam que o0s agentes passaram a avaliar de outra maneira um mesmo

agente/produto.

3.3.8 ICLUB (LIU et al, 2011)

ICLUB (LIU et al, 2011) é um modelo de confianca que propde filtrar avaliacGes
injustas adotando a técnica de clustering (agrupamento das avalia¢6es). Diferente da maioria
dos trabalhos existentes que concentram-se em sistemas de reputacdo aceitando apenas
testemunhos binarios, o ICLUB prop6e um sistema integrado de clustering em que manipula
avaliacdes multi-nominais. Esta abordagem utiliza testemunhos locais e globais.

O ICLUB utiliza uma abordagem de agrupamento baseado em densidade para
construir clusters através do algoritmo DBSCAN (ESTER et al, 1996) sem especificar a
quantidade dos agrupamentos. O modelo integra dois componentes, local e global para filtrar
depoimentos injustos e identificar avaliadores honestos integrando os dois componentes.

O componente local recolhe as informag6es locais do agente comprador, em seguida,
aplica um agrupamento baseado em densidade para gerar o conjunto de clusters com vetores de
avaliacdes similares. Depois de gerado os clusters, o componente local retorna como o conjunto
de testemunhas honestas somente aquelas em que as avaliacBes estdo incluidas no mesmo
cluster que pertence o vetor de avaliacdo pessoal do agente comprador.

O componente global primeiro localiza os consultores honestos (vendedores) que o
agente comprador ja negociou, usando o componente local. Em seguida, aplica as informacGes
dos consultores honestos para identificar a confiabilidade do consultor alvo. Nesta abordagem

0 agente utiliza a sua informac&o local e a avaliacdo fornecida por agentes consultores sobre o
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comportamento de um terceiro agente e em seguida verifica se as avaliaces sdo semelhantes
para saber se 0 agente consultor é confidvel ou nédo.

No entanto, a utilizacdo da informacdo global é controlada por um limiar. Quando o
agente comprador é recém-chegado ao sistema e possui pouca ou nenhuma transacdo com
nenhum dos vendedores, o componente global segue a regra da maioria para identificar

avaliacdes injustas.

O ICLUB tem um espirito semelhante ao Personalized proposto por Zhang e Cohen
(2008). A abordagem utiliza reputacéo privada e reputacdo publica para medir a confiabilidade
de uma testemunha. O diferencial do ICLUB ¢ que suporta Sistemas de Reputacdo com 0s
niveis multi-nominais de avaliagdo que é uma limitacdo da outras abordagens de filtragem no

mesmo cenario em que apenas testemunhos binarios sdo permitidos.

3.3.9 ABORDAGEM QUALIDADE REPOSITORIO (HK; SINGH, 2013)

A abordagem Qualidade Repositério (QRA) propde detectar usuarios colaborativos
mal-intencionados que inserem avaliacOes injustas (falsas avaliagbes) sobre produtos em
Sistemas de Reputacdo. A ideia basica é integrar a deteccdo de anomalias com base em limites
heterogéneos e analisar os feedbacks dos usuarios. Este método utiliza técnicas para detectar
alteracOes de classificacOes estatisticas, identificar semelhanca entre os feedbacks calculados

utilizando indexagéo semantica latente e a similaridade do cosseno.

O modelo proposto segue 03 etapas: detector de mudanca, qualidade de repositério e
analise de comportamento.
(i) detector de mudanca: o modelo aplica a analise da mediatriz nas pontuacdes fornecidas
pelos agentes para detectar alteracGes nos valores das avaliagdes.
(if) qualidade de repositorio: representa a qualidade do produto através dos feedbacks
fornecidos pelos usuarios honestos. O modelo aplica a indexacdo semantica latente para
calcular a pontuacdo de similaridade entre os documentos do repositério de qualidade e 0s
feedbacks fornecidos pelos usuarios honestos.
O Repositorio de qualidade é classificado em duas categorias:
- atualizacdo-repositério: recolhe feedbacks fornecidos pelos usuarios verdadeiros
aumentando os pontos de reputacdo (parecer positivo sobre 0s produtos).
- desatualizagdo-repositorio: recolhe feedbacks fornecidos pelos usuérios verdadeiros
diminuindo os pontos de reputacéo.


http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/author_form?author=HK,+J&fullauthor=HK,%20Jnanamurthy&charset=UTF-8&db_key=PRE
http://adsabs.harvard.edu/cgi-bin/author_form?author=Singh,+S&fullauthor=Singh,%20Sanjay&charset=UTF-8&db_key=PRE
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(iii) analise de comportamento: Esta técnica tenta mostrar o qudo fortemente um usuario é
semelhante a outros usuarios e esta técnica é aplicada de duas formas:

1. Andlise do comportamento de um Gnico usuario com os outros produtos (supondo
que todos os produtos sédo de qualidade diferente): Quando o usuario fornece suas
avaliacBes sobre um produto em particular, o0 médulo de anlise de dados analisa
os valores atuais das avaliaces dos usuérios verdadeiros, se houver uma diferenga
nesse momento, o0 médulo de analise de comportamento verifica como o usuario

estd se comportando com outros produtos.

A andlise do comportamento de varios ID’s dos usuarios com produtos comumente
classificados: Quando o usudrio fornece avaliagdes de um determinado produto, o0 moédulo de
analise de dados analisa o valor atualmente avaliado com as avaliagdes dos usuarios
verdadeiros, se hd uma diferenca, 0 modulo de analise de comportamento verifica a semelhanca
do ID do usuario com os outros ID’s dos usudrios. Para encontrar usuarios mal-intencionados

0 método utiliza a similaridade do cosseno.

A abordagem considera que feedbacks desatualizados fornecidos pelos usuarios nem
sempre podem ser relevantes para a avaliacdo de reputacédo, porque o avaliador do produto pode
alterar a qualidade do produto ao longo do tempo. O método utiliza um esquecimento gradual
de feedbacks antigos em repositério de qualidade. Para isso, 0 modelo introduz um fator de
esquecimento, i.e., feedbacks antigos ndo sdo considerados para representar a qualidade do
produto. A selecdo do fator de esquecimento baseia-se na rapidez da alteracdo da qualidade do

produto.

No final das 03 etapas, 0 modelo detecta anomalias nas avaliacdes e restringe usuarios

mal-intencionados, reduzindo significativamente o impacto de avaliagdes injustas.

Esta abordagem segue a mesma linha que TAUCA e o trabalho proposto por Yang et
al (2009) para identificar avaliagbes colaborativas injustas. O diferencial deste modelo é ele
detectar usuarios mal-intencionados em fase inicial de ameaca restringindo 0s usuarios que ndo

conhecem o produto, tanto os usuérios mal-intencionados como os usuérios verdadeiros.

A Tabela 1 apresenta resumidamente os aspectos diferenciadores de cada abordagem

estudada.



Tabela 1: Aspectos Diferenciados dos Sistemas de Reputacdo e Modelos de Defesa que

Modelos e Sistemas de
Reputacéo

REGRET

(SABATER; SIERRA,
2002)

ABORDAGEM
PROPOSTA POR
(WHITBY; JOSANG;
INDULSKA, 2005)

FIRE (HUYNH;
JENNINGS;
SHADBOLT, 2006)

TRAVOS
(TEACY at al 2006)

PERSONALIZED
(ZHANG; COHEN, 2008)

ABORDAGEM
PROPOSTA POR
(YANG et al 2009)

TAUCA
(L1U; SUN, 2010)

ICLUB (LIU at al, 2011)

QUALIDADE
REPOSITORIO
(HK; SINGH, 2013)

Detectam Avaliac6es Injustas.

Fator Diferenciador

Projetado para sistemas complexos de comércio eletrdnico, utiliza trés dimensdes de
confianga, desenvolve um sociograma de modelo social, propde um Sistema de Reputacdo
e Vizinhanca e fornece dimensdes ontoldgicas para combinar varios aspectos
comportamentais de reputacdo. Avalia a honestidade da testemunha através de regras
fuzzy. Fornece uma medida de confiabilidade. Emprega um sistema de classificagdo com
multicritérios.

Projetado para Sistemas de Reputagéo bayesianos, propde filtrar iterativamente avaliacdes
injustas positivas e negativas com base na regra da maioria, aplica probabilidade de
distribui¢do beta que modela eventos binarios, fornece duas fontes de informacéo, reduz
gradualmente o peso das avaliagfes recebidas em fungdo do tempo com um fator de
longevidade.

Projetado para Sistemas Multi-agentes, utiliza quatro fontes de informagdes, introduz um
novo tipo de reputagdo com base em referéncias de terceiros, fornece medidas de
confiabilidade para as fontes de informacdo, emprega um sistema de avaliagdo com
multicritérios, suporta dinamismo em SMA abertos.

Projetado para sistemas abertos de grande escala, fornece duas fontes de informacéo,
explora uma abordagem probabilistica para determinar a confianca do agente na interacao,
fornece métricas de confianca para fontes de informagdes de interacdes diretas, interacdes
indiretas e interacdes combinadas; aplica filtragem nas fontes de reputagdes imprecisas;
emprega um sistema de classificacdo binaria.

Projetado para sistemas de comércio eletronico, propde avaliar a confiabilidade de uma
testemunha através de probabilidades estatisticas bayseana e emprega um sistema de
classificagdo binario. Fornece métricas de confianca para fontes de informagdes sobre
interacdes diretas e indiretas; aplica regra da maioria para filtrar reputaces imprecisas;
lida com mudancas no comportamento dos vendedores através de intervalos de tempo;

Projetado para sistema de comercio eletrdnico; utiliza fonte de informagao global; detecta
avaliagBes colaborativas injustas baseadas na modelagem de sinal; utiliza um sistema
abrangente para a integracdo da confianca no processo de agregacdo de avaliacOes;
detectores identificam diferentes tipos de ataques.

Projetado para sistema de comercio eletronico; protege feedbacks baseados em Sistemas
de Reputacdo online; utiliza fonte de informacéo global; detecta anomalias nas avalia¢des
atraveés da correlacdo dos usuarios; identifica os produtos que sdo atacados pelos usuarios
desonestos; identifica 0 momento em que usudarios mal-intencionados atacam os produtos
com avaliacOes desonestas; aplica a combinagdo da analise temporal com a analise da
correlagdo do usuario.

Projetado para comércios eletronicos; filtra testemunhos injustos; lida com ataques de
conluio em grande medida; utiliza duas fontes de informacdo; utiliza niveis de
classificagdes multi-nominais; aplica técnica de clustering; integra componentes local e
global; aplica a regra da maioria para identificar avaliacdes injustas.

Projetado para comércios eletronicos; detecta usuérios colaborativos mal-intencionados
que inserem avaliagBes injustas; integra a detecgdo de anomalias baseado em limites
heterogéneos; detecta alteracdes de classificacdes estatisticas; utiliza indexacdo semantica
latente e a similaridade do cosseno; utiliza fator de envelhecimento nas avaliagdes;
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3.4 COMPARANDO AS ABORDAGENS PROPOSTAS

Os sistemas de reputacdo REGRET, FIRE e TRAVOS propdem identificar quais
agentes sé@o os melhores prestadores de servigo. Tais sistemas calculam a reputacdo de um
agente criando uma expectativa de como ele ira se comportar no futuro e assim ajudam outros
agentes a decidirem realizar ou ndo uma interacdo com o futuro parceiro. Cada modelo
apresenta diferentes meétricas para calcular a reputacdo, mas também apresentam
comportamentos semelhantes em diversos aspectos.

Observamos alguns critérios que foram utilizados nos Sistemas de Reputacdo para
identificar o melhor parceiro para interacéo:

- Natureza da Reputagdo: reputacdo que esta sendo analisada por quem utiliza o modelo.

Por exemplo, a reputagdo de um agente ou de grupo de agentes (social);

Fontes de Informagéo: informacg0es utilizadas para calcular a reputacdo de um agente.
Por exemplo: reputacdo direta ou reputacdo testemunha;

Valor da Avaliacéo: valor que representa a confianca/reputacdo de um agente;
Manutencdo: método utilizado para agregar valores da reputacdo ao longo do tempo;
Aplicacbes Matematicas: métodos matematicos aplicados para calcular a reputacdo e/ou
a confiabilidade da valor da reputacdo;

Medidas de Confianca: medidas aplicadas para calcular a confianca da reputacédo sob
diversos aspectos. Por exemplo: confiabilidade do agente alvo, confiabilidade do agente

testemunha, confiabilidade da vizinhanga, confiabilidade das avaliagdes.

As abordagens propostas por Josang e Indulska (2005), Whitby, Josang e Indulska
(2005), Zhang e Cohen (2008), Yang et al (2009), Liu e Sun (2010), Liu et al (2011) e Hk e
Singh (2013) se preocupam em identificar as falsas avaliacdes das testemunhas (i.e. avaliacGes
fornecidas que ndo refletem a verdadeira opinido do avaliador). Abaixo temos alguns critérios

que foram utilizados pelas propostas estudadas para identificar falsas avaliagdes:

Proposta: Objetivo da proposta. Por exemplo: propde detectar avaliagdes colaborativas

injustas.

- Natureza da Reputacao: reputagdo/avaliacdo que estd sendo analisada por quem utiliza

0 modelo. Por exemplo, a reputacdo de um agente ou de grupo de agentes (social);

Fontes de Informacéao: informag0es utilizadas para analisar a(s) avaliagéo(s) de um
agente. Por exemplo: reputagéo direta ou reputacdo testemunha;

Resultado Esperado: resultado da analise das avaliagoes;
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- Aplicacbes Matematicas: métodos matematicos aplicados para detectar falsos
testemunhos;

- Medidas de Confianca: aplica medidas para calcular a confianca da reputacdo sob
diversos aspectos. Por exemplo: confiabilidade do agente alvo, confiabilidade do agente
testemunha, confiabilidade da vizinhanca, confiabilidade das avaliacGes;

- Fator Tempo: utiliza um fator de longevidade que reduz gradualmente o peso das

avaliacOes recebidas em relagéo ao tempo.

As tabelas 2 e 3 apresentam um quadro comparativo onde podemos observar as

particularidades de cada abordagem.
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Tabela 2: Quadro Comparativo dos Sistemas de Reputacao

Critério Natureza da Fontes de Informagéo Valor da Aplicacoes Matematicas  Medidas de Confianga Manutencéo
Reputagéo Avaliacao
Modelo
REGRET Reputacdo Individual ~ Primaria: Interacdo Direta Valor da Média ponderada Confiabilidade do Valor da Valoriza
(SABATER; Reputacéo Reputacéo resultado mais

Secundéria: Reputacéo Técnicas de Heuristica
SIERRA, 2002) Testemunha, Reputagao Métados Fuzzy Confiabilidade do Agente recente

Vizinhanca Alvo

Confiabilidade da
Testemunha

Confiabilidade da Vizinhanca

FIRE (HUYNH,; Reputacdo do Priméria: Interacdo Direta Valor da Média Aritmética + Confiabilidade do Valor da Valoriza
JENNINGS; Individuo Secundéria: Reputagéo Confianca Funcao Peso Reputacdo resultado mais
SHADBOLT, 2006) recente

Testemunha, Confianca
baseada em Papel, Reputagdo

Certificada

TRAVOS (TEACY  Confianca do Priméria: Interacdo Direta Nivel de Distribuicéo de Detecta AvaliacGes Valoriza

at al, 2006) Individuo . . Confianca Probabilidade Beta Imprecisas resultado mais
Secundaria: Reputacdo

recente
Testemunha



Critério

Modelo

ABORDAGEM
PROPOSTA POR
(WHITBY,
JOSANG e
INDULSKA, 2005)

PERSONALIZED
(ZHANG; COHEN,

2008)

ABORDAGEM
PROPOSTA POR
(YANG et al 2009)

TAUCA

(L1U; SUN, 2010)

Tabela 3: Quadro Comparativo das Propostas para Detectar Avaliagdes Injustas

Proposta

Filtrar iterativamente as

avaliagBes injustas

Avaliar a confiabilidade de um

agente consultor

Detectar Avaliacdes
Colaborativas Injustas

Detecta mudanca de

comportamento nas avaliagdes

colaborativas

Detecta avaliacGes desonestas

Identifica os produtos sob ataque

€ 0 momento em que USUArios

Natureza da

Reputagdo

Grupo de
Avaliacao

Reputacdo da

Testemunha

Grupo de
Avaliacdes

Grupo de

AvaliacBes

Fontes de
Informagéo

Reputacédo Publica

Reputacéo Privada

Reputagédo Publica

Reputacédo Privada

Reputacdo Publica

Reputacdo Privada

Reputacédo Publica

Resultado
Esperado

Valor esperado da
distribuicéo

Valor Esperado da

Distribuicdo

Sinal de alteracéo

nas avaliagdes

Identifica usuarios
mal-intencionados
€ recupera pontos

de reputacédo

Aplicacoes
Matematicas

Distribuicdo de
Probabilidade Beta

Regra da Maioria

Distribuicdo de
Probabilidade Beta

Média ponderada dos
valores das avalia¢oes

Pesos dependem dos

valores da confianga.

Combinacgdo de Analise

Temporal com a
Anélise da Correlacéo

do Usuério
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Medidas de Fator

Confianca Tempo
SIM

Confiabilidade

do Valor SIM

Esperado

Confianca dos

Avaliadores SIM



mal-intencionados atacam com

avaliacBes desonestas

Detecta mudanca de
comportamento nas avaliagdes

colaborativas

ICLUB (LIU at al, Detecta depoimentos injustos
2011)

QUALIDADE Detectar avaliaces injustas
REPOSITORIO

(HK;
SINGH, 2013)

Grupo de
Avaliagdes

Grupo de
Avaliacdes

Reputacédo Privada

Reputacédo Publica

Avaliagdes de um
produto

Filtra
depoimentos
injustos e
Identifica
avaliadores

honestos

Detectar
anomalias nas

avaliagBes

SIM
Técnica de Clustering
Regra da Maioria SIM
Indexagdo semantica
latente SIM

Similaridade do

€0osseno.

54
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3.5 O DIFERENCIAL DA NOSSA ABORDAGEM

Apesar do grande potencial do uso de agentes em Sistemas Multi-agentes e do
grande interesse que tem surgido nos Ultimos anos sobre os Sistemas de Reputacéo,
muitos trabalhos nesta &rea se restringem ao controle das interacBes dos agentes e a

avaliacdo da reputacdo do agente.

Os Sistemas de Reputacdo apresentados tentam identificar agentes confiaveis e
analisam varias fontes de informagdes sobre um determinado agente para calcular uma
reputagcdo. Todas as fontes de informacdo utilizadas nos modelos informam sobre o
comportamento de seus parceiros em relacéo a prestacdo de servigos oferecidas e nenhum
modelo se preocupa se o futuro parceiro € um bom avaliador ou néo, i.e., se sdo coerentes

ou ndo ao avaliar seus parceiros.

Além disso, alguns trabalhos se preocupam com a propagacao de testemunhos
desonestos (quando a informacéo fornecida ndo € verdadeira) sobre o comportamento de
outro agente. Tais propostas possuem abordagens semelhantes ao tentar identificar
testemunhos desonestos. Estes trabalhos diferenciam-se apenas pela métrica aplicada ao

identificar falsos testemunhos sobre um agente/produto.

O modelo TRAVOS e a abordagem proposta por Whitby, Josang e Indulska
(2005) identificam a honestidade e a precisdo de um testemunho ao comparar avaliacfes
semelhantes. Estes modelos consideram que quanto maior o nimero de avaliagfes um
agente apresentar, mais preciso € o resultado em relacdo aqueles com poucas avaliacGes.
A nossa abordagem também considera que quanto mais avaliacGes um agente apresentar

maior sera a precisao da reputacao estimada.

Em TRAVOS, ICLUB, PERSONALIZED e no trabalho proposto por Zhang e
Cohen (2008) um agente utiliza a prdpria avaliacdo e a avaliacdo fornecida por agentes
consultores sobre o comportamento de um terceiro agente e em seguida verifica se as
avaliacBes sdo semelhantes para saber se o agente consultor é confiavel ou nao.
Consideramos na nossa abordagem que avaliagbes semelhantes significam pontos de

vistas semelhantes e isso ndo quer dizer que 0 agente é justo ou nao.

