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CONTRIBUICAO AOS SISTEMAS COMPLEXOS COM ENFASE EM
FENOMENOS SOCIAIS

Resumo

Este trabalho apresenta um estudo dos Sistemas Complexos com énfase
em fendmenos sociais, passando por vérias areas do campo computacional
envolvidas em modelagem de ambientes sociais, com uma aplicacdo a um
modelo educacional.

Foram analisadas as contribuicfes da Teoria dos Jogos, dos Algoritmos
Genéticos e da Inteligéncia Artificial aos Sistemas Complexos, assim como
autores que descrevem passos da modelagem de fenémenos sociais.

Por fim, foi apresentado um modelo introdutério como iniciativa para
uma possivel ferramenta de andlise para relagcdes de ensino e aprendizado e

como isso afetaria um ambiente.

CONTRIBUTION TO COMPLEX SYSTEMS WITH ENPHASYS IN
SOCIAL PHENOMENOS

Abstract

This work presents a study of Complex Systems turned to social
behaviors, going through some areas of the computational field involved in
modeling social environments, with an application in an educational model.

It was analyzed the contributions from Game Theory, Genetic
Algorithms and Artificial Intelligence to Complex Systems, as well as authors
that describe steps in modeling social behaviors.

As a conclusion, we presented an introductory model to a possible
analyze tool of relations in teaching and learning and how this would affect the

environment.
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Capitulo 1

Introducao

Neste século, que se avizinha de seu ocaso, a sociedade humana passou por um
processo de transicdo como jamais havia ocorrido em toda sua historia.
Mudangas radicais ocorreram nos mais variados, sendo em todos, setores da
atividade humana. Tais modificagfes ocorreram, notadamente, em funcdo dos
tremendos avancos obtidos na ciéncia e na tecnologia, dois campos que se
relacionam numa funcdo de causa e efeito, que se induzem mutuamente num
processo evolutivo, e que conduz a sociedade humana a uma espiral de
desenvolvimento e aumento de complexidade. Como num jogo de derrubar
dominds, todas as demais atividades humanas foram, de alguma forma,
envolvidas por esta espiral. As artes, as comunicagdes, a filosofia ndo cessam de
sentir os efeitos das deflagraces de verdadeiras bombas cientifico-tecnoldgicas
gue ocorrem quase que incessantemente [FOG].

Muitas pesquisas tém se direcionado para a investigacdo de fenémenos

sociais usando modelagem e simulacdo computacional. Esse novo campo de



estudos sociais tem produzido muitos conceitos e definicbes como sociedades
artificiais, um modelo de sistema multi-agente, simulagdo social, teoria da
emergéncia, teoria conexionista e outras. Exemplos de modelagem incluem
estruturas de ciéncia académica, sistema de casamento, problemas de
segregacao, fendbmenos sécio-econdmicos e outros estudos [MAZ00].

Nos anos 60, algumas questdes sobre 0 mundo comecaram a mudar.
Uma delas foi de “quais sdo as partes basicas do mundo?” para “como tudo se
encaixa para funcionar de maneira correta?. Isso levou a uma nova area de
pesquisa chamada Sistemas Complexos. Murray Gell-Mann, o fisico ganhador
do prémio Nobel em 1969 pela descoberta dos quarks e um dos percussores da
nova area, cita como sendo uma das areas de investigacdo mais estimulantes do
século XXI. Um reflexo disso foi a criagdo do Instituto Santa Fé, que acomoda
cientistas da area de Sistemas Complexos e do qual Gell-Mann faz parte junto
com Christopher G. Langton, especialista em vida artificial, 0 economista W.
Brian Arthur e o intelectual Stuart A. Kauffman, e de periédicos como o JASSS
(The Journal of Artificial Societies and Social Simulation) ja voltado para as
areas sociais.

Por ser uma &rea nova, ainda ndo ha um consenso dos autores sobre o
que seja os Sistemas Complexos, porém podemos identificad-los como sistemas
dindmicos, em sua grande parte imprevisiveis por envolverem um grande
numero de varidveis em cada modificagdo que surge no ambiente complexo.

Muito das pesquisas na aplicagdo de sistemas complexos nas ciéncias
sociais usa agentes simples para explorar aspectos limitados de comportamentos
sociais. A incorporacdo de capacidades de maior ordem, tais como cognicdo em
agentes, tem se mostrado problematico. Influenciada pelas contribuicbes da
Inteligéncia Artificial, na qual capacidades cognitivas tém sido procuradas, as

pesquisas sobre complexidade tém comumente sido tentadas baseada em uma



teoria representacional de cogni¢do [GOLOQ]. Isso tem provado altos gastos
computacionais e dificuldade de implementagéo.

Com base em Holland [HOL95], a necessidade de criar aproximacdes
gue nos dé modelos parecidos com a realidade se torna o maior dos problemas
da modelagem. Holland afirma o seguinte: modelagem é “Reconhecer padrdes e
caracteristicas retirando regularidades acidentais e detalhes irrelevantes. Cada
modelo se concentra em descrever um aspecto selecionado do mundo. Se o
modelo é bem feito, h& possibilidade de predicdo e planejamento, revelando
novas possibilidades [HOL95].”

Robert Axelrod contribui a essa questdo dizendo que os modelos nao
objetivam criar representac@es fiéis da realidade, e sim modelos que enriquegcam
nosso entendimento dos processos envolvidos. Axelrod acredita que os modelos
devem seguir o que ele chama de “KISS” que significa “keep it simple, stupid”,
ou seja, manter o modelo simples [AXE97].

1.1 Motivacgéao

Devido ao descaso da educagéo atual, principalmente com o embrutecimento da
sociedade, o que vem ocorrendo por varios meios, sejam eles a midia ou até
mesmo as escolas, surgiu a motivacdo para se utilizar modelos computacionais
como forma de analisar esse ambiente e tentar tirar conclusoes.

As modificagbes em diversas ciéncias, como citou Fernando Fogliano
[FOG], representam tamanha influéncia em nossas vidas e nos leva a perguntas
inevitaveis sobre o rumo de nossa sociedade. Sendo a educacdo um fator-chave
em nossas vidas, o estudo da educacdo sobre o prisma dos sistemas complexos

revela uma possibilidade de instrumento de andlise.



Vérios fatores foram encontrados para se poder ver um sistema
educacional de aprendizado e ensinamento como um Sistemas Complexo. Um
dele é o fato da grandiosidade de questdes que envolvem um acdo a partir de um
aprendizado. Como explicar a maneira que uma pessoa age apés ter aprendido
algo? E também, qual é o resultado da mistura do que se aprendeu de novo com

a historia de aprendizado das pessoas?

1.2 Objetivo

O objetivo desse trabalho é fazer um estudo dos sistemas complexos,
voltado aos fendmenos sociais, levantando materiais que possam embasar um
melhor entendimento da aplicacdo desses estudos na criacdo de modelos como
instrumento de analise. Algumas areas que contribuem para a construgdo de
modelos complexos serdo examinadas, sendo elas a Teoria dos Jogos, 0s
Algoritmos Genéticos e a Inteligéncia Artificial.

Objetiva-se tambeém a descri¢cdo de um modelo educacional em questdes
de troca de informacdo como fontes de aprendizado e de ensino. O modelo se

limita a parte conceitual.

1.3 Descricao do trabalho

Este trabalho comeca descrevendo as duas partes fundamentais dos
sistemas complexos: os agentes e seu ambiente.

Depois detalha-se as principais caracteristicas dos sistemas complexos,
que nos permitira enxergar 0 que eles ttm em comum, bem como as

particularidades que aparecem nos fenémenos sociais.
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O passo seguinte & examinar varias as areas da computagdo que
contribuem para a modelagem dos sistemas complexos.

Por fim, é analisada a préatica da criacdo de modelos, através de aspectos
e idéias das simulacGes de fendbmenos sociais e apresentado um modelo

descritivo simplificado de agentes em processo de educacéo e aprendizado.



