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Resumo

O processo de formacdo de coalizdes tem gerado solucdes do tipo jogos de coalizdo (coalitional
games), que em geral exige a analise de varias alternativas para escolher a melhor solucao,
particionando exaustivamente o conjunto de agentes, até obter uma estrutura de coalizdo (CS —
coalition structure) Otima que maximiza o bem-estar social (Rahwan, et al., 2009). Algumas
alternativas para contornar esse trabalho propdem a restricdo do espaco de busca por parcerias a
vizinhanca social, dada pela estrutura de rede subjacente & comunidade de agentes. E uma situacio
tipica de mundo real, como as existentes em empresas que precisam atender a oportunidades de
negécio. Adicionalmente, quando a busca por aliancas também permite a adaptacdo da estrutura
social, visando aproximar agentes com mais chances de cooperar em uma vizinhanca propicia a
coalizbes de sucesso, com o0 tempo as adaptagdes moldam uma estrutura social de melhor
desempenho para as tarefas demandadas. Logo, explorar o capital social na busca por aliangas nao
apenas reflete um contexto realistico, mas também uma estratégia de busca otimizada em ambientes
distribuidos de larga escala.

Anadlises realizadas em cenarios semelhantes mostraram que redes livres de escala sdo o tipo de
estrutura social que acaba emergindo como resultado das adaptacGes de relacionamentos na busca
por melhores parcerias — 0 que explica o bom desempenho geral ap6s a adaptacdo, uma vez que 0s
hubs permitem a formacdo de muitas coalizdes. Assim, pela perspectiva da formacdo dinamica e
distribuida de coalizdes, o presente trabalho apresenta uma extensdo aos estudos similares ja
realizados (Gaston & desJardins, 2005) (Glinton, et al., 2008) (Barton & Allan, 2007) (Barton &
Allan, 2008) (Ye, et al., 2013), através da proposta de um modelo descentralizado multidimensional
para formacdo de coalizdo. Este modelo permite verificar como a adaptagdo da estrutura social
baseada no comprometimento temporal local (escalonamento de recursos) e na reputagéo temporal
(que evolui com o tempo) de individuos com diferentes niveis de expertise impacta o desempenho
global e individual, em comunidades onde seus membros precisam formar parcerias para o trabalho

cooperativo.

Palavras-chave: agentes de software; coalizdo; redes sociais; reputacéo.
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Abstract

The coalition formation process has generated solutions such as coalition games, which usually
requires the analysis of several alternatives to choose the best solution, as they exhaustively partition
the set of agents, until reaching the optimal coalition structure (CS) that maximizes social welfare
(Rahwan, et al., 2009). Some alternatives to overcome this work propose restricting the search space
for partnerships to the social neighborhood, given by the underlying network infrastructure. It is a
typical real world situation, as existing in companies that need to meet business opportunities. In
addition, when the search for alliances also allows the adaptation of the social structure, aiming to
bring together agents with more chances to cooperate in a neighborhood which favors successful
coalitions, the adaptations end up shaping, over time, a best performance social structure for the
required tasks. So, exploring the social capital in search of alliances not only reflects a realistic
context, but also an optimized search strategy for large-scale distributed environments.

Previous findings, in similar scenarios, showed that scale-free networks are the type of social
structure that emerges as a result of relationships adaptations in search for better partnerships —
which explains the best overall performance, since hubs allow many coalitions formation. Thus, from
the perspective of the dynamic coalition formation, this work presents an extension to similar
previous studies (Gaston & desJardins, 2005) (Glinton, et al., 2008) (Barton & Allan, 2007) (Barton
& Allan, 2008) (Ye, et al., 2013), by proposing a multidimensional model for decentralized coalition
formation. This model allows one to verify how the adaptation of the social structure based on local
time commitment (scheduling resources) and on temporal reputation (which evolves over time) of
individuals with different expertise levels impacts the individual and overall performance, in

communities where its members need to form partnerships for cooperative work.

Keywords: software agents; coalition; social network; reputation
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1 Introducao

Quando é preciso resolver um problema complexo, entidades geralmente tém que cooperar e
organizar suas agdes. O modo como essa a organizagdo ocorre acaba por afetar o desempenho
global e individual do sistema em que tais entidades se encontram. Em muitos casos, a
complexidade e a eficiéncia das estruturas sociais resultantes sdo superiores as dos individuos
envolvidos no processo. Como consequéncia, estruturas otimizadas e de alto desempenho podem
resultar de protocolos simples de interacdo, ou do uso de mecanismos simples de adaptacdo
individual. Por essa razdo, as pesquisas sobre as propriedades de sistemas complexos, que
envolvem estruturas sociais, sdo de grande interesse. Elas auxiliam na compreensdo dos
processos do mundo real e também fornecem conhecimentos e ferramentas para explorar as
vantagens das estruturas sociais otimizadas em um mundo cada vez mais interligado. Dessa
forma, as estruturas sociais tém sido foco de grande interesse de areas de pesquisas que estudam
processos descentralizados de tomada de decisdo e resolucdo de problemas, como as
comunidades de Andlise de Rede Complexas, Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD) e
Sistemas Multi-Agente (SMA).

Os sistemas muti-agente, area de interesse dessa pesquisa, configuram uma rede dinamica,
representada, de forma explicita ou implicita, por agentes autbnomos, contudo interdependentes,
na qual as interagcdes ocorrem com restricdes de conhecimento, de capacidades cognitivas e de
recursos. Neste cenario, a resolucdo de tarefas por meio da cooperacdo é um tipo de trabalho
extremamente propicio e viavel. Dentre as diferentes formas de trabalho cooperativo, temos o
agrupamento em coalizdo. Esse tipo de parceria permite que os agentes atendam demandas do
sistema em que se encontram, acumulem recompensas e atinjam metas individuais e coletivas.
Contudo, a organizacdo da coalizdo em ambientes distribuidos de larga escala possui um alto
custo de comunicacao e coordenacdo. Uma das maneiras de mitigar esse custo computacional é
considerar a estrutura da rede social subjacente a uma comunidade. Nesse caso, 0 espaco de
busca por aliancas fica restrito a vizinhanca social.

Com o intuito de averiguar o impacto da estrutura social em um ambiente onde o trabalho
cooperativo é necessario, a presente pesquisa ter por objetivo analisar como determinadas
dimens6es de um modelo de formacéo dinamica de coaliz&o influenciam o desempenho em uma

comunidade. Mais precisamente, 0 modelo proposto possibilita verificar como a adaptacéo da
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estrutura social baseada no comprometimento temporal local (escalonamento de recursos) e na
reputacdo temporal (que evolui com o tempo) de individuos com diferentes niveis de expertise
impacta o desempenho global e individual, em comunidades onde € preciso formar parcerias.
Essas dimensdes foram selecionadas para estudo por representarem ambientes complexos, onde
hd a necessidade do trabalho cooperativo, como as que ocorrem em empresas, que tém
predisposi¢des ao trabalho em conjunto e ao compartilhamento de recursos para atender as
oportunidades de negdcio (Norman, et al., 2004). Em tais ambientes, apenas a unido apropriada
de recursos permite prover as competéncias necessarias a resolucdo eficiente de problemas

complexos.

1.1 Cooperacao por meio de CoalizGes

A pesquisa cientifica na area de agentes em comunidade que formam parcerias do tipo coalizéo ¢é
uma disciplina recente, orientada para aumentar o desempenho dos agentes ou do sistema em que
estdo inseridos. Tais situagcdes, em que 0s agentes precisam se agrupar para executar tarefas, sao
conhecidas como processos de formacdo de coalizdo (Chalkiadakis, et al., 2008) — com
acrébnimo FC. A coalizdo, por sua vez, é um tipo de agrupamento bastante significativo, pois
admite que os agentes atendam as demandas do sistema ao mesmo tempo em que acumulam
recompensas, alcangando objetivos individuais e coletivos. Logo, a organizagdo de agentes em
coalizdes permite que os mesmos melhorem seu desempenho pela unido de esforcos para
resolver as tarefas viaveis de forma mais eficiente (Elkind, et al., 2013).

Adicionalmente, a forma de cooperagdo em parcerias do tipo coalizdo reproduz situacGes
encontradas com frequéncia em ambientes de trabalho cooperativo, nos quais os agentes
interagem em modelos realisticos de mundos interconectados (e.g. redes sociais). Para realizar
um trabalho, ou resolver um problema que requer um conjunto de competéncias, uma coalizdo
deve obrigatoriamente atender a todos os seus requisitos. As aliangas, portanto, sdo formadas a
partir das buscas pelo melhor agrupamento para atender as tarefas, sendo que a topologia da rede
interfere na formacdo das coalizbes emergentes, diminuindo a quantidade de combinagdes
possiveis. Nesse contexto, a estrutura de rede social subjacente e o tipo de comprometimento do
agente no agrupamento podem impactar na resolucéo de problemas complexos.

Mais especificamente, existe um modelo simples de coalizdo, que reflete de forma pertinente

tais situagOes. Neste modelo, conhecido como modelo de Jogos de Coalizdo de Habilidades, ou
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Coalitional Skill Games — CSGs (Bachrach & Rosenschein, 2008), cada agente € dotado de um
conjunto de competéncias, cada tarefa requer um conjunto de habilidades, cada coalizdo apenas
executa uma tarefa se seus membros atenderem as habilidades requeridas pela tarefa, e o ganho
de cada agente na coalizdo depende do subconjunto de tarefas que ele pode cumprir.

Um exemplo de contexto que pode ser caracterizado como um CSG, e que interessa a esta
pesquisa, pode ser encontrado em empresas ou organizagcdes onde a resolucdo de problemas
complexos demanda que os individuos cooperem e organizem suas acdes. Nesses casos, a
cooperacdo pode ser fortemente orientada pela proximidade proveniente das parcerias bem
sucedidas de trabalho (fortalecem os vinculos sociais), pelo tipo e pela escala de trabalho
necessario, pelos diferentes niveis de expertise que cada individuo possui em diferentes
habilidades, e pela atualizacdo da reputacdo dos parceiros. Conforme esses trabalhos sdo
finalizados, esses fatores acabam por ajustar os relacionamentos entre os individuos, que tendem
a procurar aliancas mais eficazes. Quando novos membros sdo adicionados a essas empresas,
eles passam a atuar em diferentes tarefas, segundo suas competéncias e disponibilidade. Por fim,
a produtividade global dessas empresas depende da finalizacdo das suas tarefas, cujos resultados
sdo refletidos na reputacdo dos envolvidos.

Diversos estudos (Gaston & desJardins, 2005) (Gaston & desJardins, 2004) (Glinton, et al.,
2008)(Mérida-Campos, 2009)(Mérida-Campos & Willmott, 2007) ja mostraram que a estrutura
da rede social, que governa as interagdes entre agentes, esta fortemente relacionada com o
desempenho da comunidade. Peleteiro e colaboradores (2012) acrescentam ainda que, quando as
entidades interagem, o beneficio global da sociedade pode ser melhorado se todas as entidades
cooperarem.

Contudo, as solucbes propostas nesses estudos exploraram determinado conjunto de
dimensdes, que ndo englobam concomitantemente todas as dimensdes que foram selecionadas
para esta pesquisa em particular, a saber: (i) evolucdo da estrutura social, (ii) diferencas no nivel
de expertise dos individuos, (iii) a evolucdo temporal da reputacdo dos individuos e (iv)
comprometimento temporal local de recursos. Esse conjunto de dimensdes consegue caracterizar
a situacdo de mundo real expressa no exemplo de contexto exposto anteriormente, de cooperacéo
de individuos onde a forga dos vinculos sociais influenciam as parcerias de trabalho, modelado
especificamente como um CSG (Coalitional Skill Games). Tais dimensdes em conjunto

incetivaram os questionamentos apresentados a seguir.
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1.2 Questionamentos da Pesquisa

Aspectos importantes observados em sistemas complexos, tais como formacgdo dinamica de
coalizdes, ambientes dinamicos e distribuidos, sociedade composta por elementos autbnomos
com diferentes niveis de expertise e reputacdo temporal (que perde seu valor com a passagem do
tempo), ja foram estudados individualmente em modelos distintos (Gaston & desJardins, 2005)
(Glinton, et al., 2008) (Mérida-Campos, 2009) (Huynh, et al., 2006) (Khosravifar, 2012). No
entanto, como ja mencionado, essas dimensdes ndo foram consideradas em conjunto. Com este
intuito, o presente trabalho aborda tais dimensdes, adicionando também a dimensdo de
comprometimento temporal local (que permite o escalonamento de recursos), em um modelo de
formagéo dinamica de coalizOes com o objetivo de analisar o impacto da organizacgao social em

problemas orientados a tarefa. Essa analise pretende responder aos questionamentos a seguir.

— Como a estrutura social de uma comunidade evolui para atender as coalizdes
demandadas por uma comunidade?
Ja foi mostrado que a estrutura da rede social, que rege as interacdes, esta fortemente
relacionada com o desempenho de uma comunidade. Como consequéncia, a topologia de
rede favorece ou restringe a eficiéncia organizacional, motivando a necessidade por
adaptacdo. Varias estratégias de adaptacdo de rede ja foram propostas com o objetivo
aumentar o desempenho coletivo. A presente proposta também busca a adaptacdo visando
eficiéncia, acrescentando a avaliacdo de como essa adaptacdo é influenciada por fatores
como o nivel de expertise dos individuos, a evolucdo temporal da reputacdo dos individuos e

0 comprometimento temporal local de recursos.

— Como a agregacdo de agentes com diferentes expertises influenciara a estrutura social
resultante?
O modelo proposto considera a heterogeneidade multi-dimensional em individuos, que os
classifica com diferentes graus de competéncia em diferentes habilidades. Tal
heterogeneidade permite caracterizar a especializacdo e a versatilidade dos individuos em
uma comunidade que requer as melhores competéncias para a resolucéo de problemas. Como
a estrutura social da comunidade considerada é dindmica, os diferentes perfis podem

impactar na topologia de rede resultante. Dessa forma, é possivel avaliar o comportamento
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do sistema, do ponto de vista da evolugdo da estrutura social, em casos como: agregacéo
baseada na Complementariedade de competéncias, comunidade especialista e comunidade

versatil.

Como a passagem de tempo, que deteriora a reputacdo de parceiros, influenciara a
estabilidade da estrutura social?

Os resultados obtidos pelos agentes na resolucdo de tarefas, que definem sua reputacéo,
podem tornar-se obsoletos com a passagem de tempo. Em uma comunidade que busca a
adaptacdo visando eficiéncia, a velocidade da perda de reputacdo pode influenciar a busca
pelas melhores parcerias e, consequentemente, impactar a estrutura social resultante, que
podera afetar sua eficiéncia. Dessa forma, pretende-se avaliar o quanto o peso da passagem
do tempo, que define a atualizagéo da reputagéo, influencia a estabilidade do sistema.

Como o comprometimento temporal local de recursos influencia na evolucdo da
estrutura social?

O comprometimento temporal local € definido na tarefa pelo agendamento dos tempos de
execucdo de suas subtarefas, ou de utilizacdo dos recursos providos por agentes para executar
tal tarefa. Espera-se que a frequéncia da demanda por determinado recurso afete o tipo de
elemento necessario a comunidade, assim como sua disposicao na topologia de rede social, a
medida que esta se adapta. A tendéncia ja verificada é que a topologia resultante seja de rede
livre de escala (Gaston & desJardins, 2005) (Glinton, et al., 2008). Logo, é esperado que 0s
agentes com as habilidades mais frequentemente solicitadas se destaquem como hubs. Assim,
sera possivel verificar como o agendamento dos tempos de utilizacdo dos recursos providos

por agentes, para a resolucdo de tarefas, afeta a evolucdo da estrutura social.

Em sintese, a presente pesquisa pretende utilizar mecanismos distribuidos de organizacéo

para abordar o processo de formagdo dindmica de coalizGes, no qual uma estrutura social

delimita as interacfes entre elementos autbnomos que buscam parcerias para o trabalho

cooperativo. O modelo proposto, especificado como um CSG, deve permitir a andlise da

reorganizacao da estrutura social em ambientes orientados a tarefas complexas, onde as aliancas

buscam o melhor desempenho, orientadas pelos melhores e mais atualizados resultados dos

potenciais parceiros.
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1.3 Motivacao

Um sistema complexo pode ter uma evolugdo muito sensivel as condigdes iniciais ou a pequenas
perturbacGes, ou ter um numero muito grande de componentes que interagem de forma
independente, ou ainda apresentar maltiplas alternativas de evolucdo. De modo geral, nesses
sistemas sdo observados elementos que interagem de forma ndo-linear e exibem auto-
organizacgéo (ScienceMag, 1999).

Para esta pesquisa, sdo considerados ambientes que demandam cooperacao para resolucédo
de problemas, onde uma estrutura social — que pode ter diferentes condicdes iniciais e se adapta
visando eficiéncia — rege a interacdo entre elementos independentes com multiplas habilidades.
Esses ambientes, portanto, caracterizam sistemas complexos, nos quais o produto final é mais do
que a simples adicdo dos resultados isolados de seus componentes. Sdo ambientes que refletem
situacGes de mundo real, cujo comportamento pode ser estudado pela simulacdo computacional,
em um modelo do tipo CSG, a fim de permitir a compreensao de processos reais, € proporcionar
conhecimentos e ferramentas para explorar as vantagens das estruturas sociais otimizadas em um
mundo conexo.

Com esta perspectiva, a presente pesquisa pretende investigar como determinadas dimensdes
de um modelo de formacéo dinamica de coalizdo, que segue o padrdo de um CSG, influenciam o
desempenho de uma comunidade, na qual a busca por parcerias reorganiza sua estrutura social.
As dimensdes que se pretende estudar sdo tipicas de ambientes complexos onde o trabalho
cooperativo é imprescindivel para a resolucéo de problemas.

Certas dindmicas de trabalho evocam as caracteristicas tipicas de trabalhos cooperativos
intermediados por uma estrutural social. Tais estruturas, por sua vez, determinam uma série de
propriedades diretamente ligadas a coletividade (Barabasi, 2009), que permitem compreender
por que a comunidade privilegia certos individuos, quais critérios sdo observados na sua
evolucdo, qual a tendéncia de atuacdo dos participantes, entre outros padrfes observaveis.

Vaérios trabalhos ja trataram da formacao dindmica de coalizdo que adapta a rede social para
melhorar o desempenho da comunidade. Contudo, ndo exploraram concomitantemente todas as
dimensdes sociais mencionadas: evolugcdo da estrutura social, diferengas no nivel de expertise
dos individuos, a evolugdo temporal da reputacdo dos individuos e comprometimento temporal
local de recursos. A presente pesquisa pretende, dessa maneira, contribuir para que esse tipo de

cenario de mundo real seja investigado.
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1.4 Hipodteses de Pesquisa

Nosso trabalho tem como meta explorar dimensdes que, em conjunto, reproduzem situagdes
encontradas com frequéncia em ambientes de trabalho cooperativos reais, como em empresas
cujos projetos demandam multiplos recursos ou competéncias, que podem ter diferentes niveis
de expertise, executadas de acordo com uma programacao definida com antecedéncia. Assim, a
simulacdo computacional de ambientes com essas caracteristicas pode nos auxiliar a
compreender processos do mundo real e também fornecer condi¢cdes para explorar as vantagens
das estruturas sociais otimizadas.
Para mapear esses cenarios, nos baseamos nos seguintes pressupostos:

— Os individuos que combinam suas habilidades em coalizdes atendem a execucdo de tarefas
de forma eficiente, contanto que o espaco de busca por aliancas esteja limitado pela
vizinhanca social e que a estrutura da rede se adapte orientada pela reputacdo atualizada
(influenciada pela passagem do tempo) dos seus vizinhos;

— As parcerias, criadas de forma autdbnoma, espontanea e descentralizada, combinam o perfil
dos membros dessa comunidade para a execucdo de tarefas complexas, ou seja, compostas
por outras tarefas;

— As parcerias do tipo coalizdo possibilitam um comprometimento temporario local (local time
commitment), definido pelo agendamento de tempos de execugdo das subtarefas atribuidas

aos agentes da coalizao;

1.5 Objetivos

Por conta da natureza dos fatores que podem estar envolvidos na coordenacéo da resolucéo de
tarefas, nosso grande interesse é justamente mapear a influéncia de determinadas dimensdes em
situacbes do mundo real. Nossa proposta pretende, portanto, desenvolver mecanismos de
formacdo dindmica de coalizdes em SMAs, para descobrir estruturas sociais mais eficazes para a

resolucéo de tarefas complexas.
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1.5.1 Objetivo Geral

Este trabalho propde um modelo descentralizado de formacdo dinamica de coalizGes para

analisar o comportamento de uma comunidade de agentes heterogéneos, com diferentes niveis de

expertise, que cooperam para resolver tarefas complexas, no qual a estrutura da rede se adapta

para uma estrutura social de melhor desempenho global, orientada pela reputagéo dos parceiros,

que ¢ influenciada pela passagem do tempo.

1.5.2 Objetivos Especificos

Pretendemos, assim, traduzir um ambiente organizacional dindmico e mais realistico, no qual

sera possivel abordar os seguintes objetivos especificos:

1.

Conceber um modelo que permita o estudo do comportamento de individuos que formam
coalizBes, com autonomia, para resolver tarefas complexas em um ambiente distribuido e
dinamico.

Explorar a rede social e sua influéncia no desempenho de uma comunidade, considerando
diferentes topologias iniciais de rede (aleatéria, de mundo pequeno e livre de escala), e
verificando sua evolugdo a medida que as adapta¢cdes que buscam parcerias mais eficientes
ocorrem.

Analisar o impacto dos diferentes perfis de expertise para a formacdo dinamica de coalizdes,
do ponto de vista da estrutura social, em situacdes de:

- Agregacéo baseada na complementaridade de competéncias;

- Populacéo especialista; e

- Populacéo versatil.

Avaliar como o comprometimento temporal local de individuos, que define o agendamento
dos tempos de execucéo de cada habilidade requerida (subtarefas da tarefa) pelos recursos da
coaliz&o (agentes), afeta a evolucgdo da estrutura social.

Avaliar o quanto a passagem do tempo, utilizada para ponderar a reputacdo de individuos e
definir a evolugdo temporal dessa reputacdo (grau de sua atualidade), influenciard na
estabilidade do sistema.

Avaliar conceitualmente a eficiéncia do modelo proposto em relagdo a modelos e cenérios

disponiveis na literatura.
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1.6 Resultados Esperados

Essa pesquisa pretende averiguar como as dimensdes apresentadas anteriormente, que refletem
um ambiente social dindamico e realistico, impactam nos resultados ja obtidos em trabalhos
semelhantes de formacdo dindmica de coalizdes. Dessa forma, a partir dos objetivos tracados,
temos a expectativa de observar os resultados relacionados a seguir.

Esperamos que o modelo proposto possibilite observar a evolugdo da estrutura social
resultante do processo de formacdo de coalizbes, permitindo sua andlise visual e quantitativa,
indicando o desempenho da comunidade de acordo com a configuragdo dos parametros
estabelecidos para investigacdo: evolucdo da estrutura social, diferencas no nivel de expertise
dos individuos, a evolucdo temporal da reputacdo dos individuos e comprometimento temporal
local de recursos.

Também temos como meta explorar a rede social e sua influéncia no desempenho de uma
comunidade, considerando diferentes topologias iniciais de rede. No caso de uma topologia
inicial de rede aleatoria, esperamos verificar a evolugdo para uma topologia de rede livre de
escala, na qual os individuos com perfis mais solicitados pelo escalonamento de recursos
aparecam como hubs — tendéncia ja verificada em outros trabalhos. Ja no caso de uma topologia
inicial livre de escala, o baixo coeficiente de agrupamento (clustering coefficient) indica uma
limitacdo dos relacioamentos imediatos entre os vizinhos de um deteminado individuo na rede.
Ou seja, o conhecimento social é limitado, tornando o espaco de busca por aliangas mais restrito
na nosssa proposta, que € orientada pela estrutura da rede social. Logo, nesta situacdo,
acreditamos que as adaptagdes acabem por deteriorar a estrutura social, bem como o
desempenho de toda a comunidade. Contudo, se a topologia de rede inicial for de mundo
pequeno, que possui alto coeficiente de agrupamento e baixo diametro, o espaco de busca podera
explorar de forma mais abrangente as melhores parcerias para as tarefas demandadas, evoluindo
também para uma topologia de rede livre de escala e favorecendo o desempenho de toda a
comunidade.

A partir do objetivo de avaliar como o comprometimento temporal local de individuos,
esperamos Vverificar que 0s recursos que tém maior demanda e sdo liberados precocemente
acabem por se tornar hubs em uma topologia livre de escala, resultante das adaptacbes. Eles

indicariam qual é o perfil mais necessario, ou essencial, & comunidade, para determinado tipo de
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tarefa. Em contrapartida, sua escassez, ou auséncia, deve deteriorar o desempenho da
comunidade.

A partir da analise do impacto dos diferentes perfis de expertise, esperamos verificar que as
situacbes de agregacdo baseada na complementaridade de competéncias devem gerar bons
resultados (desempenho e estrutura social favoravel as parcerias), uma vez que a utilidade das
coalizBes sera beneficiada por uma estrutura social que aproxima individuos adequados para as
tarefas demandadas. O caso de uma populacdo inicial de maioria especialista devera aumentar a
utilidade das coalizdes, contudo, necessitara de parcerias com mais individuos, uma vez que cada
um podera fornecer apenas um recurso para a tarefa. Se a populacdo inicial for de maioria
versatil, as coalizes deverdo formar grupos com menos elementos, o que poderia permitir a
formacéo de um nimero maior de coalizdes, aumentando o desempenho da comunidade.

Por fim, a analise de quanto a velocidade da passagem de tempo influencia a estabilidade do
sistema nos permitird constatar se a rapida deterioracdo da reputacdo anulard o desempenho
individual, deixando esse critério de ter forte influéncia na formacéao das parcerias.

Enfim, os padrdes observados com os resultados do nosso modelo nos permitirdo verificar o

guanto nossa proposta acrescenta aos resultados obtidos em trabalhos semelhantes.

1.7 Organizacao do Trabalho

Os paragrafos seguintes apresentam a organizacdo deste trabalho, com a relagdo dos itens que
compdem a pesquisa proposta.

A Parte | deste documento, exposta nas se¢des anteriores, apresenta as informacoes iniciais
sobre o estudo realizado, contextualizando o problema abordado com os questionamentos, a
motivagdo, as hipoteses de pesquisa, 0s objetivos do trabalho e seus respectivos resultados
esperados.

A Parte I, a seguir, realiza uma revisdo analitica dos conceitos que fundamentam as
dimensGes relevantes observadas em trabalhos nos quais 0s agentes se organizam para formar as
melhores parcerias em trabalhos cooperativos. Também apresenta um conjunto de dimensdes
para organizar uma taxonomia de nomeacdo e classificacdo de trabalhos que representam e
exploram conceitos como: a influéncia da estrutura de rede nesses modelos, 0 objetivo da

formacéo das parcerias, e as estratégias utilizadas para otimizar o desempenho do sistema. Esse

Modelo Dinamico de FC baseado na Expertise, no Comprometimento Temporal e na Reputacdo Temporal 11



levantamento fundamentou a escolha das dimensdes para esta pesquisa, indicando como nossas
andlises poderiam contribuir no contexto selecionado.

A Parte 111 descreve o método adotado nesta pesquisa para atingir os objetivos definidos, e
apresenta a formalizacdo do presente modelo descentralizado e multidimensional para formacao
de coalizdo em ambientes orientados a tarefa.

A Parte IV compreende experimentos selecionados, seus resultados e andlises, utilizadas
para organizar e apresentar as conclusdes da presente pesquisa.

A Parte V apresenta a lista das referéncias bibliograficas utilizadas.

A Parte VI, Gltima deste documento, contém os Apéndices com os detalhes pormenorizados
da configuracdo das redes iniciais utilizadas nos experimentos, e dos resultados obtidos das

experimentacoes.
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Parte 11

Fundamentacao Teorica
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2 Cooperacao por meio da Formacao de Coalizéo

A necessidade da formacéo de agrupamentos surge quando os individuos precisam trabalhar em
conjunto para resolver problemas de modo mais eficiente do que se o fizessem de forma isolada
(Mérida-Campos, 2009). Esta é uma questdo chave em sistemas multi-agente, que proporcionam
um ambiente favoravel para que os agentes se organizem de diferentes modos, restritos pelo
sistema em que se encontram, pelas condi¢des de comunicagdo, por objetivos, etc. Neste
contexto, a forma de organizagdo utilizada e 0 modo como é aplicada afetam diretamente o
desempenho do sistema, sua carga computacional e de comunicacdo, e influenciam, por
consequéncia, a abrangéncia das interacdes e a complexidade do sistema.

De forma geral, a organizacdo de um sistema multi-agente envolve uma colecdo de papéis,
relacionamentos e estruturas de autoridade que governam o comportamento dos agentes. Todos
0s sistemas multi-agente possuem algumas ou todas essas caracteristicas, logo tém alguma forma
de organizacdo, mesmo que implicita e informal (Horling & Lesser, 2005). Essa organizacédo de
agentes pode ser representada por diferentes estruturas, tais como hierarquias, times, coaliz0es,
federagdes, entre outras, cada uma com suas vantagens e desvantagens, sendo mais adequadas
para algumas situac@es do que para outras.

As situacBes em que 0s agentes precisam se agrupar para executar tarefas sdo conhecidas
como processos de formacéo de coalizdo (Chalkiadakis, et al., 2008). A coalizdo, por sua vez, é
um tipo de agrupamento muito significativo, pois admite que os agentes atendam as demandas
do sistema ao mesmo tempo em que acumulam recompensas, alcan¢ando objetivos individuais e
coletivos. Logo, a organizacdo de agentes em coalizdo permite que os mesmos melhorem seu
desempenho pela unido de esforgos para resolver as tarefas viaveis, de forma mais eficiente do
que se o fizessem de maneira isolada (Elkind, et al., 2013).

A coalizdo também possibilita a reproducdo de situa¢fes encontradas em ambientes de
trabalho cooperativo, nos quais os agentes interagem em redes complexas, que refletem modelos
realisticos de mundos interconectados (e.g. redes sociais). Para resolver um problema que requer
um conjunto de competéncias, uma coalizdo deve obrigatoriamente atender a todos 0s Sseus
requisitos. As parcerias, portanto, séo formadas a partir de buscas pelo melhor agrupamento para
atender aos trabalhos, dentre as combinagBes possiveis — 0 que acentua, em muitos casos, a

influéncia da topologia da rede na formacdo das coalizOes emergentes. Nesse contexto, a
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estrutura de rede social subjacente e o tipo de comprometimento do agente no agrupamento
podem impactar na resolucéo de problemas complexos.

A pesquisa na area de coalizbes abrange vérias propostas, justamente por focar situacoes
reais em que as parcerias para cooperacdo sdo imprescindiveis para a resolucdo de problemas
complexos. Dessa forma, € possivel observar como a organizacdo do trabalho cooperativo
influencia o desempenho da comunidade em questdo. Tal perspectiva permite determinar temas
relevantes de pesquisa que orientaram a selecdo de algumas solugdes especificas para andlise,
que incluem: a organizacdo para o trabalho cooperativo, do tipo coalizdo, em uma populacdo de
agentes, na qual é preciso coordenacao para resolver problemas complexos e para melhorar a
resolucdo de tarefas. Tais solu¢des devem, portanto, simular situacBes reais, como quando ha
restrices de preferéncias, de habilidades, de relacGes estaticas ou dinamicas, de obtencdo de
beneficios individuais ou coletivos, ou de confianca / reputacdo para delegacdo de trabalho.

Para comparar solugdes distintas € preciso uma selecdo meticulosa de suas caracteristicas e
abordagens, a fim de normalizar os dados levantados de modo que seja possivel analisar a
relacdo entre as propriedades identificadas, comparar conceitualmente estas solucdes e apontar
oportunidades interessantes para novas pesquisas. Com este intuito, o objetivo deste Capitulo é
apresentar uma visao geral conceitual, através de uma revisdao bibliogréafica e uma analise de
solucBes significativas que abordam a coalizdo, disponiveis na literatura, para fornecer uma
visdo pragmatica desta area e gerar material relevante para futuras investigacfes. Mais
especificamente, esta pesquisa permite identificar conceitos de classificacdo para as solucbes
analisadas, organizando uma taxonomia de concepcdo e nomeacdo, adequada e consistente para
uma catalogacdo nesta area de pesquisa. A despeito da taxonomia proposta permitir a
comparagdo conceitual entre as solu¢des analisadas, ela ndo e exaustiva e tem foco especifico,
pretendendo ser suficientemente ampla para prover um esquema de classificacdo atil a futuros
estudos com caracteristicas similares as apresentadas neste trabalho.

As subsecdes a seguir apresentam um panorama conceitual, com uma revisdo bibliogréfica e
uma analise de solugdes significativas selecionadas conforme critérios expostos acima. Uma
breve organizacdo deste Capitulo € apresentada a seguir.

(i) Revisdo dos conceitos que fundamentam as dimensdes relevantes observadas em trabalhos
nos quais 0s agentes se organizam para formar as melhores parcerias em trabalhos

cooperativos, e que séo exploradas no modelo proposto neste documento.
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(i) Proposicdo de um conjunto de dimensfes que organizam uma taxonomia e permitem que
diferentes solugfes de trabalho cooperativo possam ser comparadas conceitualmente. Para
isso, é realizada uma analise meticulosa de trabalhos representativos que exploram esses
conceitos, levantando suas caracteristicas, a influéncia da estrutura de rede nesses modelos, 0
objetivo da formag&o das parcerias, e as estratégias utilizadas para otimizar o desempenho do
sistema.

(iii)Relacdo das especificidades de cada modelo analisado, a fim de situar conceitualmente sua
contribuicdo para a formacéo de coalizdes.

(iv) Organizacdo de uma estrutura de categorias taxondmicas, que pretende refletir um panorama
conceitual observado em trabalhos cooperativos com formacgdo de coalizdo, situados em
ambientes orientados a tarefas.

(v) Discussdo sobre os aspectos de classificacdo que mais se destacaram nesta revisdo analitica e
consideracdes finais sobre os resultados alcangados com o levantamento.

(vi) Consideracdes finais sobre este Capitulo.

2.1 Conceitos Iniciais

A execucdo de tarefas em sistemas multi-agente pode requerer a cooperacdo entre agentes.
Dados um conjunto de agentes e um conjunto de tarefas, a alocacéo de tarefas ocorre quando um
agente ndo consegue realizar sozinho qualquer tarefa, fato que promove o agrupamento de
agentes para o trabalho em parceria.

Nas muitas aplicacbes onde agrupamentos de agentes sdo utilizados para resolver
problemas, é possivel identificar determinadas dimensdes, ou aspectos de classificagdo da
aplicacdo, que permitem comparar conceitualmente os diferentes modelos de cooperagdo em
ambientes orientados a tarefas. Essas dimensfes estdo fundamentadas em alguns conceitos
essenciais, abordados nesta pesquisa, como: coalizdo, alocacdo de tarefas, redes, e confiancga /
reputacdo — todos observados, de modo isolado ou associado, em aplicacGes que representam
ambientes realisticos de formacdo de parcerias para resolucdo de trabalhos cooperativos pela
alocacgdo de tarefas. Tais conceitos estdo revistos na sequéncia, com o objetivo de nos auxiliar na
identificacdo das dimensdes abordadas pelas solucdes representativas disponiveis na literatura,

realizada na secdo 2.2 deste documento.
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2.1.1 Coalizado

Em sistemas multi-agente, a cooperacao € um conceito chave, que ocorre quando um conjunto de
agentes possui uma meta (talvez implicita) em comum, que ndo pode ser alcancada
isoladamente, e as acGes dos agentes tratam de alcancar essa meta (Shen, et al., 2000). Nesse
contexto, uma coalizdo € uma forma de organizagdo de trabalho cooperativo que pode ser
caracterizada como direcionada a meta e de curta duracdo, pois sdo formadas com um propdsito
e mantidas enquanto este proposito existir (Horling & Lesser, 2005). Uma coalizdo também ¢é
dita plana, pois geralmente ndo ha um lider — embora possa haver um agente que represente ou
coordene a coalizdo —, e ndo ha coordenacdo entre agentes em diferentes coalizGes (Rahwan, et
al., 2009).

As coalizdes tém sido usadas em muitas aplicacGes, tais como alocacao de tarefas, compras
em grupo na Internet, requisicdes de propostas ou rede de sensores. Dependendo do tipo de
aplicacdo, em uma coalizdo é possivel encontrar agentes altruistas ou egoistas (Elkind, et al.,
2013). Quando os agentes sdo cooperativos, ou altruistas, eles formam coalizdes para atingir
objetivos comuns, na qual a solugcdo 6tima identifica a melhor forma de dividir os agentes em
equipes. Agentes auto-interessados, ou egoistas, formam coalizdes para maximizar seus proprios
ganhos. Nesse caso, a solucdo Otima também precisa identificar a distribuicdo dos ganhos da
cooperacdo, baseada na nocéo de estabilidade e justica® (fairness) existente na formacdo de
coalizdes. No caso de agentes egoistas, estes ainda podem declinar de solucdes globalmente
interessantes que ndo proporcionem os melhores ganhos individuais. Este cenario especifico,
encontrado com agentes egoistas, é particularmente abordado pela teoria de jogos, que define
seus conceitos como um jogo de coalizdo, ou coalitional games, formalizado como um processo

de formacdo de coalizéo (Bachrach, et al., 2010) (Elkind, et al., 2013), descrito a seguir.