As abordagens de TAUCA, Yang et al (2009) e Jnanamurthy e Singh (2013)
também propde identificar falsas avaliagdes e além disso, tentam identificar mudanga de

comportamento nas avaliagbes. No caso destas abordagens, as mudangas de
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comportamento indicam que 0s agentes passaram a avaliar de outra maneira um mesmo
agente/produto. Porém, na nossa proposta, a mudanca de comportamento esta relacionada

com a mudanca na avaliagéo feita por um mesmo agente sobre 0s seus parceiros.

Estes trabalhos partem do principio de que avaliagdes semelhantes sdo avaliagdes
verdadeiras e avaliacbes que se distanciam das demais sdo avaliagcdes injustas.
Observamos que em nenhum momento os autores se preocupam em analisar o ponto de
vista dos agentes avaliadores. Um avaliador pode simplesmente pensar de forma

diferente, e isso ndo quer dizer que ele seja um avaliador injusto.

Faltam abordagens que auxiliem o agente, a saber, como o outro agente avalia o
comportamento dos seus parceiros. Com a intencdo de escolher o melhor parceiro para
sua interagdo, 0 agente precisa avaliar outros agentes para saber se eles julgam de forma
adequada, ou seja, se sdo corretos ou ndo em suas analises sobre o comportamento dos

Seus parceiros.

A nossa proposta defende que um agente avaliador ao avaliar um parceiro de
forma diferente dos demais ndo significa que o avaliador esta sendo injusto com o
parceiro, ele pode simplesmente apresentar pontos de vista diferente dos demais.
Utilizamos uma técnica que identifica se um agente esta sendo coerente ao avaliar seus
parceiros, pois ao avaliar os parceiros de forma semelhante para uma dada situacdo mostra
que ele é coerente com todos os parceiros, independente do ponto de vista dos demais

agentes.

Propomos um mecanismo para o agente calcular e analisar como um agente julga
0s outros agentes atraveés de métodos estatisticos com analises de gréficos utilizando
como conjunto de dados, os valores das avaliagdes apresentadas pelo agente no mesmo
tipo de interacdo. Através dessa analise, o agente podera escolher o melhor parceiro para

a sua interagéo.
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CAPITULO 4 - O MECANISMO RAVPAC

Como nos Sistemas Multi-agentes, 0s agentes de softwares séo (ou podem ser)
autdbnomos, eles podem avaliar os seus parceiros usando diferentes estratégias
individuais. Portanto, mesmo que um dado agente interaja da mesma maneira com dois
agentes diferentes, i.e., mesmo que este agente viole a mesma norma executando fatos
semelhantes nas duas interagdes, 0s seus parceiros podem avaliar 0 seu comportamento

de diferentes maneiras fornecendo valores de reputacdes variados.

O mecanismo RAVPAC (Reputacgdo - AValiacdo - PAdrdo de Comportamento)
deve ser utilizado para o célculo de reputacdes de um agente de software. O diferencial
deste mecanismo € que a reputacdo é calculada levando-se em consideracdo ndo sé a
reputacdo do agente como provedor de servico, mas também a forma como ele avalia seus
parceiros em uma dada situacdo com a mesma violacdo de normas e executando fatos

semelhantes.

Assumimos que os de valores de reputacdo considerados foram fornecidos
pelos avaliadores aos seus parceiros em uma situacao particular. E importante considerar
os valores de reputacao que foram fornecidos aos agentes que participam do mesmo tipo
de situacdo, uma vez que sé € possivel prever um futuro valor de reputacdo quando
comportamentos similares forem realizados pelos parceiros. Supomos que um agente
tende avaliar comportamentos semelhantes de forma semelhante e, portanto, fornecer

valores de reputaces semelhantes e coerentes aos seus parceiros.

A Definicdo 1 apresenta a definicdo de situacdo utilizada nesta abordagem e
anteriormente proposta em (SILVA; HERMOSO; CENTENO, 2009).

Definicdo 1: Temos uma situagdo, Ss*' = (Ai, Rj, Ik, t), quando:

e Aj €A - éum agente pertencente a um conjunto de agentes;

¢ Rj €ER - representa um papel desempenhado por Ai e;

e |k €1 -representa uma interacdo (i.e, uma mensagem enviada ou recebida)
realizada por A desempenhando um papel R; em um determinado

momento t.

Ao restringir os valores de reputagdo a uma mesma situacdo, 0 mecanismo

deve ser capaz de (i) identificar o padrdo de comportamento a ser seguido pelo avaliador
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e (ii) prever o valor de reputacdo que um agente recebera se ele participar do mesmo tipo
de situacdo Ss. No entanto, observa-se que comportamentos diferentes em um mesmo

tipo de situacéo, provavelmente, irdo também gerar diferentes valores de reputagao.

Por exemplo, vamos considerar dois agentes (A e B) que participaram de uma
interacdo relacionada a venda de um bem, desempenharam papel de vendedor e nao
entregaram os bens com 03 dias apds ter recebido o pagamento, como esperado. Supomos

que o agente A entregou o bem em 04 dias e agente B em 07 dias.

Em tal cenério, os dois agentes participaram do mesmo tipo de situacao,
porém o agente B entregou 0 bem mais tarde do que o agente A. Assim, 0s valores de
reputacdo que receberdo, provavelmente, serdo distintos, uma vez que 0S Seus
comportamentos foram diferentes. Portanto, se os valores de reputacdo também séo
baseados no mesmo comportamento, mais preciso sera 0 comportamento estimado do

avaliador.

Apresentaremos a seguir, cinco exemplos de padrées de comportamento que
indicam diferentes estratégias que podem ser utilizadas pelos avaliadores ao julgar a
reputacao de seus parceiros em uma mesma situacao (SARAIVA,; SILVA, 2012). Perceba
que situacOes diferentes levam a avaliagdes potencialmente diferentes. Portanto, ao tracar
0 padrdo de comportamento de um agente avaliador consideramos apenas 0s
comportamentos similares. Para isso 0 mecanismo € capaz de filtrar, das reputacdes
enviadas pelo avaliador, os fatos semelhantes referentes & mesma violagdo de norma.
Note ainda que ndo é nossa intencdo fornecer todos os possiveis padrdes de

comportamento, mas exemplificar alguns deles.

1. Normal: Todos os valores sdo similares. Neste caso, o avaliador esta avaliando
todos os seus parceiros da mesma maneira. Um caso particular de tal padréo ocorre

quando todos os valores das reputacdes sao exatamente 0S mesmos.

2. Ruido: Uma das reputacGes fornecidas é completamente diferente das demais
reputaces que o avaliador forneceu. Neste caso, consideramos que tal reputacéo

caracteriza um erro na avaliacdo do comportamento de um agente.

3. Tendéncia: Os valores de reputacao fornecidos a um dado agente sdo completamente
diferentes dos valores de reputagdo fornecidos aos outros agentes que receberam

valores de reputacdo similares. Neste caso, considera-se que tal agente esta sendo
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prejudicado pelo avaliador (quando os valores fornecidos a ele sdo mais baixos que
os demais valores) ou beneficiado (quando os valores fornecidos a ele sdo mais altos

que os demais valores).

4. Mudanca de Comportamento: Os valores de reputacdo seguem 0 mesmo padrdo
até um determinado periodo de tempo. No entanto, apds esse periodo os valores de
reputacdo seguem outro padrdo. Neste caso, considera-se que depois de um agente
seguir o0 mesmo padrdo de comportamento para uma determinada situacgéo, ele altera
0 seu comportamento e comega a avaliar 0s seus parceiros de uma maneira

completamente diferente.

5. Aleatdrio: Quando uma estratégia aleatéria € utilizada, cada agente recebe um valor
de reputacdo diferente, mesmo quando o agente participa mais de uma vez da mesma

situacdo. Dessa forma, o avaliador fornece valores de reputacéo aleatorios.

41  MECANISMO PARA ESTIMAR O PADRAO DE COMPORTAMENTO

Embora apresentem médias iguais, os conjuntos de dados podem apresentar
comportamentos diferentes podendo um conjunto ser mais homogéneo que o outro.
Portanto, ao medir a variabilidade de um conjunto de dados é necessario além de uma
medida de posi¢do, uma medida que avalie esta distribuicdo, ou seja, uma medida que
avalie a variabilidade de um conjunto de dados. Quanto maior a variabilidade, maior sera
a dispersdo dos valores no conjunto. E necessario também estipular um valor padréo que

diferencie grupos homogéneos de grupos heterogéneos.

O mecanismo proposto utiliza o coeficiente geral de variagdo (CV) (Equagéo 05
no capitulo 02) e o coeficiente de variacdo individual (CVI) (Equacdo 06 no capitulo 02)
para encontrar o padrdo de comportamento do avaliador. Um agente em particular pode
estipular, de acordo com o seu ponto de vista, o valor do CV ao considerar o grafico como
homogéneo ou heterogéneo. Para isso, 0 mecanismo ¢ flexivel, i.e., 0 agente define qual

o valor que ele considera padrdo para que um grafico seja homogéneo.

Na simulagdo do mecanismo proposto, consideramos o coeficiente de variagdo
baixo quando o CV for menor ou igual a 25% e o coeficiente de variacdo alto quando o
CV apresentar valor maior que 25%. Assim sendo, o CV abaixo de 25% caracteriza que
os valores de reputacdo estdo proximos (i.e. semelhantes) e o CV acima de 25%

caracterizam valores de reputacdo distantes (i.e. diferentes).
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A seguir, detalharemos como ¢é utilizada cada métrica ao analisar os valores de
reputacao para descobrir o comportamento do agente avaliador. Os exemplos das Figuras
de 5 a9 ilustram os padrfes de comportamentos descritos. Cada grafico mostra os ultimos
valores das reputaces dos 10 agentes que participaram de uma mesma situacao ilegal
(i.e., violaram as mesmas normas executando fatos semelhantes). Consideramos que,
nesses exemplos, uma curva € considerada normal, quando o coeficiente de variacdo for
menor ou igual a 25% (CV menor ou igual a 25) e a maioria dos coeficientes de variagao
individual (CVIs) também apresente um valor menor ou igual a 25% (CVI menor ou igual
a 2b5).

E necessario também definir um padrdo que considere um percentual para
indicar que um subconjunto de um conjunto de valores representa a maioria dos dados,

para tanto consideramos que a partir de 70% indica a maioria de dados de um conjunto.

411 NORMAL

Se o0 CV ¢ baixo, significa que os valores do conjunto estdo préximos uns dos
outros. Portanto, se 0 CV e todos os CVIs (ou quase todos) relacionados a cada reputacédo
séo baixos, entdo os valores de reputagdo sdo homogéneos, ou seja, todos os valores de
reputacdo sao semelhantes e proximos a média. Assim, podemos concluir que o agente

avaliador (AV) esta seguindo um padrdo normal de comportamento.

Observando a Figura 3 e a Tabela 4, perceba que o grafico apresenta curva
normal e a tabela mostra que o coeficiente de variacdo geral (CV) apresenta desvio baixo
com CV igual a 19% e a maioria dos desvios individuais (CVIs), em relacdo a média,
também apresenta desvio baixo. Portanto, concluimos que a curva do grafico nesse

exemplo é homogénea, caracterizando curva normal.
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Figura 3: Padrédo de comportamento normal.
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Tabela 4: CV e CVIs do comportamento normal

Agentes Avaliagdes CVI (%)
A 1,8 7
B 1,5 23
C 1,5 23
D 2,5 29
E 2,4 24
A 1,9 2
F 2,0 8
G 2,3 19
H 2,0 8
A 1,5 23

CV 19%

4.1.2 RUIDO

Se uma Unica reputacao no conjunto dos valores das reputacdes apresenta o CVI
bastante elevado, significa que tal reputacdo € completamente diferente das outras. Entéo,

podemos considerar isto como um erro.

Caracteriza-se uma reputacdo ruido quando o CV do conjunto dos valores das
reputacdes é alto (CV maior que 25%) e, dentre os CVIs, apenas um deles apresenta um
valor bem distante dos demais. Ao eliminar o elemento que apresenta o CVI distante dos
demais, o CV torna-se menor ou igual a 25%, apresentando uma curva homogénea. Note

que a Figura 4 apresenta um grafico com um valor bem distante da curva.
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Figura 4: Padréo de comportamento ruido.

Na Tabela 5, temos o CV igual a 31% (desvio alto) e apenas um elemento possui
0 CVI elevado com 88%, ou seja, um valor bem distante dos demais elementos. Desse

modo, este grafico possui ruido.
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Tabela 5: CV e CVIs do comportamento ruido

Agentes Avaliagdes CVI (%)
A 9,0 9
B 8,8 6
C 9,2 11
D 9,3 12
E 1,0 88
A 8,9 8
F 9,1 10
G 9,0 9
H 91 10
A 9,3 12

CV 31%

Ao descartar o ruido na Tabela 6, notamos valores homogéneos com CV igual a
2% e todos os CVIs abaixo de 25%. Conclui-se entdo que ao descartar o ruido a curva

torna-se normal.

Tabela 6: CV e CVIs retirando o ruido

Agentes Avaliacdes CVI (%)

9,0
8,8
9,2
9,3
8,9
91
9,0
91
9,3
Cv 2%
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4.1.3 TENDENCIA

Se (i) o CV do conjunto dos valores de reputacdo fornecido por um agente
avaliador (AV) € elevado e, (ii) todos os CVIs referente as reputacGes de um dado agente
sdo os mais elevados e semelhantes, e (iii) os valores mais baixos ou os valores mais altos
das reputacdes sdo os valores de reputagdo de tal agente, indica que tais valores de
reputacdo que o agente recebe sdo completamente diferentes dos outros. E esses valores
sdo 0s menores ou 0s maiores valores fornecidos de um dado avaliador, e nenhum outro
agente apresenta uma reputacdo semelhante. Pode-se, entdo, concluir que existe uma

tendéncia em avaliar o comportamento desse agente de um modo diferente.
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Considera-se tendéncia numa curva de valores quando o CV é alto, e os CVls
estdo bem proximos e alguns bem distantes, sendo que as reputacdes associadas aos CVIs
distantes sdo referentes a um mesmo agente. Para identificar a tendéncia, retiram-se 0s
elementos distantes de um mesmo agente. Depois disso, se o0 grafico apresentar desvio
baixo (homogéneo), concluimos entdo que ha tendéncia em prejudicar ou beneficiar um

agente em particular.

Observe o gréfico da Figura 5 e a Tabela 7 onde mostra um exemplo de
tendéncia. O CV ¢ igual a 77% (desvio alto) e as notas que possuem desvio individual
alto séo referentes ao mesmo agente (agente A). Ao descartar as notas do agente A, 0
grafico apresenta curva homogénea com CV igual a 21% (observe tabela 6). Sendo as

notas do agente A as mais altas, conclui-se entdo, que ha uma tendéncia em beneficiar o

agente A.
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Figura 5: Padrdo de comportamento tendéncia.

Tabela 7: CV e CVIs do comportamento tendéncia

Agentes Avaliacdes CVI (%)
A 8,3 114
B 15 61
C 15 61
D 2,6 33
E 2,0 48
A 8,2 112
F 2,5 35
G 2,1 46
H 2,0 48
A 8,0 107

CcVv 7%
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Ao retirar os valores tendenciosos, o grafico torna-se homogéneo com CV igual
a 21% e a maioria dos CVIs abaixo de 25%. Conclui-se entdo que a curva para o restante

dos valores é normal (Tabela 8);

Tabela 8: CV e CVIs retirando a tendéncia

Agentes Avaliacgdes CVI (%)
B 1,5 42
C 1,5 42
D 2,6 0
E 2,0 23
F 2,5 4
G 2,1 19
H 2,0 23
Ccv 21%

4.1.4 MUDANCA DE COMPORTAMENTO

Os comportamentos ruido, tendéncia, aleatério e mudanga de comportamento
apresentam CVs elevados. Portanto, se 0 CV de um conjunto de valores for elevado, antes
de considerar o caso como um padrdo de mudanca comportamental, € importante eliminar
a hipétese de um ruido ou um comportamento de tendéncia no conjunto dos valores. Caso
ndo seja um ruido ou um comportamento de tendéncia e 0 CV ndo é baixo, pode ser um

comportamento aleatério ou mudanga no comportamento.

Entdo, o mecanismo inicia a avaliacdo, considerando apenas os trés primeiros
valores de reputacédo a fim de descobrir um padrdo. Lembrando que somente com dois
valores ndo é possivel definir um padrdo comportamental. O algoritmo dentro de um loop
verifica se 0s trés primeiros valores apresentam ou comportamento normal ou ruido ou
tendéncia. Enquanto for verdade, adiciona-se outro valor de reputacdo no conjunto e
continua verificando tais comportamentos. Se num determinado momento o resultado for
falso, i.e., se ndo for normal, ou ruido ou tendéncia, conclui-se que ha mudanca no

comportamento.

Por outro lado, se no inicio, os trés valores sdo considerados aleat6rios, mesmo
adicionando outros valores, o resultado permanecera aleatério. Pois o algoritmo néo
consegue perceber mudanga no comportamento. Nesse caso, o0 algoritmo inverte a lista e

utiliza os mesmos passos detalhados acima.



65

Ap0s verificar se hda mudanca no comportamento do AV, analisam-se somente
os valores apresentados ap0s a mudanca para conhecer o atual comportamento do AV
(Tabelas 9 e 10). O comportamento passado € descartado, pois, consideramos que 0 AV
mudou o0 comportamento e passou a avaliar de uma forma diferente. No exemplo da
Figura 6 e Tabela 9, o agente mudou de comportamento normal para 0 comportamento

aleatorio.
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Figura 6: Padrdo mudanca de comportamento.

Tabela 9: CV e CVIs da mudanca de comportamento

Agentes Avaliacoes CVI (%)
A 2,1 49
B 1,9 54
C 2,0 51
D 1,9 54
E 2,0 51
A 9,0 120
F 4,0 2
G 7,0 71
H 8,0 96
A 3,0 27

CcVv 69%

Tabela 10: CV e CVIs apds a mudanca de comportamento

Agentes Avaliacbes CVI (%)
A 9,0 45
F 4,0 35
G 7,0 13
H 8,0 29
A 3,0 52

Cv 58%
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Se 0 CV for elevado e ndo ha mudanca de comportamento, pode-se concluir que

estamos lidando com uma estratégia aleatéria. No exemplo da Figura 7 e Tabela 11, 0 AV

apresenta comportamento aleatorio.
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Figura 7: Padrdo de comportamento aleatorio.

Tabela 11: CV e CVIs do comportamento aleatério

Agentes Avaliagdes
A 1,0
B 31
C 7,0
D 8,0
E 4,0
A 3,0
F 9,0
G 3,5
H 9,5
A 0,0

CcVv

CVI (%)
79
38
45
67
17
38
88
27
98
100

70%

42  MECANISMO PARA ESTIMAR O FUTURO VALOR DE REPUTACAO

Apds identificar o padrdo de comportamento do AV, o agente utilizando o

mecanismo (AM) pode utilizar tal informacéo juntamente com os valores das avaliacfes

fornecidas para estimar a sua futura reputacdo se 0 AM interagir com o AV. Além de

fornecer o futuro valor de reputacdo, 0 mecanismo fornece também o grau de certeza de

tal valor. Para estimar a reputacdo, o mecanismo adota diferentes estratégias, que variam

de acordo com o padréo de comportamento identificado.
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O grau de certeza é calculado utilizando o coeficiente de variacdo (CV) de
acordo com a Equacéao 05 do capitulo 02. O coeficiente de variacdo permite comparar a
variabilidade de um conjunto de dados fornecendo uma ideia da disperséo dos dados.
Quando o CV apresenta um valor elevado indica que o conjunto dos valores apresenta
um alto indice de dispersdo, consequentemente, o grau de certeza sera baixo. De forma
contraria, quanto menor a dispersdo dos dados maior serd o grau de certeza. O grau de

certeza é definido por:
grauCerteza = 100% — CV (Eq.7)

Por exemplo, considerando que o0 AM ja tenha interagido com o AV, a reputacdo
estimada do AM serd a média dos valores das reputacdes que ele recebeu nas interacdes
passadas. Isso é feito, pois assumimos que o AM ao interagir com o AV em situacao
semelhante recebe reputacGes semelhantes. Sendo assim, grau de certeza neste caso €
avaliado usando somente a média dos CVIs relacionados com os valores das reputacdes
que o proprio AM recebeu. Assim, o grau de certeza nesse caso € definido por:

grauCerteza = 100% — (CVI{+...CVI,)/n (Eq.8)

4.2.1 NORMAL

Se ao usar 0 mecanismo, 0 AM nunca interagiu com o AV, a reputacdo estimada
sera a média considerando todos os valores do conjunto das avaliagdes do AV (se ndo
houver uma pontuacdo mais frequente) ou sera a moda (caso contrario). Se existir moda,
acreditamos que existe uma tendéncia ao fornecer um valor relacionado com a moda.
Caso 0 AM ja tenha interagido com o AV, a reputacdo estimada serd a média

considerando apenas as avaliagdes do AM.

