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RESUMO

Encontrar vagas disponiveis para motoristas estacionarem seus
veiculos pode ser uma tarefa ardua e desgastante. Outros
motoristas que disputam as mesmas vagas podem agir de
maneira desleal e ndo cumprir as normas definidas pelos
administradores. Buscando encontrar solucdes para tal problema
0 presente trabalho propde uma anélise de modelos de confianca
e reputacdo em Sistemas Multiagentes, aplicados ao cenério de
um estacionamento inteligente, conseguiriam classificar os
motoristas e alocar as vagas de maneira justa.
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ABSTRACT

Finding available spots where drivers will be able to parking
their car could be a hard task. Others drivers who are looking for
the same spot could act unfairly and don’t respect standards set
by administrators. Looking for solutions for this issue, this paper
provides an analysis of trust and reputation models for
Multiagent Systems, applied to smart parking could be able to
rank and allocate drivers fairly.
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1. INTRODUCAO

Cidades inteligentes séo projetadas por visionarios utilizando
tecnologias de informacdo e comunicagdo com o objetivo de
melhorar a qualidade de vida, reduzir desperdicios e melhorar as
condicdes econdmicas dos cidaddos das grades cidades, dado
que a maioria da populagdo deve viver em ambientes urbanos
dentro das proximas décadas [1].

Um dos principais setores no qual cidades inteligentes buscam
solucionar problemas é o transito. Em [2] é destacado que o
Brasil perde em torno de R$300 bilhdes por ano com o transito
das grandes cidades. Nesta mesma publicacdo, é informado que
pessoas que procuram vagas para estacionar causam 30% do
trénsito da cidade de S&o Paulo.
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Neste cendrio surgem os estacionamentos inteligentes, ou
smart parking, que buscam por meio do uso de tecnologia
facilitar o estacionamento de veiculos pelos motoristas, 0s quais
utilizando estacionamentos convencionais podem desperdigar
tempo precioso em lentas filas na busca por vagas.

Uma abordagem possivel para modelagem de smart parkings
se da por meio da utilizacdo de Sistemas Multiagentes (SMA),
sistemas esses compostos por agentes autbnomos, 0S quais
interagem entre si e com o ambiente dindmico no qual estdo
inseridos para serem capazes de alcangar seus proprios objetivos
[3].

O Grupo de Pesquisa em Agentes de Software da UTFPR-PG
(GPAS) desenvolve um projeto de pesquisa denominado
MultiAgent Parking System (MAPS) o qual utiliza SMA
aplicado para um estacionamento inteligente. O projeto MAPS
tem como objetivo ” [4].

O desenvolvimento dos SMA teve grande contribui¢do para o
aumento do interesse em estudos de confianga e reputacdo
dentro da ciéncia da computacédo, gerando a criagdo de modelos
de confianca e reputacdo que buscam sistematizar a avaliagdo de
agentes para auxiliar em decisdes e buscar parceiros confidveis
para interagir [5].

Atualmente no projeto MAPS ¢ utilizada a nogdo de grau de
confianga pela quantidade de vezes que um motorista utiliza o
estacionamento (quanto mais 0 agente faz uso do ambiente,
maior sera o grau de confianga). Quando dois (ou mais) agentes
disputam uma vaga, simplesmente aquele com maior grau de
confianga obtém a vaga.

O objetivo desse estudo é analisar modelos de confianca e
reputacdo para que futuramente seja incorporado ao projeto
MAPS novos modelos que possibilitem que a experiéncia dos
agentes motoristas no estacionamento seja mais satisfatdria e
que a alocagdo das vagas disponiveis seja feita de maneira justa.

Neste trabalho sera apresentado na sequéncia o SMA
desenvolvido para o projeto MAPS. A terceira se¢do mostra 0s
modelos de confianga e reputagdo e suas caracteristicas. Em
seguida na se¢do quatro serd apresentada comparacdo entre 0s
modelos expostos na se¢do 3. E por fim o trabalho apresentara
consideracBes finais a respeito da analise dos modelos, e a
identificacdo da possibilidade da aplicagdo dos modelos no
SMA desenvolvido.