Capitulo 2

Sistemas Complexos — Caracteristicas

e Componentes

O estudo dos sistemas complexos, ou sistemas complexos adaptativos (cas' —
complex adaptative system), nos dltimos vinte anos, vém revelando uma érea
promissora, devido ao fato de seus principios poderem ser adaptados a varias
areas da ciéncia, como afirma Holland [HOL95]. Este busca uma teoria Unica
gue possa ser aplicada a todas essas areas. Dizemos que o sistema é adaptativo
pois sdo capazes de se adaptar a novas condi¢des que lhe sdo impostas pelo seu
ambiente.

Dentre as areas cientificas, vemos na figura 2.1 a posi¢do dos sistemas

complexos nas &reas computacionais.



Computagao
Natural
Vida Atrtificial Geometria Fracta Intellgen_ma Teoria do Caos SRS
Computacional Complexos
. Computagao
Redes Neurais Evolutiva Fuzzy Systems
Algoritmos Programacéo Estratégias de Sistemas de Programacéo
Genéticos Evolutiva Evolucdo Classificacdo Genética

Fig 2.1 Classificacéo das ramificacBes das areas computacionais [PAL97]

Vemos a seguir os componentes basicos dos cas, que sdo seus agentes e

0 ambiente em que eles vivem.

2.1 Agentes

Agentes sdo as unidades basicas que comple um sistema complexo. Sua
definicdo pode ser bem variada, varrendo uma abrangéncia de detalhes.

A partir de varias definices, tiramos uma idéia principal de agentes: sdo
unidades que recebem mensagens (estimulos) do ambiente ou de outro agente
gue esteja dentro do ambiente, processando-as e decidindo como agir a partir
delas. O resultado dessa agdo sera a producdo de mensagens para outros agentes

ou para 0 meio.
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Fig. 2.2 Esquematizac¢éo de um agente

Os agentes ndo necessariamente devem ser 0s seres mais abundantes do
meio. Vale da definicdo do modelador de quais serdo os objetos de andlise.
Podemos considerar desde todo o universo até um quark como sendo 0 nosso
agente.

Nenhuma descrigdo isolada define agentes de forma completa, portanto
veremos a seguir varias definicbes que mostram as ideias de diferentes autores,
para podermos entender e analisar a complexidade do tema. Cada autor, ao
descrever “agentes” o nomeia e esses nomes precederdo as descrigdes aqui
postas.

e O agente MuBot% “O termo agente é usado para representar dois

conceitos ortogonais. O primeiro é a habilidade do agente para
execucdo autbnoma. O segundo é a habilidade do agente de realizar

um dominio orientado racional.”



O agente AIMA: Russell e Norvig® citado por [FRA96]: "Um agente
é qualquer coisa que pode ser visto percebendo seu ambiente através
de censores a agoes sobre esse ambiente através de resultados”

O agente Maes: Maes® citado por [FRA96]: "Agentes autbnomos
sdo sistemas computacionais que habitam um ambiente dindmico e
complexo, sentem e agem nesse ambiente, e fazendo isso realizam
um conjunto de objetivos ou tarefas para as quais eles sdo
designados”.

O agente KidSim: Smith, Cypher e Spohrer® citado por [FRA96]:
"Deixe-nos definir um agente como uma persistente entidade de
software dedicada a um motivo especifico. ‘Persistente’ distingue
agentes de sub-rotinas; agentes tem suas proprias idéias sobre como
realizar tarefas, suas proprias agendas. ‘Motivos especiais’ 0s
distingue de toda uma aplicacdo multifuncional; agentes sao
tipicamente menores.”

O agente Hayes-Roth: Hayes-Roth® citado por [FRA96]: “Agentes
inteligentes realizam trés funcBes continuamente: percepcdo de
condigdes dindmicas no ambiente; acbes para afetar condi¢cbes no
ambiente e raciocinam para interpretar percepcdes, resolver
problemas, desenhar conclusdes e determinar a¢des.”

O agente IBM’: "Agentes inteligentes sdo entidades de software que

carregam algum conjunto de operagdes de interesse de um usuario ou



outro programa com algum grau de independéncia ou autonomia, e
assim fazendo, empregam algum conhecimento ou representagédo dos
objetivos ou desejos dos usuarios.”

e O agente Wooldridge-p; Jennings: Wooldridge e Jennings® citado
por [FRA96]: ".. um hardware ou (mais usual) sistema
computacional baseado em software que gozam das seguintes
propriedades:

Autonomia: agents operam sem a intervencdo direta de
humanos ou outros e tem algum tipo de controle sobre suas
proprias acdes e estado interno;

Habilidade social: agentes interagem com outros
agentes (possivelmente humanos) através de algum tipo de
linguagem de comunicagdo com os agentes;

Reatividade: agentes percebem seus ambientes, (0s
quais podem ser o mundo fisico, um usuério via uma interface
grafica, uma colegdo de outros agentes, a Internet ou talvez
todos esses combinados) e respondem de maneira oportuna as
mudancas que ocorrem neles;

Pro-atividade: agentes ndo apenas agem em resposta aos
seus ambientes, eles sdo capazes de exibir comportamentos em
busca de objetivos através de tomada de iniciativa.”

e O agente SodaBot: Michael Coen® citado por [FRA96]: "Software
agentes sdo programas que engajam em didlogos de negociacdo e
t
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feréncia coordenada de informagdes.”

e O agente Brustoloni: Brustoloni®® e Franklin'* citado por Franklin
[FRA96]: "Agentes autbnomos sdo sistemas capazes de ac¢Oes
autébnomas e propositais no mundo real.”

De acordo com as definicBes propostas pelos autores a respeito dos
agentes, podemos notar que uma questdo importante envolvendo os agentes é a
autonomia, nos fazendo pensar em como dar liberdade a esses agentes, ou seja,
no meio social ndo possuimos escravos, mas pessoas que possam tomar decisdes
a partir das informacdes que possui. A criagdo de um modelo computacional que
dé autonomia para os agentes ndo é trivial. Dirk Nicolas Wagner [WAGO00]
escreveu sobre essa liberdade dos agentes, dizendo que um agente é livre se ele
tem um comportamento futuro imprevisivel para 0 meio ou para ele mesmo.

Wagner ainda falou de algumas regras que 0s agentes devem possuir
dentro de seu meio para contribuir, ndo s6 com sua liberdade, mas com a
evolucdo do ambiente.

Duas regras sdo citadas como importantes: o principio da exclusdo onde
0 agente deve saber seu limite de acdo a partir de limites determinados no
ambiente. Seria como dois vizinhos e uma cerca que 0s separassem. Em termos
computacionais seriam criptografias, marcas d’aguas etc. A outra regra é o
principio do contrato: 0os homens sdo propicios a trocar coisas entre si. Esses
devem escolher seus parceiros de troca e o contrato deve ser cumprido.

Segundo Wagner, a maioria dos modelos computacionais existentes
hoje, também considerando os softwares como modelos computacionais, nada

mais faz do que a partir de uma lista de possibilidade determinam uma saida
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para uma determinada entrada. Se repetirmos a entrada a saida se repete.
Modelos complexos sociais ndo podem seguir essa filosofia, pois o agente se
tornaria mecanizado. Wagner chama isso de regras de comando, e vemos uma
ilustracdo na figura 2.3.

Fig. 2.3 Regra de comando. Sem imprevisibilidade

Na figura 2.3 o circulo menor representa o0 agente; 0 maior seu ambiente
e a seta sua conduta prescrita. E simples vermos que ndo buscamos modelos
dessa forma. O que buscamos é a a¢do do agente por regras liberais (figura 2.4),
como explica Wagner.

Fig. 2.4 Regras liberais. Imprevisibilidade ocorre naturalmente

12



Na figura 2.4 o circulo menor representa o agente; 0 maior seu ambiente,
a &rea tracada sua conduta proibida (determinada por regras) e as setas tracejadas
suas condutas potenciais.

Vemos mais a frente idéias para se dar liberdade aos agentes. Varios
problemas sdo encontrados nessa tentativa, como o alto custo computacional. A
medida que o tempo passa no ambiente, é necessario registrar as acdes dos
agentes e varias caracteristicas do meio e cada vez mais a necessidade de

processamento é maior.