De acordo com o comportamento normal da Tabela 2, considerando que 0 AM
ainda ndo tenha interagido com o0 AV, a reputacdo estimada é 1,5 (moda). Note que o CV
é igual a 19%, assim o grau de certeza calculado é 81% (GC = 100% - 19%).

4.2.2 RUIDO

Neste caso, € importante avaliar trés diferentes alternativas. Em primeiro lugar,
se 0 valor da reputacdo ruido ndo tiver sido atribuido ao AM, a reputacdo estimada e o
grau de certeza sdo avaliados depois de descartar o ruido e utiliza-se a mesma abordagem

do padré@o normal de comportamento. O ruido é descartado porque caracteriza um erro.
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Em segundo lugar, caso o valor da reputacéo ruido tiver sido atribuido ao AM e
este agente ja interagiu com 0 AV em outras situacdes e nessas situacoes ele recebeu
valores de reputacdo semelhantes aos valores recebidos por outros agentes, também
consideramos a reputacgdo ruido como um erro. Note que ndo é uma tendéncia, porque o
AM interagiu com o AV em outras situacdes e este AM néo recebeu valores semelhantes
a reputacdo ruido. Assim, o ruido deve ser descartado e a mesma abordagem descrita no

caso do padréo de comportamento normal deve ser aplicada.

Por outro lado, se a reputagdo ruido foi atribuida ao AM, mas esse agente ndo
interagiu com o AV em qualquer outra situacao, ndo podemos afirmar que o valor é um
ruido ou que vai ser uma tendéncia. N6s optamos por considera-lo como uma tendéncia

e para estimar a reputacdo e o grau de certeza deve seguir o padréo de tendéncia.

De acordo, com o exemplo das Tabelas 3 e 4, considerando que 0 AM ainda nédo
interagiu com o AV, o ruido € descartado e o valor da reputacdo estimada é 9,1 (media)
com grau de certeza 98% (GC = 100% - 2%).

4.2.3 TENDENCIA

Se 0 AM ¢ aquele que recebeu os valores de reputacdo diferenciados (i.e., 0s
valores mais baixos ou os mais altos), o valor estimado de reputacdo é calculado usando
apenas esses valores diferenciados e seguindo a estratégia do padrdo normal. Uma vez
que existe uma tendéncia em avaliar tal agente usando os valores tendenciosos, o valor
estimado de reputacdo deve seguir essa tendéncia. No entanto, se 0 AM ndo é o agente
que esta sendo prejudicado ou beneficiado, esses valores tendenciosos sdo descartados e

0s outros valores sdo aplicados usando a abordagem do padrdo do normal.

De acordo com os exemplos das Tabelas 5 e 6, considerando que o AM ainda
ndo interagiu com o AV, os elementos tendenciosos séo retirados. O valor da reputacao
estimada é 2,0 (media) e o grau de certeza 79% (GC = 100% - 21%).

4.2.4 MUDANCA DE COMPORTAMENTO

Para considerar que o AV apresenta mudancga de comportamento, € necessario
descobrir o ultimo padrdo comportamental a ser seguido pelo AV antes de estimar a
reputacdo. Uma vez que tal padrdo seja encontrado, a reputacdo estimada é avaliada

seguindo a estratégia definida por tal padrdo de comportamento.
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O exemplo da Tabela 8 apresenta os valores apds a mudanca de comportamento
de um AV. Portanto, o calculo é aplicado somente sobre estes valores. Considerando que
0 agente ainda ndo interagiu com o AV, o valor da reputacdo estimada € 6,2 (media) e o
grau de certeza 42% (GC=100-58).

4.25 ALEATORIO

No caso do AV fornecer valores aleatdrios, a nossa proposta usa a mesma
estratégia utilizada pelo padrdo normal, onde a media (ou moda) é usada para avaliar a
reputacdo estimada. Como estamos lidando com valores aleatorios, qualquer valor
estimado provavelmente terd baixa ocorréncia. O grau de certeza tem a responsabilidade
de indicar que este valor ndo é representativo. Em caso de padrdo aleatério, o CV é sempre

elevado e o grau de certeza é sempre baixo.

De acordo com o exemplo da curva aleatdria na Tabela 9, considerando que AM
ainda ndo interagiu com o AV, o valor da reputacdo estimada é 4,8 (média) e o grau de
certeza € 30% (GC=100% - 70).

43 CALCULO DA REPUTACAO FINAL

O célculo da reputacdo final de um AV considera a reputacdo estimada
(reputacdo que o AM deve receber se interagir com o AV), o grau de certeza da reputacao
estimada e a reputacdo provedor de servico do AV. Além disso, 0 AM deve também
apresentar o grau de prioridade (alfa e beta) que ele considera sobre a reputacéo provedor

de servico e a reputacdo estimada. O mecanismo utiliza a férmula descrita abaixo:

RF = (alfa*reputacaoProvedorServico) + (beta*reputacaoEstimada*grauCerteza)
(Eq.9)

- reputacaoEstimada: reputacdo que o AM ao utilizar o mecanismo estima receber apds
interagir com o AV (considerando a mesma situacdo em que 0S outros agentes

participaram).

- grauCerteza: grau de certeza informa a precisdo na informacdo sobre reputacdo
estimada apds a analise das avaliacdes apresentadas pelo AV. Quanto mais homogénea a
curva do grafico sobre as avaliagbes, menor é o coeficiente de variacdo e

consequentemente, maior o grau de certeza da reputacéo estimada.
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- reputacaoProvedorServico: reputacéo referente a qualidade do servico prestado pelo
AV na interacdo passada. Para calcular a reputacdo provedor de servigo, 0 mecanismo
RAVPAC utiliza uma forma bem simples usando apenas o valor da reputacéo provedor
de servico que é calculado de acordo com o tempo de entrega de uma mercadoria (esta

detalhado no capitulo 5).

- alfa e beta: refere-se ao grau de importancia ou prioridade que o AM considera de
acordo com o seu ponto de vista sobre a reputagéo estimada e a reputacdo provedor de

servigo variando entre O(zero) e 1(um).

Por exemplo, se 0 AM priorizar as duas reputacées da mesma forma, significa
que ele considera as duas reputacbes com a mesma importancia. No entanto, se 0 AM
priorizar mais a reputacdo provedor de servico, significa que para ele € mais importante
interagir um agente que forneca um excelente servigo ao invés de receber uma boa

avaliacdo no final da interacdo.

Por outro lado, se 0 AM priorizar a reputacao estimada, significa que para ele é
mais importante receber uma boa avaliacdo ao final da interacdo com o parceiro do que

interagir com alguém que ofereca um bom servico.

A seguir, € apresentada na Tabela 12 uma comparacdo detalhando
particularidades no célculo da reputacdo estimada e do grau de certeza conforme os

padrBes de comportamentos apresentados nesse capitulo.



Curva do
Gréfico

Normal

Normal

Ruido

Ruido

Ruido

Ruido

O Agente ja
Interagiu com o
Agente Avaliador?

NAO

SIM

SIM

SIM

SIM

Situacdo

Todos os valores apresentam desvio padrdo préximos

da média.

Como todas as outras notas, a nota do AM apresenta

desvio padrdo bem préxima da média.

Uma Unica nota apresenta um valor bem alto ou bem

baixo em relagdo as outras notas.

O ruido ndo é com 0 AM.

A nota do ruido é dada ao AM e ele s6 interagiu com
AV uma Unica vez sendo esta uma nota bem alta ou
bem baixa (pode vir a caracterizar uma tendéncia,

mas, pode ser que seja um erro).

A nota do ruido é dada ao AM e ele ja interagiu com
0 AV outras vezes com notas parecidas com as dos
demais agentes. (ndo caracteriza uma tendéncia e sim

ruido).

Grau de Certeza

100-CV

100-

(CVI+..+CVI,)/n

100-CV

100-
(CVIg#..+CVI,)/n

100-CVI

100 -
(CVI+..+CVI,)/n

Reputacdo
Estimada

Moda ou

Média

Moda ou
Média

Moda ou
Média

Moda ou
Média

Valor do
Ruido

Moda ou
Média
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Tabela 12: Comparacao entre os casos particulares que estima a reputacdo e o grau de certeza

Algoritmo

Caso ndo possua moda, calcula-se a média de todos os

valores do conjunto.

Caso nao possua moda, calcula-se a média. (o calculo é

aplicado somente nas notas do agente em questéo).

Retira-se o valor do ruido e aplica-se a mesma abordagem

da normal.

Retira-se o valor do ruido e aplica-se a mesma abordagem

da normal.

Busca a nota do ruido.

Retira-se o valor do ruido e aplica-se a mesma abordagem

da normal.



Tendéncia

Tendéncia

Tendéncia

Aleatorio

Aleatério

Mudanca de

Comportamento

Mudanca de

Comportamento

SIM

SIM

SIM

SIM

Um agente em particular esta sendo beneficiado ou
prejudicado ao receber notas bem diferentes dos
outros agentes. (notas bastante alta ou bastante

baixa).

O AM esta sendo beneficiado ou prejudicado ao
receber notas bem diferentes dos outros agentes.

(Notas bastantes altas ou bastante baixa).

Um agente em particular esta sendo beneficiado ou
prejudicado ao receber notas bem diferentes dos
outros agentes.

O AV avalia todos os seus parceiros com valores
bastante dispersos uns dos outros, inclusive o agente

em questao.

O AV avalia todos os seus parceiros com valores

bastante dispersos uns dos outros.

O AV mudou de comportamento.

O AV mudou de comportamento.

100-CV

100-
(CVIy+..+CVI,)/n

100-
(CVI+..+CVI,)/n

100-
(CVI+..+CVI,)/n

100-CV

100-CV

100 -
(CVI+..+CVIy)/n

Moda ou
Média

Moda ou
Média

Moda ou
Média

Moda ou
Média

Moda ou

Média

Moda ou
Média

Moda ou
Média

Retiram-se os valores da tendéncia e € utilizada a mesma

abordagem da normal.

O célculo é aplicado somente nas notas do agente em

questdo. E aplica-se a mesma abordagem da normal.

Retiram-se os valores da tendéncia e € utilizada a mesma

abordagem da normal.

Caso ndo possua moda, calcula-se a média. (o calculo é

aplicado somente nas notas do agente em questéo).

Caso ndo possua moda, calcula-se a média de todos os

valores do conjunto.

Retira-se do conjunto as notas apresentadas antes da
mudanca de comportamento e utiliza-se no calculo somente
as notas a partir da mudanca, aplicando a abordagem de

acordo com o padrdo de comportamento definido.

Retira-se do conjunto as notas apresentadas antes da
mudanca de comportamento e utiliza-se no célculo somente
as notas a partir da mudanca, aplicando a abordagem de

acordo com o padrdo de comportamento definido.
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CAPITULO 5 - ESPECIFICACAO E IMPLEMENTACAO DO
MECANISMO RAVPAC

As secOes deste capitulo descrevem a especificacdo e implementacdo do
mecanismo RAVPAC. Todas as ferramentas utilizadas tanto para a implementacdo como
para a especificacdo sdo softwares livres, todos disponiveis na internet. A linguagem de
programacéo escolhida foi a orientada a objetos Java, 0 ambiente de desenvolvimento foi
o Eclipse. Para especificar as funcionalidades do mecanismo RAVPAC, optamos por

apresentar alguns diagramas da UML construidos na ferramenta de apoio StarUML.

5.1 ESPECIFICACAO E IMPLEMENTACAO

Nesta secdo sdo apresentadas as funcionalidades e detalhes do mecanismo
proposto através de diagramas da UML, juntamente com partes do codigo fonte do
mecanismo RAVPAC.

5.1.1 VISAO GERAL DO MECANISMO

Ao utilizar o mecanismo RAVPAC para estimar a reputagdo final do AV, 0o AM
deve apresentar como entrada as avaliacdes do AV sobre os agentes que interagiram com
ele no passado e as informacdes sobre a prestacdo de servico que o AV ofereceu ao AM
(para calcular a reputacdo provedor de servico). Além disso, 0 AM deve definir, de acordo
com seu ponto de vista, o grau de prioridade em relacdo as reputacdes (indicando se ira
priorizar a reputacdo provedor de servico ou a reputacdo estimada) e o coeficiente de
variacdo padrdo. Este coeficiente de variacdo padréo € o valor que o0 AM considera como
percentual méximo para que o conjunto das avaliacGes seja considerado uma curva

homogénea.

Apos a entrada dos dados seré calculada a reputacdo final do AV. Para obter a
reputacao final é necessario executar quatro processos: (1) calcular a reputacdo provedor
de servico; (2) analisar o padrdo de comportamento das avaliagdes; (3) calcular a
reputacdo estimada, i.e., estimar o valor da reputacdo que o AM podera receber ao
interagir com 0 AV e (4) calcular o grau de certeza da reputacdo estimada. Apds executar

0S processos descritos acima, a reputagdo final do AV é calculada.
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5.1.2 ESTRUTURA LOGICA DAS CLASSES

A Figura 8 apresenta a estrutura logica das classes através do diagrama de classes
do mecanismo RAVPAC. As classes MecanismoAvaliacao e PadraoComportamento séo
abstratas, portanto, ndo sdo instanciadas. O objetivo da classe MecanismoAvaliacao €
implementar o mecanismo que serd utilizado para o célculo da reputacdo do AV. O
método estimaReputacaoFinal() da classe MecanismoAvaliacao ¢é abstrato e possui a
finalidade de calcular a reputacéo final do AV. As classes Simples e RAVPAV herdam
as funcionalidades da classe MecanismoAvaliacao, e portanto, implementam o método

estimaReputacaoFinal().

A classe Simples, que é utilizada pelos agentes que ndo usam 0 mecanismo
proposto, implementa o método estimaReputacaoFinal() utilizando um algoritmo
bastante simples de calculo da reputacdo final. A reputacdo final utiliza apenas a
reputacdo provedor de servico que ao estender esta classe poderd ser implementado
qualquer método disponivel na literatura para o calcular da reputacdo provedor de servico.

Ja a classe RAVPAV utiliza o mecanismo proposto nesta dissertacdo para
implementar o método estimaReputacaoFinal(). Note que outras classes que estendam
MecanismoAvaliacao e outras implementacfes para 0 método estimaReputacaoFinal()
podem ser definidas.

A classe PadraoComportamento tem como objetivo definir os padrdes de
comportamento através das avaliacBes julgadas pelo agente. Neste trabalho foram
definidas cinco  subclasses (Normal, Ruido, Tendencia, Aleatorio e
MudancaDeComportamento), i.e., foram definidos cinco padrdes de comportamento. O
usudrio que utilizar o mecanismo podera estender esta classe com novos tipos de padrédo
de comportamento. Cada subclasse € obrigada a implementar os seguintes métodos

abstratos definidos na classe PadraoComportamento:

execute(): responsavel por analisar se o padrdo comportamental do AV é
referente ao padrédo definido na prépria classe;

estimaReputacao(): responsavel por estimar a reputagdo que o AM podera
receber ao interagir com o AV, seguindo as caracteristicas do padrédo de
comportamento;

grauCerteza(): responsavel por calcular o grau de certeza da reputacao

estimada, seguindo as caracteristicas do padrdo de comportamento.
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Figura 8: Diagrama de classe do mecanismo RAVPAC.
A classe  PadraoComportamento se relaciona com a  classe

OperacoesMatematicas. Esta classe OperacoesMatematicas é reponsavel pelos calculos
estatisticos (discutido no capitulo 2). Através desses calculos é identificado o padréo

comportamental AV (discutido no capitulo 4).

A classe RAVPAC ¢ reponsavel pelo célculo da reputacao final conforme o mecanismo
proposto neste trabalho. Note que esta classe agrega a classe PadraoComportamento e
também é abstrata, ou seja, ela ndo serd instanciada. Para calcular a reputacdo final é
necessario incluir os tipos de padrdes de comportamentos que podem ser utilizados pelo
AV (realizado em incluirComportamento()). Também serd necessario calcular a
reputacao provedor de servico (realizado em estimaReputacaoParceiro()). Para calcular
a reputacdo provedor de servico podera ser implementado qualquer proposta disponivel

na literatura, assim como é feito no método da classe Simples.

a classe RAVPAC define os métodos

avaliaComportamento() responsavel por analisar as avaliagdes do AV e encontrar o

Além dos métodos abstratos,

padrdo comportamental e estimaReputacaoFinal() responsavel por calcular a reputacao
final do AV.

A classe RAVPAC é reponsavel por filtrar as avaliages do AV de acordo com

a mesma norma violada e fatos semelhantes. Tanto as avaliagdes como 0s nomes dos
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agentes avaliados sdo filtrados pelo método construtor da classe RAVPAC. Estamos
considerando a diferenca de 01 (um) dia para que os fatos sejam considerados

semelhantes.

Por exemplo, digamos que a norma violada seja o atraso no pagamento do livro
e o fato seja 01(um) dia de atraso. Supondo que o agente “a” efetua o pagamento com
01(um) dia de atraso, o agente “b” com 02(dois) dias atraso e o agente “c” com 5(cinco)
dias de atraso. O mecanismo considera que os agentes “a” e “b” participam de fatos
semelhantes. Perceba que o agente “a” participa do mesmo fato com 01(um) dia de atraso
e o0 agente “b” apresenta fato semelhante com 02 (dois) dias no atraso, diferenga de apenas
01(um) dia. J4 o agente “c” apresenta fato bem diferente dos demais. Nesse caso, o

mecanismo considera somente as avaliagdes dos agentes “a” e “b”.

E importante ressaltar que ao utilizar este mecanismo (i.e., ao estender a classe
RAVPAC) ndo devemos alterar a forma como é calculada a reputacéo final, o0 método
estimaReputacaoFinal() ndo € abstrato e segue 0s passos propostos no capitulo 04. No
entanto, é possivel estender a classe RAVPAC implementando qualquer critério definido
pelo usuério para calcular a reputacdo provedor de servico. E possivel utilizar as
abordagens encontradas na literatura onde existem diferentes métodos propostos por
diversos Sistemas de Reputacédo para calcular a reputacdo de um determinado agente.

5.1.3 SEQUENCIA DOS EVENTOS PARA CALCULAR A REPUTACAO FINAL

Na intencdo de mostrar a sequéncias dos eventos e identificar as mensagens que
sdo disparadas entre os elementos envolvidos utilizamos o diagrama de sequéncia da
UML. O padrdo de comportamento que sera exemplificado é o ruido. N&o apresentaremos
exemplos com outros tipos de padrdo comportamental, pois varios eventos seriam
repetitivos. A classe solucaoA estende a classe RAVPAC. Construimos a classe

SolucaoA com o objetivo de exemplificar o uso do mecanismo proposto.

A Figura 9 apresenta as sequencias dos eventos do processo Calcular
Reputacao Final que sera executado quando o AM desejar conhecer a reputacao final do
AV.
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= Luido operacoesMatematicas

2 : estimaReput: inal()

S0

: Agente

1 : execute()

3 : estimaReputacaoParceiro()

4 : avaliaComportamento()

5 : execute() - "
) m 6 : elementoDeMaiorCvi()

>

7

8 : quantidadeDeCviAcimaDoPadrao()
9

10 : coeficienteVariacao()

11

12 : percentualDeCviAbaixoDoPadrao()
13

14 : retorna verdade

15 [se ruido] : estimaReputacao() 16 [se moda] : moda()

17

18 [se media] : media()

20 : reputacao estimada 19

21 : grauCerteza()

22 : coeficienteVariacaolndividual() o

23

24 : listaDoCoeficienteIndividualDoAgente() :

26 : grau de certeza 25

27 : reputacao final ]—

Figura 9: Diagrama de sequéncia do processo estima reputacao final.