2. PROJETO MAPS

O SMA desenvolvido para o projeto MAPS possui dois tipos
de agentes: Os drivers que interagem e utilizam o sistema e o
agente manager que gerencia o sistema. O objetivo do sistema é
alocar vagas para os drivers, alocacdo essa feita pelo agente
manager.



Para alocar a vaga, 0 agente manager deve receber uma
solicitacdo de requisicdo de vaga e entdo se existirem mais
requisicOes por vagas do que vagas disponiveis, 0 manager por
meio da analise do grau de confianca (ou degree of trust) dos
drivers decidira para qual dos agentes drivers sera
disponibilizado o recurso, como é ilustrado na Figura 1:
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Figura 1. llustracé@o Alocagdo de Vagas MAPS
Fonte: de Castro et al. , 2016 [6]

Drivers novos iniciam com o menor valor de confianca possivel,
porém para que esses Novos agentes, ou agentes com baixo valor
de confianca nédo fiqguem por tempo indeterminado esperando, a
partir de certo tempo de espera esse driver recebe prioridade
para receber o recurso.

No momento o projeto MAPS ¢é desenvolvido pensando em
estacionamentos privados e fechados, como estacionamentos de
shoppings e hospitais. A partir dai serdo analisados os modelos
de confianga buscando aprimorar o método usado pelo manager
para alocacdo de vagas no estacionamento.

3. MODELOS DE CONFIANCA E
REPUTACAO

Na literatura sdo encontradas diferentes definicGes de
confiangca e reputacdo no contexto de agentes. Segundo
Gambetta [7] confianga é a probabilidade subjetiva de que um
agente ira executar a tarefa que foi destinada a ele. Em Sabater e
Sierra [5] a confianca normalmente é denotada por um valor
numérico que indica quéo confidvel um agente é, e esse valor
deve ser usado por outros agentes para decidirem se devem ou
ndo interagir com o agente em questéo.

Conforme destacado por Granatyr [8], reputacdo pode ser
definida como uma colecdo de opinifes sobre um agente, dadas
por outros agentes, ou a expectativa de comportamento deste
agente baseada nas suas interag@es anteriores.

Nesta secdo serdo apresentados resumidamente cinco modelos
de confianga e reputacdo, SPORAS [9], ReGreT [10], Marsh
[11], Travos [12] e FIRE [9], respectivamente.

3.1 Modelo SPORAS

Segundo Huynh et. al. [9], SPORAS é um modelo de reputagdo
centralizado, onde os valores de confianga de todos agentes sdo
guardados por um gerenciador central, onde sdo mais
valorizadas as avaliagBes recentes e descartadas avaliacfes
antigas.

O algoritmo para a aplicacdo deste modelo deve comtemplar os
seguintes principios:

1. Usuérios novos entram no sistema com o valor
minimo de reputacdo, que cresce durante sua
atividade no sistema.

2. O valor de reputacdo de um agente antigo nunca é
menor do que de um iniciante.

3. Ap6s cada interagdo o valor de reputacdo €
atualizado.

4. Para agentes com valor de reputacdo muito alto, as
novas avaliagbes ndo alteram muito o seu valor a cada
interac&o.

5. Avaliagbes mais antigas sdo descartadas, sendo
consideradas as avaliagbes de interagdes mais
recentes.

3.2 Modelo ReGreT

O modelo ReGreT, proposto por Sabater e Sierra [10],
caracteriza-se como um modelo de confianca e de reputacéo,
onde trés diferentes fontes de informacdo sdo levadas em
consideragdo: interagles diretas, informagbes de terceiros e
estrutura social. Além disso, 0 ReGreT tem dois médulos,
alimentados pelas informagfes adquiridas pelo agente, um
médulo de confianga e outro para reputacao.

O mddulo Confianca Direta lida com experiéncias diretas e
como essas experiéncias podem contribuir para a confianca de
terceiros. Junto com o mddulo de reputagdo sdo capazes de
calcular a confianca.

J& 0 modulo de reputacéo é dividido em trés tipos especificos
de reputagdo, dependendo da fonte da informacdo utilizada para
o célculo, sendo eles: reputacdo por testemunha, reputagdo por
vizinhanga e reputacédo do sistema.