2.2 Ambiente

Falar do ambiente nos sistemas complexos ainda é algo polémico. Os autores
ndo o citam de maneira especifica, mas sempre envolvido com algum outro
assunto gque desejam relatar sobre os sistemas complexos.

Podemos ver o ambiente como um agente a parte, diferente dos que séo
definidos em um modelo, e que a estes é atribuida a funcéo de guardar as leis ou
as regras a serem seguidas no modelo. Um exemplo sdo os modelos bioldgicos
nos quais os ambientes definem as condic¢Ges de sobrevivéncia e evolucdo dos
agentes.

Uma outra perspectiva é quanto a estaticidade das regras presentes no
ambiente. Podemos, por exemplo, considera-las fixas, ou seja, 0s agentes nao
tém como modifica-las. Voltando ao modelo bioldgico, nenhum ser vivo pode
modificar a necessidade de alimentacgdo para a sobrevivéncia que é imposta pelo
seu ambiente. Entretanto, ha também modelos que podem ser modelados com
ambiente de regras variaveis. Essa idéia se encaixa mais aos modelos sociais.

Em um cenario politico, leis sdo criadas dependendo da agdo de agentes ou

13



conjunto deles. Isso modifica a maneira de agir dos agentes pertencentes aos
modelos.

Um ambiente com regras que se modificam podem permitir que a
evolucdo dos agentes seja feita, ndo apenas no sentido de adaptacdo ao meio,
como ocorre nos modelos bioldgicos, mas também de levar o ambiente a ter uma

evolucdo também. Tal idéia serd abordada no modelo proposto nesse trabalho.

2.3 Caracteristicas

Ao longo dos estudos dos sistemas complexos, foram encontradas varias
caracteristicas comuns a eles que nos ajudam a entendé-los melhor. A seguir,
descreveremos algumas dessas caracteristicas, na tentativa de as localizarmos
nos fendmenos sociais. A ordem em que elas sdo postas nao necessariamente

significa algum grau de grandeza ou importancia.

2.3.1 Emergéncia

Uma das principais, se ndo a principal caracteristica dos Sistemas Complexos
Adaptativos € a chamada emergéncia. Nos sistemas sociais essa caracteristica é
ainda mais destacada.

Emergéncia € a idéia de que a soma das partes ndo é igual ao todo, ou
seja, 0 aparecimento de fendmenos em uma escala maior que aquela de suas
partes componentes, e que ndo pode ser explicado pelo funcionamento de um
Unico componente [NETO00]. Isso significa que a interagdo entre as partes cria
esses fendmenos fazendo dela a chave de todo o sistema, fazendo o sistema

tomar uma direcdo.

14



Como exemplo disso podemos analisar o cérebro humano. Se
tivéssemos a descricdo de cada neurdnio, mesmo assim nao conseguiriamos
descrever o que é todo o cérebro. A interacdo entre eles cria as idéias e as
informacGes.

A emergeéncia € responsavel pela “explosdo” dos sistemas, ou seja, o que
era um simples neurbnio agora se torna um emaranhado de idéias e
pensamentos. Em um jogo de xadrez o nimero de regras é bem pequeno, porém,
provavelmente ndo tivemos em toda a histéria um jogo que foi igual ao outro e

até hoje vemos novas possibilidades.

2.3.2 Nao Linearidade

Em grande parte da fisica, nas leis de Newton por exemplo, encontramos regras
simples, ou seja, em uma equacdo que envolve aceleracdo, velocidade e tempo,
podemos prever que um objeto com aceleracdo a tera velocidade v apds um
periodo de tempo t. Isso é um claro exemplo de linearidade: podemos fazer
previsdes futuras apenas consultando o gréfico dessa equacéo.

Ja dentro dos sistemas complexos, essa linearidade ndo existe. A
previsdo ndo se faz apenas somando as partes envolvidas no fenbmeno, como
descrito na caracteristica de emergéncia.

Muitos processos encontrados no mundo real que requeiram algum tipo
de controle sdo por natureza ndo-lineares tendo 0s seus pardmetros alterados de

acordo com as variages do ambiente em que se encontram.
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2.3.3 Feedback

O que caracteriza o efeito feedback é a idéia da auto-alimentagdo. E a acio se
voltando para o agente. A metafora mais famosa de um efeito feedback é a da
bola de neve, onde quanto mais a bola desce, mais ela cresce e esse crescer
aumenta sua velocidade, que aumenta seu tamanho e assim por diante [PAL98].

Nos sistemas sociais, toda agéo realizada por um agente acaba afetando
seu ambiente. O ambiente, por sua vez, influéncia o agente e assim
sucessivamente. Porém, se a maneira em que o agente influencia o ambiente for
“camuflada” de forma a ndo causar efeito algum no agente, a estrutura deixa de
existir.

O fato de estarmos apontando essa estrutura de feedback ndo significa
que elas sejam de facil identificacdo, muito pelo contrario, normalmente as
estruturas de feedback sdo invisiveis e de dificil identificagdo em um cas. Para
identifica-las é necessario localizar os padrBes concretos do sistema, ou seja,
qual efeito aquela estrutura esta causando no ambiente. VVeja que a agdo presente
do agente influencia seu estado futuro. Voltando na bola de neve, o seu

crescimento contribui ainda mais para o crescimento futuro [PAL98].

2.3.4 Efeito Dominé

A idéia do efeito dominé surgiu exatamente das brincadeiras de se enfileirar
domin6s uns na frente dos outros para depois derruba-los e vé-los caindo
sucessivamente. O que ocorre nessa caracteristica dos cas é o fato de que quando
um efeito ocorre, provocado por uma agente, além do agente se modificar, ele
desencadeia uma série de outros fendmenos relacionados a ele. Esses fendmenos

irdo desencadear outros e assim por diante [PAL98].

16



E esse 0 fendmeno que identificamos na teoria do caos. A famosa idéia
da borboleta que ao bater asas pode estar provocando um tufdo em outra parte do
mundo leva em conta que ela estd derrubando o primeiro dominé da fila, que ira

caindo até derrubar o dominé tufao [PAL98].

2.3.5 Blocos de construcao

Em situacOes realisticas, um modelo interno deve ser baseado em amostras
limitadas em um ambiente que sempre se renova. Porém, para um modelo ser
atil deve-se ter algum tipo de repeticdo das situacdes modeladas. Como resolver
esse paradoxo? [HOL95]

NOs comegamos a responder nossa pergunta através dessa capacidade
humana de decompor uma cena complexa em partes. Quando nés fazemos isso,
as partes estdo longe de arbitrarias. Elas podem ser usadas e reusadas de diversas
maneiras. 1sso nos faz voltar aos jogos de crianca como o lego, em que varias
pecas pequenas se transformavam em castelos, cidades e pontes [HOL95].

Reusabilidade significa repeticdo, e isso nos confronta com a criagdo de
novas cenas, elas possuindo repeticdo. Nos ganhamos experiéncia através do uso
repetitivo dos blocos de construgdo, mesmo nunca a mesma combinacdo ter
aparecida novamente [HOL95].

A busca por blocos de constru¢do se torna, entdo, uma maneira de
avancar a atividade de modelagem. Em nossa abordagem botton up, pegamos 0s
quarks, bloco de construgdes no nivel mais baixo, para formar nicleos, que sao
os blocos de construcdo no proximo nivel. Os nlcleos sdo combinados e formam
0s atomos, em seguida as moléculas, organelas, células, e assim por diante
[HOL95].
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No6s ganhamos uma significante vantagem quando podemos reduzir
blocos de construcdo de um determinado nivel a interacBes e combinacdes de
blocos de construcdo em um nivel mais baixo; as leis em niveis mais altos

derivam das leis dos blocos de construcéo de niveis mais baixos [HOL95].
Descritos 0s componentes e as caracteristicas, serdo analisadas algumas

areas que contribuem para os Sistemas Complexos, principalmente no que diz

respeito a sua aplicacdo nas areas sociais. Comeca-se pela Teoria dos Jogos.
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Capitulo 3

Teoria dos Jogos

A Teoria dos Jogos é uma teoria matematica que lida com caracteristicas gerais
de situagdes competitivas de maneira formal e abstrata. Ela da énfase particular
no processo de tomada de decisdo dos adversarios. Ha jogos de diferentes tipos:
jogos de duas pessoas com numero finito ou infinito de estratégias, e também
jogos de um nimero indeterminado de pessoas, também com estratégias finitas
ou infinitas [MAZ00].