Formacéo de Coalizdo
A formacdo de coalizdo é uma &rea chave na teoria dos jogos, que tem dedicado um grande
esforgo na sua formalizagdo. Neste cenério, uma coalizdo € um agrupamento de agentes que

podem trabalhar em conjunto (Wooldrigde, 2009) e, usualmente, o processo de formacéo de

! Da teoria dos jogos, a justica ocorre quando os pagamentos refletem a contribuicio efetiva de cada agente na

coalizdo, e a estabilidade reflete o incentivo que os agentes tém para permanecer na coalizdo (Elkind, et al., 2013).
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coalizdo objetiva separar os agentes em conjuntos disjuntos® (coalizbes), que definem uma
particdo do conjunto de agentes, denominada de estrutura de coalizdo (CS — Coalition Structure)
(Elkind, et al., 2013). O processo de formacdo de uma CS é denominado de problema de
Geracdo de Estrutura de Coalizdo, mais conhecido como CSG (Coalition Structure Generation).
Quando uma CS ¢ formada, uma funcéo caracteristica do jogo (CFG — Characteristic Function
Game) atribui um valor numérico a cada coalizdo, que representa o pagamento compartilhado
entre seus membros (Wooldrigde, 2009) (Sandholm, 1999) (EIkind, et al., 2013).

O processo de formacdo de coalizdo pode ser descrito formalmente por um jogo

cooperativo, ou jogo de coalizdo (Bachrach, et al., 2010), definido como um par ordenado

<Ag,v> , onde Ag é o conjunto de agentes e v:2"? - R é a CFG do jogo (Wooldrigde, 2009).

Assim, se a funcdo caracteristica do jogo, CFG, v(C) =Kk, entdo os agentes na coalizdio C

cooperaram para obter a utilidade® k , que sera distribuida entre 0s membros de C . Jogos dessa
natureza séo conhecidos como Transferable Utility Games, ou TU Games. Neste caso, todos 0s
jogadores preferem as acBes que resultem na maior soma de pagamentos, para que, ha
distribuicdo dos ganhos, todos os membros da coalizdo se saiam melhor. Em contrapartida,
jogos do tipo Non-Transferable Utility, ou NTU Games, modelam situacdes onde o pagamento
de cada membro da coalizdo é individual e ndo transferivel, como em casos em que
pesquisadores publicam um artigo e cada um recebe um boénus individual proporcional a sua
participacao (Elkind, et al., 2013).

Em sintese, o problema de geracdo de estrutura de coalizdio — CSG — pode ser descrito
genericamente por trés atividades principais (Sandholm, et al., 1999): (i) determinacdo de uma
estrutura de coalizdo, ou seja, uma particdo do conjunto de agentes, dispostos em coalizbes
disjuntas; (ii) determinacdo do valor de cada coalizdo; e (iii) divisdo dos pagamentos

provenientes da colaboracéo.

2 Jogos com sobreposicdo de coalizdes estdo sendo estudados recentemente (Chalkiadakis, et al., 2008), apesar dos
métodos para alocacdo de tarefas para formacdo de coalizdo com e sem sobreposicdo ja serem estudados ha mais
tempo (Shehory & Kraus, 1995) (Shehory & Kraus, 1998).

¥ Uma utilidade ¢ um valor numérico que representa o “quio bom” estd um estado: quanto maior a utilidade, melhor.

A tarefa do agente deve ser maximizar sua utilidade individual ou global (Wooldrigde, 2009).

18 Modelo Dindmico de FC baseado na Expertise, no Comprometimento Temporal e na Reputacdo Temporal



Coalition Skill Games

Um modelo simples de coalizdo, que reflete de forma pertinente as situacfes que o0 presente
estudo pretende investigar, € conhecido como modelo de Jogos de Coalizdo de Habilidades, ou
Coalitional Skill Games — CSGs (Bachrach & Rosenschein, 2008). Nele, cada agente é dotado de
um conjunto de competéncias, cada tarefa requer um conjunto de habilidades, cada coalizdo
apenas executa uma tarefa se seus membros atenderem as habilidades requeridas pela tarefa, e o
ganho do agente na coalizdo depende do subconjunto de tarefas que ele pode cumprir.

Formalmente, um CSG é definido por (Bachrach, et al., 2010): um conjunto de agentes
I ={a4,..,a,} , um conjunto de tarefas T = {t,,...,t,,}, € um conjunto de habilidades S =
{s1,...,sx}. Cada agente a; tem, por sua vez, um conjunto de habilidades S(a;) <€ S, e cada
tarefa t; requer um conjunto de habilidades S(t;) €S para ser completada. Um conjunto de
habilidades que uma coalizdo C tem € denotado por S(C) = Ug, S(a;). Uma coalizdo de
agentes C < I pode executar uma tarefa t; se cada habilidade requerida para executar a tarefa
pertencer a algum agente da coalizdo C, ou S(tj) c S(0). O conjunto de tarefas que uma
coalizdo pode executar é denotado por T(C). Por fim, de forma geral, a funcdo caracteristica, a
CFG, em jogos de coalizdo de habilidades, CSG, mapeia o subconjunto de tarefas que as
coalizBes conseguem completar em um valor real (Bachrach, et al., 2010).

Em resumo, o modelo CSG (Coalitional Skill Games) é considerado um modelo simples de
cooperacdo, ou uma forma restrita de jogo de coalizdo, contudo bastante expressiva, pois permite
a simulacéo e o estudo de diversas formas de colaboracdo que se baseiam em nocdes abstratas de
tarefas e competéncias necessarias conclui-las (Bachrach, et al., 2010).

2.1.2 Alocacéo de Tarefas

A alocacdo de tarefas € um quesito essencial do mecanismo de cooperacdo em sistemas multi-
agente, pois trata da organizacdo das acGes dos agentes em grupo que precisam encontrar a
solucdo para um problema: a tarefa. Nas diferentes abordagens para alocacdo de tarefas, é
possivel encontrar solu¢Bes nas quais 0s agentes tém uma ou Vvarias habilidades, novas tarefas
aparecem periodicamente, tarefas antigas expiram, ou os agrupamentos de agentes podem ser de
curta ou longa duracdo. Ja a heuristica para formagéo de parcerias pode levar em consideracao a
rede de relacionamentos, a distancia fisica, o tempo para resolucao da tarefa ou a reputacéo entre
0s agentes (Parker, 2013) (Wang, et al., 2013) (Weerdt, et al., 2012).
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As solucbes propostas também podem variar de centralizadas a descentralizadas — sendo
estas as mais desejadas, pois evitam um ponto Unico de falha e minimizam os requisitos de
comunicacdo (Parker, 2013). De fato, a definicdo classica do Problema de Alocacdo de Tarefas
(TAP — Task Allocation Problem) (Weerdt, et al., 2012) é aplicada a situacGes onde hd um
controle centralizado capaz de alocar tarefas a qualquer agente, desde que este possua 0S
recursos necessarios a tarefa. Contudo, esse tipo de alocacdo em ambientes de larga escala possui
alto custo de comunicagio e coordenacdo. E um problema desafiador devido ao grande nlimero
de solugBes que precisam ser examinadas para encontrar um resultado eficiente — quantidade de
solucdes cresce exponencialmente com o nimero de agentes envolvidos (Rahwan, et al., 2009).

Vérias alternativas para mitigar esse custo computacional ja& foram propostas. Uma delas
considera a estrutura da rede social subjacente a comunidade de agentes para restringir 0 espaco
de busca por parcerias — e consequentemente a alocacao de tarefas — a vizinhanga social. Desse
modo, cada agente pode trabalhar de forma distribuida e apenas com informacgdes locais,
referentes a seus vizinhos (Weerdt, et al., 2012) (Gaston & desJardins, 2005) (Glinton, et al.,
2008) (Barton & Allan, 2008). Para casos como esse em (Weerdt, et al., 2007), é proposto o
Problema Social de Alocacdo de Tarefas (STAP — Social Task Allocation Problem), cuja
abordagem procura encontrar uma alocacéo eficiente de tarefas que maximiza o bem-estar social.
O STAP foi proposto justamente para refletir situacbes de mundo real onde é comum haver a
selecdo e interacdo com parceiros preferenciais. Por exemplo, entre empresas, € comum
estabelecer relagdes de trabalho com um ndmero limitado de parceiros comerciais (Gulati, 1995).
O trabalho de (Sreenath & Singh, 2004) também exemplifica a existéncia de parcerias
preferenciais na formacdo de cadeias de suprimentos (supply chain), onde os parceiros sdo
ponderados sempre que novas tarefas sdo apresentadas.

Em resumo, em (Weerdt, et al., 2012) uma alocacdo de tarefas é considerada valida em uma
rede social se atender as restricdes: (i) a alocacdo deve estar correta (cada agente ndo pode usar
mais do que seus recursos disponiveis); (ii) a alocacdo deve estar completa (os recursos de todos
0s agentes alocados séo suficientes); e (iii) a alocacdo deve obedecer aos relacionamentos sociais

(cada tarefa apenas é alocada a agentes vizinhos).

2.1.3 Redes Complexas
Nesta secdo, sdo apresentados alguns conceitos importantes sobre a anélise de redes complexas,
utilizados em trabalhos de formacao de coalizéo para execucéo de tarefas, em situagcdes em que a

comunidade é composta por agentes conectados. Nesse caso, a representacdo da comunidade é
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feita por uma estrutura em rede, que em esséncia é uma teia de nos, ou agentes, interconectados,
com propriedades diretamente relacionadas a coletividade (Barabési, 2009). (Scott, 2000) afirma
que a analise de redes se baseada na teoria dos grafos e (Wasserman & Faust, 1994) acrescentam
que o vocabulario formal dos grafos permite que as redes possam ser medidas e quantificadas.

A teoria de redes é uma &rea de estudo bastante extensa. Ela é abordada de forma pontual
neste trabalho, com destaque para as redes complexas”, a fim de destacar os conceitos relevantes
para esta pesquisa. Esses conceitos sdo organizados de maneira sintetizada nos tépicos a seguir,
que apresenta as topologias de rede mais comuns observadas em sistemas complexos”: as Redes
Aleatorias, as Redes de Mundo Pequeno e as Redes Livres de Escala, descritas na sequéncia.

Redes Aleatérias (Random)

Séo grafos complexos com esquema de conexao aleatorio. A rede € igualitaria (qualquer nd
tem a mesma probabilidade de receber nova conexdo) e seu crescimento provoca 0
surgimento de um unico aglomerado (cluster). Sua distribuicdo de grau segue uma curva de
sino, onde o pico é a média (né caracteristico) (Erdés & Rényi, 1959). A cauda da
distribuicdo da curva de sino é exponencialmente declinante, o que impossibilita a existéncia
de hubs — nodos altamente conectados, encontrados na maioria das redes complexas reais.
Uma rede aleatoria ndo modela uma rede real, pois novas conexdes geralmente ndo seguem
um padrdo aleatério (Barabasi, 2009). Como exemplo, Barabasi cita as redes de amigos.
Nelas, a probabilidade de que duas pessoas, que tenham um amigo em comum, também
sejam amigas é muito alta. Logo, as conexdes ndo sdo aleatdrias: quanto mais forte o laco
entre as pessoas, maior a sobreposi¢éo do seu circulo de amigos.

A Fig. 1 a seguir mostra as principais caracteristicas das redes aleatdrias:
— A distribuicdo de grau segue uma curva de sino;
— A maioria dos nds tem o mesmo namero de links (escala ou n6 caracteristico); e
— A cauda de distribuicdo decai exponencialmente, o que resulta na auséncia de nés

altamente conectados, os hubs.

* Rede complexa refere-se a um grafo que apresenta uma estrutura topografica ndo trivial, composto por um
conjunto de vértices (nodos) interligados por arestas (conexdes) (Barabasi, 2009).

> Em sistemas complexos, a atividade dos componentes que interagem é ndo-linear e tipicamente exibe auto-
organizacdo. Nesse caso, a evolucdo do sistema é muito sensivel as condices iniciais ou a pequenas perturbagdes, o
nimero de componentes no sistema que interagem de forma independente é grande, ou existem mdltiplas

alternativas pelas quais o sistema pode evoluir (ScienceMag, 1999).
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Curva de Sino

A maioria dos
nodos tem

0 mesmo
ndmero de links.

Auséncia
hubs.

Numero de nodos com (k) conexdes.

Numero de Conexdes (K).

Fig. 1: Distribuicdo de grau em uma rede aleatoria

Fonte: Barabasi, 2009, p.64.

Redes de Mundo Pequeno (Small World)
O estudo de (Milgram, 1967) definiu o conceito dos “seis graus de separacdo”, proveniente

do "experimento de pequeno mundo”, que rastreou cadeias de conhecidos nos Estados
Unidos. Essa teoria de mundos pequenos determina que o tamanho médio de uma cadeia de
conhecidos (nodos relacionados) é proximo de seis, ou seja, em certo sentido, as pessoas
estdo unidas em uma teia social coesa (Milgram, 1967), na qual o caminho médio entre
quaisquer duas pessoas (nodos) ¢ pequeno, gira em torno de “seis graus de separacao”.
(Watts & Strogatz, 1998) fazem uma analogia com o fenbmeno de mundo pequeno,
conciliando a teoria de small worlds (a maioria dos nodos tem aproximadamente 0 mesmo
grau) com a das redes aleatdrias (conexdes se estabelecem de forma aleat6ria e ndo existem
nodos com um numero excessivamente grande de links).
Segundo (Watts, 1999), uma rede pode ser considerada small world se ela possuir duas
caracteristicas: coeficiente de agrupamento (clustering coefficient) alto e didametro baixo (o
maior geodésico entre qualquer par de nodos é pequeno).

O coeficiente de agrupamento de um nodo i, CC(i), é dado por:

CC(i) _numero efetivo de links entre nodos vizinhos de i

namero de links possiveis entre nodos vizinhos de i

O CC(i) representa uma medida da densidade dos links existentes entre os vizinhos de do
nodo i. O coeficiente de agrupamento de uma rede, CC, é calculado como a média dos
coeficientes de agrupamento de todos os seus nodos (Benvenuto, et al., 2012) e informa o
grau de coesdo da rede. Se CC =1, a rede é um grafo completo; se CC = 0, apenas um nodo

agregara os demais vizinhos, que permanecem desconectados.
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Um exemplo de rede do tipo mundo pequeno esta na Fig. 2. A partir de um circulo de
nodos, cada um se conecta ao seguinte e aos seus vizinhos mais proximos, a esquerda, por
exemplo. Para esse circulo virar um “mundo pequeno”, basta acrescentar alguns links,
conectando nodos aleatoriamente escolhidos, a direita, por exemplo (Barabasi, 2009). Esses
links de amplo aspecto ndo alteram significativamente o CC da rede e oferecem o atalho
essencial entre nodos distantes, encurtando a separacdo média entre todos os nodos.

Fig. 2:  Um mundo pequeno e clusterizado.

Fonte: Barabasi, 2009, p.47.

Redes Livres de Escala (Free Scale)

Também conhecidas com Scale-free Networks (Barabési, 2009), nesse tipo de rede ndo existe
escala, uma vez que a distribuicdo de grau forma uma hierarquia continua. Portanto, ndo ha
nodo que caracterize todos os demais. A Fig. 3 mostra as principais caracteristicas de uma
rede livre de escala:

— Addistribuicdo de grau segue uma curva de poténcia;

— Existem muitos nodos com apenas poucos links;

— A cauda de distribuicdo decai lentamente, o que possibilita eventos raros, como os hubs,

gue sao nodos com muitos links.

Curva de Poténcia

Muitos nodos com
poucas links.

%

NUmero de nodos com (k) conexdes.

e

NUmero de Conexoes (k).

Fig. 3: Distribuicdo de grau em uma rede livre de escala.

Fonte: Barabasi, 2009, p.64.
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Conexdao Preferencial
A pesquisa de (Barabasi & Albert, 1999) questionou a forma de como ¢ feita a escolha de novas
ligacGes — visto que a escolha aleatoria ndo reflete 0 mundo real, nem explica as leis de poténcia.
Na Web, por exemplo, quanto mais os documentos séo conhecidos, mais links os referenciaréo.
Nesse caso, quando se trata de decidir onde se conectar, a conexdo preferencial € a adotada.
Muito embora as escolhas individuais sejam altamente imprevisiveis, enquanto grupo, padrdes
rigorosos sdo seguidos. Ou seja, pela conexdo preferencial (preferential attachment), a
probabilidade de se conectar com um nodo é diretamente proporcional ao seu nimero de links.
Em adigdo, segundo (Barabési & Albert, 1999), quando a topologia da rede evolui e 0
crescimento ocorre com conex&o preferencial, hubs e leis de poténcia emergem de forma igual.

Logo, em redes complexas, uma estrutura sem escalas € a regra (Barabasi, 2009).

Robustez

Nas redes aleatdrias, a retirada de poucos nodos causa pouco impacto sobre sua integridade.
Entretanto, se a retirada alcancar um ponto critico, o sistema se reduz a pequenas ilhas
desconectadas. J& nas redes sem escala, a remocdo de quase 80% de todos os nodos ndo é
suficiente para colapsa-las, desde que as falhas afetem nodos comuns e hubs com igual
probabilidade. Isso porque nodos com poucos links séo a grande maioria e sua eliminagdo nédo
influencia a integridade da rede. Contudo, se a retirada de nodos se concentrar em hubs, o

colapso da rede ocorre rapidamente, expondo a vulnerabilidade inerente as redes sem escala.

Fragmentacgéo

A Web, mesmo com seus bilhdes de documentos, é considerada como uma estrutura de rede do
tipo mundo pequeno — cerca de 19 graus de separa¢do. Contudo, devido ao fato de os links na
Web serem direcionados (por uma URL, é possivel navegar em apenas uma direcdo), partindo de
uma pagina qualquer, so é possivel alcangar cerca de 24% de todos os documentos (Broder, et
al., 2000). O direcionamento dos links faz da Web uma rede ndo homogénea, fragmentada em
quatro grandes componentes®, como na Fig.4: o nlcleo, onde cada nodo pode ser alcancado a

partir de qualquer outro; o componente IN, onde se alcanca o nucleo, mas ndo é possivel

® Componente é um subgrafo conectado, onde todos os pontos conseguem se alcangar por um ou mais caminhos.

Um grafo completo compreende um Gnico componente. (Scott, 2000).
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regressar; o componente OUT, onde os nodos podem ser alcangados do nucleo, mas ndo ha volta

ao nucleo; e os componentes isolados, onde ndo se tem acesso a partir dos nodos restantes.

Nucleo

Filamentos @

Componentes Isolados
Fig. 4: Os componentes de uma rede fragmentada: bow tie.

Fonte: Broder, et al., 2000.

Segundo Barabasi (2009), enquanto os links permanecerem direcionados, a navegabilidade
total jamais ocorrerd. Logo, se links direcionados existem, redes aleatdrias ou sem escala
fragmentam-se sempre nos mesmos quatro componentes.

A Tab. 1 a seguir organiza 0s conceitos apresentados nesta subsecdo, de acordo com
topologias de rede observadas em sistemas complexos — fundamentos para as pesquisas deste

trabalho, no que se refere as influéncias na evolugdo da estrutura social.
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Tab. 1: Conceitos essenciais em redes complexas’.

Conceito

Conceitos Associados

Grafo com conexdo

A maioria dos nodos tem o
mesmo ndmero de conexdes;

Curva de Sino

4
R
(5] . .
aleatéria, pois Distribuicdo | sua distribuicdo de grau gera S Ar:EZIcJOs“taer:jwos
qualquer nodo tema | de grau: uma curva de sino, cuja cauda < b MesMo NAMEro
mesma segue uma é exponencialmente £ de conexdes
Redes{ _ probabilidade de curva de sino declineinte.. Esse fato resulta §
Aleatorias | receber uma nova na auséncia de nodos %
(Random) conexdo. Do altamente conectados (hubs). <
crescimento S Auséncia
aleatorio, surge um Se links direcionados, 2 hubs.
Unico aglomerado - | £ragmen- fragmenta em quatro S
cluster. tagio componentes. K
Numero de Conexdes (k).
Rede estruturada em Can_’linho médio entre Rede Coesa
aglomerados Rede Coesa quaisquer dois nodos é .
altamente pequeno (em torno de “seis
conectados - grupos raus de separacdo”).
e de clusters o : paracio)
Pequeno ~ . .
(conexdes fortes) e Determina a densidade de
(Small ndo |soJados de Agrupa- conexdes entre os vizinhos de
World) (conexdes fracas). e um nodo, logo mede o grau
x . . de coesdo de uma rede.
N&o admite hubs; (Clustering
conexdes ocorrem Coefficient) Valor alto (= 1.0) para redes
forma aleatdria. de mundo pequeno.
Distribuica . .
deStrabuu' 40 | Muitos nés com poucas
se ?Je ur.na conexdes; pequeno nimero de
cugrva de hubs, com um ndmero muito
tenci grande de conexdes. )
potencia “ Curva de Poténcia
D
Coeficiente R
~ - ()
Ndo existe escala de Agrupa- ) ) S .
gue caracterize mento Valor baixo para redes livres < s '\é';:t;;ss ”C%?]Céi g:sm
. de escala. = | :
Redes todos os nodos. (Clustering E
Livres de Coefficient) S
Escala S
(scale Em redes Conex3o 3 e Poucos
Free) complexas, uma preferencial Probabilidade de se conectar § hubs.
estrutura sem e um nqdo € proporcional ao E,
escalas é a regra seu namero de links. S
observada. attachment) z
Robustez Rede resiliente, desde que os Namero de Conexdes (k).
erros ndo eliminem seus hubs.
Fragmen- Se links direcionados,
tac égo fragmenta em quatro

componentes.

" Fonte: (Barabasi, 2009) (Milgram, 1967) (Watts, 1999) (Watts & Strogatz, 1998)
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Redes Sociais

A estrutura social de uma comunidade, onde a interacdo ocorre entre parceiros preferenciais,
impacta diretamente o seu desempenho em formar coalizbes para a realizacdo de tarefas.
Tradicionalmente, essa estrutura social € representada como uma rede social, cuja topologia
modelada por um grafo permite identificar aspectos especificos, que refletem as relacGes entre
individuos em sociedade (Sabater & Sierra, 2002).

Assim, da perspectiva da rede social, é possivel identificar (Knoke & Yang, 2008): as
entidades (ou atores: individuos, grupos, organizagdes, etc.); os padrdes regulares das relacoes
(conexdes entre entidades, que refletem contextos sociais e influenciam percepcdes, crengas,
decisdes e acdes); e a analise de rede (mensura e representa as relagbes estruturais).

A analise de redes sociais emergiu justamente como um conjunto de métodos que procuram
explicar porque as relacGes ocorrem e quais suas consequéncias. Segundo Knoke e Yang (2008),
a analise das redes sociais € baseada em trés pressupostos elementares: (i) as relacdes estruturais
sdo mais importantes para a compreensdo de comportamentos do que atributos isolados; (ii) a
rede social afeta percepc¢des, crencas e acdes através de mecanismos estruturais construidos por
relacGes entre entidades; (iii) as relagbes estruturais sdo dinamicas e as transformacdes
sistémicas em larga escala emergem das preferéncias combinadas de individuos.

Apoiada na teoria dos grafos, a analise de rede social também permite identificar a
importancia, ou proeminéncia, de atores ou grupos — ou agente em um sistema multi-agente. Um
ator é proeminente se suas conexdes o tornam particularmente visivel a outros atores na rede. A
proeminéncia é medida pelas conexdes diretas e indiretas do ator (Wasserman & Faust, 1994).

Consequentemente, a centralidade em um grafo de rede € uma medida da proeminéncia, e
indica que um agente proeminente tem alto envolvimento em muitas relagOes, independente de
enviar ou receber vinculos. Ou seja, um agente central estad no centro de varias conexdes, ou tem
um grande nimero de contatos diretos. Logo, a centralidade descreve a extensdo na qual a

coesdo esta organizada em torno de agentes focais, como representado na Fig. 5.

Fig. 5: Grafo altamente centralizado em torno do ponto focal A

Fonte: Scott, 2000.
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Como a estrutura topolégica de uma rede social pode ser modelada por um grafo, logo,
também pode ser caracterizada pelas métricas de grafos. Assim, de acordo com (Benvenuto, et
al., 2012), (Sampaio, et al., 2012) e (Oliveira, et al., 2012), € relevante analisar as métricas a

seguir nas andlises de redes sociais.

Tab. 2: Meétricas para redes sociais.

Métrica Descricao
E um conjunto conexo de nodos, onde cada nodo possui um caminho para todos
Componentes 0s outros nodos do conjunto. Geralmente é utilizado como forma de comparar a

organizacdo dos componentes de um grafo direcionado (bow tie).

Grau dos Nodos

A distribuicdo de graus dos seus nodos € uma caracteristica importante da
estrutura de uma rede; é dada pelo nimero de conexfes que um nodo tem com
outros nodos.

Caminho Minimo

Shortest path é o menor caminho entre dois nodos, também referenciado como
geodésico, ou distancia geodésica.

Caminho Minimo
Médio

Average path length é o nimero médio de links (conexdes) em todos os caminhos
minimos existentes, normalmente calculado para um componente.

Coeficiente de
Agrupamento

Clustering coefficiente de um nodo i, CC(i). E a razdo entre o nimero de links
existentes entre os vizinhos de i e 0 nimero méaximo de links possiveis entre estes
vizinhos. Permite determinar a densidade de links entre os vizinhos de um nodo.

Distancia Média e
Diametro

E o nimero médio de links em todos os caminhos minimos existentes entre todos
os pares de nodos do grafo. O diametro é definido como a distancia do maior
caminho minimo existente no grafo.

Betweenness

Medida relacionada a centralidade de um nodo. E calculado como a fragio de
caminhos mais curtos entre pares de nds que passam através de um determinado
nodo. Indica a influéncia de um nodo em relagdo a propagacdo de informagdes,
pois Varios caminhos o utilizam.

Closeness

Indica a centralidade global de um nodo. Essa vantagem estrutural pode ser
traduzida em prestigio ou proeminéncia. O distanciamento de um nodo é definido
como a soma das suas distancias para todos os outros nodos, e seu closeness é
definido como o inverso do distanciamento. Quanto menor o closeness, mais
perto um nodo esta dos demais no grafo.

28 Modelo Dinamico de FC baseado na Expertise, no Comprometimento Temporal e na Reputacdo Temporal




2.1.4 Confianca e Reputacéo

Em uma comunidade de agentes conectados em rede, a cooperacdo € fundamentada pela

delegacdo de acdo, que € resultado de algum grau de confianca existente entre os agentes. Por

esta perspectiva, a confianga computacional consiste em fazer com que um agente confie em
outro agente para delegar parte de suas tarefas (Lu, et al., 2009). Logo, em situa¢Ges onde ha
parcerias para trabalho cooperativo, os agentes podem atuar como testemunhas de suas

interacdes (Mérida-Campos & Willmott, 2007) (Sabater & Sierra, 2002) (Yu & Singh, 2003),

cujos resultados s&o compartilhados com seus vizinhos, de modo a construir uma reputagdo para

cada agente — uma situacdo tipica de contexto social que influencia percepcdes, decisbes e acOes.

Neste cenario, a reputacdo € a percepcdo que um grupo de agentes conectados tem sobre as

intencdes de um agente. Ela é usada para modelar a confiabilidade entre individuos, incentivando

o trabalho cooperativo, uma vez que favorece interacbes necessarias e evita as desnecessarias

(Silva, 2009).

A confianca €, por essa razdo, um conceito fundamental para definir as regras de interacao

em uma sociedade, seja ela composta por pessoas ou por sistemas virtuais (Resnick, et al., 2000).

Ela tem sido determinada de varias formas em diferentes dominios, sendo dificil apontar uma

Unica definicdo para a mesma (Falcone & Castelfranchi, 2001). No &mbito das solucgdes

computacionais, € possivel trabalhar com a categoria de “confianga interpessoal em contexto

especifico”, onde um usuario confia em outro em relagdo a uma situacdo especifica, mas pode
nédo confiar em outras situacdes (Mui, et al., 2001). No contexto de sistemas multi-agente, tem-se
que:

— Confiancga: crenca que um agente tem que a outra parte vai fazer o que diz (ser honesto e
confiavel) (Ramchurn, et al., 2004); representa as convic¢des de um individuo em relacéo a
probidade (honradez, corre¢éo) de outro.

— Reputacdo: ocorre quando a confianca deixa de ser uma impressdo pessoal e passa a ter
abrangéncia coletiva (Pujol, et al., 2002). Segundo (Ramchurn, et al., 2004), a reputacdo
pode ser “derivada da agregacdo de opinides de uma comunidade”. Logo, a confianca resulta

em reputacgdo e a reputacdo propaga a confianga, como esquematizado na Fig. 6 a seguir.

) Resulta 'S
[ Confianga Reputagdo ]
/ Propaga \

Fig. 6: Confianca x Reputacdo.

Fonte: contribuicdo da autora.
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E possivel constatar que a confianca / reputacio esta associada a delegagdo de tarefas no
trabalho cooperativo entre agentes, incentivando as melhores interagcdes. Por consequéncia, a
reputacdo, é empregada como um tipo de controle social na propagacdo da confianca, que

estimula o trabalho cooperativo e, mais especificamente, a formacéo de coalizes.

AplicacOes da Reputagdo

Cientistas da computacéo tém usado a reputacdo de diversas formas, a fim de orientar a execucao
de uma grande variedade de tarefas. Por exemplo, a reputacdo pode modelar a confiabilidade
entre individuos e firmas em mercados online, através do acumulo de classificacbes positivas e
negativas para vendedores e compradores, visando estimular as transacGes (Mérida-Campos &
Willmott, 2007). A reputacdo também € usada para permitir que as pessoas encontrem 0s
recursos que precisam, a partir de recomendagéo de parceiros confiaveis (O’Donovan & Smyth,
2005), para encontrar especialistas (peritos) em uma comunidade eletrénica (Pujol, et al., 2002),
ou para encontrar as melhores parceiras na resolugédo de tarefas em trabalhos cooperativos
(Gaston & desJardins, 2004) (Glinton, et al., 2008).

Em resumo, a reputacéo refere-se, portanto, a percep¢ao que um agente tem das intencdes de
outro agente, e € usada para modelar a confiabilidade de individuos a partir de classificacdes que
um agente recebe de outro (Mui et al., 2001). Por consequéncia, a reputacdo, é empregada como
um tipo de controle social na propagacao da confianga, incentivando o trabalho cooperativo.

Confianca Global e Local
Os estudos de (Bonchi, et al., 2011) destacam dois tipos basicos de confianca computacional: (i)
Global, ou reputacéo, onde a confiabilidade de cada agente é computada da perspectiva de toda a
rede — cada agente esta associado a um unico valor de confianga; (ii) Local, onde as inferéncias
sobre confianca sdo realizadas da perspectiva de outro agente, logo cada agente na rede pode ter
multiplos valores de confianga.

Dependendo do contexto, pode ser importante computar a confianga local, global ou ambas.
Por exemplo, o calculo da reputacdo (ou confianga global) de usuarios € muito importante
quando existe a agregacdo de informacdo, pois permite minimizar o impacto de atividades
maliciosas. A pericia pode ser compreendida como a reputacdo a respeito de um topico
especifico. Por outro lado, o célculo eficiente de confianca local € importante em ambientes

descentralizados onde ha troca de informacdo ou colaboragéo.

30 Modelo Dinamico de FC baseado na Expertise, no Comprometimento Temporal e na Reputacdo Temporal



Grau de Atualidade da Reputacéo

Em determinadas situacOes, a avaliacdo do trabalho de parceiros em um trabalho colaborativo
precisa levar em conta sua atualizacdo. Pela percepcdo humana, avaliagdes mais recentes sao
mais importantes que as mais antigas, o que reflete a relevancia do tempo na informacéo
transmitida (Khosravifar, 2012). Para mapear esta necessidade, (Huynh, et al., 2006) utilizam
uma funcéo de decaimento exponencial para determinar o grau de atualidade (recency) de uma
avaliacdo, ou reputacéo:

—At(eval(ai,tw))
wevar(eval(a; t,)) = e 7 ,A>0

onde we,q; € 0 peso para a classificagdo eval(a;, t,,), At(eval(a;, t,)) ¢ a diferenga de tempo
entre o tempo atual e o tempo t, em que a classificacdo eval(a;, t,,)foi gravada. O pardametro 4

é chamado de fator de escala de grau de atualidade (Huynh, et al., 2006), e se encarrega de
ajustar essa funcédo a granularidade da passagem do tempo em diferentes situagdes.
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Fig. 7: Exemplo de diferentes As na funcdo de grau de atualidade.

Fonte: contribuicdo da autora.

Pela simulacdo apresentada na Fig. 7, quanto menor for o valor de A, mais rapidamente
uma avaliacdo perde seu valor — ou seja, a reputacdo (confianca no parceiro) € perdida mais

rapidamente.
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2.2 Dimensodes de Classificacao

Os conceitos apresentados na Secdo 2.1 foram abordados de forma isolada ou associada em
modelos distintos. Com base nesses conceitos, foi realizada uma andlise de determinados
modelos representativos da literatura, selecionados devido ao seu foco em alguns dos seguintes
temas: formacdo de coalizOes para resolucdo de tarefas que exigem a cooperacao, simulacdo de
ambientes de mundo real, populacéo interconectada, agentes que lidam com restri¢des do tipo:
parcerias preferenciais, diferentes niveis de competéncias, relacionamentos estaticos ou
dindmicos, ganhos individuais ou coletivos, e delegacdo de trabalho baseada na confianca /

reputacdo. Tais conceitos expressam o nucleo desta investigacdo, e definiram os critérios para a

selecdo das solugdes listadas na Tab. 3.

Tab. 3: Solucdes analisadas para identificacdo de dimensdes.

1 | (Shehory & Kraus, 1998) Methods for task allocation via agent coalition formation
2 | (Sen & Dutta, 2000) Searching for optimal coalition structures
3 | (Gaston & desdJardins, 2005) | Agent-Organized Networks for Dynamic Team Formation
4 | (Barton & Allan, 2007) Information Sharing in an Agent Organized Network
5 | (Glinton, et al., 2008) Agent-Based Sensor Coalition Formation
6 | (Rahwan & Jennings, 2008) | An Improved Dynamic Programming Algorithm for Coalition
Adapting to Changing Resource Requirements for Coalition Formation in Self-Organized
7 | (Barton & Allan, 2008) Social Networks
8 | (Mérida-Campos, 2009) Dynamic Coalition Formation in Iterative Request For Proposal Environments
A Formal Model For Emerging Coalitions under Network Influence in Humanitarian Relief
9 | (Zhao, et al., 2009) Coordination
Adapting to Changing Resource Requirements for Coalition Formation in Self-Organized
10 | (Barton & Allan, 2008) Social Networks
11 | (Rahwan, et al., 2009) An Anytime Algorithm for Optimal Coalition Structure Generation
12 | (Michalak, et al., 2010) A Distributed Algorithm for Anytime Coalition Structure Generation
13 | (Salazar, et al., 2011) Emerging Cooperation on Complex Networks
L. . Constraining Self-Interested Agents to Guarantee Pareto Optimality in Multiagent Coalition
14 | (Génin & Aknine, 2011) Formation Prolem
15 | (Hoelz & Ralha, 2012) A Coalition Formation Mechanism for Trust and Reputation-Aware Multi-Agent System
Self-Adaptation-Based Dynamic Coalition Formation in a Distributed Agent Network: A
16 | (Ye, et al, 2013) mechanism and a Brief Survey
17 | (Yin & Li, 2013) Coalition Formation Based on Fuzzy Trust Relationship in MAS
18 | (Hasan & Raja, 2013) Emergence of Cooperation using Commitments and Complex Network Dynamics
19 | (Jiang, et al., 2014) Social Implications of Agent-based Planning Support for Human Teams
20 | (Service, et al., 2014) A Simultaneous Descending Auction for Task Allocation
21 | (Bistaffa, et al., 2014) Anytime Coalition Structure Generation
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As solugdes da Tab.3 foram analisadas de forma sistematica, a fim de levantar um conjunto
de dimensbes observadas nesse tipo de trabalho cooperativo, que permitiu a identificacdo de
conceitos padronizados para comparacdo conceitual. Contudo, devido a diversidade dos
modelos, sua classificagdo segundo essas dimensdes é eventualmente subjetiva, pois nem sempre
ha uma correspondéncia plena. Também foram considerados apenas os recursos apresentados
pelos autores, que ndo séo adaptados para fins especificos.