O processo inicia quando o agente dispara a acdo que envia as notas das
avaliacdes, as informacdes sobre a prestagéo de servico, o alfa, o beta, o coeficiente de
variacdo padrdo e solicita o célculo da reputacéo final.

Apds a entrada desses valores dispara-se 0 método execute() no objeto da classe
SolucaoA que dispara 0 método estimaReputacaoFinal() para o célculo da reputacdo
final. Este método chama o método estimaReputacaoParceiro() para o calculo da
reputacdo provedor de servico e em seguida dispara 0 método avaliaComportamento().
Nesse momento, disparam os métodos execute() de todos os padrées de comportamento
incluidos. Aqui, estamos exemplificando a chamada do padréo ruido. Para poder verificar
se 0 padrdo comportamental € ruido, os seguintes métodos sao executados em sequéncia:
elementoDeMaiorValorCVI(), quantidadeDeCVIAcimaDoPadrao(),
coeficienteDeVariacao() e PercentualdeCVIAbaixoDoPadrao(), todos no objeto da

classe OperacoesMatematicas.
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Apds executar os métodos descritos, o objeto da classe Ruido retorna uma
mensagem confirmando se o padrdo comportamental utilizado pelo o AV em suas
avaliacdes é ruido ou ndo. Caso seja ruido, o objeto da classe SolucaoA dispara 0 método
estimaReputacao() que calcula o valor da reputacdo estimada, em seguida, retorna o valor
calculado ao objeto que solicitou. Apds isso, 0 objeto da classe SolucaoA dispara o
método grauDeCerteza() ao objeto da Classe Ruido. O Quadro 2 mostra 0 método

reputacaoFinal() seguindo os passos descritos no diagrama de sequéncia da Figura 9.

Porém, se o padrdo comportamental utilizado pelo 0 AV em suas avalia¢cdes ndo
é ruido e também ndo é nenhum padrdo de comportamento incluido, o padréo retornado
é o Normal. Consideramos o padrdo Normal por que o algoritmo calcula a reputacdo
estimada de duas maneiras: a média ou moda das avaliacdes (se 0 AM ainda nédo interagiu
com o AV) ou entdo, a média ou moda somente das notas do AM (caso ja tenha interagido
como AV).

Quadro 2: Rotina da classe RAVPAC para calcular a reputacéo final

y EstimaReputacan b 5% srcfjava B [ mecravpac # © RavPac » @. estimaReputacaoFinal() : double

@override
public double estimaReputacacFinal() {
double reputacacParceiro= estimaReputacacParceireo();
PadracCemportamento padrac = avalialemportamento(padroes);
double eReputacao= padraoc.estimaReputacao();
double grauCerteza = padrao.grauCerteza();
double reputacacFinal = (alfa*reputacacParceiro) + (be‘ta*eReputacao*grauCerteza)l;
return reputacacFfinal;

5.14 DETALHAMENTO DOS PASSOS EXECUTADOS PARA CALCULAR A
REPUTACAO FINAL

Nesta secdo iremos detalhar os seguintes passos do calculo da reputacédo final:
(i) célculo da reputacdo provedor de servico; (ii) identificacio do padrdo de
comportamento; (iii) estimativa da reputagdo como avaliador; e (iv) célculo do grau de
certeza. Estaremos utilizando novamente como exemplo o padrdo de comportamento

ruido.
(i) Calculo da reputacao provedor de servigo

A reputacdo provedor de servico é calculada independente do mecanismo
RAVPAC. Podera utilizar qualquer método utilizado em Sistemas de Reputagdo em
diversas abordagens disponiveis na literatura. No subitem 5.1.5 detalharemos a classe

SolucaoA que estende RAVPAC e implementa o método estimaReputacaoParceiro().
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(ii) ldentificacdo do padrdo de comportamento ruido

A Figura 10 e o Quadro 3 mostram o processo que identifica se o padrdo de
comportamento é considerado ruido nas avaliaces. Apos receber as avaliagdes do AV e
0s nomes dos agentes avaliados, é executada a atividade que verifica o coeficiente de
variacdo da curva nas avaliagdes, representada pelo né de agdo verificar CV, que leva a
um no de decisdo. Se a lista for homogénea deve-se retornar um valor zero (indicando
falso), caso contrério, se a lista for heterogénea, passa-se para a a¢do que guarda o
elemento mais distante. Ao concluir esta acdo retira-se o elemento mais distante da lista

de avaliagdes.

. Receber Lista de Avaliagdes Verificar CV

se lista homogénea Retornar Falso :

se lista heterogénea

Buscar Elemento mais Distante

|

lista homogénea

Retornar True

Analisar Nova Lista

lista heterogénea

Retornar False

- ( Retirar Elemento Mais Distante da uﬁ?

Figura 10: Diagrama de atividade do processo identifica o padrdo comportamental.

Em seguida, executa-se a acdo Analisar Nova Lista, que verifica se a nova lista
é heterogénea ou homogénea. Caso seja heterogénea, executa a acdo Retornar falso. Se
for homogénea, caracteriza-se ruido e a acdo Retornar true é executada. Em ambos os

€asos encerra-se a atividade.

Quadro 3: Rotina da classe Ruido para identificar o padrdo comportamental

» ‘:7J EstimaReputacan b i srcfjava B 5y mecravpac b © Ruide » & Ruido(double[], String[], String, double)
fioverride
= public String execute(){
int i, posicac=d, guant=2;
String res="@";
fiverifica se a lista € heterogénea
if (opMat.coeficienteDevariacae(lista)>valerPadrac) {
#f guarda a posicag de elemento mals distants da lista
double elementoMaisDistante=opMat.elementoMaiorcvI(lista);
if (opMat.quantidadeDeCviAcimaDoPadraoilista,valorfadrae) > @.@){
for (1 = @; 1 < lista.length; i++)
if (elementoMaisDistante==1lista[i]){
posicao=1i;
break;}
Siverifica guantidade de elementos mais distantes
for (i = @; 1 < lista.length; i++)
if (elementahaisDistante==1ista[1]]{
quant+; }
ffcasa seja apenas um elemento mais distante, retircar tal elementg
if (quant==1){
double novalista[] = new double[lista.length-1];
for [ 1= 0; i <=posicao-1; i++)
novalista[i]=lista[i];
for (int j=i; jc<novalista.length;j++)
novalista[j]=lista[j+1];
fiverifica se a nova lista sem o elemento mais distante € homogénea, caso seia. retornar ruide
if {{opMat.quantidadeleCvifcimaDoPadrac{novalista,valorPadrac) == @.@)
A& [opMat.coeficienteDevariacao{novalista)<=valorPadrao)

A& [opMat.percentualDeCvifbalxoloPadracinovalista,valorPadrac)>=72])
res= "1";

hads

return res;
1
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(iii) Estimativa da reputacdo como avaliador seguindo o padr&o ruido

A atividade na Figura 11 representa 0 processo para estimar a reputagdo que o
AM pode receber do AV e 0 Quadro 4 apresenta o método desenvolvido para estimar a
reputacao. Ela inicia-se pela acdo que procura saber se 0 AM ja realizou interagdes com
0 AV. Em seguida ha um teste, representado pelo né de decisdo. Se 0 AM s0 interagiu
uma unica vez (sendo esta Unica vez o caso de ruido ou ndo), a acdo Retornar Nota €
executada, retornando assim este valor como o valor estimado. Lembramos que na se¢édo
4.2.3, afirmamos que iriamos considerar o ruido como uma tendéncia ao avaliar um
determinado agente caso a reputacao ruido seja referente & Unica interacdo que o agente

teve com o avaliador.

No entanto, se 0 AM jd interagiu mais de uma vez, passa-se para 0 no de decisédo
Ignorar Ruido (descarta-se o ruido para a estimativa da reputacdo nos proximos casos)
que em seguida executa a acdo Verificar Moda das Notas. Essa acdo investiga se ha
moda apenas nas notas referente ao AM. Se verdade, o valor estimado serd a propria
moda. Caso contrario, passa para a acdo que calcula a média das notas do AM e em

seguida retorna a média como valor de reputacao estimada.

@ Calcular Media O
< Retorna Nota do Agente )

néo existe moda
Verificar Moda das Notas ‘ Calcular Moda Retornar Moda

existe moda
Ignorar Ruido
existe moda
i C Calcular Mod Retornar Moda
Ignorar Ruido Verificar Moda na Lista

ndo existe moda

C:alcular Media> ( Retornar Media>

existe apenas uma interagdo

. Buscar Interagdo

existe mais de uma interagdo

ndo existe interagéo

Figura 11: Diagrama de atividade do processo calcular reputacéo estimada.

Por outro lado, pode ser que 0 AM ainda ndo tenha interagido com o AV. Nesse
caso, procura-se saber se ha moda considerando todas as avaliacdes. Caso exista, executa-
se 0 nO de acdo Retornar Moda. Mas, se ndo existir passa-se para a acdo onde calcula a
média de todas as avaliacdes e logo ap0s retorna-se a média como a reputacao estimada.
A atividade ¢é encerrada ao retornar o valor de reputacdo estimada em qualquer das

situacOes apresentadas acima.
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Quadro 4: Rotina da classe Ruido para calcular reputacéo estimada

3 ‘qJ MecRAVPAC b # src b B mecanismo b ® Ruido ¥ @ estimaReputacand) : double
1

@verride
public double estimaReputacaof) {
v I Auto-generated method stub
/1 guarda & posigio do elemento mals distante da lista
double m=2;
int resp=buscarInteracac(lista,listafigente,nomebedgente);
double nota=@;
if ((resp == 8)){//se ndo existe Interacae ignara o ruide e calculs 2 media ou moda
if (ophat.temioda(listasemRuido(lista,listadgente))) {
m=ophat.meda(listasemRuido(1ista,listatgente));
nota=m;
telse
nota=opiat. mediadritmetica(listaSemuido(1ista, listadgente));

Telse{

if (resp == 1){//s¢ gxiste apenas wma interscao retorna o valer
int x = buscaPosicaeInteracae(lista,listafgente,nomeDobgente) ;
neta=lista[x];

else{
if (respy1){//constrél a lista somente com as notas do agente em questio
if (ophat.temioda(listaDaNormal(listasemRuido(lista, 1istahgente), listadgente, nomeDokgente))) {
m=ophat.moda(1istaDahormal {11staSemRuidof1ista, listakgente), listahgente, nomeDofgente));
nota=m;
telse
nota=opMat.mediadritmetical(listaDaNormal({listaSemRuido{lista, listakgente), listahgente, nomelofgente)));
I
I

return nota;

« I

(iv) Célculo do grau de certeza seguindo o padrao ruido

A atividade na Figura 12 representa o processo que calcula o grau de certeza
sobre a reputacdo estimada e 0 Quadro 5 mostra 0 método desenvolvido para calcular o
grau de certeza.

Inicia-se com a acdo Buscar Interacdo passando pelo mesmo n6 de deciséo
descrito anteriormente. Primeiro, o nd de decisdo verifica se 0 AM s0 interagiu uma Unica
vez e se a nota do ruido é do proprio AM. Nesse caso, passa-se para a agao Calcular CVI
do Ruido que calcula o coeficiente de variacdo individual do ruido em relacéo as outras

avaliacdes.

Segundo, se 0 AM ja interagiu mais de uma vez, executa-se a acdo lIgnorar
Ruido e apds isso verifica se ha moda entre as notas do préprio AM. Em seguida, passa-
se para 0 nd de decisdo em que se existir moda calcula-se o coeficiente de variacdo
individual da moda com a acdo Calcular CVI da Moda. Se ndo houver moda entre as
notas do AM, entdo calcula a média das notas e em seguida calcula a média dos
coeficientes de variacdo individuais das notas (n6 de agdo Calcular Média dos CVls das
Notas).

Terceiro, se 0 AM ainda ndo interagiu nenhuma vez com o futuro parceiro,
passa-se para a acao Ignorar Ruido e em seguida verifica-se se ha moda no restante da
lista de avaliagfes. Caso exista moda, calcula-se o CVI referente ao valor da moda, sendo
calcula-se o CV da lista. Apds calcular o coeficiente de variacéo é executado o no de acédo



82

Calcular o Grau de Certeza e em seguida, antes de finalizar a atividade, retorna-se o

valor do grau de certeza.

( Verificar Moda das Notas existe moda Calcular CVI da MOGD

nado existe moda

Calcular Média dos CVI's das Notas

( Ignorar Ruido

existe mais de uma interagdo

interagiu somente uma vez e o ruido & comele
® Buscar Interaco ﬁalcular CVI da tha ( Calcular Grau de Certezh C

ndo houve interacdo

Ignorar Ruido
Calcular CVI da Moda
existe moda
ndo existemoda o icular CV da Lista

Verificar Moda da Lista

Figura 12: Diagrama de atividade do processo calcular grau de certeza.

Quadro 5: Rotina da classe Ruido para calcular grau de certeza da

reputacgdo estimada

3 i'jdEstimaReputacao (3 srefjava b i) mecravpac b ® Ruido b @ executed) : String

i fpwerride
a_ public double grauCerteza() {
2 double glerteza=g;

int resp=buscarInteracao(lista,listadgente,nomeDofgente);
if (resp==0){//s¢ nao hoyve interacso ignara o ruide e palculs fgual & nermal (media oy moda)
glerteza = graubelertezabalormal(listaSemRuido(lista,listafgente), agentesSemRuide(lista, listabgente),nomelodgente);

if (resp==1){//s¢ houws intsracap spenas uma interacap e o ruide gh com o agents
int x = buscaPosicaoInteracao(lista,listaAgente,nomelofgente);
glerteza = 100-CoeficienteDevariacacDoElementolista, x);

if (resp>l){//sg houver mais de ums interacae ignora o ruide e calculs ipual & normal(media py mods)
glerteza = grauDeCertezaDalormal(listasemRuido(lista, listahgente),agentesSemRuidelists, listafgente), nomeDoAgente);

return glertera;

}

5.1.5 EXEMPLIFICANDO O USO DO MECANISMO RAVPAC

Construimos a classe SolucaoA com o objetivo de testar 0 mecanismo proposto.
Ela herda as funcionalidades da classe RAVPAC. A figura 13 mostra que para calcular a
reputacao final, a classe SolucaoA deve incluir os tipos de padrdes de comportamentos
que podem ser utilizados pelo AV (realizado em incluirComportamento()). Também é
necessario  calcular a reputacdo provedor de servico (realizado em

estimaReputacaoParceiro()).
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Figura 13: Diagrama de Classe demonstrando o uso do Mecanismo RAVPAC pela
classe SolucaoA

Para calcular a reputacdo provedor de servico a classe SolucaoA aplica uma
forma bem simples usando apenas o valor da reputacdo provedor de servico que é
calculado de acordo com o tempo de entrega da mercadoria, assim como € feito no método

da classe Simples.

O diagrama de atividade da Figura 14 representa o0 processo que calcula a
reputacdo provedor de servigo da classe SolucaoA. Apds obter as informagdes sobre a
prestacdo de servico do AV, executa-se a atividade Calcular Reputacdo Provedor de

Servico que leva a varios nds de decisbes conforme o tempo de atraso.

Tnformagies da Prestagao ds Servico

<>
<>
<=
<>
<>

ciro
atraso =5
valor ertre 5,08 5,9

araso=6

Figura 14: Diagrama de atividade para o calculo da reputacédo provedor de
servico da classe SolucaoA.
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Ap0s a tomada de decisdo, calcula-se a reputacdo provedor de servi¢co do AV
retornando o valor calculado. A classe soulucaoA utiliza apenas o tempo de atraso na

entrega da mercadoria.

No Quadro 6, observe que o método estimaReputacaoParceiro() verifica se nas
informacdes sobre a prestacdo de servico do AV existe o tempo de atraso da mercadoria.
Caso o agente tenha informado, seré calculada a reputagdo provedor de servigo do AV
através do método calcTempoAtraso().

Quadro 6: Rotina da classe SolucaoA para calcular a reputagédo provedor de
Servico

=) EstimaReputacan b 3% srefjava b S0 mecravpac b © Solucach »

@override
public double estimaReputacaoParceirof) {
double reputacacParceiro=-1;
String aux="tempoftrasc";
int posicae=-1;
for (int 1 = @; 1 < listaInformacoes.length; i++){
if {aux.equals{listaInformacoes[i]}){
posicae=1i;
break;}
break;}
double valorAtraso=listaNotas[posicao];
reputacacParceiro=calcTempoftrasolvalordtraso);
return reputacacParceiro;

F

public double calcTempobtrasoidouble valorftraso) o
double reputacao=-1;
if (valeorftrase==-0) reputacac=18;
if (valeoratraso==1) reputacaoc=Math.random()+2
if (valerAtraso==2) reputacac=Math.randon( j+8
if (valerAtraso==3) reputacaoc=Math.randomm()+7
if (valeorAtraso==4) reputacac=Math.random()+6
if (valerAtraso==5) reputacao=Math.randon( 45
if (valerAtraso==6) reputacao=Math.randon()+3;
if (valeorAtraso==7) reputacao=Math.randon( )43
if (valeorAtraso==8) reputacaoc=Math.randon( j+2
if (valerAtraso==9) reputacao=Math.randon( )+l
if (valeorAtrasor=1@)reputacac=Math.random( j+2

return reputacao;

O Quadro 07 abaixo mostra um exemplo da aplicacdo do mecanismo RAVPAC
na classe TestaMecanismo. Esta classe instancia a classe SolucaoA (classe que herda as
funcionalidades da classe RAVPAC) sendo necessario fornecer os seguintes valores:

(i) alfa e beta (grau de prioridade em relacdo a reputacédo provedor de servico e

a reputacdo estimada);

(i) informagdes sobre a prestacdo de servigo do AV e as notas referentes a cada

prestacao de servico;
(iif) nomes e avaliagOes dos agentes que interagiram com 0 AV,
(iv) normas violadas e fatos referentes a cada avaliagéo;
(iv) nome do agente que esta utilizando o mecanismo (AM);

(v) norma violada e fato (parametros para filtrar as avaliagdes);
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(vi) valor padrdo que o AM considera como percentual m&ximo para que uma

curva de valores seja considerada homogénea.

Note que no exemplo do Quadro 07, o valor padrdo considerado é 25%. Neste
caso 0 agente que esta utilizando o mecanismo considera que o conjunto das avaliacdes

serd curva homogénea se o valor do coeficiente de variagéo for até 25%.

A norma violada com valor 5.0 (cinco) e o fato com valor 1.0 (um) sdo os
parametros utilizados para filtrar as avaliacdes que participam da mesma norma com fatos
semelhantes. Perceba que tanto na lista das normas quanto na lista dos fatos tém normas
e fatos bem diferentes dos pardmetros, nesse caso essas avaliagdes referentes a tais

normas e fatos ndo participam da analise.

Alfa e beta estdo com valores iguais a 0.5, ou seja, 0 mesmo grau de prioridade
¢ considerado tanto para a reputacdo provedor de servico quanto para a reputacdo

estimada.

As informac0es sobre a prestacédo de servigo, neste exemplo, sdo sobre o tempo
de atraso, a qualidade do produto e o nivel de satisfacdo. Para cada informacéo o agente
entra com um valor referente a informacdo apresentada, temos 0.0, 9.0 e 9.7
respectivamente. Note que o tempo de atraso recebeu o valor 0.0, neste caso a reputacao
provedor de servi¢o recebera o valor 10.0.