Uma estratégia é uma regra pré-determinada que especifica
completamente como um agente deve responder a cada circunstancia possivel,
em cada estdgio do jogo. Antes do jogo comecar, cada jogador sabe as
estratégias disponiveis para ele, as disponiveis para seus adversarios e a tabela
de pontos. A jogada real do jogo consiste em jogadores escolhendo
simultaneamente uma estratégia sem saber a escolha de seu oponente [MAZ00].

A Teoria dos Jogos contribuiu de maneira significativa para a simulagéo

de sistemas sociais, principalmente nas areas econémicas, Teoria Politica, Teoria
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da Evolucdo, Filosofia Moral, Psicologia Social e Sociologia. A idéia é simples:
ver 0 mundo como um jogo, onde h& competicdo, interesse proprio, interacdo e
construcao baseada em um modelo pré-definido [CON97].

Segundo Rosaria Conte, 0s méritos da teoria dos jogos sao:

e a introducdo de situacdes sociais (“jogos”) de forma sintética e
significativa que permita heuristicas e experimentos claros;

e 0 uso de nogOes formais e sonoras, bem-vindas em disciplinas
freqlientemente baseadas em nocGes vagas e razao informal;

e pelo fato dessas nocBes formais e cenarios serem particularmente
aptos para simulagdo computacional, a Teoria dos Jogos deu um
contribuigdo significativa para o sucesso da simulagdo nas ciéncias
sociais que agora podem ser consideradas como o “método
experimental” dentro dessas ciéncias;

e 0 carater de sua heuristica: i.e a identificacdo de um hospedeiro (ou
agente) de problemas cruciais para a teoria social (dilemas sociais,
acOes livres e trapaca, reciprocidade, formagdo de coalizbes,
reputacéo, emergéncia de normas);

e sua tentativa de resolver as micros e macros relagdes, base dos
fenbmenos sociais e coletivos em interesses, escolhas e
comportamentos individuais (mesmo ndo sendo essa solucéo
reducionista e individual suficiente);

e seu poder preditivo e explicativo, o0 que é particularmente notavel
quando comparavel com a grande maioria de modelos descritivos.
Né&o é de se espantar que os estudos sociais da inteligéncia artificial
sdo tdo atraidos pelos paradigmas da teoria dos jogos: é formal, é
simples, € bem sucedida, é ideal e normativa. Por isso, parece
encaixar particularmente bem no desenvolvimento de sistemas

artificiais em interacéo, que deve ser razoavelmente racional.
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e de alguma maneira, a teoria dos jogos tem sido a base para os
sistemas multi-agentes. De fato, sistemas multi-agentes tém que ser
definidos como sistemas que permitam cooperacdo e competicdo
entre agentes autbnomos e possivelmente heterogéneos. Agentes sao
realmente autbnomos quando eles tém seus prdprios objetivos e
subordinam a adocdo de outros objetivos para suas proprias
conquistas. Em outras palavras, agentes socialmente autbnomos séo

auto-interessados, eles possuem suas proprias finalidades e objetivos.

3.1 Dilema social, tomada de deciséao e Teoria da Cooperagao

Uma questdo importante a respeito da representacdo de agentes sociais é o fato
de que a evolucdo do meio raramente é buscada, dando lugar a evolugdo
individual de cada agente. Essas diferentes evolugdes dependem das decisdes
tomadas pelos agentes. Pode-se decidir em dividir e separar a evolugdo entre o
meio e 0 agente. Pode-se também deixar de lado o meio e deixar o agente levar
todo o crédito. E assim varias opclGes sdo criadas. Para ilustrar o que foi
explicado, veremos a seguir um jogo chamado “O Dilema do Prisioneiro”.
O jogo se faz da seguinte maneira**:
Vocé e seu cumplice foram arrastados até a delegacia de
policia e colocados em celas separadas. O promotor diz a vocé
que a policia possui evidéncia suficiente para manda-los para tras
das grades por um ano, mas ndo o bastante para uma condenacéo
mais pesada. Porém, se vocé confessar e concordar em depor
contra seu cumplice, vocé ficara livre por ter colaborado, e ele ira

para a cadeia por trés anos. Ja se ambos confessarem o crime, 0s
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tiras ndo precisardo de sua cooperagdo e cada um sofrerd uma

pena de dois anos. Vocé é levado a acreditar que a mesma

proposta esta sendo feita ao seu parceiro. O que vocé faz?

Esta é uma versdo simples do "dilema do prisioneiro”, um problema
famoso na teoria do jogo definido como a matematica da decisdo. Talvez vocé
ndo tenha sido preso nos Ultimos tempos € esteja se perguntando por que deveria
se preocupar com isso. Na verdade, ndo é preciso procurar muito longe para
achar outros dilemas do prisioneiro na vida diaria. Se tiver chance, vocé fura
uma fila? Qual é sua reagdo aquelas insistentes campanhas de doagdo de sangue
veiculadas em radio e televisdo? Vocé lida com os seus problemas no escritério
através da omissao ou da responsabilidade? Em cada caso, vocé se defronta com
um problema similar ao do prisioneiro: vocé realmente se sai melhor ao optar
pelo comportamento egoista?

O dilema é que a escolha ndo pode ser feita no terreno puramente
racional. Para ver o porqué, vamos retornar ao nosso cenario inicial. Olhando
por um lado, vocé se sai melhor confessando mas, por outro lado, vocé se sai

melhor ficando quieto. Aqui estdo as possibilidades organizadas em ordem:

Parceiro fica calado Parceiro confessa

Vocé fica calado 1 ano para vocé 3 anos para vocé
1 ano para parceiro 0 anos para parceiro

Vocé confessa 0 anos para vocé 2 anos para vocé
3 anos para parceiro 2 anos para parceiro

Tabela 3.1 Pontuacéo para o dilema do prisioneiro em anos de prisio
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Esse jogo nos d& uma idéia de que a tomada de decisdo nos sistemas
sociais leva em consideragdo muito mais do estado do agente, mas influencia
todos aqueles que estdo envolvidos na decisao.

Uma outra versdo desse jogo é apresentada por Axelrod [AXE97]. A
questdo levantada nessa versdo é: cooperar ou ndo? Se vermos a questdo em
termos de beneficios, considerando que, ao inves de anos de prisdo, teremos
pontos arrecadados, caimos em um dilema, pois 0 agente ganha mais se nao
cooperar, porém se ambos cooperassem ambos lucrariam com a decisdo.

Vejamos a ilustragdo na tabela 4.2.

Seu parceiro coopera | Seu parceiro ndo coopera

Vocé coopera 3 pontos para vocé 0 pontos para vocé
3 pontos para seu parceiro 5 pontos para seu parceiro
Vocé ndo coopera 5 pontos para vocé 1 ponto para vocé

0 pontos para seu parceiro 1 ponto para seu parceiro

Tabela 3.2 Pontuacao para o dilema do prisioneiro em pontos arrecadados

A tabela mostra o seguinte: se ambos cooperarem eles ganham uma
recompensa de 3 pontos cada um por terem cooperados mutuamente. Caso um
coopere e 0 outro ndo, 0 que ndo cooperou tira proveito da cooperacdo do outro
e ganha mais pontos. O parceiro fica tentado a ndo cooperar quando o outro
coopera. Ja se ambos ndo cooperam eles tem apenas 1 ponto cada um como
punicdo por ndo terem cooperado.

Axelrod promoveu um concurso do Dilema do Prisioneiro onde varios
estudiosos da Teoria dos Jogos enviariam seus programas que seriam testados
por Vérios cientistas de diversas areas diferentes. Cada programa seguia sua

estratégia, ou seja, como agir perante cada situacdo. Os competidores se
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encontrariam varias vezes para realizar suas jogadas. A estratégia que ganhou foi

a mais simples: cooperar na primeira rodada e entdo fazer tudo o que o

adversario fizer. E baseado no estudo desta estratégia que a Teoria da

Cooperacdo se desenvolve.