Os conceitos identificados foram entdo organizados para compor uma taxonomia que revela
5 (cinco) classes principais, ou dimensdes de base: (i) o dominio da aplicacdo; (ii) a classe de
problemas na cooperagdo por coalizdo; (iii) os tipos de agentes; (iv) os tipos de tarefas
apresentadas; e (V) os tipos das funcdes de utilidade (ou grau de satisfacdo individual / coletivo).
Essas dimensbes, e suas respectivas subcategorias, foram estruturadas para auxiliar a
diferenciacdo entre as alternativas que enderecam o problema de formacdo de coalizdo. Seu
detalhamento é apresentado a seguir.

2.2.1 Dominio de Aplicacéo

Esta dimensdo classifica as solugdes quanto ao proposito de seu emprego, ou sua aplicabilidade,
em situacdes onde ha a cooperacdo pela formacdo de coalizdes. Nas solucBes examinadas, foi
possivel identificar a importancia da simulacdo de uma variedade de situacbes de mundo real
que, apesar de ndo esgotar a todos 0s casos existentes, concentra uma classificacdo pertinente,
que abrange: (i) a simulacdo de estrutura social, (ii) simulacdo de sistema de comércio, (iii) de
ambiente orientado a servigo, (iv) de redes de sensores, (v) de cenario de desastre e (vi) de

coordenacdo de organizag0es, descritas a seguir.

ES - Simulacgéo de Estrutura Social

Em alguns dos trabalhos examinados, foi identificada a simulacdo de uma comunidade na qual as
relacOes estruturais entre individuos (agentes) estdo baseadas nos vinculos sociais; ou seja, as
conexdes entre entidades refletem contextos sociais que podem afetar as percepgdes e a¢oes. Os
individuos estdo dispostos, portanto, em sociedade (Knoke & Yang, 2008). Assim sendo, 0S
agentes ficam conectados por uma rede social, modelada por um grafico no qual a presenca de
uma aresta entre dois agentes indica que ha uma conexdo social entre estes eles — determinando
uma topologia de comunicagdo subjacente (Service & Adams, 2010). Os trabalhos que

consideraram a estrutura social na comunidade de agentes estdo marcados com um “x” na Tab. 5.
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SC - Simulacéo de Sistema de Comércio

Nesta simulacdo, é proposto um modelo para tratar de ambientes onde ha o comércio ou a
negociacéo de bens e/ou tarefas entre multiplos envolvidos, conduzida por um protocolo no qual
uma entidade submete um convite (licitacdo) para provedores de produtos ou servicos. No
mundo real, como considerado no trabalho de (Mérida-Campos, 2009), essas requisi¢cdes sdo
tratadas por grupos (ou consorcios) de agentes (coalizdes), que combinam suas habilidades para

atender a uma requisicdo de forma eficiente.

OS - Simulac&o de Ambiente Orientado a Servico

Neste tipo de simulacdo, os recursos sao ditos ndo consumiveis, pois sua disponibilidade néo se
altera ap6s sua utilizacdo (Demazeau & Miiller, 1990). No contexto da computacdo orientada a
servico, uma coalizdo multi-agente pode oferecer servicos que sdo a combinacdo de servicos
providos por seus membros (Hoelz & Ralha, 2012). Assim, cada agente prové um servico, por
meio de uma habilidade, para que uma tarefa possa ser concluida. Todas as solucbes estudadas,
como marcado com “x” na Tab. 5, modelaram seus agentes como recursos ndo consumiveis,
podendo trabalhar indefinida e repetidamente, sempre que estiverem comprometidos com uma

nova tarefa.

RS - Simulacéo de Redes de Sensores

Em aplicacBes que utilizam redes de sensores, 0s agentes devem lidar com ambientes dindmicos
e incertos, e ndo hd uma autoridade Unica de controle. Os sensores podem ser empregados para:
monitoramento ambiental, modelagem estrutural, servigos de saude e de fabricacdo, entre outros.
Os diferentes tipos de sensores mapeados como agentes podem incluir: coletores de dados,
roteadores de dados, e sensores de ponto final. Nestas situagdes, a atuagéo e a interconectividade
dos agentes sdo importantes para a eficiéncia global da rede. Logo, o0 ajuste da conectividade
entre agentes heterogéneos podem levar a um melhor desempenho e a tolerancia a falhas. Os
trabalhos que consideraram uma simulacdo de uma rede de sensores nas suas propostas estéo

marcados com um “Xx”’ na Tab. 5.

CD - Simulacéo de Cenério de Desastre

A coordenacdo de socorristas e de rob6s para assumir os encargos de diversas tarefas em
cenarios de desastre € um dos grandes desafios em sistemas multi-agentes. O problema central
deste tipo de esforco é a formacdo das melhores parcerias (coalizdes) para resolver as varias
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tarefas no espaco fisico em que o desastre ocorre, considerando também as restricGes de tempo
para realiza-las. Como h& mais tarefas do que agentes para resolvé-las, estes agentes devem se
agrupar e reagrupar continuamente para resolver problemas em diferentes areas, como abordado

nos trabalhos marcados com “x” na Tab. 5.

CO - Simulacéo de Coordenacéo de Organizagoes
O trabalho de (Zhao, et al., 2009) modela a influéncia da rede na identificacdo de projetos
colaborativos e na formacdo de coalizbes para coordenacdo de ONGs de Ajuda Humanitaria.
Nesse tipo de processo, ndo ha uma ONG que coordena as demais. Assim, para projetos
colaborativos, as coalizGes correspondentes emergem a partir do comportamento coletivo de
ONGs individuais. Neste tipo de situacdo, (Maitland, et al., 2008) ressaltam que fatores como
‘quem tem conexao com quem’, ‘for¢a dos vinculos’ e ‘pressao dos pares’ afetam as atitudes
individuais das ONGs em relacdo ao projeto. Ou seja, da perspectiva da andlise de redes, tais
fatores corroboram que os aspectos relacionais da rede social influenciam as decisdes e agdes de
uma comunidade.

A Tab. 4 a seqguir apresenta um resumo dos Dominios de Aplicacdo identificados. Na Tab. 5,
é feita uma comparagdo conceitual entre as solucGes analisadas, em relacdo aos Dominios de
Aplicacéo, que auxilia a perceber o emprego desta dimensdo, bem como estruturar a taxonomia

proposta.

Tab. 4: Lista dos Dominios de Aplicacgdo identificados.

Dominios de Aplicacao

ES | Simulagdo de Estrutura Social

SC | Simulagédo de Sistema de Comércio

OS | Simulagdo de Ambiente Orientado a Servico

RS | Simulacdo de Rede de Sensores

CD | Simulagéo de Cenario de Desastre

CO | Simulac&o de Coordenacéo de Organizagdes
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Tab. 5: Comparacao entre os Dominios de Aplicagdo nas solucdes analisadas.

Dominios de Aplicagao
Solugéo
ES|SC|OS|RS|CD |CO
1 | (Shehory & Kraus, 1998) X
2 | (Sen & Dutta, 2000) X
3 | (Gaston & desJardins, 2005) | X X | X
4 | (Barton & Allan, 2007) X X | X
5 | (Glinton, et al., 2008) X X | X
6 | (Rahwan & Jennings, 2008) X
7 | (Barton & Allan, 2008) X X
8 | (Mérida-Campos, 2009) X | X | X
9 | (Zhao, et al., 2009) X X X
10 | (Rahwan, et al., 2009) X
11 | (Ramchurn, et al., 2010) X X
12 | (Michalak, et al., 2010) X
13 | (Salazar, et al., 2011) X X
14 | (Génin & Aknine, 2011) X
15 | (Hoelz & Ralha, 2012) X
16 | (Ye, et al., 2013) X X | X
17 | (Yin & Li, 2013) X X
18 | (Hasan & Raja, 2013) X X
19| (Jiang, et al., 2014) X X X
20 | (Service, et al., 2014) X | X
21 | (Bistaffa, et al., 2014) X X

2.2.2 Classes de Problemas na Cooperacao por Coalizéo

Essa dimensao classifica as solucdes em relacdo ao conjunto de problemas computacionais, ou
colecdo de questdes que um algoritmo esté apto a resolver (Even, et al., 1984), em especial para
casos que tratam da cooperacdo por coalizdo. Esse quesito é essencial para a definicdo das
propostas, pois define seus pressupostos iniciais. ldentificamos as seguintes classes principais
nas solugdes examinadas: (i) formacao de coalizdes, (ii) organizagdo da formacéo de coalizdes —
estatica ou dindmica, (iii) método para a formacdo de coalizGes — centralizado ou distribuido, e

(iv) restrigdes na formagdo de coalizdes.

FC - Formacao de Coalizdes

Conforme j& exposto, o principal problema computacional enderecado por esta pesquisa é a
parceria do tipo coalizdo (todas as solugdes analisadas sdo desse tipo, como assinalado na Tab.
7), que organizam seus membros em agrupamentos para a execucdo de tarefas que exigem a

cooperacdo. A coalizdo, portanto, € uma forma importante de cooperacdo, na qual os sistemas
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melhoram seu desempenho, realizam suas tarefas, aumentam os seus beneficios e atingem

objetivos individuais e/ou coletivos, garantindo estabilidade nas parcerias, pois ndo ha incentivos

para afastar-se da coalizdo (Glinton, et al., 2008). Logo, nesse tipo de alianca, as decisdes podem

resultar em uma cooperacdo mutuamente benéfica e estavel (Peleteiro, et al., 2012).

Segundo (Smirnov & Sheremetov, 2012), (Wanyama, 2007) e (Klusch & Gerber, 2002), é

possivel identificar duas categorias principais de formacéo de coalizéo, listadas a seguir.

FCBC-Formacao de CoalizOes Baseada na Complementaridade: fundamentam-se no uso
colaborativo e complementar das capacidades individuais dos agentes, pressupostos em geral
como autébnomos, de forma a aumentar as chances coletivas para atingir seus propdsitos.

FCBU-Formacao de CoalizGes Baseada na Utilidade: segue o principio da bellum omnium
contra omnes (guerra total), e € uma solucdo largamente preferida e estudada pela teoria dos
jogos, onde é identificada e descrita formalmente como um jogo cooperativo, ou jogo de
coalizéo (Bachrach, et al., 2010). Modelos deste tipo lidam com dois tipos de tarefas inter-
relacionadas: formacdo da estrutura de coalizdo estavel (CS — Coalition Structure) e com a
distribuicdo dos ganhos entre os agentes, definidos como auto-interessados, ou egoistas. Este
caso é tipicamente conhecido como problema de Geragdo de Estrutura de Coalizdo (CSG —
Coalition Structure Generation), que buscam a solucdo Otima, com algoritmos que
geralmente séo centralizados e assumem que 0s agentes ndo tém autonomia na escolha por

coaliz0es.

SRC - Separacéao de Recursos nas Coaliz0es

Dependendo do tipo de problema que é necessario resolver, € possivel distinguir dois tipos

distintos de distribuicdo de recursos no processo de formacdo de coalizdo, como descrito a

sequir.

FCSS-Formacéao de Coalizdo Sem Sobreposicdo: Segundo (Chalkiadakis, et al., 2010), na
teoria dos jogos € usual considerar que o processo de formagdo de coalizdo resulte ou em
uma grande coalizdo (que inclui todos os agentes), ou em uma estrutura de coalizdo (CS —
Coalition Structure), que particiona os agentes em conjuntos disjuntos. Dessa forma, um
agente permanece comprometido em uma coalizdo, ndo se envolvendo em outras, enquanto a
tarefa (que sua atual parceria estd concentrada em resolver) ndo estiver completa. E uma
situacdo tipica do problema de Geracédo de Estrutura de Coalizdo (CSG — Coalition Structure
Generation), na qual os agentes sdo em geral do tipo auto-interessado. Embora esta

configuracdo seja natural em determinadas situacOes, ela pode ndo ser aplicavel a outros
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casos. Por essa razdo, ha propostas de parcerias com sobreposic¢ao da distribuicdo de recursos
dos agentes em diferentes coalizGes, como detalhado na sequéncia.

FCCS-Formacdo de Coalizdo Com Sobreposigdo: ou overlapping coalition formation
(OCF) é a proposta de (Chalkiadakis, et al., 2008) (Chalkiadakis, et al., 2010) para 0s jogos
cooperativos com sobreposicéo de coalizdo (cooperative games with overlapping coalitions),
nos quais as tarefas sdo resolvidas por coalizbes de agentes, e 0s recursos de um agente
podem estar distribuidos em diferentes tarefas. Ou seja, 0 agente tem seus recursos separados
entre as diferentes coalizdes de que faz parte, o que configura a sobreposicdo de coalizes.
Essa organizacdo pode ser necessaria para melhorar os resultados — como, por exemplo, em
um e-commerce simples, onde os agentes representam individuos ou empresas virtuais, que

precisam alocar seu capital em uma variedade de projetos (ou coalizdes) simultaneamente.

OFC - Organizacdo da Formacéao de Coalizdes

Segundo (Smirnov & Sheremetov, 2012) e (Klusch & Gerber, 2002), o tipo de organizacao de

um sistema de coalizo é outra importante caracteristica do processo de formacéo de coalizéo, e

pode ocorrer de duas formas, como apresentado a seguir.

OD-Organizagdo Dinamica: os problemas de formagdo dinamica de coalizdes (Dynamic
Coalition Formation — DCF) podem ser identificados em qualquer cenério e ambiente de
cooperacdo nos quais os agentes entram e saem dos processos de formacdo de coalizdo, e
também quando o conjunto de tarefas que os agentes devem realizar é alterado
dinamicamente — como, por exemplo, nas situacdes em que 0s agentes recebem novas tarefas
continuamente. Cenarios de cooperacdo onde ha incertezas, limites de tempo, e utilidade
baseada em contexto também podem ser considerados dinamicos.

OE-Organizacédo Estatica: um sistema de coalisdo é definido pelas tarefas que ele pode
realizar e pelos agentes que o compfem. Se esses parametros sdo definidos e ndo
modificados durante a busca pela configuracdo 6tima, o processo de formacao de coaliz&o é
dito estatico. Muitas (sendo a maioria) das solucdes de formacéo de coalizdo séo baseadas na
utilidade (FCBU na nossa classificacdo), modeladas como jogos de coalizdo, onde um
problema de geracdo da estrutura de coalisdo (CSG) garante uma estrutura de coalizéo (CS)
estavel devida a distribuicdo apropriada dos pagamentos ganhos da cooperacao (Bachrach, et
al., 2010). Dessa forma, as abordagens tradicionais de formacéo de coalizdo séo consideradas
estaticas, pois ndo permitem qualquer tipo de interferéncia no processo de formacdo de

coalizdo em execucao.
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MFC - Método para a Formacao de Coalizbes

De acordo com (Smirnov & Sheremetov, 2012), a principal diferenca entre 0s métodos

centralizado e distribuido para formacdo de coalizdo é que no primeiro caso ha um elemento

centralizador, enquanto no segundo ha a necessidade de negociacdo. Esses dois tipos de métodos

estdo detalhados a seguir.

FCC-Formacéo Centralizada de Coaliz0es: Segundo (Michalak, et al., 2010) e (Smirnov
& Sheremetov, 2012), esse tipo de modelo pressupdem um elemento central que tem acesso
a todas as possiveis coalizGes e a seus valores, podendo encontrar uma solucdo 6tima, que
maximiza o bem-estar comum (social wellfare). Também apresenta um ponto Unico de falha
e um gargalo no desempenho, fato que reduz a eficiéncia e a robustez do sistema. Como esta
abordagem lida com um grande nimero de possiveis solu¢des que devem ser examinadas,
apresenta dificuldade para escalar, uma vez que o nimero de solugdes a examinar cresce
exponencialmente, em proporc¢éo ao total de agentes envolvidos. Geralmente, a centralizacao
é a adotada por solugdes baseadas na utilidade (FCBU, na nossa classificacdo), que lidam
com a geracdo da estrutura de coalisio (CSG) e com a distribuicdo dos ganhos.

Segundo (Rahwan & Jennings, 2008), € possivel identificar trés categorias principais de

métodos centralizados para formacdo de coalizdo, que distinguem os algoritmos de CSG,

apresentados a seguir. Os trabalhos analisados que adotaram a centraliza¢éo estdo marcados

na Tab. 7.

e CPD-Centralizacdo com Programacdo Dinamica: (Rahwan & Jennings, 2008) a
programacao dindmica é empregada para evitar avaliar cada estrutura de coalisdo (CS). O
problema de otimizacdo é dividido em sub-problemas que podem ser resolvidos
recursivamente, cujos resultados sdo combinados para resolver o problema original.
Garante a solucdo Otima, e ndo permite solu¢bes sub-Otimas do tipo anytime que
evitariam o tempo demasiadamente grande para encontrar a solugdo 6tima. Logo, com a
programacéo dinamica, o tempo dos agentes para resolver suas tarefas pode ser excedido.

e CH-Centralizacdo com Heuristicas: (Sen & Dutta, 2000) retorna solugdes sub-6timas,
com relativa velocidade, podendo escalar a medida que os agentes aumentam. Contudo,
ndo garante a solucdo 6tima.

e CAA-Centralizagdo com Algoritmos Anytime: (Rahwan, et al., 2009) inicialmente,
gera uma solucdo que estéd dentro de um limite da solucdo 6tima. Esse resultado pode ser
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aprimorado pela avaliagdo de mais subespacos de busca, cuja progresséo conduz a

melhores limites até alcancar uma solucéo 6tima.
FDC-Formacao Distribuida de Coalizdes: Nestas solugfes, a organizacdo das acGes dos
agentes baseia-se em informac&o local, descentralizada e incompleta. Este tipo de solugdo €
considerada mais interessante, pois evita um ponto unico de falha (Parker, 2013). (Michalak,
et al., 2010) acrescenta que a carga computacional € dividida entre agentes, o que aumenta a
robustez e tende a diminuir o tempo de processamento — embora deixe a comunicagéo entre
agentes sobrecarregada. (Smirnov & Sheremetov, 2012) ainda acrescenta que, geralmente, as
solugdes distribuidas envolvem a negociacdo entre agentes autbnomos. Os trabalhos

analisados que adotaram a distribuicdo estdo apresentados na Tab. 7.

RFC - Restri¢fes na Formagéo de Coalizdes

Em aplicacBes de mundo real, a sinergia esparsa entre agentes pode restringir a formacdo de

algumas coalizGes. As restricbes geralmente sdo encontradas nos processos de formacdo de

coalizdo baseada na complementaridade (FCBC, na nossa classificagcdo). Com base em (Bistaffa,

et al., 2014), é possivel identificar algumas dessas restricdes, listadas a seguir. Os trabalhos

analisados que adotaram alguma restricdo estdo apresentados na Tab. 7.

RRC-Restricdes por Confianca: as parcerias para cooperagdo ocorrem entre parceiros

preferenciais, com melhor reputacao.

RLF-Restri¢cdes por Limites de Espaco / Tempo: a distancia fisica e/ou limitacdes de

prazos determinam quando € possivel haver parcerias para cooperacao.

RIC-Restri¢des por Infraestrutura de Comunicacdo: a interagdo entre individuos, que

promove a parceria para cooperacao, € restrita por uma rede de relacionamentos. Nesse caso,

também é possivel classificar a rede em questdo, como apresentado a seguir.

e RE-Rede Estatica: nessas soluces, a topologia da rede, que modela as conexdes entre
agentes, ndo se altera durante a formacdo de agrupamentos, contudo pode influenciar o
desempenho do sistema. No trabalho de (Mérida-Campos, 2009), por exemplo, a rede
social capturou a visdo ou limitagdes computacionais dos agentes em sistemas de larga
escala, mapeando negociagfes nas quais 0s agentes exploraram dados incompletos
(locais) durante o processo de formacéo de coalizGes.

e RD-Rede Dindmica: a topologia da rede é alterada para favorecer as melhores parcerias,

refletindo a evolucdo e a dindmica existentes nas redes de relacionamentos. Segundo
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(Gaston & desJardins, 2005), a topologia de interagdo em um sistema multi-agente
propicia ou restringe a eficiéncia da organizagdo e motiva a necessidade por adaptagéo,
visando o melhor desempenho. Também designa o termo AON (Agent Organized
Network, ou rede organizada de agentes) para uma estrutura, ou uma topologia de
interacdo agente-agente, resultante de decisdes locais de religagdo (adaptacéo), feitas por
agentes individuais em rede.

e RC-Rede Complexa: determinadas redes tém caracteristicas topologicas de redes

complexas, que podem ser do tipo aleatorio, de mundo pequeno ou livre de escala.

A Tab. 6 a seguir apresenta um resumo das Classes de Problemas identificadas. Na Tab. 7, é
feita uma comparacdo conceitual entre as solucdes analisadas, em relacdo as Classes de
Problemas, que auxilia a perceber o emprego desta dimensdo, bem como estruturar a taxonomia

proposta.
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Tab. 6: Lista das Classes de Problemas identificadas.

Classes de Problemas

FC Formacéo de Coalizdes

FCBC | Formacéo de Coalizdes Baseada na Complementaridade

FCBU | Formagéo de Coalizdes Baseada na Utilidade

SRC Separacgdo de Recursos nas Coalizdes

FCSS | Formagéo de Coalizdo Sem Sobreposigédo

FCCS | Formacéo de Coalizdo Com Sobreposi¢do

OFC Organizagao da Formacéo de CoalizBes

oD Organizacao Dindmica

OE Organizacao Estatica

MFC Método para a Formacao de Coalizdes

FCC Formacéo Centralizada de Coalizdes

CPD | Centralizagdo com Programacdo Dindmica

CH Centralizacdo com Heuristicas

CAA | Centralizacdo com Algoritmos Anytime

FDC Formacéo Distribuida de Coalizdes

RFC Restri¢des na Formacéo de Coalizbes

RC Restri¢bes por Confianga

RET Restri¢des por Limites de Espago / Tempo

RIC Restricdes por Infraestrutura de Comunicagéo
RE Rede Estatica

RD Rede Dindmica

RC Rede Complexa
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Tab. 7: Comparacdo entre as Classes de Problemas nas solucGes analisadas.

Classes de Problemas
Solucéo SRC FC OFC MFC RFC
FCSS | FCCS | FCBC | FCBU | OE | OD | FCC | FDC | RC | RET | RIC
1 | (Shehory & Kraus, 1998) X X X X X
2 | (Sen & Dutta, 2000) X X X X
3 | (Gaston & desJardins, 2005) | X X X X X
4 | (Barton & Allan, 2007) X X X X X
5 | (Glinton, et al., 2008) X X X X X
6 | (Rahwan & Jennings, 2008) X X X X
7 | (Barton & Allan, 2008) X X X X X
8 | (Mérida-Campos, 2009) X X X X X
9 | (Zhao, et al., 2009) X X X X X
10 | (Rahwan, et al., 2009) X X X X
11 | (Ramchurn, et al., 2010) X X X X X
12 | (Michalak, et al., 2010) X X X X X
13 | (Salazar, et al., 2011) X X X X X X
14 | (Génin & Aknine, 2011) X X X X
15 | (Hoelz & Ralha, 2012) X X X X X X
16 | (Ye, etal., 2013) X X X X X
17 | (Yin & Li, 2013) X X X X X X
18 | (Hasan & Raja, 2013) X X X X X
19 | (Jiang, et al., 2014) X X X X X
20 | (Service, et al., 2014) X X X X
21 | (Bistaffa, et al., 2014) X X X X X X
2.2.3 Tipos de Agentes

Dimensdo que identifica os diferentes modelos de agentes adotados nas solucdes estudadas.
Entre os subtipos classificados, estdo os agentes: (i) homogéneos, (ii) heterogéneos, (iii) auto-

interessados, e (iv) altruistas, descritos a seguir.

HM - Homogéneos

O agente possui uma ou mais habilidades com o mesmo nivel de expertise. Nos trabalhos cujos
agentes foram modelados como homogéneos, cada um possuia apenas uma habilidade, de um

total de habilidades existentes no sistema. As solugbes onde a abordagem homogénea foi

identificada estdo presentes na Tab. 9.
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HT - Heterogéneos

Neste caso, 0 agente tem diferentes niveis de expertise em diferentes habilidades. Nos trabalhos
analisados, cada agente possuia um conjunto de capacidades, com grau de expertise variando
entre 0 e 1. (Mérida-Campos, 2009) também identifica um agente como especializado (ou
competitivo) se tiver uma distribuicdo heterogénea (desvio padréo alto) de habilidades. O seu
oposto é o agente é versatil, que possui uma distribuicdo homogénea de habilidades e pode atuar
na maioria das habilidades definidas. Os trabalhos que utilizaram esse modelo de agentes

heterogéneos estdo marcados na Tab. 9.

Al - Auto-interessados

Agentes auto-interessados, ou agentes egoistas, formam coalizdes para maximizar seus proprios
ganhos. Nesse caso, 0s agentes podem declinar de solucBes globalmente interessantes que nao
apresentam os melhores ganhos individuais (Elkind, et al., 2013). As parcerias estruturadas como
coalizdes oportunizam o comportamento auto-interessado, em que 0s agentes sdo orientados
pelas suas proprias recompensas. Em geral, esse € um tipo de solucdo encontrada onde ha

problemas do tipo CSG. Esse modelo foi adotado nas solucbes apresentadas na Tab. 9.

AL - Altruistas
Oposto de auto-interessados, 0s agentes cooperativos visam aumentar o desempenho coletivo,
pois compartilham um conjunto de metas (Elkind, et al., 2013). E um modelo que foi adotado

pelas solu¢des marcadas da Tab. 9.

A Tab. 8 a seguir apresenta um resumo dos Tipos de Agentes identificados. Na Tab. 9, é
feita uma comparacdo conceitual entre as solugdes analisadas, em relagéo aos Tipos de Agentes,

que auxilia a perceber o emprego desta dimens&o, bem como estruturar a taxonomia proposta.
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Tab. 8: Lista dos Tipos de Agentes identificados.

Tipos de agentes

HM | Homogéneos

HT | Heterogéneos

Al Auto-interessados
AL | Altruistas

Tab. 9: Comparacdo entre os Tipos de Agentes nas solucdes analisadas.

Tipos de Agentes
HM | HT | Al | AL
(Shehory & Kraus, 1998) X | X
(Sen & Dutta, 2000) X
(Gaston & desJardins, 2005) | X X
(Barton & Allan, 2007) X X
(Glinton, et al., 2008) X X
(Rahwan & Jennings, 2008) | X
(Barton & Allan, 2008) X
(Mérida-Campos, 2009) X
(Zhao, et al., 2009) X
(Rahwan, et al., 2009)
(Ramchurn, et al., 2010)
(Michalak, et al., 2010)
(Salazar, et al., 2011)
(Génin & Aknine, 2011)
(Hoelz & Ralha, 2012) X
(Ye, etal., 2013)
(Yin & Li, 2013)
(Hasan & Raja, 2013)
(Jiang, et al., 2014)
(Service, et al., 2014)
(Bistaffa, et al., 2014) X
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2.2.4 Tipos de Tarefas

Dimensdo que classifica os tipos de tarefas apresentadas & populacdo de agentes, que
representam os problemas complexos a serem resolvidos. Nas abordagens analisadas, as tarefas
ndo sofreram alteracdo apos sua criagdo (enquanto validas), podendo ainda ser dos seguintes
subtipos: (i) compostas de subtarefas, (ii) dinamicas, (iii) estaticas, (iv) e definidas por restri¢des.

Uma descricdo de cada subtipo € fornecida a seguir.
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TS - Tarefas Compostas de Subtarefas

Cada tarefa é definida por um conjunto de habilidades, ou subtarefas que devem ser executadas
por recursos com determinadas competéncias, devendo ser alocada e resolvida por uma parceria
de agentes em coaliz80. Em geral, ndo sdo alteradas ap06s sua criagdo. Essa abordagem foi
adotada pela grande maioria das solugdes, como apresentado na Tab. 11.

TD - Tarefas Dinamicas

Neste modelo, novas tarefas sdo criadas e apresentadas continua e globalmente a populacéo de
agentes, em intervalos periddicos ou randémicos. Portanto, o conjunto de tarefas que os agentes
devem realizar é alterado dinamicamente. As tarefas também podem ser vélidas por tempo pré-
determinado, ap0s o qual expiram, mesmo que ainda ndo tenham sido resolvidas. Entende-se que
tais tarefas sdo encontradas em processos de formacdo de coalizdo considerados dindmicos. As

solugdes que adotaram esse modelo sdo apresentadas na Tab. 11.

TE - Tarefas Estaticas

Neste caso, um conjunto fixo de tarefas é apresentado a comunidade de agentes, definido no
momento inicial do sistema. As tarefas, em geral, ndo expiram, e sdo encontradas em processos
de formacéo de coalizdo considerados estaticos, envolvidos em problemas de CSG. As soluges

ue adotaram esse modelo estdo marcadas com um “x” na Tab. 11.
dot delo est d “x”na Tab. 11

TL — Tarefas com Restri¢oes
Em algumas situacdes, as tarefas sdo definidas por determinadas restri¢bes, como quando ha
delimitacdo por prazos de execucao e localizagdo no espaco fisico.

A Tab. 10, na sequéncia, apresenta um resumo dos Tipos de Tarefas identificados. Na Tab.
11, e feita uma comparacgdo conceitual entre as solucbes analisadas, em relacdo aos Tipos de
Tarefas, que auxilia a perceber o emprego desta dimensdo, bem como estruturar a taxonomia

proposta.

Tab. 10: Lista dos Tipos de Tarefas identificados.

Tipos de Tarefas

TS | Tarefas compostas de Subtarefas

TD | Tarefas Dinamicas
TE | Tarefas Estaticas

TR | Tarefas com Restricdes
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Tab. 11: Comparacdo entre os Tipos de Tarefas nas solucfes analisadas

Tipos de Tarefas
TS|TD|TE| TR
(Shehory & Kraus, 1998) X
(Sen & Dutta, 2000)
(Gaston & desJardins, 2005)
(Barton & Allan, 2007)
(Glinton, et al., 2008)
(Rahwan & Jennings, 2008)
(Barton & Allan, 2008)
(Mérida-Campos, 2009)
(Zhao, et al., 2009)
(Rahwan, et al., 2009)
(Ramchurn, et al., 2010) X
(Michalak, et al., 2010)
(Salazar, et al., 2011)
(Génin & Aknine, 2011)
(Hoelz & Ralha, 2012)
(Ye, etal., 2013) X | X
(Yin & Li, 2013) X | X
(Hasan & Raja, 2013)
(Jiang, et al., 2014) X X | X
(Service, et al., 2014) X | X
(Bistaffa, et al., 2014) X
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2.2.5 Tipos de Funcdes de Utilidade
Segundo (Wooldrigde, 2009), uma utilidade é um valor numérico que representa o “qudo bom”
estd um estado: quanto maior a utilidade, melhor. Essa dimensao classifica a atuacdo do agente,

em relacdo a sua utilidade, individual ou global, detalhadas a seguir.

UC - Utilidade Local
Este indicador mede o esforco agregado dos agentes em uma coalizdo, calculado para aferir o

qudo bem estdo os agentes nesta parceria (Mérida-Campos, 2009).

UG - Utilidade Global

Indica o qudo efetiva uma organizacdo (comunidade de agentes) é na formacéo de parcerias para
executar tarefas (parcerias que sdo bem sucedidas no trabalho cooperativo). Em geral, a utilidade
global mede o esforco total acumulado das coalizdes no sistema como um todo. E um critério

importante no processo de formacdo de coalizdes, que nas solugdes de geracdo de estrutura de
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coalizdo (CSG) pode ser expresso como a sele¢do da estrutura de coalizdo (CS) que maximiza a

utilidade do sistema em questao.

A Tab. 12 a seguir apresenta um resumo dos Tipos de Func¢des de Utilidade identificados.
Na Tab. 13, é feita uma comparagdo conceitual entre as solu¢des analisadas, em relagdo aos
Tipos de Funcgfes de Utilidade, que auxilia a perceber o emprego desta dimensdo, bem como

estruturar a taxonomia proposta.

Tab. 12: Lista dos Tipos de Func¢des de Utilidade identificados.

Tipo de Funcdes de Utilidade
UL | Utilidade Local
UG | Utilidade Global

Tab. 13: Comparacdo entre os Tipos de Fung¢des de Utilidade nas solugfes analisadas.

Tipos de Func¢des
Solucéo de Utilidade

UG UL
(Shehory & Kraus, 1998) X X
(Sen & Dutta, 2000) X
(Gaston & desJardins, 2005)
(Barton & Allan, 2007)
(Glinton, et al., 2008) X
(Rahwan & Jennings, 2008)
(Barton & Allan, 2008)
(Mérida-Campos, 2009)
(Zhao, et al., 2009)
(Rahwan, et al., 2009)
(Ramchurn, et al., 2010)
(Michalak, et al., 2010)
(Salazar, et al., 2011)
(Génin & Aknine, 2011)
(Hoelz & Ralha, 2012)

(Ye, etal., 2013)

(Yin & Li, 2013)

(Hasan & Raja, 2013)
(Jiang, et al., 2014)
(Service, et al., 2014) X
(Bistaffa, et al., 2014)
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2.3 Modelos para Formacao de Coaliz0es

Existem muitas referéncias na literatura que tratam da formacéo de coalizdo para a resolucdo de
problemas complexos. Como ja exposto na secdo anterior, foram selecionadas determinadas
solucdes que abordam a coalizdo entre agentes, com foco nas dimensdes enderecadas nesta
pesquisa, tais como: dominio de aplicacdo, tipos de problemas computacionais, de tarefas, de
agentes, e de utilidade. Tal levantamento permitiu a comparagdo conceitual entre as solucgdes
analisadas, e também a normalizacdo de conceitos para nomeacdo e identificacdo. Esta
identificacdo tem como meta ser extensa o suficiente para compor uma taxonomia de
classificacdo Util a futuras pesquisas, especificamente as voltadas para a area de agentes em
comunidade que formam parcerias do tipo coalizdo. A estrutura taxondmica proposta é exposta
na secédo 2.4 deste documento.

Contudo, antes de evidenciar a taxonomia proposta, a presente secdo relaciona, para 0s
modelos analisados, as diferentes estratégias adotadas na formacéo de coalizGes para otimizacdo
de desempenho. Nesta classificacdo, as estratégias de cada modelo estdo dispostas em duas
categorias principais: (i) formacéo de coalizdo sem adaptacao de rede e (ii) formacédo de coalizdo
com adaptacdo de rede. Esta separacdo pretende evidenciar as caracteristicas presentes nos
modelos de formacédo de coalizdo com adaptagdo de rede, que é foco da presente pesquisa, além
de apontar as alternativas utilizadas a adaptacdo da rede. As estratégias e heuristicas, organizadas

nessas duas categorias, estdo exibidas na sequéncia.

2.3.1 Formacao de Coalizdo sem Adaptacéo de Rede

Nesses modelos, ndo hé a adaptacéo da estrutura subjacente de rede, que em muitos casos ndo é
sequer considerada na estratégia que busca a otimizagdo do desempenho. De acordo com (Hoelz
& Ralha, 2012), para formar coalizdes, 0s agentes pesam o0s riscos e beneficios de buscar por
novas parcerias ou de repetir parcerias conhecidas. Tal ponderacdo considera que o valor que
pode ser obtido em cada coalizdo deve ser maximizado, sendo que, quanto melhor qualificados
0s agentes para determinada tarefa, maior o valor da sua coalizdo (Mérida-Campos, 2009). Esse
valor, portanto, permite identificar as melhores parcerias e quais agentes podem ser substituidos
na coalizdo, visando a maximizacdo de ganhos. Quando ndo ha a adaptacdo da rede, de modo
geral, tem-se um conjunto fixo de tarefas, que devem ser resolvidas pelas parceiras que

proporcionam 0s maiores ganhos (maior valor da coalizd0), em uma populacdo também de
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tamanho fixo. O problema pode entdo encontrar uma solugdo 6tima, dada por uma estrutura de
coalizagdo (CS — Coalition Structure), obtida em um processo centralizado e estatico.

Contudo, também é possivel existir um conjunto dinamico de tarefas e/ou agentes e, nesses
casos, as melhores parcerias, em geral, sdo obtidas em um processo distribuido e dinamico, onde
a adaptacgdo das coalizBes ocorre de acordo com critérios pertinentes ao dominio de aplicacdo em
questao.

As estratégias das solucdes analisadas que ndo adaptam, ou ndo consideram, sua

infraestrutura de rede subjacente estdo listadas na sequéncia.