Estes mddulos trabalham em conjunto para oferecer um
modelo de confianga completa com base no conhecimento direto
e na reputagdo.

Neste modelo a confianga é avaliada de maneira totalmente
descentralizada onde cada agente por si sO é capaz de mensurar
o valor de confianca dos demais.

3.3 Modelo Marsh
O modelo Marsh é um dos primeiros modelos de confianga,
proposto por Marsh em 1994 [11], onde s&o consideradas apenas
interacdes diretas entre agentes para calcular a confianca.
Marsh diferencia trés tipos de confianga:
« Confianga Bésica: € a disposi¢do de um agente confiar em
outro, calculada a partir das interagdes do agente.

» Confianga Geral: A confianga que um agente tem em
outro sem levar em conta qualquer situagao especifica.

« Confianga Situacional: Valor da confianca que um agente
tem em relagdo a outro, baseado em uma situagdo especifica.

3.4 Modelo Travos

Segundo Da Silva [12], o modelo Travos representa a confianca
dos agentes por informagdes recebidas por testemunhas e por
meio de interacOes diretas. Para calcular o nivel de confianca de
um agente, é feito um calculo da probabilidade do agente
cumprir a tarefa delegada, calculo realizado aleatoriamente
dentro da populagdo de interaces.

Quando ndo é possivel determinar a confianga do agente por
meio das interacGes diretas, por conta do intervalo de confianga
ndo atingir um valor minimo necessario, 0s agentes devem
utilizar as interagdes indiretas. Neste caso, a confianca é obtida
por testemunhas.



3.5 Modelo FIRE

O modelo FIRE proposto por Hyunh et. al. em [9], é um
modelo de confianca e reputagdo integrado, com uma arquitetura
de tomada de decisédo distribuida entre os agentes. Ele incorpora
quatro fontes de informagéo:

 Confianca por interacdo: mede a confianca de maneira
direta.

» Confianca por papel: Baseado no papel que o agente
desempenha o valor de confianca inicial do agente é a média dos
agentes com 0 mesmo papel no sistema.

» Confiancga por testemunho: Calcula a reputagdo por meio
do testemunho de outros agentes.

« Confianca certificada: Calculada com base nas referéncias
fornecidas pelo préprio agente avaliado.

Essa variedade de fontes (do modelo FIRE) torna-se
importante, visto que, em varias situagdes nem todas estardo
prontamente disponiveis, além de permitir aos agentes combina-
las para lidar com as incertezas do ambiente.

4. COMPARACAO ENTRE OS MODELOS

Os modelos apresentados na segdo anterior possuem
similaridades, bem como diferencas. Para poder delinear uma
comparagao entre 0os modelos aqui sdo destacadas a natureza da
reputacdo, tipo da reputacdo, valor da reputacdo e distribuicdo
da reputacéo desses modelos.

A natureza da reputacdo permite identificar a que tipo de
entidade a reputagdo se aplica, e os modelos apresentados s&o
todos semelhantes nesse quesito, onde a reputacdo se aplica a
cada agente individualmente.

O tipo da reputagdo classifica a origem da informacédo
utilizada na formacdo da reputagdo. O modelo SPORAS néo
distingue a reputacdo pelo tipo. Todos os outros utilizam a
interacdo direta entre agentes para gerar seu valor de reputac&o.
Além da interacdo direta 0 modelo Travos e 0 ReGreT também
utilizam testemunhas para se informar e gerar a reputagdo do
agente. O modelo ReGret também usa o papel e propriedades
gerais do agente como fonte de informagdo. O mais versatil
entre 0os modelos é o FIRE, que além das fontes de informacéo
relatadas anteriormente ainda analisa informacdes certificadas
vindas do proprio agente avaliado.

Para valorizar a reputacdo dos agentes os modelos utilizam
dois tipos de wvalor, consolidado e detalhado. O valor
consolidado valoriza os agentes por meio de pontuacdo engquanto
o detalhado traz os atributos do agente para este valor. Os
modelos SPORAS, Marsh e Travos utilizam valor consolidado.
J4 os modelos FIRE e ReGreT utilizam valor consolidado e
valor detalhado para valorar a confianga dos agentes.