Com base nas caracteristicas da estratégia vencedora, as propriedades

para 0 sucesso sdo:

. Bondade - uma vez que o jogador sempre comeca cooperando, ele

evita entrar em problemas desnecessariamente.

. Reciprocidade - o fato de agir da forma como o outro agiu na jogada

anterior, desencoraja a oposicao, ja que esta sera retaliada.

.Perdao - retribuir cooperagdo, mesmo tendo havido uma oposi¢do

anterior, ajuda a restaurar a cooperagao mutua.

. Clareza - faz a estratégia inteligivel para o outro jogador, evitando

retaliacBes por atitudes mal compreendidas.

Uma vez satisfeita a necessidade de que a interagdo ndo seja esporadica,

ou seja, 0s jogadores se encontrarem varias vezes, a cooperacao pode ser

promovida através de variagdes nas recompensas ou custos para cada atitude, ou

ainda por meio da ética. Neste sentido, Axelrod [AXE90] déa alguns conselhos:

. Mudar a recompensa ou o custo esperado por uma determinada

acdo. Grandes mudangas podem até fazer com que a situacéo deixe

de ser um dilema.

.Ensinar as pessoas a se importarem com o0s outros. Altruismo é

um motivo para a acao.

.Ensinar reciprocidade. Retribua tanto a cooperagdo quanto a

oposicgéo, evitando ser explorado. Mas a retribuicdo de uma oposicdo
deve ser mais branda para evitar retaliagcbes interminaveis e o fim da
possibilidade de qualquer cooperacdo. Deve ser apenas na medida da

punicdo pela tentativa de explorar o outro, e ndo da vinganca.
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e Melhorar a capacidade de reconhecimento. Capacidade de
reconhecer o outro de interagBes passadas, permitindo que aja com
reciprocidade.

O que Axelrod prop6e encaixa em varias questdes sociais e é de grande

valia na tomada de decisdo dos agentes. Se houver uma coopera¢do mitua, o
sistema evoluiria como um todo, porém, se aproveitar da cooperacdo alheia
desbalanciaria 0 ambiente.

Vimos aqui a importancia da teoria dos jogos na tomada de decisdo que

sdo constantes nos modelos sociais. No proximo capitulo veremos o papel dos

Algoritmos Genéticos no que se refere a adaptacdo e desenvolvimento.
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Capitulo 4

Algoritmos Genéticos

Quando tratamos de adaptacdo e evolucdo em vidas artificiais, temos que nos
voltar para os algoritmos genéticos (AGS).

Segundo Palazzo e Castilho, um AG é um modelo de aprendizado de
maquina que deriva 0 seu comportamento a partir de uma metafora do processo
evolutivo natural. Isto é obtido pela criagdio em um computador de uma
populacdo de individuos representados por cromossomas, em esséncia um
conjunto de strings de caracteres andlogos aos cromossomas de quatro bases
(timina, guanina, adenosina e citosina) existentes no DNA natural. Os

individuos na populagdo séo entdo submetidos a um processo de evolugao.
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4.1 Evolugdo e algoritmos genéticos

John Holland, da Universidade de Michigan comecgou seu trabalho em AGs no
comec¢o dos anos 60. Ele possuia dois objetivos: melhorar o entendimento do
processo natural de adaptacdo e desenvolver sistemas artificiais com
propriedades similares aos sistemas naturais [RENOO].

A idéia basica que Holland levantou é a seguinte: a genética de uma
dada populagdo contém a solu¢cdo ou uma melhor solugdo para um dado
problema adaptativo. Essa solugdo ndo esta ativa porque a combinacdo na qual
ela implica esta dividida entre vérias caracteristicas. Apenas a associagcdo de
genomas diferentes pode levar a solugdo [RENOQ].

O método de Holland é especialmente efetivo porque ele ndo considera
apenas o papel da mutacdo, mas ele utiliza especialmente recombinacdo genética
(crossover). Essas recombinagdes, o crossover de solugdes parciais, aumentam
consideravelmente a capacidade do algoritmo de aproximacgdo em se dirigir a
uma solugdo 6tima, ou mesmo a adaptacdo de um agente ao meio em que ele

“vive”.

4.2 Funcionamento dos algoritmos genéticos

O Ph.D Jean-Philippe Rennard [RENOO] descreveu um exemplo sobre as
etapas da evolucéo, tanto na biologia, como a usada nos AGs.

Havia uma espécie de baleia, chamada Basilosaurus que media cerca de
15 metros e pesava 5 toneladas. Ela possuia patas posteriores e se movia atraves
de movimentos ondulatérios. Seus membros anteriores eram reduzidos a

pequenas nadadeiras com articulagbes como os cotovelos.
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Movimentos em um elemento viscoso, como a &gua, sdo dificeis e
requerem um grande esforco. E preciso ter energia suficiente para se mover e
controlar sua trajetéria. Os membros anteriores do Basilosaurus ndo eram
realmente adaptados a natacdo. Para adaptd-los, um fendmeno duplo deve
ocorrer: o encolhimento do “brago” com o travamento da articulacdo e o
alongamento dos dedos, 0s quais irdo constituir a base da estrutura da nadadeira.

Para tal adaptacdo ocorrer, muitos e muitos anos se passaram, varias
geragdes vieram e aos poucos a modificacdo foi ocorrendo para adaptar o animal
ao ambiente em que ele vive. A questdo é: como esse processo se realizou?

Vamos pegar uma simplificacdo para exemplificarmos o funcionamento
de um algoritmo genético. Os cromossomos codificam um grupo de
caracteristicas. Genes codificam a ativacao ou desativacdo da caracteristica.

Vamos examinar a genética de quatro Basilosaurus pertencentes a esse
mundo. Consideraremos os “cromossomos” que codificam os comprimento dos
membros anteriores. O comprimento da pata e dos dedos é codificado por quatro
genes (para efeito de simplificacdo): os dois primeiros codificam a pata e 0s
outros dois os dedos.

Em nossa representacdo do genoma, o circulo com fundo azul descreve a
ativacdo da caracteristica, o “x” em fundo verde significa a desativagdo. O

genoma ideal (patas curtas e dedos compridos) é:

A genética de nossa populacdo é a que segue:

Basilosaurus A

Basilosaurus B _
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Basilosaurus C _
Basilosaurus D _

Podemos notar que A e B sdo 0s mais proximos de seus ancestrais; eles possuem

patas relativamente longas e dedos curtos. Ao contrario, D é o mais proximo do

otimo. Ele s6 precisa um pequeno aumento de seus dedos.

Esse é um mundo peculiar, onde a habilidade de se mover é o principal

critério de sobrevivéncia e reproducdo. Nenhuma fémea aceitaria facilmente “se

casar” com um basilosaurus cuja pata se parecesse com A. Mas elas sonhariam

em um dia encontrar D.

Essa disposicdo é facil computar: nés apenas precisamos dar um ponto

para gene que corresponda ao ideal. O genoma perfeito nos daria 4 pontos. A

probabilidade de reproducdo de uma dada caracteristica dependera diretamente a

seu valor. Em nosso caso, teremos 0s seguintes resultados:

Individuo Caracteristica OK Probabilidade de Reproducao
A 1 1/7 =0,143
B 1 1/7 =0,143
C 2 2/7=0,286
D 3 3/7=0,428
Total 7 77=1

Tabela 4.1 Estatistica de reproducdo baseada nas caracteristicas ok

Nos consideraremos um ciclo de reproducdo com 4 descendentes. D sera

escolhido as 4 vezes e entdo dara 4 descendentes. C sera escolhido 2 vezes e

daré 2 descendentes. Finalmente, A e B serdo escolhidos apenas 1 vez.
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Caracteristicas

Probabilidade

Individuos | Genes recebidos Genoma oK de
Reproducéao
A:
, X _
A 2 2/10=0,2
o: DX
B:
xd X
B’ 2 2/10=0,2
D: -
D:
c Xl
C:
X
D:
Total 10 10/10=1

Tabela 4.2 Reproducgdo do cruzamento dos individuos

Durante a reproducdo, os crossovers ocorrem em lugares aleatorios. A

conexdo entre o grau de adaptacdo e a probabilidade de reproducédo leva a um

aumento da média de caracteristicas que sdo boas em nosso caso.