Quadro 7: A classe TestaMecanismo

package teste;

import mecanismo.*;

public class TestaMecanismeo {

public static void main{string[] args) {

double valorPadrao=25;
double 2lfa=0.5;
double beta=0.5;
double [] listaMotas ={8,9.9,9.7};
String[] listaInformacoes={"tempoktraso™,"qualidadeProduto™,"nivelsstisfacac™};
double valorFato=1;
double norma=5;

double[] listaNormas = {9,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5,5:5,5,5,5,5,5,5,%9};
double[] listaFates = {@,1,2,1,1,1,1,1,2,0,0,0,1,2,4,1,1,6,1,2,0,7};
double [] lista = {3.2,9.5,9.2,/089,9.6,9.5,9.3,9.4,9.2,9.3,1@,9.5,8.8,9.2,9.6,9.2,9.3,9.4,8.9,7.5};

string[] listaAgente={"a","b","b","c","b","a","b","a","d", 0", "a" 0", "a", "d", 0", "a", 0", "a" "l e}

string nemeDoAgente="c";

REVPAC mecanisme = new Solucaod
(alfa, beta, listaInfermacoes,listalotas,lista,listadgente,nomeDofgente,
valorPadrao,valorfate,listaFates,listaNermas,norma) ;

double reputacacFinal = mecanismo.estimaReputacaoFinal();

double eReputacao = mecanisme. reputacacEstimada();

double grauCerteza = mecanismo.grauDeCerteza();

itring pComportamento = mecanismo. padracDeComportamento();

double reputacacParceiro = mecanismo. estimaReputacaofarceiro();

System. out. println({"Reputacac Parceiro: " + reputacacParceiro);
System.out. println({"Reputacac Estimada: " + eReputacao);
System.out. println("Grau de Certera: " 4+ grauCerteza);

System.out. println("Fadrac de Comportamento: ™ + pComportamento);;
System.out. println(“Reputacac Final: ™ + reputacacFinal);
System.out.println({*valor Fato: ™ + valorFato);
system.out.println({*valor da Worma: ™ + norma);

Perceba que o0 AM esté identificado como “c” e ele participa das avaliagdes somente uma

vez e foi avaliado com o valor 1.2. Este valor é bem diferente dos demais caracterizando
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um ruido nas avalia¢fes. Perceba também que este ruido refere-se ao proprio agente que
esta utilizando o mecanismo.

O Quadro 8 apresenta o executavel da classe TestaMecanismo. Observe que a
reputacao estimada esta com o valor 1.2 e a reputacéo parceiro (reputacdo provedor de
servigo) com o valor 10.0. A reputacdo final apresenta o valor 5.59, neste caso o agente
priorizou da mesma forma as duas reputacdes, alfa e beta com 0,5.

Quadro 8: Executavel da classe TestaMecanismo

El Consale 52

<terminated » Testabecanismo (2) [Java Application] CAProgram FileshJavayjre ybinyjavaw.exe (22/10/2013 11:1421)
Reputacac Parceiro: 1.0

Reputacao Estimada: 1.2

Grau de Certera: 99.14423076923077

Padrac de Comportamento: Ruide

Reputacac Final: 5.594865384615384

No proximo capitulo seré apresentado o estudo de caso proposto para simular a
utilizacdo do mecanismo RAVPAC.
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CAPITULO 6 — APLICACAO DO MECANISMO RAVPAC EM
UMA SOCIEDADE DE AGENTES

Neste capitulo sera especificado o estudo de caso proposto e a implementacéao
de um Sistema Multi-agente construido na ferramenta Jason para simular a utilizacéo do
mecanismo RAVPAC.

6.1 O PROBLEMA PROPOSTO

O programa simula uma compra e venda de livros em que 10 agentes vendem os
livros e 20 agentes compram esses livros. Os 10 vendedores estdo divididos em dois
grupos: 05 sdo bons provedores de servicos e 05 sdo provedores de servicos ruins. Todos
0s provedores de servi¢os bons ndo atrasam a entrega dos livros e todos os prestadores de

servigos ruins entregam os livros com atraso de 04 dias.

Os vendedores avaliam o comportamento dos compradores conforme a data de
pagamento do livro. Tais vendedores avaliam o comportamento dos compradores
seguindo um dos padrBes de comportamento definidos no capitulo 4, como detalhado na
Tabela 13 abaixo.

Tabela 13: Padrdes de comportamento dos vendedores

Padréo Comportamento dos vendedores ao avaliar os
Comportamental compradores

Avalia todos os compradores de maneira coerente com a

erriel data de pagamento.

Avalia de acordo com a data de pagamento, mas dentre as

Ruido - . -
avaliacOes aparece uma nota bem diferente das demais.

Avalia de acordo com a data de pagamento, porém um
Tendéncia agente que interagiu com o vendedor varias vezes recebe
notas bem diferentes das demais.

No inicio ele avalia os compradores com um padrao de

Ccly\rﬂnu%z?'rt]g?nggto comportamento e depois ele avalia de forma
P completamente diferente.
Aleatério Avalia todos os compradores de maneira aleatoria.

A Tabela 14 descreve diferentes comportamentos dos vendedores na avaliacao

dos compradores.

Tabela 14: Caracteristicas dos Vendedores

Agentes Comportamento dos vendedores ao avaliar os compradores
Vendedor 01 Auvalia seus parceiros com padrao comportamental normal. Ele é um bom
provedor de servico, ou seja, efetua a entrega do livro sem atraso.
Avalia os compradores de acordo com a data de pagamento, mas
Vendedor 02 P Pag

apresenta um ruido em suas avaliagdes. Ele entrega o livro sem atraso.
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Apresenta tendéncia em prejudicar o comprador 03 e entrega do livro

Vendedor 03 o )

Apresenta mudanca de comportamento nas avaliagdes, no inicio ele
avalia os compradores com o padréo de comportamento normal e depois
modifica para comportamento aleatério. Ele é um bom prestador de
servico, pois efetua a entrega do livro sem atraso.

Vendedor 04

Vendedor 05 Apresenta o padrdo de comportamento aleatdrio nas avaliaces e entrega
o livro sem atraso.

Avalia seus parceiros com padrdo comportamental normal. Ele ndo é um
bom prestador de servigo, pois efetua a entrega do livro com 04 dias de
atraso.

Vendedor 06

Avalia seus parceiros com padrdo comportamental normal, mas
apresenta um ruido em suas avaliacOes. A entrega do livro é feita com
atraso de 04 dias.

Vendedor 07

Avalia a maioria dos seus compradores com padrdo comportamental
Vendedor 08 normal, mas apresenta tendéncia em beneficiar o comprador 08. Ele é
um provedor de servigo ruim, pois entrega o livro com 04 dias de atraso.

Apresenta mudanca de comportamento nas avaliagdes, no inicio ele
Vendedor 09 avalia os compradores de forma aleatdria e depois modifica para o
comportamento normal. Ele entrega o pedido com 04 dias de atraso.

Apresenta o padrdo de comportamento aleatorio e entrega o pedido do
Vendedor 10 livro com 04 dias de atraso.

Na simulagéo, os vendedores atendem os compradores sempre que estiverem
disponiveis, i.e., eles ndo aplicam nenhum critério para interagir com os compradores. A
analise da aplicacdo do mecanismo sera feita observando o ponto de vista dos
compradores que utilizam ou ndo 0 mecanismo, i.e., 0 mecanismo € utilizado somente

pelos compradores ao selecionar os vendedores.

Os vinte compradores estdo divididos em dois grupos, 10 compradores utilizam
0 mecanismo proposto ao avaliar seu futuro parceiro (i.e., ao calcular a reputacao final
dos vendedores) e 10 compradores ndo utilizam o mecanismo proposto. A situacdo

considerada no programa é a compra de livro e a norma é o pagamento do livro em dia.

O comprador que ndo utiliza o mecanismo avalia a reputacdo do vendedor
considerando somente a qualidade do servi¢o prestado, i.e, a reputacdo final do vendedor
é igual a sua reputacdo como provedor de servico que é calculada de acordo com a data
de entrega do livro. Ja o comprador que utiliza 0 mecanismo avalia a reputacdo do
vendedor levando em consideracdo a qualidade do servigo prestado assim como o seu
padrdo de comportamento ao avaliar seus parceiros e a reputacdo que o comprador
receberia (reputacdo estimada) como parceiro deste vendedor. Assumimos que 0

vendedor € obrigado a entregar o livro em até em 02 dias ap0s o pagamento.
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Como comentado no capitulo 5, note que a reputacdo provedor de servigo
poderia ser calculada utilizando os diferentes métodos propostos pelos diversos Sistemas
de Reputacéo. Por exemplo, poderiamos utilizar a reputacéo certificada que € a reputagéo
de um agente avaliado por um terceiro ou informac6es fornecidas por outros através de
testemunhas. Nesse trabalho, estamos utilizando a mais simples, quando o proprio agente

armazena a reputagéo do outro a partir do seu ponto de vista.

6.2 COMPRADORES QUE UTILIZAM O MECANISMO

O comprador que utiliza 0 mecanismo esta interessado em conhecer o perfil dos
vendedores como avaliadores. Portanto, ele pergunta a todos os vendedores quais as
avaliacdes que eles fizeram sobre os compradores com os quais interagiram. O comprador
sO ira considerar as avaliagcdes no calculo da reputacdo do vendedor quando o vendedor
fornecer mais de 03 avaliagbes. Verificamos que com menos de 03 avaliacBes ndo €
possivel calcular o padrdo de comportamento do vendedor. A partir de 03 avaliagdes ja é
possivel comecar a inferir o tipo de comportamento do avaliador, mesmo que esta
inferéncia seja inicial e que o tipo do comportamento inferido venha a ser alterado quando

mais avaliacdes forem recebidas.

Como o célculo sera aplicado somente a partir de 03 avaliagdes, se 0 vendedor
apresentar menos de 03 avaliagbes tal vendedor serd descartado. E o comprador
perguntara a outro vendedor por suas avaliacOes até que ele consiga algum vendedor com

mais de 03 avaliaces.

Ao receber as avaliagdes dos vendedores o comprador calcula o padrédo de
comportamento do vendedor, a reputacdo estimada e o grau de certeza da reputacédo
estimada. Apos isso, ele calcula a reputacdo final do vendedor. Na simulacdo sdo

calculadas 03 reputacdes finais:

e Reputacdo Final_1: utiliza a variavel alfa com valor 0,5 e a variavel
beta com valor 0,5. Nesse caso, 0 AM esta priorizando a reputacéo
provedor de servico e a reputacdo estimada da mesma maneira.

e Reputacdo Final_2: utiliza a varidvel alfa com valor 0,3 e a variavel
beta com valor 0,7. Nesse caso o0 AM esta priorizando a reputacéo
estimada. Isso significa que para 0 AM é mais importante receber uma
boa avaliacdo ao final da interacdo com o vendedor do que interagir com

alguém que ofereca um excelente servigo. Este pode ser o caso de um
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comprador que acredita que o servico oferecido por todos os vendedores
é equivalentemente bom e, portanto, ndo precisa se preocupar com a
qualidade do servico.

e Reputacdo Final_3: utiliza a varidvel alfa com valor 0,7 e a variavel
beta com valor 0,3. Nesse caso, 0 AM esta considerando mais a reputagéo
provedor de servico. Isso significa que para 0 AM € mais importante
interagir com um vendedor que forneca um excelente servico do que
receber uma boa avaliagdo no final da interacdo. Este pode ser o caso de
um comprador que acredita que ndo necessitara interagir novamente com

algum vendedor.

Inicialmente, as reputacdes estimadas e reputacgdes finais de todos os vendedores
sdo iniciadas com o valor -1, indicando que os compradores ndo possuem tais
informacdes. Ja a reputacdo provedor de servico é iniciada com o valor 5,0. O valor 5,0
representa nesse calculo um valor neutro. A nossa intencéo é ndo prejudicar o vendedor
apresentando uma reputagdo muito baixa j& que inicialmente ndo se conhece o perfil dos
vendedores. Da mesma forma ndo podemos apresentar um valor muito elevado, nesse
caso podemos estar beneficiando vendedores que ndo conhecemos. Outras propostas
seguem a mesma estratégia (GUEDES, 2007; PINTO, 2008).

Todos os compradores que utilizam o mecanismo nesta simulagdo consideram
coeficiente de variacdo padrdo 25%, i.e, este percentual é considerado como o valor

maximo para que o conjunto das avaliacdes seja considerado uma curva homogénea.

Além disso, tais compradores participam do mesmo comportamento, i.e, mesma
norma violada, atraso no pagamento do livio e mesmo fato, 01 (um) dia de atraso.
Entendemos que se 0 AM esta interessado em conhecer o padrdo comportamental de um
AV de acordo com uma referida norma violada e um fato especifico é por que tal AM
pretende participar da mesma situacéo regida pela dada norma e pode vir a violar a norma

executando o fato sendo considerado.

6.2.1 PASSOS EXECUTADOS PELOS COMPRADORES QUE UTILIZAM O
MECANISMO

Primeiramente, o comprador seleciona aleatoriamente um vendedor e pergunta
se ele pode lhe atender. Caso o vendedor esteja livre, i.e., ndo esteja atendendo outro
agente, ele atende o comprador. Para falar com os vendedores, o comprador aplica sele¢édo
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de forma aleatéria, e em cada tentativa, o comprador fala com um vendedor diferente.
Para garantir que os 10 vendedores sejam selecionados, apds falar com um determinado
vendedor, este sera descartado da lista e 0 agente tenta falar com outro de forma aleatoria.
O ciclo se repete até que a lista esteja vazia e 0 agente tenha interagido com todos os

vendedores.

Ao ser atendido por um vendedor, o comprador solicita as avaliacGes de tal
vendedor, ou seja, as avaliacBes que este vendedor fez sobre o comportamento dos
compradores com 0s quais ja interagiu. Em seguida, calcula o padrdo de comportamento
do vendedor como avaliador, a reputacdo estimada e o grau de certeza. Com tais
informacOes e com a reputagdo provedor de servigo calcula-se a reputagdo final

atualizando assim as reputacGes armazenadas sobre tal vendedor.

Apds tentar falar com os vendedores e calcular as reputacfes, o comprador tenta
comprar livro com o vendedor que possuir a maior reputacdo final. Como parametro ao
selecionar a maior reputacdo a final, o comprador esta priorizando tanto a reputacao
provedor de servico como a reputacdo estimada da mesma forma, com alfa igual 0.5 e
beta igual a 0.5 (reputacdo final 1(RF_1)). Se o vendedor puder atender, o comprador
compra o livro e guarda as informacOes sobre a prestacdo de servigo para calcular a
reputacdo provedor de servico do vendedor. Durante a compra o vendedor também avalia

0 comprador e este recebe o valor dessa avaliacdo (reputacdo recebida).

Caso o vendedor de maior reputacéo final esteja ocupado com outro comprador,
i.e, 0 vendedor ndo possa atender o comprador, o comprador tenta interagir com o
préximo vendedor de maior reputacdo final e segue esse processo até conseguir interagir

com algum vendedor.

Apds comprar o livro e guardar informacdes sobre a prestacdo de servico do
parceiro, 0 comprador inicia um novo ciclo. Ele tenta falar com 10 vendedores, ao ser
atendido solicita as avaliagOes, calcula a reputacdo provedor de servigo, reputagédo
estimada, reputacdo final e atualiza as reputacdes do vendedor. Apos falar com os 10
vendedores, o comprador tenta comprar livro com o vendedor de maior reputacéo final.
Apos realizar a compra do livro, o comprador atualiza as informagdes sobre a prestacéo
de servico e recebe uma reputacéo do vendedor referente ao processo de compra. A Figura
Figura 15 representa 0 momento que o comprador esta interagindo (comprando livro)

com o vendedor de maior reputagéo final.
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@ RF=8.2

vendedorl

Guardar informacdes
sobre a prestagdo de
Servico

Compra Livro

/ vendedor2
Q Entrega Livro

comprador © RF=4.2

vendedor3

RF=8.8

Figura 15: O agente compra o livro do vendedor de maior reputacéo final.

Quando o comprador desejar calcular novamente a reputacdo final deste
vendedor ele solicitard as suas avaliacbes e usara as informacfes armazenadas sobre a

prestacdo de servigo em relacdo a compra do livro.
6.3 COMPRADORES QUE NAO UTILIZAM O MECANISMO

Os compradores que ndo utilizam o mecanismo participam da mesma situacdo

violando a mesma norma, porém executam fatos diversos, de acordo com a Tabela 15.

Tabela 15: Fatos que 0s agentes participaram na simulacao

Agentes Fatos
Comprador 11 2
Comprador 12
Comprador 13
Comprador 14
Comprador 15
Comprador 16
Comprador 17
Comprador 18
Comprador 19
Comprador 20

O w s~ oOONEFENO -

O comprador que ndo utiliza 0 mecanismo escolhe um vendedor apenas pela
reputacdo provedor de servico. Lembrando que as reputacGes parceiro dos vendedores
iniciam com o valor 5.0. Sempre que o comprador interagir com o vendedor ele atualiza

a reputacao provedor de servico.
6.3.1 PASSOS EXECUTADOS PELOS COMPRADORES QUE NAO UTILIZAM
O MECANISMO

Os agentes que ndo utilizam o mecanismo agem inicialmente da mesma forma

como 0s agentes que utilizam o mecanismo (selecionam aleatoriamente um vendedor para
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perguntar se ele pode lhe atender). Caso o vendedor esteja livre, i.e., ndo esteja atendendo
outro comprador, ele interage com o comprador que ja solicita compra de livros. Apos

isso, ele descarta o vendedor da lista e tenta falar com outro vendedor de forma aleatoria.

Caso o vendedor possa atender, o comprador compra o livro. Este vendedor sera
avaliado por seu comportamento como parceiro (reputacdo provedor de servigo), e essa
informacg&o serd armazenada numa lista. Durante a compra, o vendedor também avalia 0
comprador que recebe a nota da avaliacao (reputacdo recebida). Este ciclo termina quando
a lista dos vendedores estiver vazia. Quando ndo tiver mais vendedor na lista, o

comprador reinicia novamente o ciclo e tenta comprar livro com todos os vendedores.
6.4 CONSTRUINDO UMA SOCIEDADE DE AGENTES NO JASON

O Sistema Multi-agente Estima Reputacdo foi construido para simular a
aplicacdo do mecanismo proposto. Nesta secdo serdo contemplados os detalhes sobre

ferramentas, técnicas e implementacdo dos agentes no SMA desenvolvido.
6.4.1 TECNICAS E FERRAMENTAS UTILIZADAS

Os agentes foram desenvolvidos no Jason, que € um interpretador multi-
plataforma da linguagem AgentSpeak(L). Jason foi desenvolvido em Java e esta
disponivel sob a licenca General Public License (GPL) / Library General Public License

(LGPL). Utilizamos o Eclipse como ferramenta de integragdo do ambiente.

O desenvolvimento de um SMA através do interpretador Jason inicia-se criando
um projeto, representado pela extensdo “.mas2j”, onde sdo definidos a infraestrutura do

SMA e os agentes, conforme ilustra o Quadro 9.

Quadro 9: O projeto EstimaReputacao.mas2j

“EstirnaRepu.. B2 | [J] agenteCombdai.., |J] agenteComMhdai.., 4] agenteCambhdai... |J] atul
J,f*

Jason Project

-- created on Dezembro 25, 2013

*f

MAS estimareputacac o
infrastructure:

agents:
comprador@l; comprader@?; comprador@3; comprador@d; compradores;
comprador@s; comprador@?; compradords; comprador@?; compradorl@;
compradorll; compradorl?; compradorl3; compradorld; compraderls;
compraderlé;compradorl?; compraderls;compraderl®;comprador2a;
vendedorl; vendedor?; vendedor3; wvendedord; wendedors;
vendedoré; vendedor?; vendedors; vendedord; vendedorld;

asliourcePath:

¥
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O identificador MAS representado no Quadro 9 indica 0 nome da sociedade dos
agentes, e a palavra agents é usada para definir o conjunto de agentes que participam do
SMA. Definindo o projeto, inicia-se a programacdo dos agentes AgentSpeak(L) que é

feita em arquivos com extensdo “.asl”.

A infraestrutura pode ser definida como centralised, onde os agentes sdao
executados localmente, ou saci, onde os agentes podem ser executados de maneira
distribuida. O Sistema Multi-agente desenvolvido neste trabalho chama-se Estima
Reputacao, a infraestrutura esta definida como centralizada e trinta agentes participam

desta sociedade.

6.4.2 BIBLIOTECA MECRAVPAC

Embora o Jason tenha sido implementado com base na linguagem AgentSpeak,
ele ainda possibilita uma série de extensdes que sdo necessarias para o desenvolvimento
de Sistemas Multi-agentes. O RAVPAC foi desenvolvido em Java e esté sendo utilizado
como extensdo na construcdo do ambiente Multi-agente, pois 0 suporte para o
desenvolvimento de ambientes Jason é programado em Java.

No SMA Estima Reputacdo, o mecanismo RAVPAC estd organizado em uma
biblioteca especifica chamada mecravpac conforme demonstra o Quadro 10.