Request for Proposal

Esta estratégia é abordada em (Mérida-Campos, 2009) e trata da negociacdo de bens ou tarefas
entre multiplos envolvidos, conduzida por um protocolo RFP (Request For Proposal, ou
requisicdo por proposta). Nela, uma entidade submete um convite (RFP) para que provedores de
produtos ou servigos se oferecam para prové-los (licitagdo). No mundo real, tais requisi¢des sao
tratadas por grupos (ou consércios) de agentes (coalizBes), que combinam suas habilidades para
atender a uma requisicdo de forma eficiente. Ao longo do tempo, a requisi¢cbes podem se repetir
ou alterar suas caracteristicas, forcando os agentes a adaptar suas ofertas e consércios, gerando
competicdo entre 0s grupos — alterados dinamicamente dentro da comunidade. A rede social
reflete as limitacbes computacionais, pois prové uma topologia de comunicacdo subjacente em
sistemas de larga escala, e é utilizada para verificar como sua topologia, que se mantém fixa,
influencia o sistema.

Os agentes do modelo podem ser especializados (alta competitividade, com distribuicéo
heterogénea de habilidades), ou competitivos (versateis, com distribuicdo homogénea de
habilidades). Cada agente participa apenas de uma Unica coalizdo, cuja utilidade, ou valor,
representa o esfor¢o agregado dos seus membros. Quanto mais agentes altamente qualificados
em uma coalizdo, maior o seu valor. Esse valor tambem permite identificar que agentes podem

ser substituidos na coalizao.

Lista de Prioridades

Esta é a estratégia adotada no trabalho de (Zhao, et al., 2009), que modela a influéncia da rede na
identificacdo de projetos colaborativos e na formacdo de coalizbes para coordenacdo de ONGs
de Ajuda Humanitaria. Os agentes representam ONGs que variam em tamanho, meta

organizacional, recursos disponiveis e relacionamentos em rede. Cada agente, ou ONG, tem uma
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lista de tarefas a realizar, que consiste da relacdo de projetos potenciais em que gostariam de
receber colaboragdo. Durante as interagdes, os agentes avaliam as propostas recebidas de
projetos colaborativos baseados na convergéncia entre as metas dos projetos e suas metas
individuais, nos custos, beneficios e viabilidade dos projetos, etc. Devido a heterogeneidade dos
agentes, o0 mesmo projeto recebe diferentes avaliagbes. A cada nova avaliacdo, 0s agentes
refazem a ordem de prioridade das suas to-do lists de projetos potenciais. Apds vérias rodadas
de interacdo entre agentes em rede, um projeto colaborativo pode emergir, desde que seja
suportado por um numero minimo de agentes que consigam prover todos 0s recursos requeridos

pelo projeto — condigdo que permite formar uma coaliz&o para o projeto.

Algoritmos Anytime

Esta é uma estratégia centralizada adotada no trabalho de (Rahwan, et al., 2009), que aborda o
problema da geracgdo da estrutura de coalizdo (CS — Coalition Structure). Na busca pela solucéo
6tima, o valor de cada coalizdo potencial é calculado para indicar qudo benéfica essa coalizdo
pode ser. Esse tipo de problema é muito desafiador, devido ao grande nimero de possiveis
solucdes que precisam ser examinadas — valor que cresce exponencialmente com relacéo ao total
de agentes envolvidos. Para contornar essa quest&o, o trabalho propde um algoritmo anytime®
que particiona o espaco de busca em estruturas de coalizdo (CS) similares em relacdo a particdo
inteira’ do total de agentes. O algoritmo investiga entdo a entrada da CS (valor de cada coalizdo
da CS, dado por sua funcdo caracteristica, em um processo centralizado que considera a
contribuicdo de cada agente na coalizdo), para definir os valores limite minimo e maximo de
cada subespaco. Assim, é possivel encontrar subespagos que ndo correspondem a particdes, que

sdo eliminados. O algoritmo, por fim, faz uma busca eficiente através dos espagos

8 Um algoritmo anytime pode retornar uma solugéo vélida do problema, mesmo quando interrompido em qualquer
momento antes do seu fim. Neste caso, a qualidade do resultado aumenta proporcionalmente com o aumento do
tempo computacional gasto pelo algoritmo, oferecendo uma compensagdo entre 0 consumo de recursos e a
qualidade dos resultados (Zilberstein & Russell, 1995)

% Particdo inteira é o nimero de particdes, ou divisées, de um total inteiro n de agentes. Uma particdo de um nimero
ndo negativo n é representada como uma soma de inteiros positivos, sendo a ordem da soma irrelevante (Andrews &
Eriksson, 2004).
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remanescentes, utilizando uma técnica de branch-and-bound'® (enumerar e podar) para evitar
examinar todas as solugdes nos subespacos de busca. Dessa forma, o trabalho afirma ser possivel
obter estruturas de coalizdo eficientes, evitando solucdes invalidas e redundancias. Uma das
inovacOes dessa proposta consiste em trabalhar com subespagos menores e disjuntos que podem
ser explorados de modo independente para encontrar solugfes 6timas.

O trabalho de (Shehory & Kraus, 1998) também propde uma estratégia que utiliza
algoritmos anytime, em ambientes ndo superaditivos'!, onde sdo considerados casos em que ha
dependéncia entre as tarefas, devido a competicdo por recursos ou a uma ordem de precedéncia
de execucdo. Sua proposta distribuida também considera que a formacdo de coalizbes pode
ocorrer com ou sem sobreposicdo de recursos (set partitioning e set covering respectivamente),
atingindo resultados préximos aos da solucdo 6tima.

O trabalho de (Bistaffa, et al., 2014) considera o problema de geracdo de estrutura de
coalizdo (CSG), onde restricdes de comunicacgéo, relagdes sociais ou de confianga devem ser
levadas em conta ao formar coalizGes. Sua abordagem também prop&e um algoritmo anytime
para a geracdo da estrutura de coalizdo em graficos de sinergia, chamado CFSS (Coalition
Formation with Sparse Synergies), que fornece solugdes com garantias de qualidade e com
escala (testes com mais de 2700 agentes). Sua velocidade de resolucdo é possivel devido a uma
classe geral de funcdes caracteristicas, as funcbes m + a (monotonic-antimonotonic).
Adicionalmente, sua representagdo do espaco de busca permite que o CFSS possa ser

paralelizado, explorando assim as modernas arquiteturas multi-core.

Algoritmo Anytime Distribuido

A proposta de (Michalak, et al., 2010) propde o primeiro algoritmo anytime descentralizado para
resolver o problema de CSG. Nele, os calculos sdo distribuidos entre os agentes, em vez de
serem realizados centralmente. Desta forma, a pesquisa pela solucdo 6tima pode ser realizada
mais rapidamente e de forma robusta, e a carga computacional é dividida igualmente entre os

agentes. Novas regras de filtragem tambem reduzem significativamente 0s requisitos de

19 Branch-and-bound é um algoritmo para encontrar solugdes 6timas, no qual é feita uma enumeracéo das solugdes
candidatas e os conjuntos de candidatas consideradas infrutiferas sdo descartados utilizando os limites superior e
inferior de um valor otimizado (Hillier & Lieberman, 2005).

! Da teoria dos jogos, quando um jogo é dito superaitivo, a jungao de forcas sempre é lucrativa para dois grupos de
jogadores (Elkind, et al., 2013).
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comunicacgédo desta abordagem descentralizada, e podem ser incorporadas em outras abordagens

similares.

Algoritmo Genético

A proposta de (Sen & Dutta, 2000) usa um algoritmo genético baseado em ordem (OBGA —
Order-Based Genetic Algorithm) como um processo estocastico de busca para identificar a
estrutura de coalizdo (CS — Coalition Structure) 6tima. Em comparacdo com algoritmos
deterministicos da literatura, a proposta baseada em OBGA — embora ndo garanta desempenho —
apresentou predominancia em relacdo aos algoritmos deterministas em um numero significativo
de problemas. Os autores ainda apontam como vantagens adicionais do OBGA sua
escalabilidade e seu desempenho em casos em que uma coalizdo depende de outras coalizOes no

ambiente.

Algoritmo Dynamic Programming

Algoritmos de programacdo dindmica, ou DP (Dynamic Programing algorithms), visam a
resolucdo do problema de geracdo de estrutura de coalizdo (CSG), cuja principal vantagem é
que, dados n agentes, a solucdo ideal é encontrada em um tempo de O (3n). Neste caso, 0
problema de otimizacdo é dividido em sub-problemas que podem ser resolvidos recursivamente,
cujos resultados sdo combinados para resolver o problema original. No entanto, este algoritmo
apenas encontra uma solugdo quando completa sua execugdo. Para contornar este problema, a
proposta de (Rahwan & Jennings, 2008) propée um DP melhorado, o algoritmo IDP (Improved
Dynamic Programming algorithm) que, segundo os autores, provou alcancar o desempenho

esperado (solucdo 6tima) com menos operacdes e menor utilizacdo de memoria.

Formacao de CoalizGes com Restricdes Espaciais e Temporais

Basicamente, esta estratégia adotada por (Ramchurn, et al., 2010) define quais parcerias s&o
viaveis em um cenario de desastre, no qual € preciso organizar socorristas e robds para assumir
0s encargos de diferentes tarefas. O problema aumenta quando se considera que diferentes
coalizdes executam tarefas com diferentes graus de eficiéncia. Logo, € preciso avaliar qual é a
melhor coalizdo para determinada tarefa, que também define restri¢fes de localizagéo e de tempo
para sua execucdo. Para abordar este tipo de situacdo, o trabalho define o CFSTP (Coalition
Formation with Spatial and Temporal Constrains), ou modelo de Formacdo de Coalizdo com

Restricdes Espaciais e Temporais. A proposta, além de encontrar o melhor caminho (restricdes
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fisicas) para robds, também considera as habilidades das equipes, a quantidade de trabalho
necessaria (workload) e as restricGes de tempo para executar as tarefas — prazo de finaliza¢do
(deadline). Dadas tais restri¢des, o objetivo da proposta é programar (schedule) os agentes para
as tarefas, a fim de maximizar a quantidade de tarefas completadas. Para isso, o sistema trabalha
com o processo iterativo, no qual: (i) define que tarefas podem ser alcancadas, atendendo aos
seus deadlines, e por quais agentes; (ii) define que coalizdo de agentes deve ser alocada para uma
dada tarefa; (iii) define que tarefas atender primeiro; e (iv) repete os procedimentos, assumindo
que os agentes comecam do ponto em que terminaram sua tarefa anterior, até que todas as tarefas
tenham sido alocadas. De todas as alocagdes possiveis de agentes para as tarefas existentes, o
sistema escolhe, em um processo centralizado, uma alocacdo e um horizonte de tempo que

acomodem eficientemente todas as coalizdes viaveis no periodo considerado.

Modelo de Tributagdo

Esta é a estratégia adotada em (Salazar, et al., 2011) para prevenir dilemas sociais e promover a
cooperagdo, onde as interagfes dos agentes sdo modeladas como um jogo de Dilema do
Prisioneiro Iterado (Iterated Prisoner Dilemma — IPD). Nele, dois individuos decidem cooperar
ou trair, sem saber qual acdo o outro ira realizar (Peleteiro, et al., 2012). A recompensa
individual depende simultaneamente da acdo do proprio agente e da de seu oponente. A
abordagem de (Salazar, et al., 2011) estende o modelo de (Axelrod, 1997), no qual € proposto
um modelo de tributacdo / taxas, projetado para topologias de grade, onde a cooperacdo é
alcancada quando os agentes formam coalizGes em torno de algum lider emergente. Para manter
sua coaliz@o, os lideres cobram taxas de seus agentes, em favor de algum beneficio (e. g. garantia
de cooperacdo, protecdo contra trapaceiros, ...), em um processo conhecido de balanceamento
entre beneficios vs. custos. A extensdo proposta por Salazar et. al. (2011) também considera esse
modelo de tributacdo, s6 que projetado para topologias de redes complexas, mais compativeis
com as caracteristicas topoldgicas encontradas no mundo real, tais como nas redes sociais. As
redes complexas consideradas foram: de mundo pequeno (os nodos tém uma pequena
vizinhanga, contudo é possivel atingir qualquer outro nodo em poucos passos) e livre de escala
(contém poucos hubs e demais nodos com baixo grau de conexdo). Nestas redes, as agdes dos
agentes em torno de um lider provocaram uma Unica super-coalizdo emergente e sustentavel,
com baixo custo de cooperacdo. Essa abordagem destaca a dificuldade de lidar com a cooperacao
e coordenacdo entre agentes auto-interessados, que muitas vezes sdo prejudicadas por dilemas
sociais (Hogg, 1995): beneficio individual (curto prazo) vs. beneficio coletivo (longo prazo).
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Dessa forma, o trabalho acentua a forte influéncia da topologia da rede social na coalizéo
emergente, uma vez que as decisdes sociais resultam em cooperacdo mutuamente benéfica que
se mantém ao longo do tempo (estabilidade do sistema), resultando em uma cooperacao

completa e rentavel.

Otimizagao de Pareto

A estratégia adotada no trabalho de (Génin & Aknine, 2011) trata do problema da formacéo de
coalizdo em jogos heddnicos*?, nos quais os agentes escolhem as coalizdes que participaréo,
investigando as propostas dos outros agentes, sempre procurando maximizar suas préprias
utilidades. Séo dotados de diferentes estratégias comportamentais para procurar por parceiros
apropriados e melhor avaliar as propostas dos outros agentes. Contudo, quando os agentes sao
auto-interessados e livres para decidir qual estratégia utilizar, nem sempre é possivel obter as
melhores solucdes coletivas. Dessa forma, o trabalho estuda quais restricbes podem ser forcadas
para garantir que a solucéo final atenda a certas propriedades, ou seja, que estrutura de coalizéo
(CS), uma particao do conjunto de agentes, atenda a otimizacdo de Pareto (ndo ha outro resultado

que deixe todos os agentes tdo bem e pelo menos um agente muito melhor).

Confianca / Recomendacao

A estratégia adotada no trabalho de Hoelz e Gralha (2012) propde que os agentes formem
coalizdes com autonomia, para interagir e se organizar livremente em um ambiente orientado a
servico, baseados em confianca e reputacdo. A medida que interagem, os agentes estabelecem
confianga em parceiros, o que permite formar coalizdes estaveis. Com isso, ha reducéo de riscos
de cooperacdo e aumento da utilidade. Eles também podem expandir sua rede pela exploracédo de
novas parcerias baseadas na reputacdo de agentes desconhecidos, porém recomendados. Dessa
forma, cada agente deve ser capaz de avaliar a confianga por si mesmo. O modelo suporta
confianca baseada tanto na experiéncia (iteracdes diretas) quanto nas recomendacgdes. Cada
agente deve gerenciar as seguintes politicas: pré-disposicdo para confianga; manutengdo da
confianca; grau de atualidade da confianca (considera o decaimento temporal da confianca); e

verificacdo da reputacdo. Um Servigco de Formacdo de Coalizdo (CFS, ou Coalition Formation

12 Jogos hedénicos sdo jogos de coalizdo nos quais as preferéncias do jogador por uma coalizdo dependem da
composicdo da coalizdo, o que define uma ordem de preferéncia dos agentes por coalizdes. S&o classificados com

um tipo especial de NTU Cooperative Games (Bogomolnaia & Jackson, 1998) (Elkind, et al., 2013).
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Service) centralizado € utilizado pelos agentes para iniciar as coalizGes na auséncia de
informagdo de confianga. Para prover flexibilidade, os agentes devem reagir aos resultados de
suas interacdes e das alteracdes de ambiente (falhas, novos agentes, e alteracdo na demanda por
servigos). Essas decisbes, que consideraram a confianca (direta ou por recomendacéo), sao
baseadas na simulagdo de annealing™, usada por um agente para decidir se forma uma coaliz&o

ou recorre ao CFS.

Grau de Envolvimento
A estratégia adotada no trabalho de (Ye, et al., 2013) propde um modelo denominado de SACF
(Self Adaption Coalition Formation, ou Formagao de Coalizéo Baseada em Auto-adaptagéo), no
qual os agentes podem se unir a mais de uma coalizdo (apenas agentes conectados em rede,
direta ou indiretamente, podem se agrupar), ajustando o grau de envolvimento nessas diferentes
coalizdes via negociacdo. Nesse caso, 0s acordos sdo temporarios (seu cancelamento nao é
penalizado), pois a coalizdo ainda ndo reuniu todos 0s recursos necessarios para ser executada.
Apenas acordos finais ndo podem ser revogados. Logo, a adaptagdo ocorre no grau de
envolvimento do agente na coalizéo

Para promover a formacdo de coalizbes, um conjunto de particdes é criado e um agente
iniciador atua procurando por parceiros na sua vizinhanga social alcancavel, dentro de uma
determinada particdo. Um protocolo de negociacdo ajusta o grau de envolvimento dos agentes
nas diferentes coalizdes, que representa o custo para 0 agente completar a tarefa e é definido por
um contrato no processo de negociacdo para a formacdo da coalizdo. Quanto maior este valor,
mais envolvido na coalizdo o agente esta.

Em resumo, o diferencial do trabalho de Ye e colaboradores (2013) é permitir que os
agentes pertencam a mais de uma coalizdo, enquanto ha negociacdes e a tarefa ainda nédo

comecou a ser executada.

3 Na metalurgia, annealing, recozimento ou arrefecimento, é o tratamento térmico dado a metais para aumentar sua
flexibilidade (ductility) e torna-lo mais facil de trabalhar, otimizado em um estado de “temperatura efetiva”. Este
conceito é usado como analogia em sistemas que buscam a otimizacdo pela exploracdo do espaco de solucgdes até a
obtencdo da solugdo efetiva (Kirkpatrick, Gelatt, & Vecchi, 1983), e é conhecido como témpera simulada ou

recozimento simulado.
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Relacionamento de Confianga Fuzzy

A estratégia de formacdo de coalizdo adotada por (Yin & Li, 2013) é baseada em
relacionamentos de confianca. Quando é organizada uma nova coalizdo, 0s agentes auto-
interessados procuram pela (i) confiabilidade proveniente das interagdes passadas e (ii) pelas
semelhancas entre os recursos requeridos pelas as tarefas atuais e passadas. Esses dois tipos de
relacionamentos sdo considerados conceitos ambiguos, portanto denotados como relacdes do tipo
fuzzy. Sua combinacéo serve como uma predicdo de confianga para uma nova tarefa apresentada.
As avaliagdes de confianca consideram experiéncias diretas e indiretas, e cada agente guarda o
desempenho de seus parceiros, provenientes de coalizGes para tarefas especificas. Os autores
verificaram que esta estratégia de formacdo de coalizdo, com parceiros de confianca

preferenciais, tem melhor desempenho que mecanismos de escolha aleatorios.

Processo de Decisdo de Markov

A estratégia do algoritmo de formacdo de coalizdo de (Jiang, et al., 2014) é modelada como um
processo de decisdo de Markov Multi-Agente (Multi-Agent Markov Decision Process — MMDP)
para coordenar a divisao de trabalho. O trabalho, nesse caso, consiste em investigar um acordo
feito por interacOes entre um agente de suporte de planejamento e uma coalizdo de humanos,
criado através de um jogo de realidade mista (mixed-reality game). Para auxiliar a alocacéo
otimizada de tarefas em equipes, e para economizar tempo computacional, o algoritmo de
planejamento considera restricdes de espaco e tempo, a fim de resgatar alvos dispersos em um
terreno. O agente de planejamento distribui as tarefas as equipes de socorristas, que podem
aceitar ou rejeitar suas tarefas designadas. Esses retornos (feedbacks) serdo levados em conta nas
designacbes das proximas tarefas. Segundo os autores, os resultados confirmaram que o
algoritmo do agente de planejamento produziu alocagbes de tarefas bem adequadas,

maximizando o resgate de alvos.

Problema de Correspondéncia por Ponderacgéo Bipartida

A estratégia adotada por (Service, et al., 2014) propde um protocolo que permite tarefas de
preempcédo (ou a preferéncia na compra de algo) em leildes simultdneos de lances descendentes.
As tarefas sdo lances para obter um pacote de bens. Um algoritmo centralizado decompde a
tarefa utilizando o problema de correspondéncia por ponderacdo bipartida (Weighted Bipartite
Matching Problem). Cada tarefa tem uma utilidade, que representa um valor que vale a sua

conclusdo (compra de um pacote de bens), e um vetor que indica o0s servigos que ela requer. Os
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agentes representam rob6s que cooperam para completar as tarefas. Cada robo tem um vetor que
indica os servicos que pode prover — contudo, um robd apenas pode executar um Unico servico
em uma tarefa. Para gerenciar a quantidade exponencial de coalizdes possiveis a alocacdo de
tarefas é abordada como um problema de correspondéncia por ponderacdo bipartida. Dessa
forma, ha um grafo bipartido G = (V; U V,, E), onde V; é o conjunto de robos, e V,€é o conjunto
de todos os servicos necessarios as tarefas, incluindo potenciais multiplicidades. Uma aresta
entre V; e V, indica que um robd estd designado a um servico em uma tarefa. Uma
correspondéncia M < E procura um peso maximo, dado por uma fun¢do w:E - R. A
estratégia do algoritmo garante que uma correspondéncia de peso maximo pode ser computada e,
portanto, uma vez que M é uma correspondéncia, cada rob6 é associado com um servigo, cada
servigo em uma tarefa tem um robd para executa-lo, e ha uma coalizdo C < V; para cada tarefa —

sem ser necessario esgotar por exploracao todas as solugdes possiveis.

2.3.2 Formacao de Coalizdo com Adaptacéo de Rede

Quando é preciso resolver um problema complexo, as entidades geralmente tém que cooperar e
organizar suas a¢6es. O modo como essa organizagdo ocorre acaba por afetar o desempenho
global e individual no sistema. Em muitos casos, a complexidade e a eficiéncia das estruturas
sociais resultantes sdo superiores as dos individuos envolvidos no processo. Como consequéncia,
estruturas otimizadas e de alto desempenho podem resultar de protocolos simples de interacao,
ou do uso de mecanismos simples de adaptacdo individual. Em tais cenarios, as analises
mostraram que redes livres de escala sdo o tipo de estrutura social que acaba emergindo como
resultado de adaptacBes por melhores parcerias — 0 que explica 0 bom desempenho geral apos a
adaptagédo, uma vez que hubs permitem a formacgéo de muitas coalizdes.

Com consequéncia, a estrutura da rede social, que propicia as interacfes, esta fortemente
relacionada com o desempenho da comunidade, pois aproxima os agentes que formam coalizdes
mais efetivas. Assim, a topologia de rede favorece ou restringe a eficiéncia organizacional,
motivando a necessidade por adaptacdo. Alguns dos modelos analisados neste Capitulo adotam
estratégias de adaptacdo de rede, que acarretam a evolugdo da rede, com o objetivo aumentar o
desempenho coletivo pela geracdo de estruturas sociais otimizadas. Essas abordagens estdo

exibidas na sequéncia.
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Adaptacao da Rede por Estrutura

Neste caso de evolucdo da rede social, os agentes adaptam sua rede baseados na conexdo
preferencial (preferential attachment), que gera redes livres de escala, com alto desempenho na
formagéo de parcerias, como nos trabalhos de (Gaston & desJardins, 2005) e (Glinton, et al.,
2008). A adaptacdo é aleatoria: a cada iteracdo, um agente ndo comprometido em uma coalizéo
escolhe ou ndo adaptar sua rede local, de acordo com uma certa probabilidade. Se o agente opta
por se religar, ele escolhe o vizinho mais proeminente dos seus vizinhos (com maior quantidade

de vinculos), pois tem alto envolvimento em muitas relacoes.

Adaptacdo da Rede por Desempenho

Também ¢é um caso de evolucdo da rede social, que propde uma estratégia mais realistica e
adaptavel. Nela, o agente prefere se religar ao vizinho de melhor desempenho, ou reputacao,
como o realizado nos trabalhos de (Gaston & desJardins, 2005) e (Glinton, et al., 2008). Se um
agente tem desempenho abaixo da média dos seus vizinhos, ele decide se adaptar: desconecta-se
do seu vizinho de menor desempenho e requisita a reputacdo dos vizinhos de seus vizinhos para
se conectar com o aquele de maior desempenho. A cada adaptacao de estrutura de rede, o agente

trabalha com um novo desempenho local, baseado na sua nova estrutura de rede.

Adaptacdo da Rede por Agentes Igualitarios

Basicamente, a proposta de (Barton & Allan, 2007) trata do problema de decisdo de que agentes
devem trabalhar juntos em parcerias, e estende a propostas de Gaston e desJardin (2005),
também para permitir a evolucdo da rede social. Para isso, a selecdo da tarefa a ser executada
considera que os agentes podem ser igualitarios, pois buscam a distribuicdo uniforme de
conex0des entre agentes - 0 que resulta em uma estrutura de rede densa e regular. Esta proposta
constata que, em uma formacdo AON (Gaston & desJardins, 2005), a medida que a densidade da
rede aumenta, a quantidade de informacdo que um agente possui sobre a vizinhanca da sua
vizinhanga também aumenta, permitindo que o agente escolha os agentes mais adequados para
sua vizinhanca imediata. Esta estrutura adaptada, por sua vez, garante que na vizinhanga de um
agente haja agentes com as habilidades necessarias suficientes para atender as tarefas

apresentadas, aumentando o desempenho das coalizdes formadas.
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Adaptacdo da Rede por Agentes de Inventario

Mais uma alternativa que permite a evolucdo da rede social. Nela, a selecdo da tarefa a ser
executada considera que os agentes podem ser de inventario, o que significa que procuram por
outros agentes com habilidades ainda ndo encontradas na sua vizinhanca local, como o realizado
nas abordagens de (Barton & Allan, 2007) e de (Barton & Allan, 2008).

Adaptacdo da Rede com Limitacdo de Hubs

Considera hubs como pontos vulneraveis e de alta carga computacional. Assim, para evita-los
como decorréncia da evolugdo da rede, essa estratégia permite limitar o nimero maximo de
conexdes que um agente pode manter. Os resultados obtidos por (Glinton, et al., 2008) com esta
abordagem constataram que o desempenho da rede ndo aumenta significativamente quando o
nimero maximo de conexdes de cada agente € maior que o total de habilidades requeridas pelas
tarefas. Em contrapartida, se 0 nimero maximo de conexdes de um agente for menor que o total
de habilidades da tarefa, o desempenho cai significativamente de acordo com. A solucdo de
(Barton & Allan, 2007) também limita essa inclinagdo existente como consequéncia da

adaptacdo / evolucéo da rede.

Adaptacéo da Rede por Habilidades para Tarefa

Essa € a principal estratégia adotada no trabalho de (Barton & Allan, 2008), que estende o
trabalho realizado em (Barton & Allan, 2007) e faz uma analise sobre a habilidade dos agentes
em lidar com padrdes distintos de demanda e oferta de habilidades. Ou seja, em lidar com a
convergéncia ou divergéncia entre as habilidades demandadas e as ofertadas. Para isso, 0 modelo
foca na auto-organizacdo dos seguintes tipos de agentes em uma rede que evolui: agentes
igualitarios e agentes de inventario. Esses agentes tém que lidar com tarefas que requerem um
determinado conjunto de habilidades, tal como: congregado, no qual as tarefas sdo geradas de
acordo com uma particdo do total de habilidades; sobreposto, no qual as tarefas admitem a
sobreposicdo de habilidades requeridas; e uniforme, no qual todas as habilidades tém a mesma
probabilidade de existir em uma tarefa. Segundo o0s autores, as agentes de inventario
apresentaram desempenho superior em relacdo aos agentes igualitarios de forma geral, nos trés
tipos de congregacdo de habilidades (congregado, sobreposto e uniforme). Isso é explicado pelo
fato desse tipo de agente manter proximos, em sua rede local, os agentes com as habilidades
mais requeridas pelas tarefas apresentadas, o que favorece o processo de formagao de coalizdes
bem sucedidas, nos casos de evolugédo da rede social.
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Cooperagdo Usando Comprometimento e Rede Complexa

Essa abordagem, adotada por (Hasan & Raja, 2013), esta descrita como um jogo do Dilema de
Prisioneiro Iterado (Iterated Prisoner Dilemma — IPD), que captura as interacGes de agentes com
seus vizinhos imediatos, para alcancar a cooperacdo em sociedades de agentes auto-interessados,
conectados em uma rede livre de escala. (Hasan & Raja, 2013) assumem que os agentes formam
a rede dinamicamente ao escolherem seus parceiros de interacdo. Com base nos pagamentos
acumulados, os agentes decidem formar ou se juntar a uma coalizdo, com comprometimento,
cooperando com seus vizinhos na mesma coalizdo e rejeitando outras coalizOes. Segundo 0s
autores, a selecdo de parceiros evolui a rede, que favorece a formacdo de uma Unica coalizdo,

maximizando a expectativa de pagamentos.

Nesta secdo 2.3, foram apresentadas as especificidades que caracterizam conceitualmente
as estratégias e heuristicas dos modelos selecionados para andlise, a fim de evidenciar seus
diferenciais ao processo de formacéo de coalizéo.

A secdo a seguir apresenta a taxonomia normalizada.

2.4 Taxonomia para Cooperacdo entre Agentes Conectados

A secdo 2.2 deste documento organizou uma taxonomia de classificacdo apropriada a
catalogacdo da cooperacdo entre agentes pela Formacéo de Coalizdo, visando resolver tarefas de
modo eficiente. A secdo 2.3 apresentou as especificidades dos modelos analisados, a fim de
situar conceitualmente sua contribuicdo para a formacdo de coalizbes. Tais tOpicos — a
taxonomia proposta e a analise de concepcdo das solugBes —, permitiram confrontar
conceitualmente esses diferentes modelos, além de definir as orientacdes conceituais que foram
contempladas nas especificacdes do modelo proposto, como detalhado no Capitulo 3, de forma a
assegurar o estudo do ambiente eleito para esta pesquisa. Adicionalmente, a taxonomia proposta
também possibilitou a estruturacdo de um panorama de concepcdo na &rea de formacdo de
coalizdes, cuja estrutura esta exibida na Fig. 8, a seguir.

Embora a taxonomia da Fig. 8 providencie uma fundamentacdo para comparacgdo entre as
solucgdes estudadas, ela ndo esgota o tema, pois atua em foco especifico. Nossa pretensdo é que
esta taxonomia seja suficientemente ampla para prover um esquema de classificacdo util a

futuras solugdes na area de agentes em comunidade que formam parcerias do tipo coalizéo.
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Em geral, € uma solugdo encontrada onde ha problemas do tipo CSG (Coalition Structure Generation).

**  Pressupde agentes autbnomos.

Fig. 8: Categorias Taxondmicas para Cooperacéo pela Formagéo de Coaliz&o.

Fonte: contribuicdo da autora.
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2.5 Discussoes

O estudo apresentado neste Capitulo 2 permitiu a comparacdo conceitual entre diferentes
solucdes que abordam o trabalho cooperativo entre agentes, que se organizam para resolver
problemas complexos e melhorar a alocacao de tarefas. Neste caso, o trabalho cooperativo ficou
caracterizado pela formacdo de coalizbes, que permite reproduzir diversos cenarios do mundo
real em que os agentes necessitam atingir objetivos individuais e/ou coletivos. Na maioria dos
casos avaliados, a estrutura da coalizdo ocorreu como uma particdo do conjunto de agentes,
dispostos em coalizGes disjuntas — 0 que evidencia o tratamento dos recursos (agentes) como
capazes de resolver apenas um problema (tarefa) por vez. Da mesma forma, os agentes foram
modelados como recursos ndo consumiveis, podendo trabalhar indefinida e repetidamente,
sempre gue estiverem comprometidos com uma nova tarefa. Igualmente, nas solucdes estudadas,
a alocacdo de tarefas foi considerada valida (Weerdt, et al., 2012), pois a coalizdo estava correta
(cada agente apenas usa 0 seus recursos disponiveis) e completa (os recursos dos agentes
alocados séo suficientes) (Weerdt, et al., 2012).

As analises realizadas evidenciam duas principais categorias para formacdo de coalizdo
entre agentes, cujo objetivo é formar as melhores parcerias em trabalhos cooperativos: (i) a
FCBC — Formacéo de Coalizes Baseada na Complementaridade e (ii) a FCBU — Formacao de
Coaliz0es Baseada na Utilidade.

No primeiro caso, onde ha uso colaborativo e complementar das capacidades individuais
para aumentar as chances coletivas de atingir metas e os agentes sao em geral autbnomos, foi
possivel identificar modelos orientados a redes evolutivas (Gaston & desJardins, 2005) (Glinton,
et al., 2008) (Hasan & Raja, 2013), que inspiraram a presente pesquisa, nos quais a comunidade
de agentes autbnomos é definida como uma rede social, que tem alta influéncia sobre as
percepcdes e agdes dos individuos (e.g. influéncia da coeséo da rede social, organizada em torno
de agentes proeminentes). Isso porque, em geral, a formagdo de coalizdo baseada na
complementaridade organiza as parcerias de forma dindmica, contemplando situacGes onde os
agentes podem entrar e sair dos processos de formacdo de coalizdo e/ou o conjunto de tarefas
gue os agentes devem realizar é alterado dinamicamente. Logo, envolve casos em que a estrutura
da rede € alterada dinamicamente, simulando situac6es de redes do mundo real que evoluem com
a passagem do tempo, sendo o objetivo dessa alteracdo de estrutura aproximar agentes que

formam as melhores parcerias para atender as tarefas apresentadas. Isso implica que o espacgo de
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busca por parcerias deve ficar restrito a vizinhanga social dos agentes, e a evolucéo do sistema,
motivada pela necessidade de melhoria de desempenho, provoca a emersdo de uma topologia de
rede que favorece a eficiéncia da comunidade de agentes. Em redes complexas, uma rede sem
escalas € a regra observada. Solugdes desta categoria também sdo propicias para ambientes de
larga escala que precisam lidar com a escalabilidade, uma vez que ndo exploram a totalidade de
solucBes possiveis em busca de uma solugdo 6tima, mas apresentam alternativas para obtencdo
de uma solucéo que aumente as chances coletivas para atingir metas.

No segundo caso, a formacdo de parcerias € orientada pela distribuicdo dos ganhos entre
agentes auto-interessados. De forma geral, esta formacdo de coalizdo baseada na utilidade
organiza as parcerias de forma estatica e centralizada, contemplando o problema de CSG
(Coalition Structure Generation), cuja solucdo 6tima é dada pela busca por uma CS (Coalition
Structure) estavel devida a distribuicdo apropriada dos pagamentos ganhos da cooperacdo. Por
esse motivo, em geral, esta abordagem assume que os agentes ndo tém autonomia na escolha por
coalizdes, e a utilidade da coalizdo, dada por uma CFG (Characterisct Function Game), foi um
dos principais fatores para determinar a escolha da alocacdo mais eficiente de tarefas. Essa foi a
solucdo adotada pela maioria das solucdes avaliadas.

Outro aspecto relevante observado é que a abordagem da teoria dos jogos, usada
primordialmente em solucgdes que tratam da CSG, com sua contribuicdo formal a modelagem da
cooperacdo, é a regra mais comum para 0 mapeamento do trabalho cooperativo baseado em
formacdo de coalizdes de agentes auto-interessados.

Por fim, apesar de ja existirem alguns esfor¢os para proporcionar um framework que
raciocine sobre uma biblioteca de algoritmos de formacdo de coalizOes e selecione 0 mais
adequado a um determinado cenario (Sen & Adams, 2013), a analise das solugdes estudadas na
nossa pesquisa demonstra que ndo ha, de fato, bancos de ensaios ou frameworks que permitam
avaliar e comparar os modelos sob um conjunto de condigbes comuns e tangiveis, o que

impossibilita uma validacéo objetiva das suas conclusdes e resultados.

Aspectos Relevantes

A despeito da evolugdo da rede social ndo ter sido a tatica mais comum verificada nas solugoes
estudadas, ela reflete uma grande gama de situagdes de mundo real, uma vez que a rede social
mapeia os lagos relevantes entre atores de um grupo (Wasserman & Galaskiewicz, 1994). Nesses
casos, a relevancia das relagdes determina a selecdo e a interagdo com parceiros preferenciais

quando h& a necessidade de cooperacdo para resolucdo de tarefas. Esses parceiros, por sua vez,
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sdo alterados dinamicamente pela pressdo social, comum em comunidades heterogéneas. Tal
pressdo pode ser exercida pela reputacdo acumulada, que eventualmente, como em situagdes
reais, é afetada pela passagem do tempo, indicando a necessidade da sua manutencdo. Nessas
circunstancias, como ja constatado pela analise de redes (Knoke & Yang, 2008), as relacdes
estruturais sdo dinamicas (indicam a evolugéo da estrutura social) e as transformagdes sistémicas
em larga escala emergem das preferéncias combinadas de individuos, cujo resultado remete a
estruturas verificadas em sistemas complexos (ScienceMag, 1999): atividade individual nédo
linear, independente, com auto-organizacgdo e sensivel a pequenas perturbacdes. Dessa forma, é
possivel inferir que a rede social de estrutura evolutiva pode ser considerada como uma
importante alternativa nos trabalhos cooperativos baseado na formacéo de coalizbes. Da mesma
forma, a pressdo social, representada pela reputacdo dos individuos, também pode ser
considerada um fator significativo para orientar a evolucdo estrutural da comunidade de agentes.