Durante o proximo ciclo de reproducgdo, C’ e D’ terdo um descendente

em comum:

Nosso novo individuo herdou o genoma esperado: suas patas agora sdo

nadadeiras. A partir do exemplo descrito por Rennard, chega-se aos principios

dos AGs:




1. Codificagdo do problema em strings binarias;

2. Geracdo randomica da populagdo. Esta incluem grupos de genes
representando possiveis solugdes;

3. Calculo dos genes corretos para cada individuo. Dependera
diretamente na distancia para a solucdo 6tima;

4. Selecdo dos individuos que mais se adaptarem a solucéo 6tima;
Introdugdo de mutagBes (alteragdo de um gene especifico) e
CroSSOVers;

6. Voltar ao ponto 3.

Quando um AG ¢ implementado, isto é usualmente feito da seguinte
maneira: avalia-se a adequagcdo de todos os individuos na populagdo
considerada. Cria-se uma nova populacdo por meio da execucdo de operacfes
tais como crossover, reproducdo proporcional a adequagdo e mutagdo. Descarta-
se a populagéo original e repete-se o ciclo usando a nova populacdo. Cada nova
iteracdo neste laco denomina-se uma geracdo. A primeira geracdo (geragdo
zero) desse processo opera sobre uma populagdo de individuos aleatoriamente
produzidos. Dai em diante as operagdes genéticas, usando o conceito de
adequacao, sdo empregadas visando o aprimoramento da populacdo. [PAL97]

Crossover € a base dos algoritmos genéticos, havendo porém outros
operadores como a mutacdo. Na verdade, a solugdo desejada pode ocorrer ndo
por estar presente dentro de um conjunto de genes, mesmo esse sendo extenso.
MutacOes permitem a emergéncia de novas configuragBes genéticas, o que
aumentam as chances de se achar a solucao 6tima [RENOO].

Na préatica, portanto, pode-se implementar o modelo genético de
computacdo através de arrays de bits ou caracteres representando 0s
cromossomas.  Operacbes simples de manipulacdo de bits permitem a

implementacdo de crossover, mutacdo e outras operagdes. Apesar de haver um
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consideravel esforco de pesquisa sobre strings de tamanho varidvel e outras
estruturas, a maior parte do trabalho com algoritmos genéticos utiliza strings de
caracteres de tamanho fixo. Deve-se destacar também que o emprego de strings
de caracteres de tamanho fixo caracteriza os AGs, diferenciando-os da area de
Programacdo Genética (PG), que ndo possui uma representacdo fixa e onde

tipicamente ndo ha a codificacdo dos problemas [PAL97].

4.3 Aplicacdes dos Algoritmos Genéticos

A utilizac&o da filosofia dos AGs nos cas é de grande valia nos modelos
bioldgicos, exatamente por provir deles. Atualmente, muito se tem falado na
adaptacdo desse modelo para os sistemas sociais, devido ao fato de valorizar a
adaptacéo e a evolucdo dos individuos (ou agentes) no meio em que eles vivem
[HOL96]. Melaine Mitchell [MIT96] cita varias aplica¢des dos AGs.

e Otimizacdo: AGs tém sido usados em uma vasta variedade de
tarefas de otimizacdo, incluindo otimizagdo numérica e problemas de
otimizacdo combinatdria tais como definir quadro de horéario para
empresas e escolas;

e Programacdo automatica: AGs tém sido usados para desenvolver
programas de computadores para tarefas especificas e para
desenvolver outras estruturas computacionais tais como autématos
celulares;

e Aprendizado de maquina: AGs tém sido usados para varias
aplicagBes de aprendizado de maquina, incluindo classificacdo e
tarefas de predicdo, tais como previsdo do tempo ou estrutura de

proteina. AGs também sdo usados para desenvolver aspectos
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particulares de sistemas de aprendizado de maquina tais como 0s
pesos das redes neurais e sensores para robos;

e Economia: AGs tém sido usados para modelar processos de
inovacdo, o desenvolvimento de estratégias em leildes e a
emergéncia de mercados econémicos;

e Sistemas imunolégicos: AGs tém sido usados para modelar varios
aspectos dos sistemas imunol6gicos naturais, incluindo mutacdo
somética durante a vida de um individuo e a descoberta de familias
multi-gene durante o tempo evolucionario;

e Ecologia: AGs tém sido usados para modelar fendmenos ecoldgicos
como coevolugéo de parasitas, simbiose e o fluxo de recursos;

e Genética de populagdes: AGs tém sido usados para estudar questdes
na genética de populagdes como “Sobre quais circunstancia um gene
para recombinagdo evoluira?”;

e Evolucéo e aprendizado: AGs tém sido usados para estudar como o
aprendizado de individuos e evolucdo de espécies afetam uns aos
outros;

e Sistemas sociais: AGs tém sido usados para estudar aspectos
evolucionarios dos sistemas sociais tais como a evolucdo do
comportamento social em colénias de insetos e, de forma
generalizada, a evolugdo da cooperacdo e comunicagao em sistemas
multi-agentes.

As utilizagbes dos AGs se mostram eficientes quando tratamos de

evolucdo, adaptacdo e previsdo, o que é de fundamental importancia na

modelagem de sistemas sociais.
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Capitulo 5

Inteligéncia Artificial

Quando lidamos com os cas como modelo representando o comportamento
social pensamos logo na criacdo de agentes que ajam comportamentalmente
como os seres humanos. Logo nos vem a cabeca o termo vida artificial. A vida
artificial é colocada como uma simulagcdo de um processo bioldgico para se
elaborar programas ou sistemas automatizados de simulacéo.

Tudo comegou com John Von Neumann com a criagdo do termo
“autdmato celular”, a base da vida artificial. Von Neumann foi o primeiro a
propor um sistema para se reproduzir vida como resultado de regras simples
[RIZ97].

Um autdmato celular é uma cadeia de células que interagem com suas
células vizinhas. Estas cadeias podem alcancar qualquer dimensdo. Cada célula
tem seu proprio estado que pode ser uma varidvel, propriedade ou outra
informacdo. Recebendo entradas de células conectadas ou mensagens gerais, a

célula usa seu proprio conjunto de regras para determinar qual seria sua reag&o.
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Esta reacdo é uma mudanca de estado e pode ser também um gatilho para enviar
suas proprias mensagens. Essas mensagens sdo passadas para as outras células
selecionadas que comecam a agir de forma similar [R1Z97].

Um famoso autbmato celular foi criado em 1970, quando um jovem
matematico chamado John Horton Conway criou um autdmato celular chamado
Game of Life ou Jogo da Vida. Nesse jogo, composto por um ambiente
bidimensional, cada coordenada, ou célula, representa um agente. Caso ela esteja
“acesa” a célula estd “viva”. Se estiver “apagada” a célula estd “morta”.

As regras que seguem esse autdbmato sao bem simples:

= se trés células vizinhas a uma morta estiverem vivas, essa se torna
viva (nascimento);
= uma célula viva com duas ou trés células vizinhas também vivas
permanece viva (sobrevivéncia)
= Em todos os outros casos, uma célula morre ou permanece morta
(superpopulacéo ou soliddo).
Tal jogo mostra que o proximo estado de cada posicdo ocupavel por

celula é fungdo dos estados anteriores de suas vizinhas e dela propria.

Fig. 5.1 Algumas coldnias estaveis do Game of Life, ou Life
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John Conway realmente acredita em seu modelo e afirma: “E sem
davida verdade, que em uma escala suficientemente grande, Life geraria
configuracbes vivas. Genuinamente vivas, evoluindo, reproduzindo, buscando
territérios. Em um quadro suficiente, ndo ha duvida de que isso ocorreria.”. Ndo
obstante, Conway provou que o Life possui poder computacional total. Para cada
méaquina de Turing, existe uma disposicdo de células no Life equivalente. Se
Conway estiver correto quanto a possibilidade de vida evoluir em seu modelo,
estd aberta a possibilidade da evolugdo de estruturas que de alguma maneira
comportam-se como cddigo genético. Poderemos ver predadores e presas; com
alguma sorte, veremos o primeiro cérebro e a primeira mente [SCH].