Quadro 10: A biblioteca mecravpac

Iy Praject Explarer &3 Bl | ¥ = H

4 ‘,'7‘J EstirnaReputacan -
a (B srofjave

- JB funcoes

a4 [} mecravpac
o |J] Aleatoriojava
+ ] Mecanisrmofialiacan java
- 4] MudancaDeComportarenta java
o ] Morrmaljava
- ] Operacoeshateraticas,java
- 4] PadraoComportamento java
o 4] RAVPAC java
o 4] Ruidojava
- 4] Simplesjava

m

- ol Solucaodijava

- 4] Tendenciajava

6.4.3 ACOES INTERNAS

Na construcdo do SMA EstimaReputacao foram utilizadas varias a¢@es internas
disponiveis no Jason. Algumas acdes internas implementadas pelos desenvolvedores do

Jason sdo baixadas juntamente com o programa do préprio Jason. Além da biblioteca
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basica de “agdes internas” que o Jason possuli, ele possibilita a extensdo da biblioteca de

acOes internas para ampliar a capacidade de um agente.

Para utilizar o mecanismo RAVPAC no Jason foi necessario implementar
diversas acdes internas. As acles internas desenvolvidas neste trabalho estdo organizadas
em uma biblioteca especifica chamada func@es e cada a¢do na biblioteca é definida como

uma classe Java (Quadro 11).

Quadro 11: Extensdo da biblioteca de acGes internas do Jason

[ Project Explorer 23 = <§)| ¥ =0

a B funcoes

. 4)] agenteCombdaiorRzputacac_ApartitDaPosicao java
> 4J] agenteComMaiorRzputacao_Proximolaiorjava
- M| agenteComMaiorRzputacan java
. U] atualizarlistaPadraoComportamento.java
- 4)] atualizarlistaReputacacFinal java
1] astualizarListaReputacaoParceiro java
> 'u atualizarMormelistaReputacacFinal java
. M atualizarMowalistafgentes.java
)| atualizarMowvalistaMotas,java
[J] auxiliarjava
- 4J] buscaMotaDofgente java

m

- )] buscaProximobdaiorjava
¥ buscaProximobdaiorRF java
1] buscarbgentelista, ava
- M) certezajava
- 4J] estimarReputacao.java
1 listaOrdemCrescenze java
- M maiorElernento java
- 4] menorElementajava
1Y padraoComportamento,java
1J] posicao_DofgenteCombMAaiorReputacan,java
. M reputacachgente java
- 4F] reputacaoComofaliadorjava
¥ reputacacFinaljava
1J] reputacacParceirojava
. M reputacacParceiroSembdecanismo java
. Y] testa_Comportamento.java

O Quadro 12 mostra parte do codigo da acdo interna .reputacaofinal(). A acdo é chamada
quando o agente deseja calcular a reputacéo final do vendedor. Esta a¢do interna instancia
a classe SolucaoA. Lembrando que SolucaoA herda a classe RAVPAC e esta detalhada

no subitem 5.1.5.

Esta acdo interna instancia a classe SolucaoA com os dados necessarios para
calcular a reputacdo de um vendedor e logo em seguida dispara o método
estimaReputacdoFinal() da classe SolucaoA. Apds o calculo, a acdo interna retorna ao

agente a reputacdo final.



Quadro 12: Parte do cddigo da acdo interna reputacaofinal

public class reputacaoFinal extends DefaultInternalAction {
@Override
public Object execute (TransitionSystem ts, Unifier un, Term[] args)
throws Exception ({

NumberTerm alf = (NumberTerm)args[0];

double alfa=alf.solve();

RAVPAC mecanismo = new SolucaoA(alfa, beta, listaInformacoes,
listaNotas, listaAvaliacoes, listaAgente, nomeDoAgente,
valorPadrao, valorFato, listaFatos, listaNormas, norma) ;

double reputacao = mecanismo.estimaReputacaoFinal () ;
NumberTerm result = new NumberTermImpl (reputacao) ;

return un.unifies (result,args([13]);}}

6.4.4 IMPLEMENTACAO DOS AGENTES
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De maneira geral, a implementacdo de um agente no Jason inclui a especificacdo

de um conjunto de crencas que formard a sua base de crengas inicial, uma lista de

objetivos e um conjunto de planos. As crencas formam o componente informativo do

agente.

O exemplo demonstrado no Quadro 13 apresenta uma sequencia de acdes que 0

“comprador 07” deve executar para tentar interagir com 0 vendedor que possuir a maior

reputacao final.

Quadro 13: Parte do codigo que implementa o agente “comprador 07”

+\interage_Com Vendedor_De_Maior_RF: listaReputacacFinal(ListaRF)
& listavendedores RP({Listavendedores)

funcoes. agenteComMalorReputacan(ListafF Listavendedores,Yendedor);

print( ,Vendedor);
\fala_Com Vendedor_Malor_Reputacao(vendedor)

+1fala_Com Yendedor Malor Reputacae(Vendeder): agente(Livre) & not compraEfetuada

+comprarLivro;

walt(500@);.my_name(N);

print( N, Jwendedor, 1;
send(vendedor, ,podeftedender(N));

walt{4000)

¢ compradarLasl ¢ compradorD3.asl a¢] compradar(4.asl J] buscafigente... ] buscaQuanti.. ap] “compradorl.. 3

Ao executar 0 objetivo +linteragir_Com_Vendedor_De_MaiorRF,

0]

“comprador 07” busca o nome do vendedor com maior reputagdo através da a¢do interna

.agenteComMaiorReputacao_ProximoMaior(). Apds receber o nome do vendedor, o

comprador aciona o objetivo !falar_Com_Vendedor_Maior_Reputacao(V).
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Ao finalizar tal objetivo o “comprador 07” adiciona a crenga +compraLivro que
informa ao agente que o livro pode ser comprado. Em seguida o agente envia uma
mensagem com a acao .send(V,achieve,podeAtender(N) ao vendedor de maior reputacao
solicitando atendimento. Caso o vendedor esteja livre, ele atente o comprador e efetua a

venda do livro.

Caso o plano falhe, ou seja, 0 vendedor ndo possa atender o comprador, ha um
segundo plano que se responsabiliza por buscar o préximo vendedor com maior reputacdo

final para que o comprador possa executar novamente outra tentativa.

O Quadro 14 apresenta parte da simulagdo dos agentes ao utilizar o mecanismo
proposto. Neste caso, o “comprador 07" recebe do “vendedor6” as suas avaliagdes sobre
os agentes que ele ja interagiu e o “comprador 07 calcula as 03 reputacdes finais do

“vendedor6”.

Quadro 14: Execucdo do SMA Estima Reputacao na visao do agente “a”

[compradord7] QUANTIDADE DE AGENTEE:33
[compradord7] QUANTIDADE DE NOTAS:33
[comprador07] AVALIAQf)ES DS AGENTES: [compradart 4,comprador20,compradort 3,campradort 3,"compradorl 3, compradort 7 compradar! 3 compradar08 compradort 0,comprador]]
[compradord?] AVALIAQGES DOYENDEDOR: [3.139769265333886,5.523119512485371,10,10,8. 553768719135444 4 879397 33431066110 9.4099797 36760823 9.130620392349206 ¢
[comprador07] LISTADOS FATOS: 250016011411 211117 3107 76371213767

[cormpradot07] LISTA DAS NORMAS: [5,5,5,5,55,5,5,5555555551555115515555151]

[compradord7] QUANTIDADE DE AVAL\AQGES QUE PARTICIPAM DA MESMA MORMA COM FATOS SEMELHANTES ==<vendedarf====14

[compradard?] LISTA DOS VENDEDORES: Mvendedart” "vendedor2” "vendedaord "vendedord” "vendedars” "vendedorg” “endedor?" "vendedors” "vendedard "vendedor! 0"
[compradot07] REFUTACAD PARCEIRD ==vendedark==: §

[compradard?] PADRAC DE COMPORTAMENTO == Narmal

[compradard?] GRAU DE CERTEZA ==vendedarf==: 0.9388370647 716026

[comprador07] REFUTACAD ESTIMADA ==vendedoré==: 10

[comprador07] REFUTACAD FINAL_1 ==vendedorg==: 7.194185323858463

[comprador07] REFUTACAD FINAL_Z ==vendedarfi==: 8.07185945340185

[comprador07] REPUTACAD FINAL_3 ==vendedarfi==: §.316511184315078

[compradord7] COMPRADOR 07 - REALIZOU ==3== COMPRAS DE LIWROS

[comprador07] LISTA DE REFUTACAC QUE RECEBEU = [-1,-1,9.151 6B361 3371254 3 887 384300663145 -1 -1 -1 -1 -1-1]

[campradarl 7] LISTA ATUALIZADA DA QUANTIDADE DE AVALIAGOES= [13,17,11,16,17,18,13.11 11 4]

[comprador07] LISTA DE REFUTACAC COMO ESTIMADA ATUALIZADA= [9.28330155272441 10,10,9.0756208077 7306485 120539594687 322,10,10,10,5.280543111334354 4 387975186
[comprador07] LISTA DE REPUTACAC FINAL ATUALIZADA= [6.841561 FE4808519 7.1 02488835250208,9 671353310975504 8.20758427741194 3. 407937061 085812,7.19418532 38584
[compradar07] LISTA DE REPUTACAO FINAL_2 ATUALIZADA= [7.5761 86470731827 7.943484 369350291 9.530804635 365833, 8.809061 79883767 14,2.7711118895201 367 B.071850453
[comprador07] LISTADE REFUTACAC FINAL_3 ATUALIZADA= [6.1049370588851115,6. 2614933011501 25 9.80281 1996585358, 9. 52455056644 7163 4 044 762236651487 6316511194
[comprador07] LISTA DE PADRAD DE COMPORTAMENTO = ['Normal""Mormal” "Marral "Normal" "Aleatoric” "Marmal "Mormal","Ruida” "MudancaDeCornportamento” "MudancaDeComy
[vendedor!] <=campradord] == SOLICITA MEL PONTC DE VISTA EM RELAQEO AOS MEUS CLIENTES

[vendedor!] EMWIANDO AS NOTAS DAS REPUATAQ.E«O EM QUE EU AVALIEIMEUS CLIEMTES PARA <=compradorl]==

[vendedor] LISTADE NOTAS ==

[9.972309850194758,10,7.030375086465948 7. 0571 15023428842 5 5598687 34456523,3. 18094 336308011394 9 441 840893466565 7 GHET 38727136768, 7. 748957 300810132 9.435037
[vendedart] LISTA DE AGENTES == ['tompradar! 2" comprador! 3 camprador! 3 comprador! 8 compradar20,compradart 6,compradorda comprador! 8, camprador 8, compradard4, compr:

CRMERACD AL TING e T AT AT

( | | [+]

| /7 Clean H !Stup H [+ Continue || 3‘§Dehug || = Sources H p,ﬁNewagent H ¥ Kill agent ‘

No proximo capitulo serdo apresentados 0s experimentos e resultados da

aplicacdo do mecanismo RAVPAC numa sociedade de agentes.
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CAPITULO 7 - EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS

Durante a simulacédo do sistema foram coletadas informacdes do ponto de vista
dos compradores em relacdo aos 10 vendedores. As informagfes adquiridas estéo
concentradas em tabelas e gréaficos e possuem as seguintes definigdes: AGENTES: nome
dos vendedores; RE: reputacdo estimada; RC: reputacdo recebida; RP: reputacédo
provedor de servico; RF1: reputacdo final 1; RF2: reputacdo final 2; RF3: reputacdo
final 3; COMPORTAMENTO: padrdo comportamental.

Coletamos as informac6es divididas em dois momentos, detalhados a seguir:

- Primeiro momento: os graficos e tabelas sdo construidos a partir das primeiras
informacdes sobre os 10 vendedores. As primeiras informacgdes sdo colhidas ap6s o
comprador interagir 10 vezes (efetuar 10 compras de livro). Acreditamos que com poucas
interagbes (menos de 10) o método ndo é tdo estavel ao definir o padrdo de
comportamento do agente. A partir de 10 interacdes, ja é possivel perceber que em
algumas situacOes a reputacao estimada esta bem préxima da reputacdo recebida. Com
poucas compras efetuadas, podemos observar que alguns resultados ja informam o
mesmo padrdo comportamental do vendedor (agente avaliador) comparado com o

segundo momento;

- Segundo momento: os graficos e tabelas sdo construidos a partir das ultimas
informacBes sobre os 10 vendedores. Aguardamos o agente comprador efetuar 20
compras para coletar as informacdes. Com 10 interacfes a mais ja é possivel verificar
uma estabilidade do método que identifica o padrdo de comportamento dos parceiros. E
possivel também observar que a reputacéo estimada aproxima-se cada vez da reputacao

recebida.

Para os compradores que utilizam o mecanismo sao construidos dois gréaficos em
cada momento. O primeiro grafico, plotado antes de o comprador selecionar 0s
vendedores, compara as reputacdes parceiro (prestacao de servico) dos vendedores com
as trés reputagdes finais dos mesmos vendedores (utilizando o nosso algoritmo com
variacdo em alfa e beta). E o outro grafico, plotado depois que o comprador interage com
0 vendedor, compara a reputacdo que o comprador recebeu dos vendedores com a

reputacdo que ele estimou receber dos mesmos vendedores.
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Para os compradores que ndo utilizam o mecanismo, somente um gréafico é
construido em cada momento, onde compara a reputa¢do provedor de servico do vendedor

com a reputacdo que recebeu do mesmo vendedor.

Para evitar repeticdo, apresentaremos apenas o ponto de vista de 03 agentes que
utilizam o mecanismo (comprador 02, comprador 04 e comprador 07) e o ponto de vista
de 02 agentes que ndo utilizam o mecanismo (comprador 11 e comprador 16).

Selecionamos estes agentes, pois, podemos observar que no caso dos
compradores 02, 04 e 07, os resultados obtidos mostram que na maioria dos casos, 0
mecanismo é eficaz ao analisar o padrdo comportamental do avaliador e identificar qual

0 melhor parceiro para uma futura interagéo.

Com os compradores 11 e 16 que ndo utilizam o mecanismo, podemos observar
que eles sairam prejudicados. Pois, ao selecionar os vendedores apenas pelas prestacdes
de servico eles ndo conseguiram prever a nota que poderia receber. Em alguns casos,

esses compradores sairam prejudicados recebendo notas incoerentes com suas atitudes.

7.1 PONTOS DE VISTA DOS AGENTES QUE UTILIZAM O MECANISMO
RAVPAC
- Ponto de vista do comprador 02

As Tabelas 16 e 17 apresentam informacdes sob o ponto de vista do comprador

02 ao interagir com os 10 vendedores nos dois momentos durante a execucao do sistema.

Tabela 16: Reputacdes sob ponto de vista do comprador 02 (1° momento)

12 MOMENTO - COMPRADOR 02

AGENTES RE RC RP RF1 RF2 RF3 COMPORTAMENTO
vendedorl 9,039 9,558 10,000 9,313 9,039 9,588 "Normal"
vendedor2 9,977 -1,000 5,000 7,193 8,070 6,316 "Normal"
vendedor3 9,868 1,000 5,000 7,089 8,009 6,202 "Normal"
vendedor4 9,349 9,563 10,000 9,625 9,742 9,949 "Normal"
vendedor5 5,563 -1,000 5,000 4,021 3,630 4,413 "Aleatorio"
vendedor6 10,000 9,436 6879 7,817 8,437 7,118 "Normal"
vendedor? 9,986 9,748 6876 7,815 8,432 7,112 "Normal"
vendedor8 10,000 -1,000 5,000 7,028 7,839 6,217 "Tendencia"
vendedor9 5907 -1,000 5,000 3,903 3,464 4,342 "Aleatorio"

vendedor10 4,956 -1,000 5,000 3,486 2,880 4,091 "Aleatorio"
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Tabela 17: Reputagdes sob Ponto de Vista do Comprador 02 - 2° Momento

AGENTES
vendedorl
vendedor2
vendedor3
vendedord
vendedor5
vendedor6
vendedor?7
vendedor8
vendedor9

vendedorl0

RE
9,519
10,000
1,000
4,556
5,216
9,758
9,986
10,000
9,697
5,325

22 MOMENTO - COMPRADOR 02

RC RP RF1 RF2 RF3 COMPORTAMENTO
9,414 10,000 9,478 9,270 9,687 "Normal"
-1,000 5000 7,167 8,033 6,300 "Ruido"
1,000 10,000 5496 3,694 7,297 "Ruido"
4,651 10,000 5889 4,244 7,533  "Normal/Aleatorio"
-1,000 5000 3,810 3,334 4,286 "Aleatorio"
9,134 6,547 7,582 8325 7,002 "Normal"
9,748 6876 7,815 8432 7,112 "Ruido"
-1,000 5000 7,028 7,839 6,217 "Tendencia"
-1,000 6,435 7,692 8432 7,473  "Aleatorio/Normal"
-1,000 5000 3,673 3,142 4,204 "Aleatorio”

O gréfico da Figura 16 referente ao primeiro momento da simulacdo mostra que

as reputacbes RP, RF1, RF2 e RF3 dos vendedores 01 e 04 estdo muito proximas. 1sso

significa que para estes agentes os valores da reputacao provedor de servigo sao proximos

aos valores da reputacdo estimada (considerando o grau de certeza). Neste caso tanto faz

utilizar a reputacdo provedor de servico como a reputacdo final para selecionar um

vendedor. Como todas as reputacdes estdo acima de 9,0, possivelmente este agente

receberd uma boa prestacdo de servico e também seré provido de uma boa avaliag&o.

Titulo do Grafico
12,000
10,000
8,000 S
6,000 WRP
4,000 = RF1
2,000
0,000 RF2
S FF T E L E LS R
FFIFIIIITIIL
AQ’(\ \\Q'Q AQ’Q \\Q'Q \\"5\ AQ’Q \\Q'Q AQ’Q AQ’Q &

Figura 16: Reputacéo provedor de servico e reputaces finais dos vendedores — 1°

momento do comprador 02.

Observe ainda que mesmo sem conhecer o vendedor 02 e 03 como prestador de

servico (o comprador ainda ndo interagiu com eles e por isso suas reputacdes RP séo

exatamente 5,0), o comprador 02 consegue identificar que eles sdo bons avaliadores dado

que suas RF2s sdo proximas de 8,0. Sabendo que RF2 prioriza a reputacdo estimada, se
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este valor for maior que RF1 e RF3 significa que a reputagcdo como provedor de servigo
€ menor que a reputacao estimada. Entdo, o agente pode selecionar este vendedor se tiver
interesse em preferir a reputacdo que ele ira receber a qualidade do servigo que sera

prestado.

Observe, no segundo momento (Figura 17), que embora o vendedor 03 possua
uma reputacéo provedor de servico alta, i.e., igual 10,0, a RF2 mudou bastante. Note que
RF2 é menor que 4,0. Significa que a reputacdo estimada associada a este vendedor é
baixa. Sabendo que a nota recebida pelo comprador 02 é diferente das outras avaliacGes
desse vendedor, este agente deve tomar cuidado, pois ele pode ser prejudicado por tal

vendedor.

Com o passar do tempo, o grafico mostra que apesar de continuar bom
parceiro, RP igual a 10,0, o vendedor 04 também mudou o comportamento nas avaliacdes.
Observe que RF2 é proximo a 4,0 e bem distante de RF3 que prioriza a reputacdo
provedor de servico e esti acima de 7,0. Denota que se 0 agente ao selecionar este
vendedor possivelmente receberd uma boa qualidade de servico, mas tal vendedor nédo é

confiavel como avaliador.

22 Momento - Comprador 02

12,000

10,000
8,000 I —
6,000 W RP
4,000 | B RF1
2,000 RF2
0,000 N RF3

& oo' o'?’ 0,\& o*o) 0{0 o*/\ o‘cb 08 ("Q

L L L L L LR
T EFEFIFTEFLILS
e Ey <&

Figura 17: Reputacdo provedor de servico e reputacoes finais dos vendedores - 2°

momento do comprador 02.

Embora o comprador ainda ndo conhega os vendedores 05 e 10 como
prestadores de servi¢os nos dois momentos, ele ja sabe que os valores de reputacéo que

ele prové sdo baixos (ou variaveis) dado que RF2 é proxima de 5,0.