Por fim, todos esses aspectos em conjunto configuram o panorama conceitual completo de

ambientes realisticos, exatamente como definido para o estudo proposto na presente pesquisa.

2.6 Considerac0es Finais

Neste Capitulo, foram abordadas as situacBes em que individuos precisam trabalhar em
parcerias do tipo coalizdo para resolver problemas de modo mais eficiente do que se o fizessem
de forma isolada. Esta questdo chave proporciona um ambiente conveniente a organizagdo e a
coordenacao, cada vez mais comumente restrito pelas conexdes entre agentes (originadas a partir
das caracteristicas do problema modelado), pelas condi¢des de comunicacdo, pelos objetivos e
habilidades dos agentes, entre outros fatores. Em tal contexto, uma rede social de
relacionamentos afeta diretamente o desempenho do sistema, sua carga computacional e de
comunicacgdo, e também influencia a abrangéncia das interagdes e a complexidade do sistema.

Logo, é possivel constatar a forte influéncia da topologia da rede social em uma
comunidade, uma vez que, de acordo com (Shehory & Kraus, 1995), as decisdes sociais resultam
em cooperagdo mutuamente benéfica que se mantém ao longo do tempo (estabilidade do
sistema), resultando em uma cooperacdo completa e rentavel.

Tambem foi possivel apresentar um panorama conceitual sobre o trabalho cooperativo
baseado em formacdo de coalizbes de agentes, que permitiu visualizar as importantes

caracteristicas dessa area de pesquisa, além de inspirar e focar as questdes que interessam a
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presente pesquisa. Tal classificacdo possibilitou, portanto, organizar uma taxonomia, ou lista de
dimensdes, para catalogacdo propria, porém ndo exaustiva, da &rea. A taxonomia organizada
pretende prover um esquema de classificacdo Util a futuras solucdes sobre a formacdo de
coalizbes em uma comunidade de agentes conectados, que cooperam e se organizam para
resolver problemas complexos.

Por fim, a taxonomia proposta e a andlise de concepcdo das solucgdes, tratadas neste
Capitulo, permitiram definir as orientacbes conceituais que foram contempladas nas
especificacfes do modelo proposto, especificado no Capitulo 3 a seguir, de forma a assegurar o
estudo do ambiente eleito para esta pesquisa. Assim, no préximo Capitulo, estdo descritos: (i) o
método adotado na presente pesquisa para atingir os objetivos definidos, (ii) a formalizacdo do
modelo proposto, e (iv) uma analise critica que visa destacar os aspectos relevantes que situam e

diferenciam esta pesquisa na area Formacao de Coalizéo.
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Parte 111

Modelo Proposto

Modelo Dinamico de Formacéo de Coalizao baseado
na Expertise, no Comprometimento Temporal e na

Reputacéo Temporal
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3 Proposta

Em muitas situacdes do mundo real, sdo usados contratos e/ou acordos que criam vinculos entre
individuos, necessarios para resolucdo de problemas complexos — condi¢do na qual observa-se
elementos que interagem de forma nédo-linear e exibem auto-organizacdo (ScienceMag, 1999).
Em varios desses casos, as interacdes realizadas na busca por aliangcas acabam por reorganizar a
estrutura de vinculos, que assim transforma-se em uma estrutura de maior eficiéncia para a
resolucdo dos problemas da comunidade. Conclui-se, portanto, que estruturas coletivas de alto
desempenho podem resultar de protocolos simples de interacdo, ou do uso de mecanismos
simples de adaptacéo individual.

A partir desta perspectiva, este trabalho visa investigar os processos envolvidos na auto-
organizacao da estrutura de vinculos sociais, que rege as interacfes na busca por parcerias, sendo
a cooperacdo imprescindivel para a resolucao de problemas complexos. Dessa forma, é possivel
observar como a organizacao do trabalho cooperativo influencia a evolucdo da estrutura social, e
como esta impacta o desempenho da comunidade em questéo.

Mais precisamente, nossa proposta utiliza mecanismos distribuidos de organizacdo para
abordar o processo de formacdo dinamica de coalizbes, no qual uma estrutura social rege as
interacdes entre elementos autbnomos que buscam parcerias. Assim, 0 modelo proposto pretende
analisar o impacto da reorganizacdo da estrutura social em ambientes orientados a tarefas
complexas, onde as aliancas sdo guiadas pelos melhores e mais atualizados resultados dos
potenciais parceiros.

Para atingir os objetivos desta pesquisa, sdo organizados processos que possibilitam a
investigacdo das propostas. Esses processos sdo descritos no detalhamento do meétodo,
apresentado a seguir, na secdo 3.1. A apresentacdo do modelo proposto, especificado por sua

formalizacdo e algoritmos, estd na proxima secéo 3.2.

3.1 Meétodo

O modelo de formacéo de coalizdo deste trabalho visa permitir que as parcerias sejam criadas de
forma autbnoma, esponténea e descentralizada. Para atingir esse prop0sito, € preciso organizar as

etapas a serem seguidas num processo do trabalho. Essas etapas levam em consideracdo e
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exploram um modelo social de formacdo de coalizdo orientado a tarefas, no qual seja possivel
avaliar a evolugéo da topologia de rede a partir de diferentes estruturas sociais iniciais, que
incorporam populacdes de agentes definidos por diferentes niveis de expertise, definicdo de
diferentes velocidades de evolucdo temporal da reputacdo dos agentes, e a definicdo de um
comprometimento temporal local de recursos. Essas dimensdes devem ser avaliadas no modelo
proposto a partir da defini¢cdo de uma heuristica de adaptagéo de rede baseada na reputacao.

Os itens mencionados anteriormente delimitam, por sua vez, o processo de trabalho desta

pesquisa e sdo descritos, nas subsecdes a sequir, a partir da perspectiva dos objetivos propostos.

3.1.1 Modelo Social de Formacao de Coalizdo Orientado a Tarefas

Para analisar o impacto da estrutura social em ambientes orientados a tarefas, temos como
objetivo propor e implementar um modelo que permita o estudo do comportamento de
individuos que formam coalizGes, com autonomia, para resolver tarefas complexas em um
ambiente distribuido e dindmico. Neste cenério, a interacdo € delimitada pela estrutura da rede
social subjacente, permitindo a percepcdo dos resultados (reputacdo) mais atualizados de
parceiros, fator orientador das adaptacOes de rede e da formacdo de parcerias para o trabalho
cooperativo.

O modelo deve ser implementado como um sistema multi-agente (SMA), onde seja
possivel desenvolver e analisar como as varias dimensfes abordadas influenciam a estrutura
social resultante. O ambiente de desenvolvimento escolhido para os experimentos deve suportar
agentes e, preferencialmente, ser robusto, visual, acessivel, e de alta produtividade. Neste
ambiente, também deve ser possivel interagir com outras ferramentas de analise de resultados

(planilhas, gréaficos, estatisticas), a fim de prover apoio a observacéo de evidéncias.

3.1.2 Evolucéo da Estrutura Social

Assumir que todos os agentes em uma comunidade estejam cientes de todos os demais agentes
(farsighted) é uma propriedade inviavel em sistemas distribuidos de larga escala. Os custos
computacionais e de comunicacdo para prover a ciéncia total a cada agente no sistema é
proibitivo. Além disso, em sistemas reais, 0s agentes tém capacidades cognitivas e sociais
limitadas, o que torna irreal a propriedade da ciéncia total (Mérida-Campos, 2009).
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Desse modo, em sistemas organizacionais onde os agentes precisam explorar um espaco de
busca por parcerias, é possivel considerar o capital social provido pela rede de relacionamentos.
Como consequéncia, 0s custos de comunicacdo e de coordenagdo sdo atenuados, uma vez que a
busca por aliancas fica restrito a vizinhanca social.

Diversos estudos (Gaston & desJardins, 2005) (Gaston & desJardins, 2004) (Glinton, et al.,
2008) (Mérida-Campos, 2009)(Mérida-Campos & Willmott, 2007) j& demonstraram que a
estrutura da rede social, que governa as interacfes entre agentes, esta fortemente relacionada
com o desempenho organizacional dos agentes. Contudo, eles ndo exploraram a adaptacéo da
rede baseada concomitantemente em comprometimento temporal local e reputagdo temporal de
individuos com diferentes niveis de expertise.

Explorar a rede social e sua influéncia no desempenho de uma comunidade é
justamente um dos objetivos deste trabalho, que analisa como a estrutura social de uma
comunidade evolui para atender a coalizdes onde as tarefas determinam um escalonamento da
utilizacdo de recursos (um comprometimento temporal local) providos por individuos com
diferentes graus de expertise, cuja reputacdo se deteriora com o passar do tempo — ou reputacao
temporal. A perspectiva da rede social também nos permitira considerar diferentes topologias
iniciais de rede (aleatdria, de mundo pequeno e livre de escala), para verificar sua evolugdo a

medida que as adaptagdes que buscam parcerias mais eficientes ocorrem.

3.1.3 As Diferencas no Nivel de Expertise dos Individuos
Nosso trabalho considera que o0s agentes em questdo possuem heterogeneidade multi-
dimensional, que os classifica com diferentes graus de competéncia nas suas habilidades
providas. Esta modelagem de heterogeneidade permite caracterizar e analisar a especializacdo e a
versatilidade dos individuos. Como a estrutura social é dindmica, é esperado que os diferentes
perfis influenciem a topologia de rede resultante, possibilitando a avaliagdo do comportamento
do sistema. Assim, ao considerar a expertise dos agentes, este trabalho inclui nos seus objetivos
analisar o impacto dos diferentes perfis de expertise para a formacéo dinamica de coalizes,
do ponto de vista da estrutura social, em situacoes de:
— Agregacédo baseada na complementaridade de competéncias (as tarefas sdo decompostas em
subtarefas, que sd@o resolvidas por diferentes entidades com competéncias que se

complementam);
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— Populacdo inicial especialista (os agentes apresentam melhor desempenho em certa
competéncia e sdo pouco habeis para as demais; métrica computada pelo desvio padrdo, que
indica distribuicdo heterogénea de competéncias);

— Populacao inicial versatil (distribuicdo homogénea de competéncias, computada pelo inverso

do desvio padréo).

3.1.4 A Evolucdo Temporal da Reputacéo dos Individuos

O ambiente social determina uma série de propriedades diretamente ligadas a coletividade
(Barabaési, 2009), que permitem compreender por que a comunidade privilegia certos individuos.
Assim, a dindmica da rede possibilita que o grupo perceba as intencdes de um determinado
individuo, definindo sua reputacéo.

A reputacdo é, portanto, a percepcdo que um grupo de agentes tem sobre o resultado do
trabalho de outros agentes. Ela é usada para modelar a confiabilidade entre individuos,
incentivando o trabalho cooperativo, pois favorece interagdes necessarias e evita as
desnecessarias. A confianga é, portanto, um conceito fundamental para definir as regras de
interacdo em uma sociedade, afetando dessa forma o trabalho colaborativo.

Ainda, em determinadas situacbes, a avaliacdo dos resultados de parceiros em um
trabalho colaborativo precisa levar em conta sua atualizacdo. Pela percep¢do humana, avaliacdes
mais recentes sdo0 mais importantes que as mais antigas, o que reflete a relevancia do tempo na
informacdo transmitida (Khosravifar, 2012). Para mapear esta necessidade, uma funcdo de
decaimento exponencial é utilizada para determinar o grau de atualidade da avaliacdo, que em
esséncia, indica que quanto mais antiga, menos importante é a avaliag&o.

O grau de atualidade da reputacdo dos parceiros permitird avaliar como velocidade de
deterioracdo da reputacdo pela passagem de tempo, utilizada para definir a reputacdo
temporal de individuos (estabelecida por um fator de grau de atualidade), influenciara na

estabilidade do sistema, também caracterizando um dos objetivos desta pesquisa.

3.1.5 O Comprometimento Temporal Local de Recursos
O tipo de tarefa a ser tratado por esta pesquisa é definido por um conjunto de subtarefas, cada
uma correspondente a um recurso especifico, provido por um individuo da comunidade,

executado em parcerias com agentes vizinhos (limita o espaco de busca por aliangas, diminuindo
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custos de comunicacdo e coordenacdo) que possuem diferentes niveis de expertise em
habilidades distintas (especialistas x versateis).

A organizacao da tarefa é dada por um vetor que determina quais recursos Sao necessarios a
mesma, a ordem e a duracdo de sua utilizacdo. Essa organizacdo de subtarefas permite o
agendamento dos tempos de execucdo das subtarefas, ou seja, uma alocagdo programada de
atuacdo agentes (local time commitment) em uma coalizdo, na qual o individuo (recurso) pode
ser liberado antes da finalizacdo da tarefa, tornando-se apto para novos trabalhos colaborativos.
Uma vez liberado, o agente pode tanto procurar uma nova parceria, quanto tentar adaptar a rede
para uma estrutura social mais efetiva.

Uma vez que o modelo deve permitir a definicdo de diferentes tipos de tarefas,
anunciadas a toda comunidade, este trabalho também tem como objetivo, portanto, avaliar como
o comprometimento temporal local (local time commitment) de individuos, que gera um

escalonamento de recursos, afeta a evolugdo da estrutura social.

3.1.6 Heuristica de Adaptacéo de Rede

A estratégia de adaptacdo proposta é orientada pelo desempenho (reputacdo) atualizado de
parceiros. Com esse intuito, o gatilho de adaptacdo deve considerar que 0s agentes mantém um
conjunto com as reputacdes locais, provenientes dos seus resultados em coalizdes de sucesso,
juntamente com 0 momento em que cada resultado foi obtido. Com isso, é possivel calcular o
valor atualizado da reputacéo global de cada agente, com base em um fator de escala de grau de
atualidade pré-definido. A cada iteracdo do sistema, a reputacdo global dos agentes é ajustada
pelo grau de atualidade de seus resultados. Apenas agentes em “uncommitted” poderdo optar por
fazer parte de uma coalizdo ou por adaptar sua rede social. Para se adaptar, o agente deve ter um
desempenho inferior ao de seus vizinhos imediatos; se constatada a necessidade de adaptacéo, o
agente se desconecta do seu vizinho imediato de menor desempenho e escolhe o vizinho de seus
vizinhos de melhor desempenho; e, por fim, a adaptacdo so serd efetivada se ndo fragmentar a
rede (mantém sempre um componente). A heuristica de adaptacdo de rede, especificada por um
modelo formal e de algoritmos proprios, permitird avaliar todos os demais objetivos da proposta,
mencionados anteriormente, bem como avaliar a eficiéncia do modelo proposto em relagdo a
outros modelos e cendrios disponiveis na literatura, definindo o Ultimo objetivo dessa

pesquisa.
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3.2 Modelo Proposto

Como mencionado, 0 modelo proposto, denominado para classificagdo como “Modelo Dinamico
de Formacdo de Coalizdo baseado na Expertise, no Comprometimento Temporal e na
Reputacdo Temporal”, visa investigar o processo de formacdo de coalizdo, onde a busca por
parcerias promove a evolucdo da estrutura social da comunidade. Nesta abordagem, & medida
que executam cooperativamente as tarefas, os agentes também acessam os resultados obtidos por
seus vizinhos, estabelecendo uma rede de confianca a partir da reputacdo dos potenciais
parceiros. Esta reputacdo percebida, que serve para orientar a formacdo de novas parcerias,
também depende da expertise de cada agente e sofre a influéncia da passagem do tempo — nesse
caso, sua manutencdo depende de um fator de grau de atualidade, que reproduz a percepcao
humana de que resultados mais recentes sdo mais relevantes.

Adicionalmente, a estratégia proposta para a formacdo de parcerias ndo é uma solucao
farsighted, onde um elemento centralizador conhece todos o0s agentes e decide quais as melhores
coalizdes para a comunidade — propriedade com custo computacional proibitivo em sistemas
distribuidos de larga escala. Para delimitar o acesso entre agentes, com o objetivo de reduzir os
custos de comunicacdo e coordenacdo, € utilizada uma estratégia distribuida, em que uma
estrutura de rede restringe o espaco de busca por aliancas a vizinhanca social — logo, as
interacOes ocorrem com restrigdes de conhecimento e de recursos.

Dessa maneira, a reputacdo resultante das parcerias, além de estabelecer uma rede de
confianca para guiar a formacdo de novas parcerias, também orienta a evolucdo da estrutura
social, pois aproxima individuos adequados as tarefas demandadas. Ou seja, aproxima aqueles
com mais chances de cooperar em coalizGes de sucesso. Portanto, a evolugdo da estrutura social,
que rege as interacOes, acaba por impactar diretamente o desempenho organizacional.

Com o proposito de facilitar a busca pelas referéncias numéricas das equagdes e formulas,
mencionadas na descricdo dos elementos do modelo, a Tab.14 apresenta um resumo com a
relacdo das especifica¢fes formais utilizadas ao longo desta secao.

As subsecdes a seguir relacionam as definicdes dos elementos que constituem o modelo
proposto, apresentando a especificacdo de suas equacOes e parametros. Estas especificacbes séo
utilizadas nos algoritmos, que orientam a implementacdo do modelo e a realizacdo dos

experimentos selecionados.
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Tab. 14: Especifica¢Bes formais utilizadas no modelo desta proposta.

Formalizacdo

Populacéo de N agentes A ={ay,a,,..,ay} (1)
Agente a; prové m habilidades S} Saq; = {st,s?, ..,s"},onde 0 < s/ <1 2)
Estados do agente a; st; e {uncommitted, committed, active} ?3)
Tarefa Ty requer m habilidades r; Ty = {ry, 13, ..., T}, onde r; € {0,1} (@)
Tarefas introduzidas no intervalo [t;,t,] T [t te] (5)
Tarefas bem sucedidas no intervalo [ty,t,] T, [tte] (6)
Agendamento de execugéo de r; € Ty T = ((ty1, ter)s (Epzs tez)s ors (Eoms tem)) ©)
Tempo de utilizagdo do recurso r; em _ _
uma tarefa Aty = (ter = tor) ®)
Tempo total para execucgdo de Ty Ty,, = (max t,, — minty;), sendo Ty,, < a. 9
Coalizéo oy € um conjunto de agentes a; o ={ay,a;, ..., an} (10)
Coalizéo de Sucesso Vr=0€ Ty |3s{ #0 € Sy, ea; €0y (11)
Para se juntar a uma coalizéo, a; tem que
.. ' da; |e;;=1eaq; €
ser vizinho de a; € gy, 9 | ey 0= e (12)
O melhor esfor¢o dos membros a; de oy . !
na habilidade s, 0p = maxs;, ondel<Il<m (13)
Tupla com melhores valores em oy para A~ 1 2 m
cada s! 6 = oy, 0%, ... o (14)
Utilidade Local = quao bem estdo os ~  om !
agentes de o, para realizar T, UG i) = X210~ 1 )
. - o
Capacidade que um agente a; tem para ZrleTk,si’esai TS (16)
atender a tarefa T Pa,(Ti) = Y 7
€T, 'l
Comparac&o para verificar igualdade Eq(x,y) = {1,quando x =y; 0,quando x #y (17)
Proporcao de vizinhos diretos de a; em Py (u) = Yajeaizj €ij - Eq(st, uncommitted) 18)
uncommitted Rl Lajeaizj €ij
Probabilidade de a; iniciar uma coalizdo
P, = P, (Ty) - Py, (u
para realizar T, 1= Fa (i) o, (1) (19)
Utilidade méxima possivel para cada
tarefg T, P Unax (Tx) = Z‘l”;l,rleTk n (20)
Habilidade sl-l do agente a; foi utilizada L1 1 1 1 1
para na utilidade de g smis; o) = 1,5esi = o € 0y = maxs; (21)
Contribuicdo real de a; para realizar a , _ Ll L1
tarefa T, _na coalizéo o contrib(ay, o, Ti) = Lner,, slesy, o ea (rl o sl 'J")) 22)
Reputacdo Local do agente a; para contrib (a;, oy, Ty)
: A rep(a;, 04, T)) = ——— 23
realizar a tarefa T, na coalizdo o p(ai, o, Tie) Umax (Ti) (23)
Avaliacdo da Reputacdo Local de a;, _
obtida em t,, eval(a;t,) = rep(a;, oy, Ty) N0 momento t,, (24)
ABIIED S F;ZLC:;;E: AEEIEEED LD evalg.:(a;) = {eval(a; ty), eval(a;, ty), ..., eval(a;, t,)} (25)
1
Grau de atualidade da avaliagdo da —(teur— tw) (26)
Reputacdo Local de a;, calculada em tg, wepgr(eval(a;, ty), teyr) = eval(a;, ty) - e 2
Reputacdo Global de a;, calculada no
putag tem ! repeyr(a;) = Zeval(ai,tw)e evalger(a;) Weyar(eval(a;, ty), teyr) 27)
po tCUI’
Utilidade Total Acumulada max (ttge = Zu(&k,Tk)) 28)
u(6y, T
Utilidade Global max (Gu = M) (29)
2 Unax (Ti)
T. [t1to]
Desempenho Global max G, = ——— (30)
Tt[tl’tZ]
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3.2.1 Agentes

Populacéo
Conjunto de N agentes, definido em (1), conectados em grafo conexo bidirecional, que
representa uma rede social, modelada como uma matriz de adjacéncias E. Para cada elemento

e;j € E, e;; = 1, se existe conexao entre os agentes a; € a;, € e;; = 0, caso contrario.

A= day, G, o Gy 1)

Agentes Heterogéneos
Tém diferentes niveis de desempenho em diferentes habilidades. Cada agente a; tem um ndmero

finito de m habilidades, sendo 1 < [ < m, representadas pela tupla:

Sa; = {si,s?,..,s"},onde 0 <sf <1 (2)

Um agente especializado tem uma distribuicdo heterogénea de habilidades (coeficiente de

variacdo, CV*, alto), enquanto um agente versatil (CV baixo) tem uma distribuicdo homogénea.

Agentes Auto-integressados
Podem rejeitar solucbes globalmente interessantes que ndo proporcionem os melhores ganhos
individuais. Neste modelo, o sistema objetiva maximizar os ganhos individuais (reputacéo

individual) e também coletivos (desempenho global), como apresentado no decorrer desta se¢éo.

Estados de um Agente
Cada agente a; pode estar em um de trés estados possiveis, definidos em (3), dependendo da sua

atuacgdo no sistema.

stj € { uncommitted, committed, active } (3)

Estes estados tém os significados: uncommitted, quando o agente ndo participa de coalizédo e
esta disponivel para participar; committed, quando o agente encontra-se em uma coalizdo, porém
ainda ndo estd atuando (ndo atingiu a ordem de execucdo de sua subtarefa); e active, o agente

esta atuando efetivamente em sua subtarefa.

1 A avaliacdo do desvio padréo é feita com base no coeficiente de variacdo (CV), medida relativa de variacdo, que
mede a dispersdo dos dados em relagdo a média aritmética. CV = (desvio padrdo + média aritmética) - 100%

(Levine, et al., 2012). Quanto maior o CV, maior o desvio padrdo em relagdo a média, e vice-versa.
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3.2.2 Tarefas

Nesta proposta, os problemas que sdo resolvidos em parceria do tipo coalizdo estdo modelados

como tarefas, cujo detalhamento esta na sequéncia.

Tarefas Compostas de Subtarefas
Cada tarefa T}, é definida por um grupo de habilidades requeridas (subtarefas), como no conjunto

em(4),sendol1 <l <me|T;| =m.

Ty = {r, 13, ...,n}, 0nder; € {0,1} 4)

Tarefas Dinamicas
As tarefas sdo criadas a cada intervalo de u passos, e ficam anunciadas (esperando pela formacéo
de uma coalizdo) durante um periodo de y passos. Assim que uma tarefa T}, é criada, seu tempo

de andncio, T,q,, cOMeca a ser cronometrado. Quando T4, = y, se T, N30 conseguiu uma
coalizio o, de sucesso (cada r, € T} é atendida por uma s} € Sa; de a;), entdo a coalizdo €

desfeita e a coalizdo (tarefa) é computada como falha. De forma similar a (Gaston & desJardins,
2005), sdo definidas as métricas em (5) e em (6).

O total de tarefas introduzidas no intervalo [t,t;] € dado em (5).

Tt[t1.t2] (5)

O conjunto de tarefas bem sucedidas (que tiveram coalizdes formadas) no intervalo [t;,t;] é

representado em (6).

Ty [t1.t2] (6)

Ambiente Orientado a Servico
Os recursos necessarios a execugdo de uma tarefa, providos pelos agentes, ndo sdo consumiveis,
uma vez que a disponibilidade dos agentes ndo é alterada apds seu trabalho. Assim, cada agente

proveé servicos, por meio de habilidades s} € Sa;» Para que uma tarefa possa ser concluida. Uma

vez comprometido em uma coalizdo para realizar determinada tarefa, o agente ndo podera se
comprometer com outra coalizdo / tarefa enquanto ndo terminar suas obrigagdes na atual
coalizdo. O modelo ndo trata nem permitird o overlap de coalizGes, contudo permite o Soft

Commitment, definido pelo Comprometimento Temporal Local, a seguir.
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Comprometimento Temporal Local

A cada tarefa, esta associada uma tupla de agendamento de tempos de execucdo de suas
subtarefas (habilidade requerida por uma tarefa, r, € T), em (7). Nesta tupla, estéo
especificados o tempo inicial (begin time) e final (end time) de realizacdo de cada subtarefa -
quando uma coalizdo oy, reune todas as habilidades requeridas (subtarefas) para a sua tarefa Ty,

0 seu agendamento comeca a ser cronometrado, utilizando os tempos iniciais e finais de cada
subtarefa:

TI: = ((tblﬂ tel)' (th' teZ)' ey (tbm' tem)> (7)

O tempo total de execucdo da subtarefa (r; € T;) é definido em (8).

Aty, = (ter — tu) (8)

O tempo total para uma tarefa ser completada € especificado em (9), e ndo deve ultrapassar o
intervalo de a passos.

Ty,, = (max t,; —minty;), sendo Ty, < a. 9)

Em (7), t,; representa o begin time e t,; representa o end time. As definicbes em (7), (8) e
(9) configuram o agendamento de tempos de execucdo de cada subtarefa, e determinam as

condicdes para o Soft Commitment e o Hard Commitment, descritos ao final desta se¢do, na

dimensdo Heuristica de Adaptacéao.

Na Fig. 9 a seguir, verificamos um exemplo para 0 agendamento de tempos de execucao de
cada subtarefa, ou programacao de comprometimento (schedule), com Ty, = 5e a = 5.

habilidades requeridas: r r, rs Iy I's
T ={ 1, 0, 1, 1, 1 }

Tk = < (0,3), (1,4), (0,2), (3,4), (2,5) >
Atkl =3 Atkz =3 Atk3 =2 Atk4 =1 Atks =3

0 1 2 3 4 5
T 5-0)=5 : TS
= — = '
kat ( ) r Ib E | ‘IJ:
T, ra ' : i i
£ R A
; S
5 1 hd 1 1
1 1 1 1

Fig. 9: Exemplo de comprometimento de tempo local de recursos r, para a tarefa T,.

Fonte: contribuicdo da autora.
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3.2.3 Coalizéo
E um conjunto de agentes, definido em (10), onde oy, S A4, |0, | <|Tel, 1 <p <m,ondem éo

total de habilidade do sistema, e g}, esta em um subgrafo conexo da rede social.

O = {al,az, ...,ap} (10)

A coalizdo o), atende a tarefa T, através de um conjunto de habilidades: cada r; € T) é

atendida por uma S} € Sa;» Onde a; € ;.. Uma coalizdo oy, de sucesso € definida quando:

VTl¢OETk,HSilESai¢OeaiEO'k (11)

Assim que a coalizdo oy, relne todos 0s recursos necessarios para atender a tarefa Ty, seu
tempo de ativacdo o,, comeca a ser cronometrado, servindo de referéncia para t,; € TTc (te; €0
tempo de término de execucdo de r; € Ty). Se a coalizdo g, € uma coalizdo de sucesso, seus
agentes ficam no estado active e o sistema controla quando (o, mod (max (t.;))) = 0), que
indica a tarefa T foi finalizada com sucesso e 0s agentes podem passar de active para o
uncommitted, e receber a sua reputacédo local. Se a coalizéo (tarefa) falha em conseguir todos 0s
Seus recursos necessarios, 0s agentes ndo recebem reputacdo, pois as subtarefas r; € T; apenas
comegam a ser executadas (g, inicia sua cronometragem) quando todas sao atendidas por algum
a; € oy.

Para entrar em uma coalizdo gy, ja existente, um agente a; deve possuir uma conexao social

com pelo menos algum outro agente a; da coalizdo, com definido em (12).

Elaj|el-j=16ai60k (12)

A agregacéo de habilidades é um fator importante em um modelo de coalizdo, pois reflete a
forma pela qual os agentes adicionam valor a uma coalizdo. Como em (4), uma tarefa T, é
decomposta em subtarefas (habilidades requeridas r;), cada uma atribuida a um Unico agente da
coalizdo para ser executada na sequéncia definida em (7) pela tupla de agendamento de tempos
de execucéo T_k) Dessa forma, os agentes podem dividir responsabilidades, sendo beneficiados
pela contribuigcdo dos outros. Como em (Mérida-Campos, 2009), cada coalizdo a;, tem um valor
o} em cada habilidade requerida, que representa o melhor esforgo obtido dos membros a; de

oy na habilidade s;:
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o, =maxs!, ondel<l<m (13)

A tupla de valores maximos &y, correspondente aos melhores valores

o} = max s} na coalizdo oy, para cada uma das m habilidades requeridas r; € Ty, é dado por:

6, = {of,0?,..0"} (14)

Utilidade Local

E a utilidade da coalizdo, onde o esforco agregado de agentes da equacdo (14) é usado para
medir o score (pontuacdo) local, indicando quéo adequados estdo 0s agentes em uma coalizacéo
oy, para realizar uma tarefa Ty. A utilidade de uma coalizdo, em (15), é computada como o

produto escalar entre &, e Ty, conforme (Mérida-Campos, 2009).

m

(G, Tr) = Zo-li R/ (15)

=1

A métrica em (15) captura de forma simples a importancia de cada subtarefa desempenhada
pelo agente melhor habilitado na coalizo: quanto mais agentes melhor habilitados, melhor o

valor da coaliz&o.
Exemplo para (15): seja oy, = {a;, aj}, |T,] =5, o = 5, e 0s respectivos vetores de

habilidades S, e Sq;, COMO a apresentado na Fig. 10. Logo, nesse caso:

UG T) =  (LO*1)+(0.3*0)+(0.4*1)+(0.1*1)+(0.5*1) =

habilidades requeridas: r ry rs ry rs

Tk ={ 1 0 1 1 1 }
habilidades
providas: st s 2

S s s°
S, ={ 00, 00, 02, [J]
K Se; ={ [0 b3 4 o1 02

max(s!) max(s?) max(s3) max(s*) max(s®)

g ={ 10, 03 04, 01, 05 1}

-

Fig. 10: Exemplo de coalizdo o para realizar a tarefa T,.

Fonte: contribuicdo da autora.
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Formacao Dinamica de Coalizéo

A cada iteracdo do sistema, um agente em estado uncommitted pode realizar uma de duas agdes:
(i) pode tentar iniciar uma coalizdo ou juntar-se a uma coaliz&o ja existente, ou (ii) pode adaptar
sua conectividade local, desconectando-se de um vizinho imediato e criando uma nova conex&o
com um vizinho de seus vizinhos.

Na acéo em (i), se 0 agente encontra uma tarefa Ty sem agentes em committed, ou |ox | = 0,
ele tenta iniciar uma nova coalizao com probabilidade P;,. Com base em (Gaston & desJardins,
2004), a probabilidade P;,, em (19), de um agente a; iniciar uma coalizao para realizar uma tarefa
Ty € proporcional as suas habilidades necessarias para preencher essa tarefa, F,,(T,) em (16), e

ao nimero de vizinhos imediatos em estado uncommitted, Py, (w), em (17).

Capacidade que um agente a; tem para atender a tarefa Ty:

Z‘r l - S-l
1€T |,S;€Sq; L
P.(T) = l (16)
at ke ZT‘lETk rl
Proporcéo de vizinhos imediatos de a; em estado uncommitted:
Yacaizi €+ Eq(st;, uncommitted)
PNa,(u) _ a;eAi#j “ij i (17)
d Yajeaizj €ij
A comparac¢do em (18), Eq(x, y), é definida por:
_ (Lquandox =y
Eq(x,y) = {O, quando x # y (18)
Probabilidade P, de um agente a; iniciar uma coalizdo para realizar Ty:
P = Py (Ty) - PNal. (w) (19)

Se 0 agente a; encontra uma tarefa com agentes jA& em committed, ou ja ha uma coalizdo
formada — mas ndo completa — para a tarefa, ele pode tentar se juntar a coalizdo se possuir uma
conexdo direta com algum agente ja pertencente a coalizéo, e se tiver uma habilidade requerida
pela tarefa ainda sem agente comprometido. Se esses requerimentos sao atendidos, o agente tenta

se juntar a coalizdo com probabilidade P, (Ty), de (16), proporcional as capacidades do agente

requeridas pela tarefa.
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Sempre que uma coalizéo gy, recebe um novo agente para preencher seus requisitos, o agente
com maior capacidade o na habilidade s;, dentre os parceiros na coalizdo, ¢ designado para

atuar na subtarefa requerida, o que atualiza 6,,, garantindo as definigdes em (13) e (14).

Reputacéo Local

Cada agente é capaz de contabilizar o desempenho obtido por sua participacdo em uma coalizdo
de sucesso — que finalizou uma tarefa. Assim, se uma coalizdo o, consegue realizar uma tarefa

Tk, entdo é possivel verificar 0 quanto cada agente a; € o, de fato contribuiu para a realizacdo
desta tarefa, que é a base para o calculo da sua reputacdo local, ou reputacdo na coalizdo
rep(a;, oy, T,), como definido em (23).

Para esse céalculo, primeiro é preciso especificar qual é a utilidade maxima desejavel e

possivel em uma coalizdo que executa uma determinada tarefa T;,, como definido em (20).

m

Umnax (Ti) = z Ui (20)

l=1,1ETy

A especificacdo em (21) define que a habilidade s} do agente @, foi a de fato utilizada para

calcular a utilidade da coalizéo, u(6y, Ty), de (14) e (15).

sm(s},0f) = 1,se s} = of e o} = maxs (21)

Com base em (21), a equacdo em (22) especifica como calcular a real contribuicdo de um
agente a; € ay.

contrib(a;, oy, Ty) = Z (7’1 : Sll -sm(sil 1‘71%)) (22)

r1€T, Sl-lESai, O‘Il( E Oy

Com os resultados de (20), (21) e (22), é possivel especificar em (23) o célculo da reputacéo
local de um agente, que € a relacéo entre sua real contribuicdo na coalizéo, de (22), e a utilidade

maxima possivel na coalizdo, de (20).

contrib (a;, oy, Ty,)

Umax (Tk)

rep(a;, ok, Ty) = (23)

A equacdo em (23) especifica como é feita a divisdo dos dividendos provenientes da
cooperagao entre 0s agentes, a partir da determinacéo do valor maximo possivel da cada coalizdo

em questdo, como definido em (20), conforme orientado em (Sandholm, et al., 1999).
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Para melhor ilustrar esta situacdo, podemos considerar a coalizdo oy para realizar a tarefa Ty,
representada na Fig10:
Upew (Tq) =1+0+1+1+1=[4
contrib(a;, o3, T;) = (0.0*1*0) + (0.0*0*0) + (0.2*1*0) + (0.1 *1*1) + (0.5*1*1) =
contrib(a;, 0y, Ty) = (1L.0*1*1) +(0.3*0* 1) + (0.4 *1* 1) + (0.1 * 1* 0) + (0.2 * 1 * 0) =
rep(a;, 0%, Tx) =0.6/4 = e
rep(aj, Ok, Tk) =14/4=
Essa breve andlise j& permite perceber que a reputacdo local dos agentes depende
diretamente do tipo de tarefa que o sistema anuncia.
Além de manter a avaliacdo sobre o resultado da sua participacdo em uma coalizdo, cada

agente também mantém o momento t,, do sistema em que rep(a;, oy, T) foi obtida, em (24).

eval(ai,tw) = rep(a;, oy, ;) no momento ¢, (24)

Por fim, cada agente mantém um conjunto de reputacdes locais, seu historico em parcerias
de sucesso, que sera utilizado para calcular a reputacdo global do agente, ou sua reputacao

percebida pela comunidade ao longo do tempo, em (25).

evaly..(a;) = {eval(a; t,),eval(a;t,),...,eval(a;, t,,)} (25)

O valor de |eval,,.;(a;)| indica o total de participacdes de a; em coalizbes de sucesso.

Fator de Escala de Grau de Atualidade

E possivel atribuir um peso referente & passagem do tempo ao resultado de uma contribuicio do
agente em uma coalizdo de sucesso, permitindo que os parceiros em uma coalizdo considerem a
atualizagdo dos seus resultados. Esse peso permite que as avaliagdes mais recentes sejam
consideradas mais importantes que as mais antigas — refletindo a relevancia do tempo da
informacdo mantida. O grau de atualidade de uma avaliacdo é determinada por uma funcéo de
decaimento exponencial, em (26), semelhante a (Huynh, et al., 2006).