Ao longo de quase 30 anos de pesquisa por diversos cientistas, foram
descobertas e nomeadas diversas estruturas de complexidade variavel no Game
of Life. Algumas estruturas encontradas chegam a ter 4000 células. Foram
encontradas diversas estruturas entre as quais as que simulam funcgdes logicas, as
que se comportam como memoria e as que se deslocam no espago [SCH].

O autdmato de Conway nos mostra a possibilidade de termos situacdes

complexas em modelos extremamente simplificados.

5.1 Utilizando Redes Neurais Artificiais para simulacao social

Uma rede neural artificial consiste de trés ou mais camadas de unidades
dispostas de maneira que cada unidade de uma camada se conecta a todas as
unidades da camada adjacente. Cada conexao tem um peso numerico associado.
A primeira camada de unidades é conhecida como a camada de entrada, e esta
recebe estimulos do ambiente. A Gltima camada é a de saida que emite a
resposta da rede. No meio estdo uma ou mais camadas escondidas. As camadas

escondidas pegam os sinais que elas recebem das unidades da camada anterior,
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processam-os e geram um sinal de saida, o qual é transmitido para a camada

seguinte. Na figura 5.2 vemos a ilustracdo de uma rede neural artificial. [GIL99]

Unidades de entrada

Unidades
_> ) ’
Unidades de saida
escondidas —_
—
—
—
—
— Conexoes

Fig. 5.2 Diagrama de uma rede neural artificial

O processamento dos sinais para chegar a préxima camada é chamado
de ativagdo da unidade. Para todas as unidades, exceto as da camada de entrada,
a ativacdo depende do valor das entradas que a unidade recebe, 0s pesos
associados com cada uma de suas conexdes de entrada e uma funcdo matematica
(a funcdo de ativacdo) a qual é usada para calcular a ativagdo resultante de todos
0s pesos e entradas das unidades [GIL99].

Para a rede funcionar de maneira correta, € necessario treina-la. O
treinamento envolve o ajuste dos pesos das conexdes entre camadas para que a
saida correta seja obtida para cada entrada. Isso é feito por um processo
chamado de backpropagation, ou retropropagacdo de erro. E um processo
mecanico que nao envolve nenhum tipo de entendimento da rede das entradas

que recebe. Para treinar uma rede é preciso um grande conjunto de dados de
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treinamento, ou seja, exemplo dos padrfes que a rede deve reconhecer.
Comecgando com pesos aleatérios atribuidos as conexdes, a rede é repetidamente
alimentada com os dados de treinamento para processar, e 0s pesos sao ajustados
para que a rede seja capaz de reconhecer os exemplos de treinamento
corretamente.[GIL99]

5.1.1 Aprendendo uma linguagem

Para as pessoas se comunicarem é preciso que haja uma linguagem em comum
entre elas, ou seja, ambos identificam simbolos e os interpretam de uma mesma
maneira. Na nossa sociedade, a linguagem de facil identificacdo séo as palavras
e 0s sons. Entretanto, ha outras areas sociais em que um diferente tipo de
linguagem aparece. Quando pessoas fazem distingdes de status, elas estdo se
utilizando de uma interpretacdo para os simbolos que se atribuem ao status e
tendo um consenso a respeito desses simbolos.

Um ndmero de linglistas, psic6logos e socidlogos tém se perguntado
como surgem as linguagens. A versdo mais extrema desse problema pode ser
colocada da seguinte maneira: imagine um grupo de agentes sem uma linguagem
em comum que desejam se comunicar. Como eles poderiam desenvolver uma
linguagem a partir de nada sem um agente externo os ensinando palavras e seus
significados? Esse é um problema para qual os autores Hutchins e Hazlehurst®,
citados por Nigel Gilbert [GIL99], propde uma solugdo usando um modelo

baseado na interacdo de redes neurais artificiais.
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As redes usadas sdo de um tipo especial chamadas auto-associativas.
Nesses tipos de rede, o padrdo desejado na saida dever ser 0 mesmo da entrada.
Quando treinadas, o padrao de ativacdo das unidades escondidas se tornam uma
codificacdo eficiente de qualquer regularidade nos dados de entrada. Em outras
palavras, as unidades escondidas sdo capazes de distinguir as caracteristicas
criticas que fazem as entradas serem de diferentes tipos. Isso é valido para o
desenvolvimento de uma linguagem, porque essas codificacbes poderiam
corresponder aos diferentes simbolos para descrever as entradas.

Hutchins e Hazlehurst desenvolveram essa idéia com uma rede auto-
associativa para modelar cada agente em populagdo comunicavel. As redes tém
uma camada de entrada com 36 unidades, duas camadas escondidas com quatro
unidades cada e uma camada de saida com também 36 unidades. As entradas da
rede sdo vistas como codificacdes de cenas visuais (a camada de entrada € o olho
do agente). A ativacdo da segunda camada escondida sdo consideradas a
representacao verbal da cena visual da entrada, ou seja, o simbolo gerado para
cada cena. No treinamento da rede, cada camada é apresentada com 12 padrdes
binarios de 36 bits, correspondente a codificagdo de 12 cenas visuais (no
exemplo deles foram fases da lua). Uma rede treinada € capaz de distinguir entre
essas 12 cenas e refletir isso nos padrdes de ativacdo na segunda camada
escondida. Se simplesmente fosse introduzido o mesmo conjunto de padrdes
binarios representando as 12 cenas para um nimero dessas redes, cada uma
aprenderia a fazer distin¢Ges entre as cenas, mas a ativacdo deles seria diferente,
ou seja, o0s simbolos que representassem cada cena ndo seriam 0S
mesmos.(dependeriam da configuracdo inicial dos pesos, que é randémica). Os
agentes poderiam ‘“falar” sobre as cenas, porém eles estariam usando uma
linguagem diferente e ndo poderiam se comunicar.

Para representar interacdo entre os agente, Hutchins e Hazlehurst

garantiram que durante a sessdo de treinamento, o erro usado na retropropagacao
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viesse ndo apenas da comparacdo dos padrbes de ativacdo mas também da
comparagédo de ativagOes de pares de agentes. Dois agentes foram escolhidos
aleatoriamente e foram colocados para verem a mesma cena. O erro foi
calculado achando a diferenca entre a entrada e a saida como € feito
normalmente. Porém, foi acrescentado a diferenca entre as camadas escondidas
dos agentes (especificamente a segunda camada). Esse erro total foi utilizado na
retropropagacdo. Como resultado, além de se treinarem para que as saidas
tenham os mesmos padrdes das entradas, as redes também seguiram para uma
mesma caracterizagdo dos simbolos. As redes aprenderam a distinguir as cenas e
também a utilizar os mesmos simbolos para caracterizar cada cena.

Hutchins e Hazlehurst mostram com esse exemplo que é possivel criar
um aprendizado de como se comunicar utilizando redes neurais. Devido a
importancia da comunicacdo nos modelos sociais, tal aplicacdo é de grande valia

para modelagem de sistemas sociais.
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Capitulo 6

Fendomenos Socialis

A idéia de modelagem computacional, seja de simples equa¢Ges matematicas a
situacbes mais complexas, comecou com o advento dos computadores
programaveis na década de 40, porém as modelagens antes disso eram
extremamente limitadas no nimero de componentes e regras. Muitas vezes, 0s
modelos eram criados para possibilitar uma exploracdo mental de teorias, feitos
com lapis e papel. Outros para possibilitar a exploragdo matematica e de leis.
Mas a mdo humana, guiada pelo cérebro humano ndo pode fazer muito.
Pegamos por exemplo o jogo de damas, que até hoje vem apresentando
surpresas depois de séculos de estudo.