A distribuicdo da reputacdo identifica se a reputagdo é
formada por uma entidade centralizada da informac&o, ou se esta
pode ser realizada por qualquer agente de maneira
descentralizada. Dos modelos apresentados apenas 0 SPORAS é
centralizado, enquanto todos os demais sdo descentralizados.

A tabela 1 ilustra a comparacdo entre os modelos estudados
conforme as seguintes caracteristicas:

e Tipo da reputacdo (TR)
ND- Né&o Distingue
ID — Interacdo Direta
IT — Informagdo por Testemunho
P — Papel no sistema
IC — Informacéo Certificada
e Distribuicdo da Reputagdo (DR)
C — Centralizada
D — Descentralizada

e  Valor de Reputacdo (VR)
C — Consolidado
D — Detalhado
e Tipo do modelo (TM)
C- Confianca
R — Reputacéo

TR DR VR T™

Sporas | ND C C R
Marsh | ID D C C
ReGret | ID, IT D CeD ReC
eP
FIRE ID,IT, D CeD ReC
PelC
Travos |ID e D C C
IT

Tabela 1. Comparacdo Modelos
Fonte: Autoria Prépria

5. CONSIDERACOES FINAIS

Analisando os modelos de confianga e reputacéo descritos na
secdo anterior, essa se¢do busca identificar a possibilidade de
aplicacdo desses modelos no projeto MAPS.

O modelo ReGreT ndo pode ser aplicado pois seu método de
classificacdo da reputagdo é totalmente descentralizado, e como
é utilizado um agente manager centralizador para alocar as
vagas, esse modelo néo aplica-se ao MAPS.

O modelo Travos ndo seria aplicavel ao projeto MAPS, pois
nele os célculos do grau de confianga sdo feitos de forma
subjetiva, o0 que ndo seria adequado para solucionar uma disputa
de recurso (no caso, vaga do estacionamento) entre dois agentes
drivers.

O modelo Marsh, utilizando o célculo da confianca
situacional poderia ser utilizado para fazer as médias das
avaliagOes das interagBes e alocar a vaga para aquele agente
driver com maior média. Porém se um driver utiliza o
estacionamento pela primeira vez, e ganha uma nota elevada na
sua primeira interacéo, ele passard na frente de outros agentes
que possuem uma média razoavel que ja estdo utilizando o
sistema por mais tempo. Isso também pode fazer com que um
driver com uma avaliagdo baixa, deixe o sistema e retorne
depois subindo seu grau de confianga facilmente.

O modelo de reputagdo SPORAS entre os apresentados € 0
que melhor aplica-se a versdo atual do MAPS, pois 0 agente
manager age como centralizador, responsavel por avaliar o
agente driver a cada interacdo. Outra vantagem deste modelo,
em relagdo a sua aplicacdo ao MAPS esta nas avaliagfes mais
recentes serem usadas, enquanto as antigas sdo descartadas. A
Unica caracteristica diferenciada é que o0 SPORAS é um modelo
de reputacéo, ao passo que o0 MAPS utiliza confianca.

O modelo FIRE pode ser considerado o mais robusto dos
cinco modelos apresentados anteriormente, com varias
abordagens para fazer a avaliagdo do grau de confianga.
Considerando uma possivel extensdo do projeto MAPS, no caso,
uma versdo distribuida onde os proprios drivers seriam
responsaveis pela negociacdo das vagas. O modelo FIRE
poderia ser aplicado, utilizando principalmente a confianca por



interacdo entre os agentes drivers. Porém, como a arquitetura
atual do MAPS é centralizada, 0 modelo FIRE (por completo)
n&o se aplica ao projeto MAPS.

Por fim, é possivel dizer que a alternativa (que parece) mais
adequada ao MAPS, seria a arquitetura do modelo SPORAS.
Porém, ao invés de usar reputagdo, seria necessario usar o grau
de confianca dos agentes.

Como trabalhos futuros é possivel destacar: (i) implementacéo
de um modelo de confianga com novas férmulas para o calculo
do grau de confianga; (ii) testes e simulages do novo modelo de
confianca no projeto MAPS.
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