_(tcur_ tw)
weval(eval(air tw)r tcur) = eval(air tw) T e A (26)

Em (26), wepq; € 0 peso para a classificacdo eval(a;, t,,), (tor — tw) € a diferenca de
tempo entre o tempo atual t,,r € 0 tempo t, em que a classificacdo eval(a;, t,,) foi gravada. O

pardmetro 4 > 0 € o fator de escala de grau de atualidade, que ajusta a funcdo de grau de
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atualidade a passagem do tempo. Quanto menor A, mais rapidamente eval(a;,t,,) perde 0 seu

valor, e vice-versa.

Reputacéo Global
O modelo de confianca e reputacdo proposto tem como objetivo amparar as decisdes de rewire
(religacdo) da rede social, a fim de favorecer a evolucdo para uma estrutura que aproxima
individuos adequados para as tarefas demandadas, ou de aproximar agentes com mais chances de
cooperar em coalizfes de sucesso. Para tanto, os agentes da comunidade avaliam os potenciais
parceiros para novas coalizdes, optando por realizar um rewire das suas conexdes, caso
identifiqguem parceiros com melhor reputacdo global (desempenho em coalizGes de sucesso) na
vizinhanga de sua vizinhanga imediata, com o objetivo de maximizar os ganhos individual e
coletivo, ou reputacdo global rep,.(a;) de (27) e desempenho global G,, de (29),
respectivamente, definidos na sequéncia.

Assim, com base no conjunto de reputagdes locais de cada agente, de (25), e no peso do grau
de atualidade, de (26), a cada iteracdo do sistema sdo calculadas as reputacdes globais de todos

0s agentes, no momento atual t.,,, como definido em (27).

Te€Pcur (ai) = Z weval(eval(ai' tw)r tcur) (27)

eval(a;jty) € evalger(a;)

Utilidade Total Acumulada
A cada iteragéo, o sistema calcula a soma de todas as utilidades das coalizOes de sucesso que a
comunidade conseguiu acumular até o momento atual, que é um valor que a comunidade visa

maximizar, como definido em (28 (Bachrach, et al., 2010).

max (uacc = Zu(ﬁk,Tk)) (28)

Utilidade Global

E a razdo entre a soma de todas as utilidades locais acumuladas e as utilidades maximas
possiveis acumuladas das coalizdes de sucesso. Um dos objetivos da comunidade também é
maximizar esta fungéo, especificada em (29).

— Z u(a-k' Tk))
Z umax(Tk)

max (Gu (29)
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Desempenho Global
E a proporcdo entre o total de tarefas bem sucedidas, ou coalizbes bem sucedidas, e o total de
tarefas criadas no sistema, no periodo de tempo [t;,t,]. Também é um objetivo da comunidade

maximizar a funcéo definida em (30).

Tst[fptz]
max (Gp = —) (30)

3.2.4 Heuristica de Adaptacéao

A estratégia para adaptacdo de estrutura de rede proposta neste trabalho estd baseada na
atualizacdo da reputacdo de agentes com diferentes expertises e que cooperam em coalizdes onde
ha o comprometimento temporal local.

Com o intuito de estudar o impacto desta estratégia na evolucdo da estrutura de rede, 0s
elementos definidos na sequéncia devem ser considerados nesta pesquisa.

Topologia Inicial de Rede

O sistema deve permitir a verificacdo de como a heuristica proposta para adaptacéo da estrutura
de rede é influenciada por diferentes topologias iniciais de rede, a saber: aleatéria (random), de
mundo pequeno (small world) e livre de escala (free scale), descritas em mais detalhes na secédo

2.1.3 deste documento.

Liberacédo de Coalizéo

Um agente comprometido (committed) com a coalizdo oy para realizar a tarefa Ty pode deixar

essa coalizdo, ou seja, voltar para uncommitted, em apenas duas situagoes:

(i) O periodo em que a tarefa fica anunciada, y passos, expirou e a coaliz&o néo foi completada —
ou seja, ndo foi possivel reunir, durante vy, todos os recursos (agentes) requeridos pela tarefa,
0 que implica em coaliz&o e tarefa falhas; ou

(if) A execucdo da tarefa por sua coalizdo foi realizada com sucesso — nesse caso, todos 0s
agentes que trabalharam na tarefa terdo sua reputacdo local (baseada na contribuicdo na

utilidade da coalizdo) computada.

Em (ii), o agente pode voltar para o estado de uncommitted por meio de duas alternativas,
dependendo de como estdo configurados os tempos de execucéo da tarefa, como definido em (7):
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— No comprometimento fraco (Soft Commitment), assim que o0 agente ndo é mais necessario a
tarefa, ele é liberado, podendo fazer parte em outra coalizdo — consiste em uma liberacédo
precoce de recursos ndo consumiveis;

— No comprometimento forte (Hard Commitment), apenas quando todos o0s agentes
comprometidos na coalizdo / tarefa terminarem de executar todas as suas subtarefas —
consiste em uma liberacdo tardia de recursos ndo consumiveis. Nesse caso, para todas as

habilidades requeridas r; € Ty, t;,; = 0 e t,; = «a.

Adaptacdo apos Experiéncia

Um agente apenas pode realizar a adaptacdo da estrutura da sua rede (rewire) apds obter certa
experiéncia. Semelhante a (Gaston & desJardins, 2004), esta experiéncia é definida como o
namero de tentativas att; em que a; tentou se juntar ou formar uma nova coalizdo. Assim, a
experiéncia € estabelecida quando att; > attyi,, minimo de tentativas, valor configurado no
sistema. Logo, antes de ter alguma experiéncia na comunidade, o agente a; ndo pode adaptar a
estrutura da sua rede. Esse procedimento é apresentado no Algoritmo 1: reputationStrategy. Uma

vez que att; > attyn, 0 Sistema mantém esse dado de a;, em variaveis globais.

Algoritmo 1: reputationStrategy, realiza uma iteracdo completa do sistema com a estratégia de adaptacéo da
rede orientada pela reputacdo dos agentes, semelhante ao proposto em (Gaston & desJardins, 2005).

1: globals:
2: E = { ewo €01, ..., €y }: Matriz de adjacéncias da rede social de agentes
3: att,i» = minimo de tentativas para se juntar a uma coalizdo que um agente deve ter,
4: para poder realizar o rewire; cada agente possui um att; que indica que ja tem
5: alguma experiéncia (tentativas) para poder realizar o rewire
6: begin
7: forall a; € A in random order
8: if st; = uncommitted
9: diceRoll « uniformRandom([0,1])
10: if diceRoll < 1/N
11 if (Tepcur(ai) < (ZajeA,eij=1,i¢j 7”epcur(aj) - Za}-EA,ei]:l,i:tj eij))
12: and (att; > attyin)
13: reputationRewire (a;)
14: endif
15: else
16: joinCoalition (a;)
17 endif
18: endif
19: endforall
20: /I Nesse ponto, o sistema faz uma varredura se todas as coalizdes estdo completas; as coalizdes
21: /I completas passam 0s agentes para ativo, contando o tempo para finalizar sua tarefa.
553 /I Também calcula as reputacdes globais de cada agente, considerando o grau de atualidade.
© end
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Gatilho de Adaptacéao

A cada iteracdo do sistema, os agentes em uncommitted escolhem adaptar sua estrutura, com
probabilidade 1/N, como em Algoritmo 1: reputationStrategy, ou entrar em uma coalizdo (nova
ou ja existente, como em Algoritmo 3: joinCoalition). Se a adaptacdo é escolhida e a; tem
experiéncia att; > atty,, a adaptacdo apenas ocorre se rep.,-(a;), € inferior a média dos
desempenhos locais de seus vizinhos imediatos. Esse controle esta descrito nos procedimentos de
Algoritmo 2: reputationRewire. Os algoritmos mencionados estdo na sequéncia, juntamente com

0 Algoritmo 4: updateBestSkill, usado pelo Algoritmo 3: joinCoalition.

Algoritmo 2:reputationRewire, realiza a religacdo de um agente a;

1: input:

2: a;: um agente com st; = uncommitted,

3: globals:

4. repq.r(a;): reputacdo global do agente a;, no tempo atual do sistema

5: E = { eoo, €01, ..., €jaya) }: Matriz de adjacéncias da rede social de agentes

6: NetLogoLib.meanPathLength = false: rede fragmentada

7 NetLogoLib.meanPathLength > 0: rede conexa

8: locals:

9: Repiow: Vizinho a; de a;, com menor reputacéo global rep,,; (aj)
10: Rephig: Vizinho a,, de algum vizinho a; de a;, com maior reputagdo global rep,, (ax)
11: begin
12: RepLow < nobody; Repuigh <~ nobody
13: Repow <~ aj =a; EA| ¢; =1, i #j, min (repcur(aj))
14: Rephigh <~ ax =ay €A |e; =1,ej = 1,65 =0,k # j,k # i,i # j,max (repcw(ak))
15: if (Repow # nobody ) and ( Repuign # nobody ) // Se ha agentes adequados, faz rewire
16: e;j < 0; ey« 1
17: if (NetLogoLib.meanPathLength = false ) // Se rede fragmentou, desfaz rewire
18: e; <1, ey« 0
19: endif
20: endif
21: end
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Algoritmo 3: joinCoalition, usado por um agente para se juntar ou iniciar uma coalizdo, baseado nos
trabalhos de (Gaston & desJardins, 2005) e (Glinton, et al., 2008).

1: input:
2: a;: um agente com st; = uncommitted; cada a; mantém um valor att;, que corresponde ao
3 total de vezes que o agente tentou se juntar a uma coalizéo
4: globals:
5: T = {T,,T,, ..., T} }: conjunto de tarefas do sistema
6: o= {0y,0,,..,04 }: conjunto de coaliz6es do sistema; oy estd associada com Ty
70 begin
8 att;< att;+ 1 // tentativas do agente a; de se juntar a uma coalizdo
9: forall T, € T in random order
10: if |ox | = 0 and st; = uncommitted
11 diceRoll «— UniformRandom([0,1])
12: if diceRoll < P;,
12{ if 3s' € S,;:3n € T, and s'matches r, and r, is unfilled
15 O < Ok U{ ai}
16: st; = committed
17: G}, «updateBestSkill (o)
18: endif
19: endif
20: else if 3a; : j; =1 and & < oi and st; = uncommitted
21; diceRoll « UniformRandom([0,1])
22: if diceRoll < P, (Ty)
23: if 3s} € S, :3n € T, and s/matches r, and r; is unfilled
24: ok o {ai}
25: st; = committed
26: 0y, «updateBestSkill (o)
27: endif
28: endif
29: endelse
30: endforall
end
Algoritmo 4: updateBestSkill, atualiza as melhores habilidades para uma coalizao.
1. input:
2: oy = {ay,ay, ..., a,}: agentes a; da coalizdo oy ja iniciada e com st; = committed
3: onde ay; representa o agente a; na coalizdo oy, j iniciada, com agentes em committed, sendo
4: que cada agente a; tem um vetor de habilidades S,, = (s}, s/, ..., s]")
5. ouput:
6: 6, = {0}, d?,...a"}: conjunto de valores maximos para cada habilidade r; requerida pela
7: tarefa Ty, dentre todos as habilidades s} providas pelos agentes a; da coalizio o,
8: begin
9: forall a; € oy
10: forall s} € S
11: if s} > af
12: o} <« s}
13: endif
14: endif
15: endforall
16: end
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Comprometimento Temporal Local

A tupla TT definida em (7), especifica o0 agendamento dos tempos de execugdo de cada subtarefa
(tp; e to para Vr; € Ty), 0 que permite determinar as condigdes para dois tipos de

comprometimento para cooperacdo em coalizéo:

(i) Soft Commitment, comprometimento fraco com a tarefa, onde ocorre a liberacéo precoce de
recursos, pois permite que um agente possa ser liberado, para se comprometer em outra
coalizdo, antes da tarefa se encerrar; e

(i) Hard Commitment, comprometimento forte com a tarefa, onde ocorre a liberagéo tardia de

recursos; nesse caso, 0s agentes permanecem comprometidos com a coaliz&o enquanto todas

as subtarefas, da tarefa em questéo, ndo forem completadas.
E importante ressaltar que um agente nunca atua em mais de uma coaliz&o por vez: sua atuacio é
sem sobreposicdo (overlap). Contudo, se o agente ndo é mais necessario a coalizdo, por ter
encerrado suas atividades, de acordo com o definido em (7), ele pode se comprometer com outra
coaliz8o. Assim, é possivel organizar a estratégia de cooperacdo em (i) onde o comprometimento
com a coalizdo € fraco (Soft Commitment), o que mantém, na préatica, os agentes trabalhando
sempre em uma estrutura de coalizdo (CS - Coalition Structure) do tipo particdo. A
especificacdo em (7) também permite avaliar o impacto do Soft Commitemt pela configuracéo de
(ii), o Hard Commitment (comprometimento forte). Neste Gltimo, para Vr; € Ty, basta configurar
t,y =0 et, = a. A decisdo de quando liberar o agente, assim como o controle dos demais
parametros do sistema estdo detalhados nos Algoritmo 5: verifyCoalitionComplete e Algoritmo
6: controlParameters — este Gltimo usa os procedimentos definidos no Algoritmo 7: makeTask,

de acordo com as tarefas definidas para o sistema — algoritmo descrito na secao
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Algoritmo 5: verifyCoalitionComplete, verifica se as coalizdes do sistema estdo completas, ou tém todas
suas habilidades requeridas por uma tarefa Ty sdo providas por um agente a; em commited com a coaliz&o.

1: globals:
2: T={Ty,T,, .. }: conjunto de tarefas: cada T, estd associada a uma coalizdo oy
3: or ={aq ap, ..., an}: agentes a; da coalizdo gy ja iniciada e com st; = committed
4: 6, = {og, a?, ...of*}: vetor de valores maximos para cada habilidade r; € Ty, entre todas as
5: habilidades s € S,, para a coalizdo gy
6: a,.: flag, indica que a coalizdo oy, esta executando a tarefa Ty
7: g, contador do tempo em execucdo da coalizdo gy,
8. begin
9: forallT, € T

10: forallr, € T,

11 forall 6} € &,

12: if (o # 0)and (r, #0)

13: forall a; € o,

14: st; < active

15: endforall

16: endif

17 endforall

18: endforall

19: 05, < true

20: O, < Og, +1

2L endforall

220 gng

Algoritmo 6: controlParameters, verifica e atualiza todas as varidveis de controle do sistema.

1: globals:
2: T = {T,,T,, ..., T} }: conjunto de tarefas do sistema
3: o = {0y,0,,..,04 }: conjunto de coaliz6es do sistema; oy estd associada com Ty
4; or = {ay, a,, ..., a,, }: agentes a; da coalizdo o, ja iniciada, com st; = committed
5: as, - flag, indica que a coalizéo gy, esta executando a tarefa T, (sucesso)
6: 0,4, contador do tempo em execucdo da coalizao oy
7: Taq, :g)ntador do tempo de andncio da tarefa Tj,
8: te € Ty : (rend time) tempos de término de execucdo de r; € Ty,
9: u(6y, Ty): utilidade de uma coalizdo gy, de sucesso
10: Umax (Ti): utilidade maxima possivel de uma coalizdo o, para uma tarefa T;,
11: contrib(a;, oy, Ty ): contribuicdo real do agente a; para realizar a tarefa T, na coalizéo g,
12: rep(a;, o, Ty, ): reputacdo local do agente a; para realizar a tarefa T, na coalizdo g,
13: eval(a;t,): avaliagio da reputago local de a;, obtida em ¢,
14: eval,,;(a;): avaliagdes das reputagdes locais (parcerias de sucesso) do agente a;
15: sm(s}, a}): habilidade s} de a; foi a utilizada para obter a utilidade da coalizao o},
16: tour - iteracdes totais do sistema (tempo atual)
17: Ugec- Utilidades acumuladas das coalizdes de sucesso (soma)
18: Ugccu g, Utilidades maximas acumuladas das coalizGes de sucesso (soma)
19: G, : utilidade global
20: G, : desempenho global
21 Ty : total de tarefas que foram executadas com sucesso (coalizfes de sucesso)
22: T,: total de tarefas criadas no sistema
23: - intervalo de tempo (iteracdes) entre a criacdo de tarefas
24:

y . periodo de tempo (iterages) em que as tarefas ficam anunciadas
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25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:
34
35:
36:
37:
38:
39:
40:
41:
42:
43:
44:
45:
46:
47:
48:
49:
50:
51:
52:
53:
54.
55:
56:
57:
58:
59:
60:
61:
62:
63:
64:
65:
66:
67:
68:
69:
70:
71:
72:
73:
74.
75:

begin
beur < tour T 1
if t. mod =0
makeTask
endif
forall Tye T
Taay, < Taay, + 1
if
// tempo de andncio da tarefa terminou — coalizdo finaliza com falha
( (o5, = false) and ((Tgq, mod y) =0))
or
/l tempo de execucdo da tarefa terminou — coalizdo finaliza com sucesso
( (g5, = true) and ((o,, mod (max (t,;))) =0)
if o5, =true
u(Gy, Ty) < Zo'li * 1
Umax (Tk) <« Z Ui
Uacce < Ugee + u (6}0 Tk)
uaccmax «~ uaccmax + Umax (Tk)
Gu € Ugee ~ uaccmax
Ty < Toe + 1
endif
forall a; € o
st; < uncommited
if o5, = true
contrib(a;, oy, Ty) < X1 * st xsm(st,a})
rep(a;, oy, Ty) < contrib (a;, 0%, Ty) + Umax(Ti)
eval(a;sys;.) «(rep(a;, oy, Ty), Sysic)
evaly,:(a;) < evalg,(a;) U {eval(ai,sysit)}
endif
endforall
T« T— {T}
o<« o— {0y}
endif
/I tenta liberacdo precoce de agente: Soft Commitment
/I coalizdo ndo precisa ter terminado
if o5, = true
forall a; € o
forall ¢,; € Tk)
if sm(s{,04) and to < gy,
st; < uncommited
o < o — {a;}
endif
endforall
endforall
endif
Gp T + T
endforall
end
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Algoritmo 7: makeTask, introduz uma nova tarefa no sistema, de 3 possiveis tipos, anunciada a todos 0s
agentes.

1. globals:
2: T = {T,,T,, ..., T} }: conjunto de tarefas do sistema
3: o = {0y,0,,...,0% }: conjunto de coalizfes do sistema; oy estd associada com Ty
4: T, total de tarefas criadas no sistema
5: T, type: total de tipos de tarefas diferentes a serem criadas no sistema
6: begin
7: if T, mod Ty type =0 // tarefas do tipo “no.1”
8: Tk = (7"11'7'21' ---;rml)
9 Ty, = ((tbllﬂ tell): (tbzl: tezl)' ) (tbml' teml))
Lo: endif
11:
12: if T, mod T, type = 1 // tarefas do tipo “no.2”
ij Tk = (le,rzz, ---’rmz)
15 Tk = <(tb12: telz)v (tbzzv tezz): T (tbmzt temz))
16: endif
17: '_" .
18: if T, mod Ty type = T,type — 1 [/ tarefas do tipo “no. T, type"
19: Tie = M1y yper T2mayper = Tmryeype)
20: Tk = <(tb1Tktype' telTktype) ’ (tszktype’ teZTktype) yre (tmektype' temTktype))
21: endif
22: O, < Q)
24: o «<oVU{o}
25: T, «T; +1
end

Adaptacdo mantendo o Componente da Comunidade.

Quando o agente decide formar uma nova conexdao (link), ele escolhe se desconectar do seu
vizinho imediato de menor desempenho, e procurar pelo vizinho de seu vizinho de melhor
desempenho, ou seja, faz rewire. Isso garante que a rede mantenha o0 mesmo average-degree
(média de grau dos nodos), pois as conexdes apenas sao religadas. Contudo, o rewire somente é
efetivado se a rede ndo se fragmentar, mantendo-se, portanto, como um Unico componente. Para
isso, 0 average-path-length da rede (média dos caminhos minimos entre dois agentes quaisquer
a; e aj) ndo pode indicar um grafo desconexo. Se isso ocorrer, o rewire é desfeito — controle

realizado nos procedimentos do Algoritmo 2: reputationRewire, ja apresentado anteriormente.

Historico de Sucessos, Grau de Atualidade e Adaptacéo
Cada agente a; mantém seu histérico de parcerias de sucesso — suas reputaces locais ou
desempenho nas coalizdes de sucesso — no conjunto evalg..(a;), definido em (25). Este

conjunto armazena as avaliagbes das reputacdes locais, que consistem na associacdo do
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desempenho (reputacdo local) com o momento t, em que foram obtidas: eval(a;t,) =
(rep(a;, oy, Ty), t,,), como em (24). Dessa forma, é possivel calcular o peso da passagem do
tempo, seu grau de atualidade, na avaliacdo w,,q;(eval(a;, t,,),te,) definida em (26), que
considera o tempo decorrido entre o tempo atual (iteracdo em que o sistema se encontra t.,,) € 0
tempo t,, de registro do resultado. Com esses dados, e ap0s cada iteracdo do sistema, € possivel
calcular o desempenho global, rep.,-(a;) = Y wepa(eval(a;, ty,), teur), €m (27), de todos o0s
agentes. Esse procedimento € apresentado no Algoritmo 8: findCurrentReputations, a seguir. Por
sua vez, o valor de rep.,-(a;) ativa o Gatilho de Adaptacdo do nosso sistema, como apresentado

anteriormente.

Algoritmo 8: findCurrentReputations, calcula, para a iteragéo atual do sistema it,,, 0 valor da reputacéo
global rep...(a;) de cada agente, considerando o fator de escala de grau de atualidade A.

1: globals:
2: repeqr(a;): reputacdo global do agente a;, no tempo atual do sistema
3: eval(a;t,): avaliagdo da reputagio local de a;, obtida em ¢,
4. evalg,; (a;): avaliagdes das reputacdes locais (parcerias de sucesso) do agente a;
5: Wepar(eval(a;, ty,), toyr): grau de atualidade da avaliacdo da reputacdo local de a;, calculada
6: no tempo atual t,,,,
7: A : fator de escala de grau de atualidade
8: teur - iteracBes totais do sistema (tempo atual)
9: begin
10: foralla; € A
11: TePcur (ai) <0
12 forall eval(ai,tw) € evalg(a;)
13: Weyar(eval(ay, ty,), teyr) < eval(a;, t,) * e (tcwﬂz fu
14: rePeur(a;) < repour(a;) + wevai(eval(ay, ty), teur)
15: endforall
16: endforall
17: end
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3.3 Discussdes

Uma vez especificado o modelo, é possivel cataloga-lo segundo uma concepgdo conceitual. Com
esse intuito, e com base na taxonomia proposta no Capitulo 2 do presente documento, sdo
elencadas nesta secdo as classificaches adotadas por este modelo hibrido de Formacdo de
Coalizao, cujo objetivo € favorecer a investigacdo de determinados ambientes de mundo real.
Mais especificamente, o modelo foi determinado visando possibilitar o estudo dos processos
envolvidos na auto-organizacdo da estrutura de vinculos sociais, que rege as interacfes na busca
por parcerias, sendo a cooperacdo imprescindivel para a resolucdo de problemas complexos.
Logo, as classificagbes aqui expostas também foram seguidas pela definicdo do modelo
proposto, na se¢édo 3.2 deste documento, para assegurar o estudo do ambiente escolhido.

O modelo, denominado de “Modelo Dinamico de Formacdo de Coalizdo baseado na
Expertise, no Comprometimento Temporal e na Reputacdo Temporal”, tem seus principais
componentes categorizados de acordo com o0s conceitos normalizados de nomeacdo e
classificacdo da taxonomia proposta, com suas respectivas criticas, visam destacar os aspectos
relevantes que situam e diferenciam esta pesquisa na area Formacao de Coaliz&o.

Nas subsecbes a seguir, sdo detalhadas a classificacdo normalizada do modelo e a

contribuicdo conceitual da proposta.

3.3.1 Classificacdo Normalizada do Modelo Proposto
As dimensdes normalizadas adotadas na proposta do Modelo Dinamico de Formacdo de
Coalizao baseado na Expertise, no Comprometimento Temporal e na Reputacdo Temporal, que

determina a presente pesquisa, estdo listadas e examinadas na sequéncia.

Simulacéo de Estrutura Social (ES)

O modelo proposto simula uma comunidade na qual as relagdes estruturais entre individuos estéo
baseadas nos vinculos sociais. Neste modelo, as conexdes entre entidades refletem contextos
sociais que afetam as percepgOes e agdes. Assim, a percepgdo da reputacdo de um agente pela
comunidade em questdo é derivada da agregacao da reputacdo local desse agente, obtida das suas
contribuicdes passadas em parcerias de sucesso — que conseguiram executar uma tarefa. Logo, a
sociabilizacdo ¢ favorecida pela reputacdo adquirida em trabalhos cooperativos, pois quanto mais

bem sucedido o agente, maior é o seu grau de relacionamentos, ou mais proeminente o agente se
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torna na sua comunidade. Dessa forma, a reputacdo é empregada como um tipo de controle

social na propagacéo da confianca, estimulando o trabalho cooperativo.

Simulacdo de Ambiente Orientado a Servigo (OS)

O modelo proposto também simula um ambiente em que os recursos (agentes que provém um
conjunto de competéncias) ndo sdo consumiveis, pois sua disponibilidade ndo se altera ap6s sua
utilizacdo. Assim, cada agente prové um servico, por meio de uma habilidade com determinado
grau de expertise, contribuindo para que uma tarefa possa ser concluida por uma coalizdo. Ao
término desse servico, 0 agente volta a estar apto, com as mesmas competéncias, para um novo

trabalho em cooperagéo.

Classes de Problema na Cooperacéo por Coalizdo

FORMACAO DE CoALIZOES (FC)

— Baseada na Complementaridade (FCBC)

O modelo proposto ndo trata de um problema de Geracdo de Estrutura de Coalizdo (CSG —
Coalition Structure Generation) — classificado na taxonomia proposta como Formagao de
Coalizbes Baseada na Utilidade (FCBU) —, pois as tarefas para os agentes sdo criadas
dinamicamente, ndo sendo possivel determinar uma estrutura de coalizdo (CS) e uma solucédo
estatica e Unica para o problema, pela natureza dinamica do ambiente proposto: tarefas sendo
continuamente apresentadas que podem expirar se ndo resolvidas dentro de um prazo
determinado, além de coalizBes sendo criadas e desfeitas continuamente. Embora as
coalizdes neste modelo sejam de fato conjuntos disjuntos, sua unido nao corresponde ao total
de agentes, devido a dinamica das tarefas, que ndo exigem a totalidade dos agentes para
executa-las. Logo, as coalizGes ndo configuram uma particdo do total de agentes. O objetivo,
neste caso, &€ maximizar as fungdes de Utilidade Global, da equacédo (29), e de Desempenho
Global, da equacéo (30).

No entanto, ainda assim, é possivel classificar o modelo proposto como um Jogo de
Coalizéo de Habilidade (CSG), que justamente prioriza a complementaridade, visto que cada
agente é dotado de um conjunto de competéncias, cada tarefa requer um conjunto de
habilidades, cada coalizdo apenas executa uma tarefa se seus membros atenderem as
habilidades requeridas pela tarefa, e 0 ganho do agente nas parcerias (no caso, a reputacao
global) depende do subconjunto de tarefas que ele pode cumprir. Consequentemente, é

possivel dividir o ganho obtido na parceira, dado pelo célculo da utilidade das coalizdes de
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sucesso, atraves de uma funcdo caracteristica do jogo (CFG), dada na equacdo (15). Com
base na divisdo dos ganhos, 0s agentes auto-interessados e autbnomos aumentam, ou ndo, 0s
seus ganhos — reputacédo global, dada na equacdo (27).

Em resumo, apesar de ndo tratar um problema de geracdo de CS, ainda assim o modelo
proposto pode ser formalizado como um jogo de coalizdo de habilidades, onde ha a
distribuicdo dos ganhos obtidos em cada parceria bem sucedida.

SEPARACAO DE RECURSOS NAS COALIZOES (SRC)

Formacdo de Coalizdo Sem Sobreposicdo: (FCSS)

Este modelo é especificado como uma jogo de coalizéo de habilidades (CSG), cujo processo
de formacdo de coalizGes é dindmico e ndo ha uma estrutura de coalizdo (CS) definida.
Contudo, mesmo assim, 0s agentes que executam uma tarefa sdo dispostos em conjuntos

disjuntos, caracterizando coalizdes sem sobreporicao.

ORGANIZACAO DA FORMACAO DE CoALIZOES (OFC)

Organizacdo Dindmica (OD)

Este modelo é categorizado como dindmico, pois o conjunto de tarefas que os agentes devem
realizar é alterado continuamente, e os agentes entram e saem de coalizes para executa-las

de forma cooperativa, a medida que novas tarefas sdo criadas.

METoDo DE FORMACAO DE CoALIZAO (MEC)

Formacao Distribuida de Coalizbes (FDC)

Este modelo é categorizado como distribuido, pois a organiza¢do das agdes dos agentes
baseia-se em informagédo local e incompleta. Assim, a carga computacional é dividida entre
agentes, aumentando a robustez e diminuindo o tempo de processamento. Isso aumenta a
comunicagdo entre agentes, contudo ndo chega a sobrecarrega-la, visto que a interacdo entre
agentes fica restrita a vizinhanga social. A distribuicdo também evita a solucdo considerada
bellum omnium contra omnes (guerra total), em que um elemento calcula os valores de todas
as coalizBes possiveis para compara-los e apontar a solugdo 6tima — processo centralizado

caracteristico da busca pela estrutura de coalizéo.
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FORMACAO DE CoALIZOES CoM RESTRICOES

Restricoes por de Confianca (RC)

Neste modelo, as aliancas para cooperagdo ocorrem entre parceiros preferenciais, com
melhor reputacdo — compreendida como uma confianga propagada. Pelo Algoritmo 2:
reputationRewire, dado na secdo 3.2.4, os agentes adaptam suas redes locais na busca pelos
parceiros de melhores resultados, dado pelo valor de sua reputacdo global, da equacédo (27),
visando parcerias de maior potencial de sucesso, que tendem a prover maiores ganhos
individuais e coletivos.

Restricoes por Infraestrutura de Comunicacdo (RIC)

A interacdo entre individuos, que promove a parceria para cooperacao, € restrita por uma
rede de relacionamentos sociais — 0 que evita uma solucdo farsighted, associada a um custo
computacional proibitivo em sistemas distribuidos de larga escala. A estratégia, portanto, é
distribuida, e restringe o espaco de busca por aliangas a vizinhanca social, permitindo
também o escalonamento. Por fim, as interagdes ocorrem com restri¢des de conhecimento e
de recursos.

Ainda ¢ possivel refinar essa classificacdo, pala categoria de redes:

e Rede Dindmica (RD): no modelo proposto, a topologia da rede é alterada para favorecer

as melhores parcerias.

e Rede Complexa (RC): o modelo proposto trata estruturas iniciais de redes complexas

aleatérias, de mundo pequeno, ou livres de escala.

Tipos de Agentes

AUTO-INTERESSADOS (Al)

Agentes auto-interessados, ou egoistas, formam coalizdes para maximizar seus proprios ganhos.

Neste modelo, o sistema objetiva maximizar os ganhos individuais — reputacédo individual, ou

global, da equagéo (27) — e também coletivo — desempenho global, da equacéo (30).

HETEROGENEOS (HT)

No modelo proposto, 0 agente tem diferentes niveis de expertise em diferentes habilidades. Neste

caso, cada agente tem um numero finito de habilidades, com diferentes niveis de expertise,

conforme equagdo (2). Essa configuragcdo também permite que os agentes sejam classificados

como Especialistas, com distribuicdo heterogénea de habilidades (quando o desvio padréo € alto
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em relacdo a média dos valores das habilidades apresentadas), e Versateis, com distribuicao
homogénea (quando o desvio padrdo é bem menor em relagio a média dos valores das

habilidades apresentadas).

Tipos de Tarefas

TAREFAS COMPOSTAS DE SUBTAREFAS (TS)

Cada tarefa é definida por um conjunto de habilidades, ou subtarefas, conforme equacéo (4), que
devem ser executadas por recursos com determinadas competéncias, devendo ser alocada e
resolvida por uma parceria de agentes em coalizdo. No modelo proposto, uma vez criadas, as
tarefas ndo sdo alteradas. Elas podem ser finalizadas pela expira¢do do seu prazo de andncio a
comunidade (quando ndo € possivel reunir as competéncias necessarias em tempo habil), logo a
tarefa é considerada falha, ou por terem sido executadas por uma coalizdo, quando séo

consideradas bem sucedidas.

TAREFAS DINAMICAS (TD)

Neste modelo, novas tarefas sdo criadas e apresentadas continua e globalmente a populacéo de
agentes, em intervalos periddicos. Portanto, o conjunto de tarefas que os agentes devem realizar
é alterado dinamicamente. Como ja exposto, as tarefas também sdo vaélidas por tempo pré-
determinado, ap6s o qual expiram, mesmo que ainda nao tenham sido resolvidas. Entende-se que
esses tipos de tarefas sdo caracteristicos de processos de formacdo de coalizdo considerados

dindmicos.

Tipos de Fungéo de Utilidade

UTILIDADE LocAL (UC)

Este indicador mede o esforco agregado dos agentes em uma coaliz&o, calculado para aferir o
qudo bem estdo os agentes nesta parceria. No modelo proposto, a utilidade das coalizOes de
sucesso é o valor associado a parceria em questdo, dado pela equacédo (15).

UTILIDADE GLOBAL (UG)

Indica o quéo efetiva uma organizacao (comunidade de agentes) é na formacéo de parcerias para
executar tarefas (parcerias que sdo bem sucedidas no trabalho cooperativo). Em geral, a utilidade
global de mede o esforco total acumulado das coalizOes no sistema como um todo. Neste

modelo, é a razdo entre a soma de todas as utilidades locais acumuladas e as utilidades maximas
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possiveis acumuladas das coalizbes de sucesso. Um dos objetivos da comunidade também é
maximizar esta fungéo, especificada em (29).

3.3.2 Especificidades do Modelo Proposto

Os ambientes reais abordados por esta pesquisa focam a auto-organizagcdo da estrutura de
vinculos sociais, em comunidades com caracteristicas de empresa ou organizagdo que trabalha
com colaboradores distintos, submetidos a tarefas complexas. O Modelo Dinamico de Formacgéo
de Coalizdo baseado na Expertise, no Comprometimento Temporal e na Reputacdo Temporal
tem esta denominacdo justamente para enfatizar sua contribuicdo na area de formacdo de
coalizdes, onde esses ambientes sdo configurados em um modelo simples, que abstrai suas
caracteristicas, a fim de proporcionar um estudo objetivo, embora reducionista, das tendéncias
possiveis de comportamento coletivo. Os diferenciais, abordados de forma concomitante nesta

pesquisa, sdo descritos na sequéncia.

Expertise

A variacdo da expertise escolhida para este modelo permite atribuir niveis diferenciados as
competéncias que um agente pode ter. Essa defini¢cdo simplificada abstrai os diferentes graus de
atuacdo que individuos podem apresentar na realizacdo de suas tarefas. Isso auxilia a simulacdo
de trabalhos cooperativos, onde a reputacdo, que depende da expertise, rege as interacoes

preferenciais.

Comprometimento Temporal

O tipo de tarefa desta pesquisa é definido por um conjunto de subtarefas, cada uma
correspondente a um recurso especifico, provido por um individuo da comunidade, executado
em parcerias entre agentes vizinhos. Essa organizacdo de subtarefas também permite o
agendamento dos tempos de execucdo das subtarefas, ou seja, uma alocacdo programada da
atuacdo dos agentes (local time commitment) em uma coalizdo, na qual o individuo (recurso)
pode ser liberado antes da finalizacdo da tarefa, tornando-se apto para novos trabalhos
colaborativos. Uma vez liberado, 0 agente pode tanto procurar uma nova parceria, quanto tentar
adaptar a rede para uma estrutura social mais efetiva. Essa defini¢do simplificada também abstrai
o0 escalonamento de individuos na realizacdo de suas tarefas, permitindo a simulacao de trabalhos
cooperativos com agendamento de execucdo, e o estudo do seu impacto no desempenho de uma

comunidade.
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Reputacéo Temporal

Em determinadas situacdes, a avaliacdo dos resultados de parceiros em um trabalho colaborativo
precisa levar em conta sua atualizacdo. Pela percepcdo humana, avaliagfes mais recentes sdo
mais importantes que as mais antigas, o que reflete a relevancia do tempo na informacéo
transmitida. Para mapear esta necessidade, uma fungdo de decaimento exponencial é utilizada
para determinar o grau de atualidade (recency) da avaliacdo (o resultado dos agentes nas
parcerias), que em esséncia, indica que quanto mais antiga, menos importante é a avaliacao.
Mais uma vez, é uma abstracdo reducionista que, no entanto, também permite analisar como esta

caracteristica pode influenciar o desempenho de uma comunidade.