Observe que, no primeiro momento, embora 0 agente ainda ndo conhega o

vendedor 09 como parceiro, a reputacao estimada associada a este vendedor é baixa com
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RF2 proxima a 3,0. J& no segundo momento, o gréafico alerta que o mesmo vendedor 09
mudou completamente 0 seu comportamento como avaliador. Note que a RF2 € alta, i.e.,
acima de 8,0 indicando assim, uma reputacdo estimada alta. Entdo se o agente priorizar

mais a reputacdo que deve receber ao servico prestado pode selecionar este vendedor.

A Tabela 18 mostra, em ordem crescente, as reputacdes finais do comprador
02 no segundo momento da simulacdo. Observe que para eleger o melhor agente vai

depender do tipo de estratégia utilizada pelo agente.

Perceba que ao priorizar a RF2, i.e., amaneira como sera avaliado, o vendedor
07 avalia melhor que o vendedor 09. Por outro lado, se 0 agente tiver interesse em
priorizar o vendedor pelo servico que sera oferecido, o vendedor 04 é melhor que o
vendedor 07. Agora, se 0 agente prioriza da mesma forma tanto o servi¢co que sera
oferecido como a forma que serd avaliado ele deve olhar para a RF1, nesse caso o

vendedor 07 é melhor que o vendedor 04.

Tabela 18. Reputagdes finais sob ponto de vista do comprador 02 (2° momento)

22 MOMENTO - COMPRADOR 02

AGENTES RF1 AGENTES RF2 AGENTES RF3
vendedorl 9,478 vendedorl 9,270 vendedorl 9,687
vendedor7 7,815 vendedor?7 8,432 vendedor4 7,533
vendedor9 7,692 vendedor9 8,432 vendedor9 7,473
vendedor6 7,582 vendedor6 8,325 vendedor3 7,297
vendedor2 7,167 vendedor2 8,033 vendedor?7 7,112
vendedor8 7,028 vendedor8 7,839 vendedor6 7,002
vendedord 5,889 vendedor4 4,244 vendedor2 6,300
vendedor3 5,496 vendedor3 3,694 vendedor8 6,217
vendedor5 3,810 vendedor5 3,334 vendedor5 4,286
vendedorl0 3,673 vendedorl0 3,142 vendedorl0 4,204

Observe gque os vendedores 03 e 04 sdo melhores prestadores de servico do
que avaliadores. J& os vendedores 02, 06, 07 e 08 sdo melhores avaliadores do que
prestadores de servico.

- Reputacdo Estimada (RE) versus Reputacdo Recebida (RC) — Comprador 02

Os graficos das Figuras 18 e 19 comparam a reputacao estimada com a reputacdo

recebida dos 10 vendedores sob o ponto de vista do comprador 02 nos dois momentos.
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Figura 18: Reputacéo estimada e reputacdo recebida - 1° momento do comprador
02.

O comprador 02 no primeiro momento ndo comprou com os vendedores 02, 05,
08, 09 e 10 (reputacdo recebida igual -1,0). Note que o comprador 02 foi avaliado
(reputacdo recebida) pelos vendedores 01, 04, 06 e 07 com notas maiores que 9,0. E

possivel perceber que estas notas estdo bem proximas das reputacdes estimadas.
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Figura 19: Reputacéo estimada e reputacdo recebida - 2° momento do

comprador 02.

No primeiro momento a reputacéo estimada do vendedor 03 é bem diferente da
reputacao recebida. O vendedor 03 possui 0 padrdo comportamental de tendéncia em
prejudicar o comprador 02, padrdo este que ndo tinha sido identificado ainda pelo
mecanismo neste momento. Observe que no segundo momento o comprador 02 recebeu
a mesma reputacdo que estimou receber desse vendedor. Além de mostrar que esse
vendedor possui tendéncia em prejudica-lo, 0 mecanismo ainda consegue estimar a

reputacao que o comprador 02 deve receber.
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No segundo momento, o vendedor 04 avalia seu parceiro com nota bem
diferente da avaliagéo do primeiro momento. Tal vendedor avalia seus parceiros com
notas aleatérias. Note que mesmo com o padrdo de comportamento aleatorio a reputacao
recebida é bem préxima da reputacdo estimada. No entanto, com padrdo comportamental
aleatorio o grau de certeza é sempre baixo, sendo assim, provavelmente nas proximas
interacbes com 0 mesmo vendedor a reputacdo estimada estara distante da reputacdo

recebida.

- Ponto de Vista do Comprador 04

As Tabelas 19 e 20 e os graficos das Figuras 20 e 21 apresentam informacdes
sobre 0 ponto de vista do comprador 04 ao interagir com os 10 vendedores nos dois

momentos da simulacao.

Tabela 19: Reputacdes sob ponto de vista do comprador 04 (1° momento)

12 MOMENTO -COMPRADOR 04

AGENTES RE RC RP RFL RF2 RF3 COMPORTAMENTO
vendedorl 9,987 9,878 10,000 9,791 9,708 9,875 "Normal"
vendedor2 9,900 -1,000 5,000 7,18 8,060 6,312 "Normal"
vendedor3 9,871 -1,000 5,000 7,188 8,063 6,313 "Ruido"
vendedor4 9,967 9,878 10,000 9,754 9,691 9,845 "Normal"
vendedor5 5563 1,365 10,000 6,521 5,130 7,913 "Aleatorio"
vendedor6 10,000 9,436 6,879 7,817 8,437 7,118 "Normal"
vendedor7 9,877 9,193 6,776 7,705 8,300 7,011 "Ruido"
vendedor8 9,765 9,154 6,599 7,594 8,355 7,033 "Tendencia"
vendedor9 5637 -1,000 5,000 3,796 3,314 4,278 "Aleatorio"
vendedor10 5,135 -1,000 5,000 3,571 2,999 4,142 "Aleatorio"

Observe que no primeiro momento, os vendedores 01 e 04 estdo com as RP,
RF1, RF2 e RF3 muito proximas e com valores elevados, acima de 9,0, possivelmente
este agente receberd uma boa qualidade de servigo e também ser& provido de uma boa

avaliacdo.

Entretanto, a partir do segundo momento (Figura 21) é possivel perceber que
mesmo com a reputacdo provedor de servico elevada, o vendedor 04 mudou

completamente o seu comportamento como avaliador.

Note que a RF2 nesse momento € baixa, i.e, um pouco acima de 4,0 indicando
assim, uma reputacdo estimada baixa. Entdo, o agente deve selecionar tal vendedor
somente se priorizar a qualidade do servigo que sera prestado, ndo se importando com a

nota que pode receber do avaliador.



Tabela 20. Reputagdes sob ponto de vista do comprador 04 (2° momento)

22 MOMENTO - COMPRADOR 04

AGENTES RE RC RP RF1 RF2 RF3 COMPORTAMENTO
vendedorl 10,000 9,674 10,000 9,775 9,685 9,865 "Normal"
vendedor2 9,987 1,000 10,000 9,765 9,675 9,855 "Normal"
vendedor3 10,000 -1,000 5,000 7,205 8,087 6,323 "Ruido"
vendedor4 4,556 3,278 10,000 5,889 4,244 7,533 "Normal/Aleatorio"
vendedor5 5,575 7,365 10,000 6,534 5,160 7,963 "Aleatorio"
vendedor6 9,988 9,736 6,859 7,806 8,417 7,109 "Normal"
vendedor7 9,877 9,993 6,776 7,705 8,300 7,011 "Ruido"
vendedor8 9,765 9,654 6,599 7,594 8,355 7,033 "Tendencia"
vendedor9 6,912 -1,000 5,000 4,448 4,227 4,669 "Aleatorio"
vendedor10 5,358 -1,000 5,000 3,699 3,178 4,219 "Aleatorio"
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Figura 20: Reputacdo provedor de servico e reputacoes finais dos vendedores - 1°

momento do comprador 04.

O vendedor 05, nos dois momentos, possui uma excelente reputacdo como

provedor de servico, i.e., reputacdo igual a 10,0, com esta nota ele pode ser considerado

um bom parceiro. Note que a RF3 que prioriza a RP é préxima de 8,0. No entanto, a RF2

que prioriza a RE é um pouco acima de 5,0, significa que tal vendedor ndo é um bom

avaliador.

Perceba ainda que, nos dois momentos, embora o0 agente ainda ndo conheca

os vendedores 09 e 10 como prestadores de servigo, 0 mecanismo ja consegue identificar

que tais vendedores né&o sdo bons avaliadores, i.e, a reputacdo estimada associada a estes

vendedores sdo baixas. Note que as RF2s apresentam valores baixos. Entdo, se 0 agente

tiver interesse em priorizar a reputacdo que ele ird receber ele ndo deve selecionar este

vendedor.
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Figura 21: Reputacéo provedor de servico e reputacoes finais dos vendedores - 2°
momento do comprador 04.

Nas Tabelas 21 e 22 temos as listas ordenadas de RF1, RF2 e RF3, observe que
para selecionar o melhor agente vai depender do tipo de estratégia utilizada pelo agente.
Note que na Tabela 21 (referente ao primeiro momento) o vendedor 05 pode ser
selecionado caso 0 agente priorize a prestacdo de servico, mas se preferir selecionar um
agente pela forma como seré avaliado ele deve tomar cuidado, pois a RF2 é bem baixa.
Se 0 agente levar em consideracéo as duas estratégias da mesma forma, ele deve observar

que RF1 do vendedor 05 também apresenta um valor baixo.

Tabela 21. Reputacdes finais sob ponto de vista do comprador 04 (1°

momento)

12 MOMENTO - COMPRADOR 04

AGENTES RF1 AGENTES RF2 AGENTES RF3
vendedorl 9,791 vendedorl 9,708 vendedorl 9,875
vendedor4 9,754 vendedor4 9,691 vendedor4 9,845
vendedor6 7,817 vendedor6 8,437 vendedor5 7,913
vendedor7 7,705 vendedor8 8,355 vendedor6 7,118
vendedor8 7,594 vendedor7 8,300 vendedor8 7,033
vendedor3 7,188 vendedor3 8,063 vendedor7 7,011
vendedor2 7,186 vendedor2 8,060 vendedor3 6,313
vendedor5 6,521 vendedor5 5,130 vendedor2 6,312
vendedor9 3,796 vendedor9 3,314 vendedor9 4,278

vendedor10 3,571 vendedor10 2,999 vendedor10 4,142
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Tabela 22: Reputagdes finais sob ponto de vista do comprador 04 (2° momento)

AGENTES
vendedorl
vendedor2
vendedor6
vendedor?
vendedor8
vendedor3
vendedor5
vendedor4
vendedor9

vendedorl0

- Reputacéo estimada (RE) versus reputacéo recebida (RC) — comprador 04

22 MOMENTO - COMPRADOR 04

RF1 AGENTES RF2 AGENTES
9,775 vendedorl 9,685 vendedorl
9,765 vendedor2 9,675 vendedor2

7,806 vendedor6 8,417 vendedor5

7,705 vendedor8 8,355 vendedor4
7,594 vendedor7 8,300 vendedor6
7,205 vendedor3 8,087 vendedor8
6,534 vendedor5 5,160 vendedor7
5,889 vendedord 4,244 vendedor3
4,448 vendedor9 4,227 vendedor9
3,699 vendedor10 3,178 vendedor10

RF3
9,865
9,855
7,963
7,533
7,109
7,033
7,011
6,323
4,669
4,219

Observando os dois graficos (Figuras 22 e 23) é possivel perceber que a

maioria das reputacdes estimadas estd bem proxima das reputacdes recebidas.

Perceba que as reputacdes estimadas do vendedor 05, nos dois momentos,

estdo bem distantes das reputacOes recebidas. Tal vendedor apresenta comportamento

aleatdrio. J4 o vendedor 04 quando apresentava comportamento normal o mecanismo

conseguia estimar a reputacdo bem proxima da reputacdo recebida. Mas ao mudar o

comportamento para aleatdrio a reputacdo estimada distancia-se da reputagdo recebida.

Lembrando que no comportamento aleatorio o grau de certeza € baixo.
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Figura 22: Reputacéo estimada e reputacgdo recebida - 1° momento do comprador

04.

A RC do vendedor 02 ¢ baixa, proximaa 1,0 e a RE é bem elevada, igual a 10,0,

i.e, 0 mecanismo estimou receber uma nota elevada, mas houve um ruido em suas

avaliacdes e o ruido foi com o vendedor 02. Por outro lado, as outras reputacGes estdo
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bem proximas, somente nos casos de comportamento aleatério o mecanismo néo

consegue aproximar as reputagoes.
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Figura 23: Reputacéo estimada e reputacgdo recebida - 2° momento do comprador
04.

- Ponto de vista do comprador 06

As Tabelas 23 e 24 e os graficos das Figuras 24 e 25 apresentam informacdes
sobre 0 ponto de vista do comprador 06 ao interagir com os 10 vendedores nos dois
momentos da simulacao.

Tabela 23: Reputacdes sob ponto de vista do comprador 06 (1° momento)

12 MOMENTO - COMPRADOR 06

AGENTES RE RC RP RF1 RF2 RF3  COMPORTAMENTO
vendedorl 10,0000 -1,0000 5,0000 7,2895 38,2052 6,3737 "Normal"
vendedor2  9,9658 9,5228 10,0000 09,8142 9,6999 9,8785 "Normal"
vendedor3 10,0000 -1,0000 5,0000 7,1876 8,0626 6,3126 "Ruido"
vendedor4 9,8865 9,8784 10,0000 9,6912 19,6077 19,7747 "Normal"
vendedor5  5,3176 -1,0000 5,0000 3,9238 3,4933 4,3543 "Aleatorio"
vendedor6 10,0000 -1,0000 5,0000 7,1653 8,0315 6,2992 "Normal"
vendedor7 10,0000 -1,0000 5,0000 7,1216 7,9702 6,2730 "Ruido"
vendedor8 10,0000 -1,0000 5,0000 7,0277 7,8387 6,2166 "Normal"
vendedor9 5,9072 -1,0000 5,0000 3,9028 3,4639 4,3417 "Aleatorio"
vendedorl0 4,9563 3,9885 6,2987 4,3473 3,3495 4,9400 "Aleatorio"

No primeiro momento, tanto faz utilizar o mecanismo com os vendedores 02
e 03, note que todas as reputacOes estdo bem proximas e bem elevadas. Possivelmente o
agente terd um bom parceiro e um bom avaliador j& que todas as reputacdes estdo acima
de 9,0.
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Apesar do agente ainda ndo conhecer a maioria dos vendedores como
prestadores de servico, ele jA consegue estimar a reputacdo que deve receber dos
vendedores. Perceba que se 0 agente tiver interesse em priorizar a reputacao que ele ira
receber ao invés da qualidade do servico, eles devem tomar cuidado com os vendedores
05, 09 e 10. Note que as RF2s sdo baixas, proxima a 4,0. No entanto, os demais
vendedores apresentam RF2s elevadas, o que significa que as reputacdes estimadas séo
altas.

Tabela 24: Reputacdes sob ponto de vista do comprador 06 (2° momento)
22 MOMENTO - COMPRADOR 06

AGENTES RE RC RP RF1 RF2 RF3 COMPORTAMENTO
vendedorl 10,0000 9,9517 10,0000 9,7741  9,6837  9,8645 "Normal"
vendedor2 10,0000 9,5538 10,0000 9,6666  9,5332  9,8000 "Ruido"
vendedor3 10,0000 -1,0000 50000 7,2051  8,0872  6,3231 "Ruido"
vendedor4d 6,4674 4,9080 10,0000 6,7543 5,4561 8,0526 "Normal/Aleatorio"
vendedor5 52163 -1,0000 50000 3,8100 3,3339  4,2860 "Aleatorio"
vendedor6 9,5369  9,4052  6,7830  7,2080  7,9513  6,3648 "Normal"
vendedor7 10,0000 9,8359  6,8886  7,8270  8,4470  7,1279 "Ruido"
vendedor8 10,0000 9,7359  6,8486  7,8007 8,4070  7,1068 "Tendencia"
vendedor9 9,2234 9,4860 6,4488 6,9807 7,8675 6,0065 "Aleatorio/Normal"
vendedorl0 53610  3,9885  6,7685  4,3997 3,7201  5,1882 "Aleatorio"
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Figura 24: Reputacdo provedor de servico e reputacdes finais dos vendedores -1°

momento do comprador 06.

A partir do segundo momento € possivel perceber que os vendedores 06, 07
e 08 apresentam reputacGes bem proximas. Note que eles ndo sdo bons prestadores de
servicos, uma vez que suas reputacdes provedores de servicos sdo proximas a 6,0. No
entanto, as RF2s sdo maiores que RF1s e RF3s, o que significa que a reputacdo provedor

de servigco é menor que a reputacdo estimada. Neste caso, se 0 agente priorizar mais a
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avaliacdo que recebera a qualidade do servigo prestado, ele pode selecionar qualquer um
desses vendedores.

Perceba que os vendedores 04 e 09 mudaram o comportamento ao avaliar seus
parceiros. No primeiro momento, o vendedor 04 apresenta um comportamento normal
com RF2 bem elevada, acima de 9,0. J& o vendedor 09 apresenta comportamento
aleatério com RF2 bastante baixa, proxima a 3,0. No segundo momento, 0S
comportamentos modificam, o vendedor 04 mudou 0 comportamento para aleatorio, com
RF2 préximaa 5,0 e o vendedor 09 mudou para comportamento normal com RF2 proxima
a 8,0.
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Figura 25: Reputacdo provedor de servico e reputacdes finais dos vendedores — 2°
momento do comprador 06.

Na Tabela 25 as listas ordenadas de RF1, RF2 e RF3 mostram que o vendedor
07 é melhor avaliador que o vendedor 04, considerando a RF2.

Tabela 25: Reputagdes finais sob ponto de vista do comprador 06 (2° momento)

22 MOMENTO - COMPRADOR 06

AGENTES RF1 AGENTES RF2 AGENTES RF3
vendedorl 9,7741 vendedorl 9,6837 vendedorl 9,8645
vendedor2  9,6666 vendedor2  9,5332 vendedor2  9,8000
vendedor7  7,8270 vendedor7  8,4470 vendedor4  8,0526
vendedor8  7,8007 vendedor8  8,4070 vendedor7  7,1279
vendedor6é  7,2080 vendedor3  8,0872 vendedor8  7,1068
vendedor3 7,2051 vendedor6  7,9513 vendedor6 6,3648
vendedor9  6,9807 vendedor9  7,8675 vendedor3 6,3231
vendedor4  6,7543 vendedor4  5,4561 vendedor9  6,0065
vendedorl0 4,3997 vendedorl0 3,7201 vendedorl0 5,1882
vendedor5  3,8100 vendedor5  3,3339 vendedor5  4,2860

- Reputacéo estimada (RE) versus Reputacéo recebida (RC) — Comprador 06
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Por outro lado, se 0 agente prioriza mais o servigo que seré oferecido deve olhar
para a RF3, nesse caso o vendedor 04 é melhor que o vendedor 07. O mecanismo mostra

que o agente pode eleger o melhor parceiro conforme do tipo de estratégia utilizada.

Os gréficos das Figuras 26 e 27 comparam a reputacao estimada com a reputacao

recebida dos 10 vendedores sob o ponto de vista do comprador 06 nos dois momentos.

Observe que no primeiro momento, o comprador 06 nd&o comprou livro com
a maioria dos vendedores. No entanto, é possivel perceber que a reputacdes estimadas
dos vendedores 02 e 04 estdo bem proximas. Ja com o vendedor 10 que apresenta

comportamento aleatorio a reputacdo estimada ndo estd tdo proxima da reputacdo

recebida.
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Figura 26: Reputacédo Estimada e Reputacédo Recebida - 1° Momento do
Comprador 06.
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Figura 27: Reputacgdo estimada e reputacéo recebida - 2° momento do comprador
06.
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Note, no segundo momento, que o comprador 06 comprou livio com a
maioria dos vendedores. Perceba que, na maioria dos vendedores na qual o agente
interagiu, as reputacdes estimadas estdo bem préximas das reputacdes recebidas. Somente

nos comportamentos aleatdrios, com os vendedores 04 e 10, as reputacdes estao distantes.