3.4 Considerac0es finais

Neste Capitulo 3, foram apresentadas as diretrizes desta pesquisa (com o detalhamento do
método adotado, que organiza os processos de investigacdo), e as orientacdes para 0
desenvolvimento dos mecanismos propostos para avaliacdo (pela especificacdo formal do
modelo e seus algoritmos). Com esses dados, também foi possivel fornecer uma visdo conceitual
panordmica da presente pesquisa, segundo a taxonomia apresentada no Capitulo 2, nas
discussdes ao final do atual Capitulo — que traz as classificacdes normatizadas e especificidades

da proposta. Esta concepc¢do conceitual pode ser sintetizada como a seguir.

Concepcdo conceitual:

Modelo Dinémico de Formagdo de Coalizdo baseado na Expertise, no Comprometimento
Temporal e na Reputacdo Temporal

1. Dominios de Aplicacao
1.1. Simulacé&o de Estrutura Social (ES)
1.2. Simulagc&o de Ambiente Orientado a Servico (OS)
2. Classes de Problemas em Formacéo de Coalizdo
2.1. Separacdo de Recursos nas Coalizdes (SRC)
2.1.1.Formacéo de Coalizdo sem Sobreposi¢do (FCSS)
2.2. Formagcéo de Coalizéo (FC)
2.2.1.Formacéo de Coalizdo Baseada ha Complementaridade (FCBC)
2.3. Organizacdo da Formacéao de Coaliz6es (OFC)
2.3.1.0rganizacdo Dinamica (OD)
2.4. Método para a Formagao de Coalizdo (MFC)
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2.4.1.Formacdo Distribuida de Coalizbes (FDC)
2.5. Formacao de Coalizdes com Restri¢des (FCR)
2.5.1.Restricbes de Confianca (RC)
2.5.2.Restric6es por Infraestrutura de Comunicacéo (RIC)
2.5.2.1. Rede Dindmica (RD)
2.5.2.2. Rede Complexa (RC)
3. Tipos de Agentes
3.1. Heterogéneos (HT)
3.2. Auto-Interessados (Al)
4. Tipos de Tarefas
4.1. Compostas de Subtarefas (TS)
4.2. Tarefas Dinamicas (TD)
4.3. Tarefas com Restrigdes (TR)"
5. Tipos de Fungdes de Utilidade
5.1. Utilidade Global (UG)
5.2. Utilidade Local (UL)

6. Especificidades do Modelo
6.1. Expertise, Comprometimento Temporal e Reputacdo Temporal (E-CT-RT)

Uma apresentacdo comparativa também pode ser realizada entre a presente proposta e os modelos

analisados no Capitulo 2 deste documento, conforme apresentado na Tab. 15 a seguir.

15 Restrigdo de prazos, pois é definida uma ordem de execucéo das subtarefas, que configura 0 comprometimento

fraco,ou soft commitment.
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Tab. 15: Modelos Analisados da Literatura vs. Modelo Proposto.

Classes de Problemas Ti . . Tipos de
Dominios de Aplicagio SRC FC OFC MFC RFC Ipos de Agentes | Tipos de Tarefas Funcdes

Solugdo ES|SC|OS|RS|CD|CO |FCSS|FCCS |FCBC|FCBU|OE|OD|FCC|FDC|RC|RET|RIC|HM|HT|AI|AL|TS|TD|TE|TR| UG uL
1 | (Shehory & Kraus, 1998) X X X X X X XX X X X X
2 | (Sen & Dutta, 2000) X X X X X X X X
3 | (Gaston & desJardins, 2005) | X X | X X X X X X X X[ X] X X
4 | (Barton & Allan, 2007) X X | X X X X X X X X X | X X
5 | (Glinton, et al., 2008) X X | X X X X X X X X[ X]| X X X
6 | (Rahwan & Jennings, 2008) X X X X X X X X X X
7 | (Barton & Allan, 2008) X X X X X X X X X X | X X
8 | (Mérida-Campos, 2009) X | X]|X X X X X X X | X X | X X X
9 | (Zhao, et al., 2009) X X X X X X X X X | X X X X
10 | (Rahwan, et al., 2009) X X X X X X X X X X
11 | (Ramchurn, et al., 2010) X X X X X X X X X | X X | X X
12 | (Michalak, et al., 2010) X X X X X X X X X X X
13 | (Salazar, et al., 2011) X X X X X X X X X X X X X
14 | (Génin & Aknine, 2011) X X X X X X X X X
15 | (Hoelz & Ralha, 2012) X X X X X X X X | X X | X X
16 | (Ye, et al., 2013) X X | X X X X X X X X X | X X X
17| (Yin & Li, 2013) X X X X X X X X X X X | X X X
18 | (Hasan & Raja, 2013) X X X X X X X | X X X X
19 | (Jiang, et al., 2014) X X X X X X X X X X | X X | X X
20 | (Service, et al., 2014) X | X X X X X X X X | X X X
21 | (Bistaffa, et al., 2014) X X X X X X X X X

“ Modelo Dinamico de Formacao de Coalizao baseado na Expertise, no Comprometimento Temporal e na Reputagdo Temporal, proposto na presente

pesquisa.
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Em sintese, o presente Capitulo 3 apresentou um conjunto de definigdes e especificagdes
essenciais para conduzir a implementacdo do SMA proposto, a fim de permitir a realizagédo dos
experimentos selecionados e o levantamento das evidéncias necessarias as conclusdes. Tais
especificacfes também possibilitaram a comparacdo conceitual entre o modelo proposto e 0s
modelos analisados no Capitulo 2, de acordo com a taxonomia apresentada — como exibido na
Tab. 15.

Por fim, com o SMA do modelo proposto implementado, € possivel verificar as hipdteses
apresentadas na secdo 1.4 deste documento, a saber: (i) os individuos precisam combinar suas
habilidades em coalizGes para atender a execucdo de tarefas de forma eficiente, considerando
que o espaco de busca por aliangas € limitado a vizinhanga social; (ii) as parcerias, criadas de
forma auténoma, espontanea e descentralizada, combinam o perfil dos membros da comunidade
para tarefa complexas; (iii) as parcerias também podem tirar proveito de um comprometimento
temporario local, definido pelo agendamento de execucdo das subtarefas atribuidas aos agentes
da coalizéo; e (iv) a estrutura da rede se adapta para uma estrutura social de melhor desempenho
global, orientada pela reputacdo dos parceiros, que € influenciada pela passagem do tempo.

O Capitulo 4, a seguir, apresenta em detalhes o ambiente selecionado para a implementacéo,
proprio para agentes, a configuragdo dos experimentos selecionados de acordo com as hipoteses

de pesquisa, bem como seus resultados, analises e conclusdes.
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Parte IV

Experimentos, Resultados e Conclusoes
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modificadas. As simula¢fes abordam varias areas, incluindo biologia, medicina, fisica, quimica,
matematica, ciéncia da computacdo, entre outras. Todos os modelos incluem uma explicacdo
sobre o assunto e as regras da simulacdo, sugestbes de atividades, experiéncias e possiveis
extensdes (Tisue & Wilensky, 2004).

4.1.1 Justificativa para Escolha de Ambiente
Pelo conjunto de suas caracteristicas — ambiente robusto, visual, acessivel, orientado a agente,
bem documentado, com varias bibliotecas e modulos de extensao, facil de depurar, gratuito e de
alta produtividade —, o ambiente do NetLogo foi o escolhido para desenvolver em SMA o
modelo proposto nesta pesquisa.

Suas facilidades asseguram que a implementacdo deste SMA transcorresse sem imprevistos,
com a conveniéncia de o ambiente também prover todas as interfaces necessarias para tratamento

de redes e para interacdo com outros ambientes, através de mecanismos de 1/O em arquivo.

4.2 Elementos para Investigacao

Com o modelo especificado na se¢do 4.2 deste documento, e com a escolha do ambiente do
NetLogo para o desenvolvimento do SMA, resta determinar os elementos para investigacao, que
englobam a definicdo dos pardmetros para estudo e suas configuracdes, de acordo com 0s
cenarios de pesquisa planejados segundo as metas deste trabalho.

Desse modo, as metas identificam os parametros, e a associacdo entre esses parametros
permite selecionar um conjunto de experimentos, organizados como casos de estudos. Cada
casos de estudo, por sua vez, e definido pela configuracdo dos parametros associados. Com isso,
todos os requisitos para implementacdo e experimentacdo ficam integralmente definidos,
permitindo a condugéo da pesquisa conforme o planejado.

As subsecdes a seguir detalham metas, parametros e experimentos.

4.2.1 Metas

As metas da nossa proposta (objetivos especificos, na subsecdo 1.5.2) sdo retomadas na
sequéncia, para serem relacionadas com os experimentos organizados como casos de estudos. A
Tab. 16 a seguir reapresenta de forma sintetizada essas metas, descritas pelos objetivos da

pesquisa, juntamente com as questdes que levantam para averiguacéo.
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Tab. 16: Sintese dos objetivos e questionamentos da proposta.

Metas
# Objetivo Questdes
1 Conceber um modelo social de formacéo O modelo proposto é vidvel para implementagdo em um
din&mica de coalizéo SMA?

Para diferentes topologias iniciais, como a evolucéo da rede

2 | Verificar a evolugdo da estrutura social . X :
¢ se realiza, e qual o impacto no desempenho da comunidade?

Analisar o impacto dos diferentes niveis de Como a agregacao de agentes com diferentes expertises

expertise influencia a estrutura social resultante?
4 Avaliar o impacto do comprometimento Como o comprometimento temporal local de recursos
temporal local de recursos influencia a evolugdo da estrutura social?

Como a passagem de tempo, que deteriora a reputagdo de

5 | Avaliar o impacto da reputacéo temporal . - . < X
P putag P parceiros, influencia a evolugdo da estrutura social?

Avaliar conceitualmente o modelo proposto Como o modelo proposto se compara conceitualmente com
em relac@o a modelos da literatura as propostas da literatura? E possivel identificar vantagens?

E importante ressaltar que, para atingir o Objetivo 6 — Avaliar conceitualmente o modelo
proposto em relacdo a modelos da literatura, da Tab. 16, a estratégia de adaptacdo baseada em
reputacao proposta (que considera o grau de atualidade da reputacdo, a expertise dos agentes e o
comprometimento temporal local) deve ser comparada com situa¢fes similares, em abordagens
ja reconhecidas da literatura, que adotam diferentes critérios para adaptacdo de rede, também
com o objetivo de aumentar o desempenho coletivo.

Por essa razdo, este trabalho também implementa uma estratégia de adaptacéo baseada na
estrutura — ou structure-based strategy —, na qual os agentes adaptam sua rede orientados pela
conexdo preferencial (preferential attachment), apresentada nos trabalhos de (Gaston &
desJardins, 2004), (Glinton, et al., 2008) e (Barton & Allan, 2007). Essa comparacdo pretende
avaliar se a presente proposta de adaptacdo baseada em reputacdo apresenta beneficios em
relacdo & adaptacdo baseada em estrutura, conceito presente na literatura.

Em sintese, foram implementadas no mesmo SMA, para confrontacdo conceitual, duas
estratégias de adaptacao de rede:

— Estratégia de adaptacdo baseada em reputacao (reputation-based adaptation strategy), que
considera o grau de atualidade da reputacéo, a expertise dos agentes e 0 comprometimento
temporal local — como especificado no modelo e algoritmos propostos, da se¢do 3.2 deste

documento; e
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— Estratégia de adaptacdo baseada na estrutura (structure-based adaptation strategy)

orientada pela conexdo preferencial, para comparacao conceitual com a presente proposta.

4.2.2 Parametros
A Tab. 17, a seguir, apresenta a lista de pardmetros de configuracdo, definidos para prover a
conducéo da pesquisa de acordo com os objetivos de: criacdo de um modelo social de formacao
dindmica de coalizdo, evolucdo da estrutura social, existéncia de diferentes niveis de expertise,
comprometimento temporal local de recursos, reputacdo temporal dos agentes e comparacao
conceitual com propostas em literatura.

Através da associacdo entre os parametros da Tab. 17, é possivel definir os cenarios de
experimentacdo, apresentados na Tab. 18 adiante, e, posteriormente, verificar se o
comportamento apresentado pelo SMA implementado estd de acordo com o esperado para esta

proposta.

4.2.3 Experimentos

A Tab. 18, a seguir, apresenta os experimentos selecionados, organizados em 16 (dezesseis)
Casos de Estudo, determinados a partir da associacdo entre os parametros, da Tab. 17. Também
destaca quando a combinacgdo entre 0s mesmos é necessaria ou ndo se aplica. No caso do grupo
de parametros Estrutura Inicial de Rede, da Tab. 17, cada topologia de rede, com popula¢des de
50 e 300 nodes, é submetida a todos os 16 Casos Estudos, como representado na Tab. 18.

Continuando na Tab. 18, os estudos de 3 a 6 (linhas azuis), e de 11 a 14 (linhas laranjas),
agrupam a proposta desta pesquisa para agentes especialistas (espec) e versateis (ver),

respectivamente. Os elementos em linhas cinza da Tab. 18 sdo usados para confrontagéo.
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Tab. 17: Pardmetros de configuragdo para esta pesquisa.

Parametros de Configuragdo

#1d

Parametro

Valor

Acronimo

Justificativa para definicdo do Parametro

Expertise

Agentes
Especialistas

Espec

Define agentes especialistas, com distribui¢do
heterogénea de habilidades (expertise).

Agentes
Versateis

Ver

Define agentes versateis, com distribuicdo homogénea
de habilidades.

Rewire

On

Liga a configuracdo da adaptacao (rewire) da
estrutura de rede social (com RS ou SS), para
aproximar agentes com mais chances de cooperar em
coalizBes de sucesso — 0s agentes apenas buscam
parcerias entre seus vizinhos imediatos (ndo conhecem
toda a comunidade no momento de decidir como
formar coalizes).

Off

Off

Desliga a configuracdo da adaptacéo (rewire) da
estrutura da rede: quando uma tarefa é apresentada, os
agentes tentam criar ou se juntar a coalizGes, sem
alterar sua rede. Esta configuracéo serve para
confrontacdo com os resultados das adaptacdes da
estrutura de rede.

Estratégia
apenas
“rewire on”

Reputation-
based
Adaptation
Strategy

RS

Estratégia de adaptacéo (rewire) baseada na
reputacdo: os agentes adaptam sua estrutura de rede
baseados na melhor reputacéo global dos seus
vizinhos.

Structure-based
Adaptation
Strategy

SS

Estratégia de adaptacéo (rewire) baseada na
estrutura: os agentes adaptam a estrutura da sua rede
baseados na conexdo preferencial (preferential
attachment). Esta configuracdo serve para comparar
conceitualmente a proposta de rewire RS com a de
rewire SS da literatura.

Commitment

Soft

Sf

Configura o comprometimento fraco, no qual a
liberacdo de recursos ndo consumiveis é precoce,
guando os agentes ndo sdo mais necessarios a coalizéo.

Hard

Hd

Configura o comprometimento forte, no qual a
liberacdo de recursos ndo consumiveis é tardia: os
agentes ficam descompromissados apenas quando a
coalizdo finaliza toda a sua tarefa (overlapping de
coalizdo puro).

Grau de
Atualidade
(recency)
apenas
“rewire on’

s

Fator de Escala
A

L20

Configura que a contribuicdo de um agente na utilidade
de uma coalizdo de sucesso perde o seu valor
rapidamente com a passagem de tempo — influi no do
calculo da reputacdo global (fica menor ou zera
rapidamente), usada na adaptacdo de rede.

L90

Configura que a contribuicdo de um agente na utilidade
de uma coalizdo de sucesso mantém seu valor por
mais tempo — que é refletido no valor da reputacéo
global, usada na adaptacdo de rede.

Estrutura
Inicial de
Rede

Aleatoria

50n

300n

Livre de Escala

LE 50n

300n

Mundo
Pequeno

50n

MP | 300n

Configura o tipo de topologia inicial de rede
selecionada (todos os experimentos sdo repetidos
sempre a partir da mesma estrutura inicial), de acordo
com os trés tipos diferentes de topologias estudadas,
cada uma com duas populagdes diferentes: de 50 nodos
(50n) e de 300 nodos (300n) — permite avaliar a
escalabilidade.

108 Modelo Dindmico de FC baseado na Expertise, no Comprometimento Temporal e na Reputacdo Temporal




Tab. 18: Casos de Estudo para esta pesquisa.

Casos de Estudo
Estrutura Inicial . . Adaptacio de . Grau de
de Rede #ld | Expertise Rewire Rede Commitment Atualidade
1 St N&o se aplica
SS
2 Hd N&o se aplica
3 Sf L20
On
4 Hd L20
Espec RS
Aleatoria 5 Sf L90
(50 & 300 nodos) 6 Hd 190
------ 7 Né&o se aplica Sf Né&o se aplica
Off
Uit el Esealla 8 Né&o se aplica Hd Né&o se aplica
(50 & 300 nodos) | g Sf Néo se aplica
SS
______ 10 Hd N&o se aplica
Mundo Pequeno 1 on S 120
(50 & 300 12 Hd L20
nodos) Ver RS
13 Sf L90
14 Hd L90
15 Né&o se aplica Sf N&o se aplica
Off
16 N&o se aplica Hd N&o se aplica

A Tab. 19, a seguir, vincula nossos objetivos (metas) aos casos de estudos (experimentos
selecionados) que nos auxiliam a verificar as proposi¢es levantadas. O destaque das cores
enfatiza, para cada objetivo, os principais pardmetros de configuragdo analisados, com seus
respectivos identificadores de Casos de Estudo, da Tab. 18. A coluna de Rede Inicial indica que
estruturas iniciais de rede sdo utilizadas pelos acronimos da Tab. 17, em cada sequéncia de Casos

de Estudo, para levantamento de evidéncias.
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Tab. 19:

Objetivos vs. Casos de Estudo.

Objetivos x Casos de Estudo
Casos de Estudo
#1d Obijetivos . . . - . Grau de
Rede Inicial | Expertise | Rewire | Estratégia | Commitment ARG
Modelo social de formagéo Espec L20
S . A -
dindmica de coaliz&o Ver g R S L90
1 - A LE | 50n
- Verifica a viabilidade da Casos de Estudo #lds: 3, 5, 11, 13
implementacdo do modelo. MP
Evolugéo da estrutura social A Espec R-on RS St L20
50n Ver R-off Hd L90
2 | - Verifica evolucgdo da rede e LE + )
desempenho para diferentes 300n Casos de Estudo #lds: 3, 4,5, 6, 7, 8,9, 10, 11, 12, 13, 14,
topologias iniciais de rede. MP 15,16
Diferentes niveis de expertise Espec Sf L20
A | son Ver R-on RS Hd 190
3 | - Verifica como a estrutura LE ¥
social resultante € influenciada 300n Casos de Estudo #1ds: 3, 4,5, 6, 11, 12, 13, 14
pela agregacgéo das expertises. MP
Comprometimento temporal Espec i Sf L20
local de recursos A Ver R-on RS Hd L90
LE 50n
4 | - Verifica como a evolucéo da +
estrutura social é influenciada 300n Casos de Estudo #lds: 3, 4, 5, 6, 11, 12, 13, 14
pelo comprometimento MP
temporal.
Atualizacéo da Reputacéo
A Espec R-on RS Sf L20
. 50n Ver Hd L90
- Verifica como a passagem de
5 tempo, que deteriora a LE +
reputago, influencia na 300n Casos de Estudo #1ds: 3, 4, 5, 6, 11, 12, 13, 14
evolucdo da estrutura social. MP
Comparacdo conceitual com Espec RS Sf L20
propostas em literatura A Ver R-on SS Hd L90
50n
6 | - Compara conceitualmente o LE +
modelo a propostas em 300n | Casos de Estudo #1ds: 1, 2, 3, 4,5, 6, 9, 10, 11, 12, 13, 14
literatura, verificando se ha MP
vantagens.

4.3 Configuracdes do Modelo

Uma vez definidos os cenarios de pesquisa, é possivel estabelecer valores a parametros

especificos, que nos permitam construir esses cenarios. Para isso, procuramos valores que

caracterizam cada situacdo abordada, conforme apresentado nas subsecdes a seguir.
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E importante ressaltar que € inviavel esgotar todas as potenciais associa¢des, uma vez que
ndo ha limites para as caracteristicas abordadas, nem para suas combinacdes. Ndo obstante,
definimos cenarios representativos o suficiente, arbitrados com cautela para viabilizar uma
analise minuciosa.

Na sequéncia, apresentamos as configuragfes utilizadas para caracterizar as estruturas
iniciais de rede, a expertise dos agentes (especialistas ou versateis), e as tarefas (compostas e

com agendamento de tempo de execucao), a serem utilizadas nos experimentos.

4.3.1 Configuracédo de Estrutura Inicial de Rede

De acordo com a Tab. 17, que define os parametros de configuragdo, confrontamos duas
populacdes de agentes, em cada tipo de rede inicial: com 50 e 300 individuos. Nossa intencao é
avaliar, além do impacto da estrutura inicial de rede, se as propriedades observadas sdo mantidas,
independente da escala das redes. As diferentes combinacdes de estrutura inicial de rede, com o
valor de configuracdo para a populacdo, arbitrado especialmente para definir os cenarios de
pesquisa de forma representativa, além de métricas de rede e caracteristicas estruturais gerais,

sdo apresentadas na Tab. 20.

Tab. 20: Configuracdo das estruturas iniciais de rede, usadas nos experimentos.

Estruturas e Caracteristicas das Redes usadas nos Experimentos
Caracteristicas Particulares Caracteristicas Gerais
Estrutura Coeficient
Inicial de | Nodos | Links | Grau Médio o¢ (che'en ¢ Distancia Caracteristicas
Rede dos Vértices Média Estruturais
Agrupamento
. 50 77 3,08 0,033 3,514 Distribuigdo de grau segue
Aleatoria .
300 516 3,44 0,009 4,905 uma curva de sino
Livre de 50 49 1,96 0,000 1,000 Distribuic&o de grau segue
Escala 300 299 1,99 0,000 5,486 uma curva de poténcia
Mundo 50 100 4,00 0,354 3,537 Coeficiente de agrupamento
Pequeno | 300 600 4,00 0,295 5,682 alto e distancia média baixo

No Apéndice 1 — Detalhamento das Configuragdes, secdo Configuragdes por Estrutura
Inicial de Rede, estéo descritas as formas como cada uma das seis estruturas iniciais de rede da
Tab. 20 foram criadas para os experimentos selecionados, juntamente com sua apresentacao
gréfica, seu histograma de distribuicdo de grau e métricas de grafo.

Adicionalmente, com a finalidade de levantar um volume de dados que permita uma analise

estatistica significativa dos resultados obtidos, cada Casos de Estudo da Tab. 18 — em cada
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topologia inicial de rede da Tab. 20 — foi repetido 30 (trinta) vezes, sendo que para cada teste, o
sistema deve executar exatamente 500 (quinhentas) iteracfes, quando j& € possivel observar
certa estabilidade na topologia da rede resultante. Essa quantidade de testes se baseia nas
orientacdes de (Japkowicz & Shah, 2011), que disponibiliza uma regra pratica, na qual o
tamanho de uma amostra deve ser de ao menos 30 exemplos, quando é provavel se obter uma
distribuicdo de valores préxima a distribuicdo normal — fato que permite aproximacgdes para
calcular as probabilidades de varidaveis com diferentes distribuicdes, possibilitando inferéncia
estatistica (Barbetta, Reis, & Bornia, 2010).

Dessa forma, o volume total de dados levantados esta organizado na Tab. 21, que combina 0s
cenarios de estudo das Tabs. 18 e 20, associados com o total de testes e iteracGes. Com essa
quantidade de experimentos executados, temos condicao de aplicar analises estatisticas que nos

permitem comparar os diversos cenarios investigados, como apresentado na secdo 4.4 adiante.

Tab. 21: Total de testes e iteracdes de sistema, para todos 0s experimentos.

Cenarios

Estrutura Inicial ~ #Casos de Estudo #Testes para cada #lteracoes

#1d de Rede #Populacdo para cada Caso de Estudo para cada
Estrutura de Rede Teste
1 Aleatéria 50 16 30 500
2 300 16 30 500
3 . 50 16 30 500
4 Livre de Escala 300 16 30 500
5 50 16 30 500
5 Mundo Pequeno 300 16 30 500

Por fim, observa-se que cada um dos 30 testes feitos, para cada caso de estudo, precisa ser
realizado exatamente a partir da mesma estrutura de rede inicial — a fim de habilitar as
comparacdes entre os diferentes cenarios. O NetLogo permite gravar e recuperar de arquivo uma
estrutura de agentes conectados em rede. Nestas circunstancias, € possivel garantir que os testes
serdo repetidos sempre a partir das mesmas condicdes iniciais de rede, de acordo com o cenério

escolhido para investigagéo.

4.3.2 Configuracéo de Tarefas

A Tab. 22, a seguir, apresenta trés tipos de tarefas (T} ), definidas para nossos experimentos. Elas
séo diferenciadas de acordo com as habilidades requeridas (required abilities r; € Ty):

— Se (r; = 0), a habilidade néo € requerida pela Ty;

— Se(r; = 1), a habilidade é requerida pela T,.
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Tab. 22: Configuracdo de trés tipos distintos de tarefas, em soft commitment.

Tarefas criadas para 0s Experimentos — Configuragdo de Tempo para Soft Commitment
tarefa | T, | tempo; | tempo, | tempo s | tempo 4 | tempo s | tempo s | tempo ; tarefa ry| ry | r3 | ry | habilidades requeridas
n Ta 1110
r begintime |0 | 2 | 4 |-1
rs endtime |14 |6 [-1
Iy
tarefa | T, | tempo; | tempo, | tempo s | tempo 4 | tempo s | tempo s | tempo ; tarefa ri| ro| r3| ry | habilidades requeridas
1 1 T, 11|01
r 1 begintime | 1 [ 2 [-1] 3
rs 0 endtime [2[3|-1]|5
Iy 1
tarefa tempo; | tempo, | tempo 3 | tempo 4 | tempo s | tempo s | tempo ; tarefa ri| r, | rs | rs | habilidades requeridas
r1 T2 1{of1]1
r begintime |2 |-1{ 0 | 5
rs endtime [3]|-1|2]|7
Iy I

O tempo de execucdo de cada habilidade requerida pelas tarefas (r; € T;) é determinado por
um tempo inicial (begin time) e final (end time) de execugéo. Esses tempos estéo arbitrados na
Tab. 22 para garantir um escalonamento adequado aos casos de comprometimento fraco (soft
commitment), uma vez que pretende-se testar essa proposta nas situacdes em que ela se mostre
mais proveitosa.

Para configurar o comprometimento forte (hard commitment), basta que a duracédo total da
tarefa, ou do comprometimento do agente com a coalizdo, seja definido, de acordo com 0s
tempos tempo; a tempo; da Tab. 22, sendo 0 begin time sempre igual a O (zero) e o end time
sempre igual a 7 (sete) iteracBes. 1sso garante que o agente figue comprometido com a coalizdo
até o término da execucdo de todas as subtarefas da tarefa.

Uma importante caracteristica das tarefas arbitradas para os experimentos refere-se a
habilidade r;, € T, marcada como requerida em todas as 3 tarefas propostas, como destacado
em amarelo na Tab. 22. As demais habilidades sdo requeridas em apenas 2 das 3 tarefas
propostas. Com isso, € esperado que os agentes que tenham a habilidade r; facam parte de
muitas coalizGes de sucesso e, & medida que a rede adapta sua estrutura orientada pela reputagdo
dos agentes, acabem como hubs.

Observa-se ainda que, para ativar a formacdo de coalizdes, 0 sistema sempre deve ser
inicializado com a criacdo de uma primeira tarefa. Uma vez ativado o processo de formacéo de
coalizdes, sdo criadas novas tarefas a cada iteracdo do sistema, para deixar a comunidade de
agentes ocupada, sempre com um conjunto novo de tarefas a serem resolvidas. Como todos os

testes tém 500 iteracdes, e para manter a propor¢do na demanda de trabalho em relacdo ao
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tamanho da populacdo da rede estudada, sdo criadas ao todo 1001 tarefas para as comunidades
de 50 agentes (2 novas tarefas a cada iteragdo, mais uma tarefa inicial), e 6001 tarefas para as de
300 agentes (12 novas tarefas a cada iteragdo, mais uma inicial).

O equilibrio entre a quantidade total de cada tipo de tarefa foi a opcdo adotada para garantir
a variedade de tarefas apresentadas & comunidade. Dessa forma, o tipo da tarefa fica atrelado a
um contador de tarefas (task-counter) do sistema:

— Se (task-counter mod 3 = 0), T; é criada;
— Se (task-counter mod 3 = 1), T, é criada; e
— Se (task-counter mod 3 = 2), T3 é criada.

A definicdo da configuragdo de tarefas também permite determinar métricas que traduzem
de forma simples e quantitativa resultados adequados para comparagéo, em cada caso de estudo.
Essas métricas para comparacao, em todos os experimentos, sao:

— Total de Tarefas bem Sucedidas: no intervalo total de iteragdes do sistema, [tj,t;], como

definido na especificagio em (6): Ty, 2]

— Utilidade Total Acumulada: soma de todas as utilidades obtidas nas coalizdes de sucesso, no
intervalo total de iteracBes do sistema — traduz a expertise dos agentes, pois, quanto mais
habilitados os agentes da comunidade, maior a utilidade das coalizbes, como definido na

equacdo em (28): ugee = X u(Gy, Ty).

4.3.3 Configuracao de Agentes (Expertise)

A Tab. 23 e a Tab. 24, na sequéncia, apresentam as configuracdes dos cendrios para Agentes
Especialistas, com distribuicdo heterogénea de habilidades, sendo seu Coeficiente de
Variancia®®, CV = 76% (indica que o desvio padréo é alto em relacio & média dos valores das
habilidades apresentadas); e Agentes Verséateis, com distribuicdo homogénea de habilidades e
CV = 35% (indica que o desvio padrdo € bem menor em relacdo a media dos valores das
habilidades apresentadas).

16 Coeficiente de Variancia, CV = (desvio padrdo + média aritmética) - 100% (Levine, et al., 2012). Quanto maior o

CV, maior o desvio padrao em relagdo a média, e vice-versa.
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Tab. 23: Configuracéo de trés tipos de agentes versateis.

Agentes Especialistas

Capacidade que a; tem para atender a T
ZrleTk,sfeSai T st Agentes Especialistas = distribuicdo heterogénea
P, (Ti) = de habilidades (CV = 76%)
ZrlETk n
q; S1 Sp S3 Sy Forma
e—2x T, T, Ts a | 1,0 | 03 | 00 | 00 circulo
a 0,433 0,433 0,333 a, 0,0 1,0 0,3 0,0 quadrado
ay 0,433 0,333 0,100 az | 0,0 0,0 1,0 0,3 triangulo
as 0,333 0,100 0,433

Tab. 24: Configuracdo de trés tipos de agentes especialistas.

Agentes Versateis

Capacidade que a; tem para atender a Ty
ZrlETk,silesai st Agentes Versateis = distribuicdo homogénea de
Py (Ti) = habilidades (CV = 35%)
ZT[ETk rl

aj S1 Sy S3 S4 Forma

A — | T, T, Ts a, | 03 | 05 | 00 | 00 circulo
a 0,267 0,267 0,100 a, 0,0 0,3 0,5 0,0 quadrado

a, 0,267 0,100 0,167 as 0,0 0,0 0,3 0,5 triangulo

as 0,100 0,167 0,267

Nas tabelas anteriores, estdo definidos os niveis de expertise (0 a 1) em quatro habilidades
providas (skills s; a s4), que trés diferentes tipos de agentes possuem — tanto considerados
especialistas, quanto versateis. Adicionalmente, para distinguir visualmente os diferentes tipos de
agentes, o NetLogo permite atribuir uma forma (shape) para o agente — configuracdo também
definida nas Tab. 23 e Tab. 24.

Observa-se ainda que, a escolha dos valores de habilidades providas (skills s; a s4), nas Tab.
23 e Tab. 24, teve o cuidado de ndo preencher graus de expertise para todas elas, pois isso faria
com que as heuristicas propostas criassem coalizdes com apenas um agente — contrariando o
objetivo de cooperacgdo. Dessa forma, os valores arbitrados garantem coalizbes com pelo menos
dois agentes, necessarios para atender as habilidades requeridas pelas tarefas Ty , T, e Tg,
definidas na Tab. 22.

Outro fator importante na configuracdo arbitrada dos agentes é que o tipo de agente a4, tanto

0 especialista quanto o versatil, € o Unico que prové a habilidade requerida r; € Ty, de maior
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demanda nas tarefas arbitradas da Tab. 22. Como especialista, a; também fornece a maior
expertise, logo é esperado que esse tipo de agente se torne um hub apds as adaptagdes por
reputacao. Ja& com o a, versatil, € esperado que sua baixa expertise ndo garanta que esse tipo de
agente se torne um hub as adaptacdes por reputacao.

Uma vez definidas as habilidades requeridas por cada tipo de tarefa do sistema, r; € T} da
Tab. 22, e também as habilidades providas pelos agentes (skill, s} € S,;) das Tab. 23 e Tab. 24,
entdo é possivel verificar a capacidade que cada agente possui para atender as demandas das
tarefas, P, (Ty), como definido em (16), também indicada nas Tab. 23 e Tab. 24: quanto mais
capaz o agente a;, mais provavel € a sua participacdo como membro da coalizdo que atenda a
tarefa T;,. Esses valores sdo Uteis para verificar se um agente tem condi¢cfes de participar de uma
coalizdo para atender determinado tipo de tarefa — conforme especificagdes mais detalhadas no
modelo descrito anteriormente na secdo 4.2 deste documento.

Por fim, da mesma forma como definido para as tarefas, também foi escolhido o equilibrio
entre os diferentes tipos de agentes da comunidade. Logo, o tipo de agente fica atrelado a um
contador de agentes (agent-counter) do sistema:

— Se (agent-counter mod 3 = 0), o tipo de agente a; é criado — versatil ou especialista,
dependendo do cenério;

— Se (agent -counter mod 3 = 1), o tipo de agente a, € criado — versatil ou especialista,
dependendo do cenario;

— Se (agent -counter mod 3 = 2), o tipo de agente az € criado — versatil ou especialista,

dependendo do cenério.
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4.4 Resultados e Analises

As especificactes, definicbes e configuracOes detalhadas nas segdes anteriores permitiram a
implementacdo do SMA proposto, conforme planejado, possibilitando a execucdo dos
experimentos selecionados. Os resultados desses experimentos sdo apresentados e analisados nas
subsecOes a seguir, organizados de acordo com a seguinte relacdo de tdpicos:

— Significancia estatistica: descreve as consideracdes necessarias a verificacdo estatistica sobre
a veracidade das conjecturas investigadas; neste trabalho, a avaliacdo estatistica é utilizada
para apoiar a analise e interpretacao dos resultados dos diferentes cenarios de pesquisa.

— Resultados por estrutura inicial de rede: organiza os resultados segundo a topologia inicial
de rede, fornecendo dados apropriados a construcdo das analises baseadas nas metas
propostas.

— Andlises baseadas nas metas da proposta: organiza as observagdes levantadas nos cenarios

de pesquisa segundo as metas propostas.

4.4.1 Significancia Estatistica

Para a comparacdo e andlise dos resultados obtidos, é preciso verificar se as diferencas
encontradas nesses resultados sdo estatisticamente significantes. Ou seja, é preciso buscar
evidéncias de que as diferencas observadas ndo se devem ao acaso. Em estatistica, isso equivale
a aplicar testes de hipoOteses para verificar se resultados dos cenarios pesquisados sdo
equivalentes ou ndo (Barbetta, et al., 2010) (Levine, et al., 2012).

Por conseguinte, como ja exposto, para prover significancia estatistica a analise dos
resultados, cada experimento selecionado foi testado 30 vezes, gerando elementos para o célculo
da média aritmética, do desvio padrdo e do intervalo de confianca’’ (Média, DesPad e IC,
respectivamente, como utilizado nas figuras desta secdo), tanto do total de tarefas bem
sucedidas, quanto do total de utilidade acumulada pelas coalizdes de sucesso — dados utilizados

nas comparacdes, conforme ja descrito na secdo 4.3.2. Segundo (Japkowicz & Shah, 2011), esse

70 intervalo de confianca (IC) estima um intervalo de valores em que é provavel encontrar um parametro; medida
que descreve um conjunto de elementos (Japkowicz & Shah, 2011) (Barbetta, et al., 2010); prové um intervalo de
estimativas provaveis com um determinado nivel de confianca, dado em percentual. Para as amostras deste trabalho,

foi utilizado um IC com nivel de confianca de 95%.
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volume de amostras com 30 exemplos é relevante por apresentar maior probabilidade de seguir
uma distribuicso normal®.

Os valores calculados para meédia, desvio padrédo e intervalo de confianca sdo importantes
para as analises, permitindo a construgédo de graficos comparativos. Contudo, as distribuicGes dos
valores amostrais, obtidos dos experimentos, ndo seguiram exatamente uma distribui¢do normal
— denotada por uma curva de sino™®. Na estatistica, esses casos sao tratados como situagdes ndo
paramétricas, quando as analises devem supor que os dados seguem uma distribui¢cdo normal
(Barbetta, et al., 2010). Nessas situacGes, as analises se baseiam em testes estatisticos
denominados de ndo paramétricos, ou testes livres de distribuicdo, que permitem uma aplicacdo
mais generalizada (Barbetta, et al., 2010).

Como sao propostos varios experimentos para comparacdo, de acordo com nossos objetivos,
optou-se por testes ndo paramétricos que permitem multiplas comparagdes com indicacdo dos
melhores resultados, a partir das médias calculadas. Neste trabalho em particular, foi adotado o
teste de Friedman, com precisdo de comparacdo refinada pelo teste Post Hoc de Nemenyi
(Japkowicz & Shah, 2011). Esta escolha se justifica por que os testes em conjunto de Friedman e
Nemenyi permitem indicar se ha diferenca significativa entre os resultados obtidos, mesmo em
situacdes ndo paramétricas, além de possibilitar que as diferencas sejam apresentadas de forma
ordenada, do melhor para o pior resultado (Sorted Multiple Comparisons with the Best - MCB)
(Kourentzes, 2014). Nessas avaliacBes, as médias aritméticas dos diferentes cenérios séo
classificadas (é gerado um rank classificatorio por Friedman), e posteriormente organizadas em
grupos de modelos distintos, por Nemenyi. A ferramenta utilizada para automatizar essa analise
foi o R Project for Statistical Computing, conhecido como Pacote R (R Development Core
Team, 2010), com a adi¢do da colecdo de fungdes R para os teste de Nemenyi, TStools for R,

disponibilizada por (Kourentzes, 2014).

8 A distribuicdo normal é considerada a mais importante distribuicdo de probabilidades, pois modela vérios
fenbmenos naturais, além de permitir aproximagfes para calcular as probabilidades de varidaveis com outras
distribui¢des, possibilitando a inferéncia estatistica (Barbetta, et al., 2010).

9 No Apéndice 2 — Detalhnamento dos Resultados, secdo Observacdes Coletadas por Rede Inicial, estdo todos os
valores levantados em cada experimento, com suas respectivas curvas de distribuicdo para cada medida descritiva

considerada.
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4.4.2 Resultados por Estrutura Inicial de Rede

As subsecdes a seguir apresentam os graficos comparativos entre os experimentos selecionados e
suas respectivas analises, organizados de acordo com as configuracdes da secdo 4.3, e

reapresentadas de forma sintetizada na Tab. 25 a seguir.

Tab. 25: Organizac&o da apresentacdo dos resultados, por estrutura de rede inicial.

Cenarios
Estrutura #Tarefas #Testes #lteracdes
#Id Inicial de #Agentes Criadas” #Casos de Estudo ™ para cada para cada
Rede Caso de Estudo Teste”

50 1001 Espec Hd
aF R-on Sf
1 Aleatdria SS Vo Hd
300 6001 Sf
Espec Hd
R-on P Sf
) 50 1001 RS-L20 |\, [ Hd

2 Livre de Sf 30 500
Escala Espec Hd
300 6001 R-on Sf
RS-L20 Ver Hd
Sf
50 1001 Hd
Mundo Espec Sf

3 R-off

Pequeno ver |-Hd
300 6001 Sf

* Sempre é criada uma tarefa inicial, que dispara a formacdo de coaliz6es. Também é mantida a proporcéao entre o total
de agentes da rede e total de tarefas criadas: (50 / 1000) e (300 / 6000).
R-on SS — Faz rewire pela Structure-based Adaptation Strategy
— Faz rewire pela Reputation-based Adaptation Strategy e grau de atualidade L20 (reputagdo
perde valor muito rapido)

— Faz rewire com Reputation-based Adaptation Strategy e grau de atualidade L90 (reputagdo
mantém valor por mais tempo)

R-on RS-L20

** R-on RS-L90

R-off — Naéo faz rewire, com o objetivo de confrontar com os resultados onde ha o rewire.
Espec / Ver — Populacéo Especialista / Populacéo Versétil
Hd / Sf — Hard Commitment / Soft Commitment

=+ Apbs 500 iteracdes, 0 sistema ja apresenta estabilidade na estrutura de rede resultante, bem como no desempenho da
comunidade (desempenho = tarefas bem sucedidas / total de tarefas criadas).

Na sequéncia, para cada uma das estruturas iniciais da Tab. 25, sdo apresentados 0s
graficos?® comparativos dos resultados (média, desvio padréo e intervalo de confianga) relativos

a utilidade acumulada e ao total de tarefas bem sucedidas, juntamente com suas analises.

20 Os grafos da presente secdo sdo decorrentes da agregacdo dos dados do Apéndice 2 — Detalhamento dos

Resultados, se¢do Medidas Descritivas por Estrutura Inicial de Rede.
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Redes Iniciais Aleatorias

Na Fig. 11, os graficos (a) e (b) permitem verificar que a utilidade acumulada por especialistas
foi muito superior a dos agentes versateis. Esse resultado era esperado, pois 0s especialistas
apresentam melhor competéncia (nivel na expertise) em comparacdo aos versateis — i.e.,
coalizdes de sucesso com agentes especialistas conseguem utilidades bem superiores. Logo, sua

utilidade acumulada global também é superior a da populacéo versatil (Mérida-Campos, 2009).

Redes Iniciais Aleatérias, com 50 e 300 Nodos

Utilidade Acumulada (50 nodos) Utilidade Acumulada (300 nodos)
1400 /
1200 {

1000
6500

800 / ¢
5500 ,,ﬂ=’”—

600 / 4500

10500

9500 %7

8500

7500
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apos 500 iteragdes e 6001 tarefas

R-on R-on R-on R-off R-on R-on R-on R-off
SS RS-L20 RS-L90 SS RS-L20 RS-L90
em=g== ESPEC Soft 50 === ESPEC Hard 50 @ ESPEC Soft 300 === ESPEC Hard 300
=== \/ER Soft 50 VER Hard 50 ==@==\/ER Soft 300 VER Hard 300

@ (b)
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=== \/ER Soft 50 VER Hard 50 e=g==\/ER Soft 300 VER Hard 300

(c) (d)

Fig. 11: Comparacao: redes iniciais Aleatérias, com 50 e 300 agentes.

Fonte: contribuicdo da autora.
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Em todos os gréficos (a), (b), (c) e (d) da Fig. 11 é possivel observar comportamentos
semelhantes entre redes de 50 e 300 agentes, o que reforca a percepcdo de escalabilidade no
modelo proposto.

Ja nos graficos (c) e (d), da Fig. 11, onde estdo os resultados em relacdo ao desempenho do
sistema (proporgéo entre as tarefas finalizadas e as criadas), fica evidente que, para redes iniciais
Aleatorias de 50 ou 300 agentes, a adaptacdo pelo critério da conexdo preferencial (R-on-SS)
deteriora significativamente o desempenho da comunidade, inclusive em relacdo a0 mesmo
cenario sem adaptacao (R-off). Ou seja, para os tipos de tarefas propostas (dinamicas, compostas
de subtarefas e com especificacdo de comprometimento temporal local), a simples adaptacéo da
rede baseada em nodos mais proeminentes (onde o rewire de conexdo busca por hubs), é
completamente inadequada, prejudicando mais a comunidade do que se ndo tivesse sido
realizada.

Prosseguindo nesta analise, é possivel verificar que as adapta¢des por reputacdo (R-on-RS)
com Soft Commitment, proposta da base deste trabalho, apresentam o melhor desempenho nas
redes observadas, tanto para 50 quanto para 300 agentes, especialistas ou versateis — reforcando
novamente a percepcao de escalabilidade no modelo proposto. Contudo, na Fig. 11, as diferencas
entre 0s resultados de tarefas finalizadas (desempenho global) referentes a velocidade de
deterioracdo de reputacdo (comparacdo entre R-on-RS-L20 e R-on-RS-L90) e entre populagdes
especialistas e versateis sdo mais sutis. Para melhor analisar esses dados, foram aplicados os
testes de Friedman e Nemenyi ao total de tarefas finalizadas, apresentados nas Fig. 12 e Fig. 13 a
seguir — os resultados referentes as utilidades acumuladas, em (a) e (b) da Fig. 11, mostram sem
equivoco que a utilidade de agentes especialistas supera com folga a dos versateis, ndo sendo
necessarios testes mais minuciosos.

Os graficos em (a), das Fig. 12 e Fig. 13, apresentam os ranks calculados para médias de
tarefas bem sucedidas, observadas em redes com 50 e 300 agentes, respectivamente. Os
melhores resultados estdo a esquerda, e os piores a direita, indicando de modo evidente que as
solugdes confrontadas tém desempenhos distintos. Ainda nos graficos em (a) do rank, em ambas
as Fig. 12 e Fig. 13, a proposta deste trabalho para tarefas dindmicas, compostas de subtarefas e
com especificacdo de comprometimento temporal local, apresenta de forma inequivoca (primeiro
lugar no rank, a equerda) melhor desempenho para adaptacdo baseada em reputacdo (on.RS -

reputation strategy) com soft commitment (Sf).

Modelo Dinamico de FC baseado na Expertise, no Comprometimento Temporal e na Reputacdo Temporal 121



Os gréficos em (b), das Fig. 12 e Fig. 13, reapresentam verticalmente a mesma ordenagdo
que os gréficos em (a), acrescentando os agrupamentos por Nemenyi. Neste caso, 0S grupos
aparecem em linhas verticais de mesma cor, que relinem os resultados dos experimentos que nao
apresentam diferencas significativas, ordenados de cima para baixo, do melhor para o pior
desempenho. Logo, os melhores resultados estdo agrupados na linha vertical vermelha, com a
solugéo de adaptacdo por reputagdo (on-RS) apresentando os melhores desempenhos nas redes
iniciais aleatorias estudadas. E interessante observar que, em alguns desses experimentos, a
solucdo off-sf (sem adaptacdo, rewire off, e com soft commitment), aparece entre os melhores
resultados. Isso indica que, para os tipos de tarefas apresentados, 0 comprometimento fraco (Sf)
é uma vantagem mesmo quando ndo € possivel adaptar a estrutura social da rede.

Ainda nas Fig. 12 e Fig. 13, os graficos em (c) concentram-se na comparacdo apenas das
solugdes com adaptacdo da estrutura social (reputation-based adaptation strategy — RS e
structure-based adaptation strategy — SS). Nesses casos, 0s resultados de adaptagcdo por
reputacdo (RS) formam um grupo (linha vertical vermelha) superior a adaptacdo por estrutura
(SS), linha azul clara. Por fim, os gréaficos em (d) dessas mesmas figura comparam apenas as
opcOes de adaptacdo por reputacdo (RS). Nesses casos, a adaptacdo com comprometimento fraco
(Sf) leva vantagem em relacdo ao comprometimento forte (Hd), independente da expertise dos
agentes, do tamanho da populacdo, ou do decaimento mais rapido (fator de grau de atualidade
L20) ou mais lento (fator de grau de atualidade L90) do valor da reputacéo.
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Rede Inicial Aleatéria, com 50 Agentes Especialistas - Tarefas Bem Sucedidas
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o o
g ® . ¢ ¢
<
B o9 s o o + ° °
§ w4 o o + + + o
@
= o + + ° o °
o o 2
T T T T T T T T
onRS.SfLY0 onRS.SfL20 onRSHAL20 onRS.HAL0 off.Sf off Hd on.SS.Sf on.SS.Hd

Friedman: 0.000 (Different)
Nemenyi CD: 1.917

on.RS.Sf.L90 - ©
on.RS.SfL20 -
on.RS.HA.L20 -
on.RS.Hd.L90 -
off.Sf -

off.Hd -
on.SS.8f -
on.SS.Hd -

203
247
317
368
388
577
717
783

(b)
Agrupamento de
todos os experimentos

(a)
Ordenagao de todos os experimentos

(Sorted Multiple Comparisons with the Best - MCB)

Friedman: 0.000 (Different)
Nemenyi CD: 1.377

onRS.SLY0-1.93 —e

onRS.$f120-230

on.RS Hd.L20 - 2.80

on.RS Hd.L90 - 2.97
on.SS.8f-5.17

on.SSHd-583

(c)
Agrupamento dos
experimentos com rewire

Friedman: 0.007 (Different)
Nemenyi CD: 0.856

on.RS.SfL90-193 —e

on.RS.Sf120-230

on.RS.HA.L20-2.80

onRSHA.L90-297 —e

(d)
Agrupamento dos
experimentos com rewire e Reputation Strategy (RS)

Rede Inicial Aleatéria, com 50 Agentes Versateis - Tarefas Bem Sucedidas

Friedman: 0.000 (Different)
Nemenyi CD: 1.917

B - ;
e ® - a
£ : ; ; : i :
S T +--o o + + + Q
S «~ o + + o o ”
o o o
T T T T T T T T
onRS.SFLY0 onRS.SfL20 onRS.HA.L20 onRS.HAL90 off. Sf off Hd on.SS.Sf on.SS.Hd

Friedman: 0.000 (Different)
Nemenyi CD: 1.917

on.RS.Sf.L90
on.RS.SfL20 -
on.RSHA.L20 -
on.RS.Hd.L90 -
off.Sf -

off.Hd -
on.SS.5f -
on.SS.Hd -

-1.90
210
3.17
328
455
6.00
727
773

(b)
Agrupamento de
todos os experimentos

(a)
Ordenagao de todos os experimentos

(Sorted Multiple Comparisons with the Best - MCB)

Nemenyi CD: 1.377
onRS.SfL90- 183 —e
onRS.SfL20-2.07 —|
on.RS.HA.L20 - 3.00
onRS.HA.L90-3.10
| on.8S.Sf-527
on.SSHd-573
(c)

Agrupamento dos ]

experimentos com rewire

Friedman: 0.000 (Different)

Friedman: 0.000 (Different)
Nemenyi CD: 0.856

on.RS.SfLY0-1.83 —e

onRS.Sf120-2.07

on.RS.Hd.L20 - 3.00

on.RS.HA.L90-3.10 —e
(d)
Agrupamento dos
experimentos com rewire e Reputation Strategy (RS)

Fig. 12

. Friedman- Nemenyi: redes iniciais Aleatdrias, com 50 agentes.

Fonte: contribuicdo da autora.
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Rede Inicial Aleatéria, com 300 Agentes Especialistas - Tarefas Bem Sucedidas
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Fig. 13: Friedman- Nemenyi: redes iniciais Aleatérias, com 300 agentes.

Fonte: contribuicdo da autora.
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Com o ja havia sido observado para os graficos em (c) e em (d) da Fig, 11, o desempenho da
comunidade melhora com a adogdo do comprometimento fraco (Sf). Também ndo ha diferenca
significativa de desempenho entre as populacdes de agentes versateis (V) e especialistas (E) na
adaptacdo por reputacdo em redes iniciais aleatorias, como exposto na Fig. 14 a seguir, tanto
para o decaimento répido (L20) quanto para o decaimento lento (L90) do valor da reputacdo dos
agentes. Ainda na Fig. 14, a ordenag&o dos resultados exibe do melhor para o pior desempenho

(tarefas realizadas), de cima para baixo.
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Fig. 14: Espec. vs. Vers: adaptacao por reputacdo em redes aleatorias.

Fonte: contribuicio da autora.

Evolucdo da Estrutura de Rede
Para analisar a evolucdo da estrutura social, a partir de redes iniciais aleatdrias, foram

organizadas as Fig. 15 e Fig. 16 a seguir, para redes com 50 e 300 agentes respectivamente.
Essas figuras apresentam as configuracdes de estrutura de rede de um Unico teste para o cenario
RS-L90 — solugdo que apresentou resultados mais promissores para redes iniciais aleatérias.
Nesses screenshots, os circulos indicam agentes do tipo a,, 0s quadrado sdo do tipo a, e 0s
triangulos sdo do tipo az, conforme arbitrado na secdo 4.3.3. A cor azul indica agentes em
“uncommitted”, a vermelha agentes em “active” e a verde agentes em “committed”.

Nos graficos em (a) das Fig. 15 e Fig. 16, esta a configuracdo inicial da rede aleatoria, e nos
graficos em (b) e em (c) esta a configuracdo de estrutura de rede final, apds 500 iteraces do
sistema, para agentes versateis e especialistas, respectivamente. Em todos os graficos em (b) e
em (c) dessas figuras, a rede iniciou como rede aleatoria e terminou com rede livre de escala,
pois a distribuicdo de grau evoluiu de uma curva em forma de sino para uma curva em poténcia.
Isso indica a existéncia de muitos nodos com poucos links e poucos nodos com um ndmero
muito grande de links — ou seja, surgem hubs ap0s a adaptacao pela reputacdo. Nesse tipo de rede

inicial, o desempenho ficou em torno de 70% (tarefas finalizadas / tarefas criadas).
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(c) Apés 500 iteragdes, a configuragao final da rede que iniciou como Aleatéria,
com 50 Agentes Especialistas

Fig. 15: Evolugdo de redes iniciais Aleatorias, com 50 agentes.

Fonte: contribuicdo da autora.
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(c) Apds 500 iteragoes, a configuragao final da rede que iniciou como Aleatéria,

com 300 Agentes Especialistas

Fig. 16: Evolucao de redes iniciais Aleatorias, com 300 agentes.

Fonte: contribuicdo da autora.
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A Fig. 17 a seguir, com uma analise” mais detalhada do grafico em (c) da Fig. 15, mostra
que 0s hubs (maior grau apds as adaptacdes) foram os que participaram do maior nimero de
coalizdes de sucesso, acumulando maior reputacdo. A Fig. 17 também mostra os 5 hubs de maior
grau, predominantemente do tipo de agente a; (circulo), Unico tipo de agente que prové a
habilidade requerida r; € T, demandada por todos os tipos de tarefas T;, T, e T; — conforme
arbitrado na secdo 4.3.2. Dessa forma, é possivel concluir que a estratégia proposta privilegia os
agentes dotados com as habilidades mais requisitados pelas tarefas, que ganham proeminéncia na

comunidade (tornam-se hubs) e também acumulam os maiores ganhos individuais (reputacao).
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d N
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0,1

#1d do Agente

Fig. 17: Relagdo entre pardmetros da rede (c) da Fig. 15.

Fonte: contribui¢do da autora.

Redes Iniciais Livres de Escala

Na Fig. 18 a sequir, os graficos em (a) e em (b), que apresentam a utilidade acumulada em redes
iniciais livres de escala, também permitem constatar que a utilidade acumulada global da
populacédo especialista é bem superior a da versatil — da mesma forma como o observado em
redes iniciais aleatérias. Novamente, esse € um resultado esperado, pois 0s especialistas
apresentam maior nivel de expertise que os versateis, fato que implica no aumento da utilidade

de suas coalizdes.

2! para as redes com 300 agentes, da Fig. 16, a analise feita na Fig. 17 fica ilegivel.
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Redes Iniciais Livre de Escala, com 50 e 300 Nodos
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Fig. 18: Comparacao: redes iniciais Livres de Escala, com 50 e 300 agentes.

Fonte: contribuicdo da autora.

Ainda nos gréaficos em (a) e em (b) da Fig. 18, é possivel observar certa compatibilidade no
comportamento nas redes de 50 e 300 agentes, sugerindo que o modelo é estavel mesmo para
problemas com escalas diferentes. No entanto, os graficos (c) e (d) apresentam comportamentos

distintos em relagdo ao desempenho, em determinados experimentos. Essa diferenca pode ser
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atribuida a particularidade da topologia inicial desse tipo de rede, que ja& possui hubs
estabelecidos, independente do processo de formacdo dindmica de coalizGes. Como esses hubs
foram gerados sem nenhuma relacdo com tipos de tarefas e com habilidades mais requeridas,
essas redes iniciais, tanto de 50 quanto de 300 agentes, comecaram o processo de formacao de
coalizbes com uma estrutura social deficitaria para os trabalhos submetidos a comunidade. Isso
fica evidente em todos os gréficos em (a), (b), (c) e (d) da Fig. 18, onde o cenério sem adaptacao
(R-off) sempre exibe os piores resultados. Ou seja, é pouco provavel que uma rede inicial livre
de escala tenha uma estrutura social adequada desde o inicio as tarefas propostas neste trabalho
(dindmicas, compostas de subtarefas e com especificacdo de comprometimento temporal local).
Logo, a adaptacdo desse tipo de rede inicial é imprescindivel para a melhoria do desempenho.

Essa constatacdo é reforcada pelos graficos em (c) e em (d), da Fig. 18, onde estdo os
resultados em relacdo ao desempenho (ou as tarefas finalizadas), para redes iniciais livres de
escala com 50 ou 300 agentes: a adaptacdo tanto pela conexdo preferencial (R-on-SS) quanto
pela reputacdo (R-on-RS) tende a beneficiar o desempenho da comunidade.

Também é possivel verificar, nos graficos em (c) e em (d) da Fig. 18, que as adaptacdes por
reputacdo (R-on-RS) com Soft Commitment (Sf) apresentaram melhor desempenho, nas redes
observadas, tanto para 50 quanto para 300 agentes. Como as diferencas de desempenho néo sao
tdo evidentes quanto as constatadas na utilidade acumulada, novamente foram aplicados o0s testes
de Friedman e Nimenyi ao total de tarefas finalizadas, apresentados nas Fig. 19 e Fig. 20.

De fato, os ranks calculados para médias de tarefas bem sucedidas, nos graficos em (a) das
Fig. 19 e Fig. 20, corroboram a avaliacdo de que as solu¢bes com adaptacdo por reputagdo com
soft commitment (R-on-RS-Sf) tendem a apresentar os melhores resultados, tanto para agentes
especialistas quanto para versateis.

Nas comparacgdes para as solu¢Bes com adaptacdo, R-on-SS e R-on-SS nos gréficos em (c)
das Fig. 19 e Fig. 20, constata-se que mesmo a adaptacdo por estrutura (R-on-SS) pode ser
interessante para redes iniciais do tipo livre de escala, visto que essa topologia inicial, via de
regra, é tdo inadequada, que qualquer forma de adaptacdo j& traz beneficios a eficiéncia
organizacional.

Nas comparacgdes que envolvem apenas as solugGes com adaptacdo por reputacdo, R-on-RS
nos graficos em (d) das Fig. 19 e Fig. 20, observa-se que o decaimento mais rapido (L20) ou
mais lento (L90) da reputacdo tende a ndo influenciar o desempenho final da comunidade — da

mesma forma como constatado para redes iniciais aleatrias.
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Fig. 19: Friedman- Nemenyi: redes iniciais Livres de Escala, com 50 agentes.

Fonte: contribuicdo da autora.
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Rede Inicial Livre de Escala, com 300 Agentes Especialistas - Tarefas Bem Sucedidas
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Fig. 20: Friedman- Nemenyi: redes iniciais Livres de Escala, com 300 agentes.

Fonte: contribuicdo da autora.

132 Modelo Dindmico de FC baseado na Expertise, no Comprometimento Temporal e na Reputacdo Temporal




Uma comparacdo entre as redes iniciais livres de escala com populacdo especialista e
versétil, no que se refere a adaptacdo da rede por reputacdo (E-on-RS e V-on-RS na Fig. 21),
demonstra que ndo ha diferenca significativa entre esses agentes na rede inicial livre de escala
com 50 nodos. Na rede com 300 nodos, os especialistas apresentaram um desempenho um pouco
superior em relacdo aos versateis. Ainda na Fig. 21, o rankeamento dos resultados vai do melhor
para o pior desempenho (tarefas realizadas), de cima para baixo.

Rede Inicial Livre de Escala - Tarefas Bem Sucedidas Rede Inicial Livre de Escala - Tarefas Bem Sucedidas
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Agrupamento dos experimentos com rewire, Agrupamento dos experimentos com rewire,
Reputation Strategy (RS) e Soft Commitment Reputation Strategy (RS) e Soft Commitment

Fig. 21: Espec. vs. Vers: adaptacao por reputacdo em redes livres de escala.

Fonte: contribuicdo da autora.

Evolucéo da Estrutura de Rede
Para analisar a evolugdo da estrutura social, a partir de rede iniciais livres de escala, foram

organizadas as Fig. 22 e Fig. 23 a seguir, para redes com 50 e 300 agentes respectivamente.
Essas figuras apresentam as configuracdes de estrutura de rede de um Unico teste para o cenario
RS-L90 - solucdo que apresentou resultados mais promissores. Como ja exposto, nos
screenshots, os circulos indicam agentes do tipo a,, 0s quadrados a, e os triangulos a;. A cor
azul indica agentes em “uncommitted”, a vermelha em “active” e a verde em “committed”.

Nos graficos em (a) das Fig. 22 e Fig. 23, esta a configuragéo inicial da rede livre de escala,
e nos graficos em (b) e em (c) esta a configuracdo de estrutura de rede final, apos 500 iteragdes.
Nesses gréficos, verifica-se que a rede iniciou como livre de escala e a adaptacdo manteve a
mesma estrutura — a distribuicdo de grau mantém uma curva em poténcia. Uma limitacdo da
adaptacdo (RS ou SS) nessas estruturas iniciais de rede refere-se ao fato de a busca por vizinhos
(maior grau ou reputagdo), que é limitada a vizinhanga social e visa otimizar a estrutura de rede
para aprimorar a eficiéncia, é prejudicada pois a maioria dos nodos tem como Unico vizinho um
hub. Esta observacdo pode explicar o baixo desempenho desse tipo inicial de rede, mesmo apds

as adaptacdes, que fica em torno de 50% (tarefas finalizadas / tarefas criadas).
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Fig. 22: Evolucdo de redes iniciais Livres de Escala, com 50 agentes.

Fonte: contribuicdo da autora.

134 Modelo Dindmico de FC baseado na Expertise, no Comprometimento Temporal e na Reputacdo Temporal



Degree Distribution Global Utility
206 1 [ Global tility:
@
109288
»
E
" 5
<
2
P 0
i 0 Global Utility 10
11223
Global Performance
» 1 W Performance:
0
1 degree 55 81
239 o=
# of nodes # of links -5 30166107 266 %
= 280 2
300 ‘ 299 ‘avarage-degree ss:‘s l241:“’31‘
| 1.993 2
= Mo 5 (]
global-utility global-performanc ‘ 127“: 33;‘97 29 0 100
a 0 | clustering-coefficient 12 267 62
| Tasks
0
sum-utilities || max-utility 1 =?u(;essful Tasis
asks
0 0
| | average-path-length
| 5.486 T 3
successful-tasks || total-tasks £ 3 S
0 [ {’755‘5’ s 7% ha
20920024922 0
. . 0 time 100
(a) Rede Inicial Livre de Escala com 300 Agentes (Versateis ou Especialistas)
[ Degree Distribution Global Utility
|221 Eis | 1 [ Global Utilty
235 o0
183
»
i
3 -
2
s 0
i 0 Global Utility 571
- Global Performance
261 W Performance
0 >68ne 204 4543
1 degree 84 258095, 8113
[ [ 268 13
# of nodes | # of links 227
‘ 300 299 avarage-degree 137
1,093 261-91°%
global-utility global-performance 28 4 620
0.415 0.491 clustering-coefficient A58
sum-utilities || max-utility v 1884 =$uccl;ssful Tasks
asl
3668.5 8835
=hd e average-path-length
successful-tasks || total-tasks 5480
2945 6001
AN Lgat B NS e R
(b) Apos 500 iteragdes, a configuragao final da rede que iniciou como Livre de Escala,
com 300 Agentes Versateis.
Degree Distribution RS e |3p Global Utility
222 9 1 [H Global Utility
~ =
v
£
£
2
s 0
* 0 Global Utility 571
Global Performance
1 W Performance
0
1 degree 61
# of nodes # of links
300 299 avarage-degree
1.993 & gl
global-utility global-performance :m & 0 20
PO . 2 1o 13 =
0.737 0542 clustering-coefficient 12
Tasks
p
sum-utilities || max-utility 2 = iuc'c(essful anis
= asks
7200. 765
s 75 !average~pa‘h-length 13
| b 261
successful-tasks || total-tasks 1 5.486 AN
3255 6001
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Fig. 23: Evolucdo de redes iniciais Livres de Escala, com 300 agentes.

Fonte: contribuicdo da autora.
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A Fig. 24 a seguir, com uma anélise mais detalhada do grafico (c) da Fig. 22, mostra que
0s hubs (maior grau apds as adaptacdes) foram os que participaram do maior nimero de
coalizdes de sucesso, acumulando maior reputacdo. A Fig. 24 também mostra os 5 hubs de maior
grau, em que o tipo de agente a, (circulo), Unico que prové a habilidade requerida r; € Ty
demandada por todas as tarefas criadas no sistema, aparece como o tipo predominante nos dois
unicos agentes que despontaram como hubs apos as adaptagdes. Mais uma vez, constata-se que a
estratégia proposta privilegia os agentes dotados com as habilidades mais requisitadas pelas
tarefas, que adquirem proeminéncia na comunidade (hubs) e também acumulam os maiores

ganhos individuais (reputacéo).

ili D h
Rede Inicial Livre de Escala | on-RS- Létllollc)ﬂ;d_e es&;g]bg?f © Ap0s 500 iteragbes e Rede Inicial Livre de Escala
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Fig. 24: Relagdo entre parametros da rede (c) da Fig. 22.

Fonte: contribuicdo da autora.

Redes Iniciais de Mundo Pequeno

Na Fig. 25 a seguir, € possivel constatar novamente, como o esperado, que a utilidade acumulada
global da populacdo especialista € bem superior & da versétil — fato verificado nos gréaficos em
(a) e em (b), que apresenta a utilidade acumulada em redes iniciais de mundo pequeno.

Antes de prosseguir com a andlise das figuras desta secdo, é importante resgatar algumas
particularidades das redes de mundo pequeno. Essas redes séo caracterizadas pelo coeficiente de
agrupamento (cluster coefficient) alto e pela distancia média (average-path-length) baixa, o que
significa que a rede € coesa. Desse modo, a comunicacao entre todos 0s nodos ocorre através de

poucos links, e a vizinhanga social praticamente abrange todos os elementos da rede. Logo, a
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estrutura inicial pode ser considerada otimizada em relagdo a comunicagdo social, visto que
todos os nodos sdo considerados proximos, o que facilita trabalhos cooperativos.

Por essa perspectiva, € possivel analisar os graficos em (a), (b), (c) e (d) da Fig. 25, que as
solucgdes que ndo realizam adaptacéo de rede sdo as de melhor resultado. Ou seja, 0s agentes com

mais chances de cooperar em parcerias de sucesso ja estdo proximos na vizinhanca social inicial.

Redes Iniciais de Mundo Pequeno, com 50 e 300 Nodos
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Fig. 25: Comparagdo: redes iniciais de Mundo Pequeno, com 50 e 300 agentes.

Fonte: contribuicdo da autora.
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Ainda nos gréaficos em (a), (b), (c) e (d) da Fig. 25, é possivel observar que o
comportamento nas redes de 50 e 300 agentes é muito semelhante, o que reforca a percep¢édo de
escalabilidade. De forma geral, verifica-se que as melhores solugfes ja sdo obtidas na estrutura
inicial de rede de mundo pequeno, sem adaptacdes. Em seguida, vém as solucdes de adaptacédo
por reputacdo (RS), que deterioram um pouco os resultados, e por Ultimo, vém as solugdes de
adaptagéo por estrutura (SS), em que a queda de resultados ocorre de forma acentuada. Logo,
quando a busca por parcerias para a melhoria do desempenho é limitada pela vizinhanca social,
qualquer adaptacdo desse tipo de rede inicial é desaconselhavel, uma vez que estrutura social
inicial de mundo pequeno ja é adequada as tarefas propostas neste trabalho (dindmicas,
compostas de subtarefas e com especificagdo de comprometimento temporal local).

Para melhor analisar as diferencas de desempenho dos gréaficos (c) e (d) da Fig. 25, foram
aplicados os testes de Friedman e Nemenyi ao total de tarefas finalizadas, apresentados nas Fig.
26 e Fig. 27, na sequéncia. Em todos os ranks das médias de tarefas bem sucedidas, gréficos em
(a) dessas figuras, a solugdo sem adaptacdo (off) com comprometimento fraco (Sf) foi a de
melhor resultado, primeira posicdo a esquerda. Da mesma forma, esses ranks também
destacaram os priores resultados como os de adaptacéo por estrutura (SS) com comprometimento
forte (Hd), na ultima posicéo a direita — corroborando o que j& havia sido inferido nas anélises da
Fig. 25.

Nas comparacdes entre as solu¢cdes com adaptacdo, R-on-SS e R-on-SS nos graficos em (c)
das Fig. 26 e Fig. 27, constata-se que a adaptacao por reputacdo (on-RS) é mais eficiente que a
adaptacdo por estrutura (on-SS).

Nas comparacdes que envolvem apenas as solucbes com adaptacdo por reputacdo, on-RS
nos graficos em (d) das Fig. 26 e Fig. 27, observa-se que o decaimento mais rapido (L20) ou
mais lento (L90) da reputagdo ndo influencia o desempenho final da comunidade — da mesma
forma como constatado para redes iniciais aleatorias e livres de escala.

Por fim, neste tipo de rede inicial, as solu¢bes com comprometimento fraco (Sf) nédo
superaram em todos os casos as solugdes com comprometimento forte (Hd). Esse fato pode ser
atribuido a coesdo da rede, na qual o impacto pela procura por parceiros adequados € minimo,

visto que a vizinhanca imediata abrange praticamente todos os elementos da rede.
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Rede Inicial de Mundo Pequeno, com 50 Agentes Especialistas - Tarefas Bem Sucedidas
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Fig. 26: Friedman- Nemenyi: redes iniciais de Mundo Pequeno, com 50 agentes.

Fonte: contribuicdo da autora.
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Rede Inicial de Mundo Pequeno, com 300 Agentes Especialistas - Tarefas Bem Sucedidas
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Fig. 27: Friedman- Nemenyi: redes iniciais de Mundo Pequeno, com 300 agentes.

Fonte: contribuicdo da autora.
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Uma comparagédo entre as redes iniciais de mundo pequeno com populacdo especialista e
versétil, no que se refere a adaptacdo da rede por reputacdo (E-on-RS e V-on-RS, na Fig. 28),
demonstra que ha certa tendéncia de as redes com agentes versateis obterem melhores resultados
que as com agentes especialistas. Na Fig. 28, o0 melhor desempenho esta representado na parte

superior, e o pior na parte inferior dos gréaficos de linhas verticais.
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Fig. 28: Espec. vs. Vers: adaptacéo por reputacdo em redes de mundo pequeno.

Fonte: contribuicdo da autora.

Evolucdo da Estrutura de Rede
Para analisar a evolucdo da estrutura social em redes iniciais de mundo pequeno, foram

organizadas as Fig. 29 e Fig. 30, para redes com 50 e 300 agentes respectivamente. Essas figuras
apresentam as configuracGes de estrutura de rede de um Unico teste para o cenario RS-L90 —
solucdo em que a adaptacdo comprometeu menos a eficiéncia da comunidade®®. Para relembrar,
nos screenshots, os circulos indicam agentes do tipo a,, 0s quadrados a, e os triangulos a;. A
cor azul indica agentes em “uncommitted”, a vermelha em “active” e a verde em “committed”.
Nos graficos (a) das Fig. 29 e Fig. 30, estd a configuracao inicial da rede de mundo pequeno,
e nos gréaficos (b) e (c) esta a configuracdo de estrutura de rede final, apds 500 iteracfes. Nesses
gréficos, verifica-se que a rede iniciou como de mundo pequeno (maioria dos nodos como
mesmo grau) e a adaptacdo orientou a reorganizacdo em direcdo a uma estrutura de rede livre
de escala. Todavia, essa adaptacdo nédo finaliza exatamente com uma distribuicdo de grau em
forma de curva em poténcia (as redes com 300 agentes se aproximou a uma curva de um sino das
redes livres de escala), pois a adaptagéo foi preterida uma vez que a estrutura de mundo pequeno
prové interagdo otimizada. Contudo, a adaptacdo manteve desempenho em torno de 90%, que

pode ser explicado pela orientacdo da adaptacdo, que procurou os parceiros de melhor reputacéo.

22 Em redes de mundo pequeno, a adaptacio deve ser evitada, nesta proposta, quanto se quer aumentar a eficiéncia.
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(c) Apos 500 iteragdes, a configuracao final da rede que iniciou como de Mundo Pequeno,

com 50 Agentes Especialistas

Fig. 29: Evolugdo de redes iniciais de Mundo Pequeno, com 50 agentes.

Fonte: contribuicdo da autora.
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Fig. 30: Evolugdo de redes iniciais de Mundo Pequeno, com 300 agentes.

Fonte: contribuicdo da autora.
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