7.2PONTOS DE VISTA DOS AGENTES QUE NAO UTILIZAM O MECANISMO
RAVPAC

- Ponto de vista do comprador 11

As Tabelas 26 e 27 e os graficos das Figuras 28 e 29 apresentam informacoes
sobre 0 ponto de vista do comprador 11 ao interagir com os 10 vendedores nos dois
momentos da simulacdo. Lembrando que este agente ndo utiliza 0 mecanismo proposto,
mas participa da mesma situacdo ilegal com fatos similares, ele efetua o pagamento da
compra do livro com 02 dias de atraso.

Tabelas 26 e 27: Reputacdes sob ponto de vista do comprador 11
(1° momento - 2° momento)

12 MOMENTO - COMPRADO 11 22 MOMENTO - COMPRADO 11
AGENTES RP RC AGENTES RP RC
vendedorl 10,0000 8,3005 vendedorl 10,0000 8,9758
vendedor2 5,0000 -1,0000 vendedor2 10,0000 8,7695
vendedor3 10,0000 8,9899 vendedor3 10,0000 8,9870
vendedor4 10,0000 8,1530 vendedor4 10,0000 1,8570
vendedor5 5,0000 -1,0000 vendedor5 10,0000 2,0766
vendedor6 6,1568 8,8452 vendedor6 6,3399 8,0621
vendedor7 6,7077 8,1099 vendedor7 6,6085 8,9018
vendedor8 6,9812 8,6329 vendedor8 6,0005 8,6959
vendedor9 6,1736 2,4003 vendedor9 6,3425 0,3837
vendedorl0 6,8131 3,2690 vendedorl0 6,5424 2,2979

Os vendedores 01, 03 e 04, no primeiro momento, possuem reputacdes
parceiro elevadas, iguais a 10,0. E as reputac6es recebidas também sdo boas, acima de
8,0. Mesmo sem utilizar o mecanismo, possivelmente, o agente tera um bom parceiro e

um bom avaliador j& que todas as reputacdes estdo acima de 8,0.

Perceba que o vendedor 04 mudou sua avaliagdo, no primeiro momento a
reputacdo recebida é acima de 8,0. No entanto, no segundo momento, 0 mesmo vendedor
avalia o comprador com nota abaixo de 2,0. Com 0 mecanismo, 0 agente consegue

perceber que o vendedor 04 mudou o comportamento ao avaliar seus parceiros.
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Figura 28: Reputacéo provedor de servico e reputacao recebida -1° momento do

comprador 11.
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Figura 29: Reputacgdo provedor de servico e reputacdo recebida - 2° momento do

comprador 11.

Por outro lado, os vendedores 06, 07 e 08 ndo s&o bons parceiros. No entanto, as
reputacdes recebidas séo boas, acima de 8,0. Se 0 agente priorizar mais a avaliacdo que
ele pode receber dos vendedores ao invés da prestagdo de servigo é importante utilizar o

mecanismo proposto. Pois, somente pela avaliagcdo parceiro ndo é possivel perceber se

este vendedor é um bom avaliador ou ndo.
- Ponto de vista do comprador 16

As Tabelas 28 e 29 e os graficos das Figuras 30 e 31 apresentam informacdes
sobre 0 ponto de vista do comprador 16 ao interagir com os 10 vendedores nos dois

momentos da simulacdo. Lembrando que este agente participa da mesma situacdo dos
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demais compradores, porém com fatos diferentes, ele efetua o pagamento do livro com

07 dias de atraso e ndo utiliza 0 mecanismo proposto.

Tabela 28 e 29: Reputagdes sob ponto de vista do comprador 16

(1° momento e 2° momento)

12 MOMENTO - COMPRADOR 16 22 MOMENTO - COMPRADOR 16
VENDEDORES RP RC VENDEDORES RP RC
vendedorl 10,0000 3,2598 vendedorl 10,0000 3,2871
vendedor2 10,0000 3,0454 vendedor2 10,0000 3,4997
vendedor3 10,0000 3,8391 vendedor3 10,0000 3,5216
vendedor4 10,0000 3,8906 vendedor4 10,0000 8,2674
vendedor5 10,0000 7,0604 vendedor5 10,0000 0,8838
vendedor6 6,9796 3,9076 vendedor6 6,0947 3,7472
vendedor7 5,0000 -1,0000 vendedor7 6,5473 3,8521
vendedor8 5,0000 -1,0000 vendedor8 5,0000 3,2145
vendedor9 6,8944 1,9904 vendedor9 6,8944 3,4297
vendedor10 5,0000 -1,0000 vendedor10 5,0000 -1,0000

Observe que os vendedores 01, 02, 03 e 04, nos dois momentos, sdo excelentes

parceiros, pois todas as RPs séo iguais a 10,0. Neste caso, se comprador 16 selecionar tais

vendedores apenas por serem bons parceiros, ele pode receber avaliagdes coerentes com

as datas do pagamento do livro. Perceba que todas as RCs séo préximas a 3,0, i.e., estas

notas estdo coerentes com o atraso no pagamento do livro.

12,0000
10,0000
8,0000
6,0000
4,0000
2,0000
0,0000
-2,0000

1 2 Momento - Comprador 16

mRP
mRC

A2 U CE N B B A I 2\
O O O NN O N
¥
IR
RN N A R\ R\ R S\

Q

66

Q7 @7 @7 a2 @7 s’ O
(\b 06 06 Qb Qb Q}\b (\be‘
@

Figura 30: Reputacdo provedor de servico e reputacao recebida - 1° momento do

comprador 16.

Observe que, no segundo momento, a reputacédo recebida do vendedor 04 € bem

alta, proxima a 8,0. Apesar de receber uma boa nota, o comprador 16 ndo consegue

perceber que o vendedor mudou o comportamento, antes era normal e agora passou a ser
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aleatorio. No entanto, se o comprador 16 selecionar novamente o vendedor 04 observando

somente a reputacdo que recebeu no passado ele pode ser prejudicado na sua avaliacao.

Perceba que, no inicio, o vendedor 05 possui uma 6tima reputacdo provedor de
Servico e a reputacao recebida € além da expectativa, RC proximaa 7,0. Mas, no segundo
momento, a reputacdo recebida é muito baixa, proxima a 0,0. Apesar de o comprador 16
n&o ser um bom parceiro, ele pode ser bastante prejudicado ao selecionar o vendedor 05.
Ao utilizar o mecanismo, o comprador percebe que tal vendedor avalia seus parceiros de

forma aleatéria.
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Figura 31: Reputacao provedor de servigo e reputacao recebida - 2° momento do

comprador 16.

7.3 LIMITACOES DA ABORDAGEM

Apobs a andlise dos experimentos, verificamos que é importante utilizar o
mecanismo proposto quando o AM prioriza mais a reputacdo que ele deve receber ao
servico prestado. No entanto, verificamos que o0 mecanismo apresenta algumas

limitacBes. Abaixo, na Tabela 30, estdo detalhadas as referidas limitagdes.

Tabela 30. Descricdo sobre limitacdes do mecanismo proposto

Padrdo de

Comportamento Descricéo da Limitacéo

Normal N&o ha limitagdo

Quando o ruido é com o préprio AM o mecanismo analisa como tendéncia, pois ndo consegue
Ruido prever que serd apenas um ruido. No entanto, 0 AM pode deixar de selecionar um bom AV na
proxima interagéo.

Antes de o AM receber uma avaliacdo tendenciosa, 0 mecanismo analisa que o AV possui
comportamento normal. O AM confia, interage com tal AV e a reputacdo recebida é bem
diferente da reputacéo estimada, i.e, 0 mecanismo sé consegue perceber que o AV possui
tendéncia em prejudicar o AM apds a primeira avaliagéo.

Tendéncia
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Antes da mudanca de comportamento, 0 mecanismo informa a reputagéo estimada ao AM. Ao

Mudanca de selecionar o parceiro, 0 AM pode ser prejudicado, pois 0 AV pode mudar o comportamento e

Comportamento avaliar de forma bem diferente das outras avaliagdes. Ou seja, antes de ocorrer a mudanca, ndo
é possivel prever que o AV passara a apresentar outro padrdo comportamental.

O mecanismo ndo consegue estimar com precisdo a nota que o AM deve receber, i.e., 0

Aleatério . - M p P
mecanismo estima a reputacdo, porém o grau de certeza é baixo.

Lembrando que o mecanismo € aplicado somente a partir de trés avaliacdes. Porém,
somente com trés avaliacOes, o resultado também ndo é tdo confiavel, quanto mais
avaliacOes sdo utilizadas para calcular a RF mais confidvel é o resultado. Os padrdes de
comportamentos somente serdo percebidos a medida que aumentam as avaliacBes dos
vendedores.

Nas situagdes em que 0 AV apresenta comportamento normal podemos verificar
que ndo h& necessidade em utilizar este mecanismo. A nossa abordagem € importante nas
situacGes em que 0 AV apresenta comportamento aleatorio, ruido, tendéncia e mudanca
de comportamento. No comportamento aleatdério, mesmo sem conseguir estimar a
reputacdo com precisdo, 0 mecanismo consegue alertar que o AV ndo é um bom avaliador

e deve tomar cuidado ao selecionar tal parceiro.
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CAPITULO 8 - CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Neste capitulo é apresentado o resumo da pesquisa descrita nessa dissertacéo,
explicitando suas contribuigdes, limitacOes e sugestdes para prosseguimento do trabalho.

8.1 RESUMO DO TRABALHO

Para atingir seus objetivos e o0s objetivos globais do Sistema Multi-agentes
(SMA) onde estdo inseridos, os agentes de software frequentemente necessitam interagir
fornecendo e solicitando servigos e recursos. Por serem entidades autbnomas e orientadas
a objetivos, suas intencdes e a¢Oes sdo de certa forma imprevisiveis do ponto de vista do
sistema (JENNINGS 1999; ESTEVA et al, 2004).

Devido ao tamanho de tais Sistemas, 0s agentes podem ser obrigados a interagir
com agentes com os quais eles pouco interagiram e que, portanto, pouco conhecem ou
ainda com os quais nunca interagiram e que, portanto, ndo sabem como se comportam

quando requisitados para prover um servico ou fornecer um recurso.

Por serem entidades autbnomas e geralmente heterogéneas, diversos Sistemas
de Reputacdo vém sendo propostos na literatura para ajudar os agentes a selecionarem
seus futuros parceiros. Estes sistemas auxiliam os agentes na avaliagdo do comportamento
dos seus parceiros de interacdo e na coleta, distribuicdo e agregacdo destas informacoes.
Em virtude disso, estes sistemas auxiliam os agentes a decidirem em quem confiar,
motivam o bom comportamento dos participantes e procuram controlar a participacao
daqueles que sao considerados desonestos (L’OPEZ; LUCK; D’INVERNO, 2002).

As avaliacGes que os agentes recebem refletindo seus comportamentos nas
interacdes com seus parceiros recebem o nome de reputacdo. Quanto maior a reputacao
de um agente como provedor de um determinado servico maior a chance deste agente
prover um bom servigo em futuras interagdes. A reputagdo de um agente pode ser avaliada
por outros agentes e cada agente possui seu préprio ponto de vista em relacdo ao

comportamento dos parceiros nas interagoes.

Atualmente, nos Sistemas de Reputacéo, as fontes de informaces utilizadas nos
modelos informam somente sobre o comportamento de seus parceiros em relacdo as

prestacdes de servicos oferecidas e nenhum modelo se preocupa se o futuro parceiro € um
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bom avaliador ou ndo. Essa constatacao foi a principal motivacao para o desenvolvimento

dessa pesquisa.

Este trabalho prop6e um mecanismo que auxilie agentes a escolher seus
parceiros nas futuras interacfes. O mecanismo RAVPAC segue as seguintes etapas: (i)
identifica tendéncias de julgamento do agente ao avaliar seus parceiros; (ii) estima o
futuro valor de reputacdo que um agente pode receber ao interagir com o agente avaliador
e; (i) calcula a reputacdo do agente baseando-se nas informac@es sobre a prestacéo de

servigo oferecida pelo agente e pela forma como o agente avalia seus parceiros.

A abordagem foi avaliada por meio de um aplicativo de comércio eletrénico,
onde alguns compradores sdo capazes de selecionar os vendedores com base em nossa
abordagem. Esses compradores sdo capazes de descobrir os padrées de comportamento
dos vendedores e calcular a reputacdo que receberdo se interagir com tais vendedores. Em
seguida, eles usam essa informacdo juntamente com a reputacdo dos vendedores como

prestadores de servicos para selecionar o melhor vendedor disponivel para interagir.

Os resultados obtidos foram importantes para mostrar que 0 mecanismo € capaz
de analisar o padrdo comportamental do avaliador e mostrar qual o melhor parceiro para
uma futura interagdo. Foi possivel demonstrar nos experimentos que o uso do mecanismo
ao selecionar o agente traz mais beneficios do que o ndo uso. Podemos perceber que 0s
agentes ndo utilizaram o mecanismo sairam prejudicados. Pois, ao selecionar 0s
vendedores apenas pelas prestacdes de servigo eles ndo conseguiram prever a nota que
poderia receber e em algumas situagdes tais agentes receberam reputagdes incoerentes

com suas atitudes.

8.2 CONTRIBUICOES

Esta dissertacdo contribui com a proposta de uma abordagem que auxilie o
agente de software a selecionar o parceiro mais adequado para sua interacdo. Nenhuma
proposta anterior observa o comportamento de um agente como avaliador. A seguir estdo

listadas as principais contribuicdes desta dissertacéo:

1. Mecanismo que identifica tendéncias no julgamento do agente ao avaliar seus
parceiros, analisando as avaliagcbes passadas do agente numa mesma situagéo

com mesma violagdo de norma e fatos semelhantes;
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2. Mecanismo que estima o futuro valor de reputacdo que um agente pode receber
ao interagir com o agente avaliador, através do padrdo comportamental do agente
nas suas avaliagoes;

3. Mecanismo que calcula a reputacédo final do agente. No calculo da reputacéo
final, o agente pode ponderar o que ele considera ser mais importante como
critério de avaliacdo de um futuro parceiro, entre a reputacdo do agente como
provedor de servico e a reputacdo que podera receber numa futura interacéo;

4. A implementacdo dos mecanismos citados nos itens 1, 2 e 3 em linguagem Java.
Neste trabalho foram definidos cinco padrdes de comportamento (normal, ruido,
tendéncia, aleatorio e mudanca de comportamento). O usuario que utilizar o
mecanismo podera estendé-los incluindo novos tipos de padrbes de
comportamentos. E importante lembrar que ao estender o mecanismo RAVPAC
é possivel implementar uma forma diferente da utilizada no mecanismo para
calcular a reputagdo provedor de servigo. No entanto, a forma como ¢ calculada
a reputacao final ndo pode ser alterada;

5. A simulacdo desenvolvida na ferramenta Jason onde os agentes utilizam o
mecanismo proposto para (i) identificar o padrdo comportamental, (ii) prever o
valor da reputacdo que podera receber na futura interagcdo e (iii) calcular a
reputacdo final do agente. Tal simulacdo podera ser utilizada por outros
pesquisadores para testar 0 mecanismo podendo assim contribuir na sua extensao

com os trabalhos futuros.

8.3 LIMITACOES

Nossa proposta apresenta algumas limitagdes que devem ser levadas em
consideracdo. Apds os experimentos, verificamos que alguns padrdes de comportamento
num determinado momento apresentam limitac6es no calculo da reputacdo do agente.
Com excecdao do comportamento aleatério, as limitacGes estdo relacionadas ao fato do
mecanismo analisar apenas avaliacOes passadas para prever uma futura avaliacdo.

Abaixo, estdo descritas as limitagdes:

- Ruido: Quando o ruido é com o préprio agente, 0 mecanismo analisa como
tendéncia, pois ndo consegue prever se sera apenas um ruido ou ndo. Nesse caso, 0 agente

pode deixar de selecionar um bom avaliador na proxima interagéo.
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- Tendéncia: Antes de o agente receber uma avaliacdo tendenciosa, o
mecanismo analisa e detecta que o avaliador € coerente ao avaliar seus parceiros, i.e,
possui padrdo comportamental normal. Apos isso, 0 agente seleciona e interage com tal
avaliador. No entanto, a reputacdo recebida é bem diferente da reputacdo estimada, i.e, 0
mecanismo s6 consegue perceber que o avaliador possui tendéncia em prejudica-lo, apés

a sua primeira avaliacéo.

- Mudanca de Comportamento: Antes da mudanca de comportamento, o0
mecanismo informa a reputacdo estimada ao agente. Ao selecionar o parceiro, 0 agente
pode ser prejudicado, pois o avaliador pode mudar o comportamento e avaliar de forma
bem diferente das outras avaliaces. Ou seja, antes da mudanca, ndo é possivel prever que

0 agente passara a apresentar outro padrdo comportamental.

- Aleatorio: Como desvio da curva das avaliagdes € elevado, 0 mecanismo nédo
consegue estimar com precisao a nota que o agente deve receber, pois 0 grau de certeza

é baixo.

84  TRABALHOS FUTUROS

Essa dissertacdo aponta algumas sugestfes para trabalhos futuros com intencao
de tornar o mecanismo RAVPAC mais eficiente. A seguir, sdo apresentadas as

perspectivas para 0 prosseguimento dessa pesquisa:

1. Nossa abordagem considera que 0s agentes apresentam prontamente suas
avaliacBes sobre seus parceiros passados. Estamos no processo de definicédo
de mecanismos de incentivo para estimular os agentes a fornecerem
informacdes sobre seus parceiros. Por exemplo, 0s agentes que ndo oferecem
tais informacdes podem ser automaticamente descartados como futuros
parceiros. Supondo que para atingir os objetivos é importante interagir com
outros agentes, acreditamos que o agente serd estimulado a cooperar;

2. E também nossa intencéo fornecer mecanismos para descobrir se os valores
de reputacéo fornecidos pelos avaliadores ndo verdadeiros, i.e., se estes sao
os valores corretos que ele forneceu aos seus parceiros. Para resolver este
problema podemos pedir as reputagdes certificadas para cada um dos
parceiros e comparar com os valores fornecidos pelo avaliador. Existem

ainda outras abordagens que possuem objetivos similares que poderiam ser
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utilizadas, como em Whitby et al (2005), Teacy at al (2006) e Zhang; Cohen
(2008);

3. Atualmente, 0 mecanismo suple que as situacfes em que 0s agentes tém
participado sdo todas do mesmo tipo e que sdo também similares a situacéo
na qual o agente utilizando o mecanismo deseja participar. Podemos estender
0 mecanismo que estima o valor da reputacdo de um agente para ser capaz de
considerar a diferenca entre as situacfes e usar essa informacao para estimar

as reputacoes.

Por fim, acredita-se que a abordagem tratada nessa dissertacdo referente a
Sistemas de Reputacdo contribui para ajudar o agente a selecionar melhor o seu parceiro,
visto que € importante focar nos dois aspectos, prestacdo de servi¢co e na forma como o

agente avalia seus parceiros.

Considerando que o agente necessita participar de varias interacfes para atingir
seus objetivos e os objetivos gerais do Sistema Multi-agente onde estdo inseridos, é
importante que tal agente se preocupe ndo s6 com a prestacdo de servigo que sera
oferecida e a forma como ele presta seus servi¢os, mas também, como ele sera avaliado
por seus parceiros. Pois tal avaliacdo podera ser utilizada por terceiros para seleciona-lo
ou descarta-lo de futuras interagdes.

Ao utilizar o mecanismo proposto para calcular a reputacdo final de um agente,
0 AM pode utilizar tanto a reputacao referente a prestacdo de servico como a reputacédo
que ele estima receber do parceiro. E no calculo da reputacdo do futuro parceiro, 0 AM
aplica, de acordo com o seu critério de avaliacdo, o grau de prioridade que ele considera

em relacdo aos dois fatores.

Um agente pode considerar mais importante interagir com um parceiro que
forneca um excelente servico sem se preocupar com a avaliacdo que ele recebera no final
da interacdo. Por outro lado, o agente pode preferir um servico que seja oferecido com
uma qualidade razoavel contanto que ele seja avaliado de forma coerente com suas
atitudes. Por exemplo, o comprador pode preferir interagir com um vendedor que
entregue o livro com 01(um) dia de atraso, mas que ele seja bem avaliado, ao invés de

receber um livro sem nenhum atraso e que possa receber uma péssima avaliagéo.
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