Segundo H. Skilling, citado por [SAYO01], os modelos podem ser
hip6teses, hipoteses ndo testadas ou insuficientemente testadas, teorias, sintese
de dados, funcoes, relacdes ou equagdes. Podem até ser idéias estruturadas,
conectando argumentos que apresentam algum poder explanatdrio (que acredito

ser 0 caso do modelo aqui proposto). S&o, assim, estruturacdes que representam
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a realidade, apresentando supostas caracteristicas ou relagbes de forma

generalizada.

6.1 Simulacéo social

Apesar de estarem contidos nos cas, 0s sistemas sociais se tornam um

pouco mais complicados de se lidar do que um sistema natural. O fisico

Armando Vieira [VIE] traca um paralelo entre os fendmenos sociais e 0s

naturais:

Sistema Natural

Sistema Social

Mecanicista

Aparentemente ndo mecanicista

Acaso importante

Experiéncias bem controladas

Depende de um ambiente cogniscivel

Ambiente social mal definido

Apenas uma explicacao

Vérias explicacdes/modelos possiveis

Ambiente = resultado

Ambiente + psique = resultado

Dinamica “fechada” (equa¢des ditam

o futuro)

Evolugdo sempre a evoluir!

Espaco de fase fixo

Co-evolugdo num espaco de fase

dinamico

Neutralidade dos agentes

Nao neutralidade dos agentes

Tabela 6.1 - Paralelo entre sistemas naturais e sociais

Algumas questdes a respeito da tabela 6.1:
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o Neutralidade: nos sistemas naturais, os agentes sdo indiferentes a
opinido que temos dele. Um &tomo ndo muda seu comportamento de
acordo com a teoria que formulamos sobre ele. J& nos sistemas
sociais, se dissermos gue uma pessoa é incompetente, essa terd sua
auto-estima afetada. A ndo neutralidade dos agentes faz com que seja
mais dificil separar as causas por detras de um fendmeno e chegar
assim a sua prépria compreensao.

e Co-evolucdo: para explicarmos esse conceito tomemos 0 caso de um
ecossistema. O predador e a presa travam uma luta sem tréguas pela
sobrevivéncia. A presa tenta por todos os meios evoluir e encontrar
mecanismos para fugir mais eficientemente, enquanto o predador se
esforca por se adaptar essa evolucdo no sentido de a alcangar. As
evolugdes de um induzem contra-evolugdes do outro.

e Feedback positivo e ndo-equilibrio: o sistema é vulneravel a
pequenas perturbacdes. Quando analisamos um sistema social, a
maioria das variaveis sdo descartadas devido ao fato delas nédo
representarem um efeito imediato ao modelo. Porém, o acumulo
dessas varidveis deixa o sistema a ponto de uma precipitagao.

e Importancia dos fatores psicolégicos: as vezes, mesmo em situacdes
totalmente favoraveis, tende-se a fazer o contrario. Se pegarmos 0s
avides, por exemplo, que mesmo sendo 0 meio de transporte mais
Seguro que possuimos é o que causa mais receio nas pessoas devido a
varios fatores psicologicos que sao dificeis de explicar.

Independente de todas essas dificuldades que vemos na simulagdo dos

cas em sistemas sociais, VArios autores tém se aventurado na exploragdo de
modelos sociais, mesmo estes ndo sendo cem por cento fiéis a realidade em que

vivemos, mas que possa nos mostrar diferentes visdes de nossa sociedade.
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Como citou Axelrod em sua idéia de simplicidade dos modelos, é
interessante termos modelos simplificados pois quando um resultado inesperado

ocorre, o0 observador deve estar ciente de tudo que foi implantado no modelo.

6.2 Modelos baseados em agentes

Muito do que acontece em nosso mundo € descrito pelas interacdes dos
individuos, com estratégias individuais, como em um jogo. Quando modelamos
esses sistemas, esses individuos sdo chamados agentes, e os modelos, modelos
baseados em agentes. Os agentes que fazem planos em organizagdes sociais
(governos, negdcios etc) sdo as pessoas.

O autor Herbert Stachowiak™, citado por [SAYO01] apresenta trés
caracteristicas basicas dos modelos:

e caracteristica de mapeamento: modelos sempre modelam alguma
coisa, ou seja, sdo representacdes de “originais” (ou “prototipos”),
naturais ou artificiais, que, por sua vez, também podem ser
modelados.

e caracteristicas de reducdo: modelos geralmente ndo mapeiam todos
os atributos do original que eles representam, mas unicamente
aqueles que sdo relevantes para quem modela.

e caracteristica de pragmatismo: modelos ndo sdo em si pertencente a
mesma classe que seus originais. Eles sempre cumprem suas funcdes
de substituicéo, orientados unicamente para objetivos dependentes de
operacgdes mentais ou factuais, dentro de uma faixa limitada de tempo

(o que nos faz voltar a Wagner [WAGO00] no que se diz respeito as
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regras liberais).

De maneira ja estrutural, segundo Elke Mentges [MEN99], a
modelagem de sistemas multi-agentes é feita através da divisdo em camadas: na
primeira e mais baixa camada, 0s agentes interagem uns com 0s outros pela
troca de mensagens, o que ele chama de comunicagdo entre 0s agentes.

A segunda camada ¢ a da interacdo entre 0s agentes, que define tipos de
interacOes bésicas entre os atores do ambiente. Esses tipos sdo compostos de
seqliéncias de mensagens, aqui fazendo analogia aos blocos de construcéo.
Novos tipos de interacdo sdo descritos por novas sequéncias de mensagens.
Mentges cita a utilizacdo de diagramas para facilitar na visualizagdo das
camadas.

Na terceira camada forma-se as estruturas de relacionamento:
corresponde a maneira que as pessoas organizam e formulam o entendimento do

mundo ao redor delas. Atores comegam a representar seus papéis entre si.

6.3 Comportamento Social

Abel Mazher [MAZO00] atribui os fenbmenos sociais da seguinte
maneira: “Um fendmeno social é estudado como um sistema social. O modelo
social é construido utilizando controle e teoria dos jogos. Modelagem confia na
estrutura e na dindmica do sistema. A estrutura do sistema social é construida
através da especificacdo de um conjunto de regras. As regras da estrutura
mostram como os elementos s&o combinados para formar um grupo como um
sistema e a formacdao da rede social de sistemas e unidades. Individuos (agentes)
sdo as unidades basicas construidas na estrutura do sistema social. A dindmica
social segue um outro tipo de leis e regras. Ela estd assumindo que o

comportamento de um sistema e suas unidades, como entidades naturais, seguem
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determinadas leis. Essas sdo as leis que descrevem 0 processo e O
comportamento social para cada elemento e conjunto de elementos. Essas leis
precisam ser descobertas da sociedade. Em adi¢do as leis sociais ha regras que
descrevem a interacdo entre varias unidades, regras de interpretacdo de sinais,
regras para selecionar estratégias e regras para implementar acdes. Para modelar
sistemas sociais adequadamente, estudar confianga e checar a validade de
modelos, todas essas regras precisam ser consideradas. ldéias e conceitos
basicos, da teoria de controle otimizado e teoria dos jogos, terdo que ser
combinadas para modelar um sistema social.” Mazher nos expBe algumas
hipbteses a respeito da analise da sociedade real para aplicar na modelagem
social [MAZO00]:

“A dindmica de um sistema social, para proceder a um fendmeno social,

deve levar em consideracéo as leis, barreiras, objetivos, interesses, bem como o
controle das unidades do sistema. Entretanto a modelagem é baseado nas
seguintes hipdteses:

e Modelagem: diferentes aspectos do fenémeno social podem ser
estudados das perspectivas do sistema.

e Correspondéncia de conceitos: conceitos da teoria de controle,
sistemas dinamicos, ciéncias fisicas e teoria dos jogos podem ser
estendidos e aplicados a sistemas sociais.

e Estrutura: a estrutura de um sistema social segue a das unidades do
sistema para subsistema para sistema. Os elementos basicos do
sistema sdo os individuos. O sistema é uma colecdo de idéias e
individuos que sdo interligados de uma certa maneira. Os sistemas
interagem dentro de um certo ambiente.

e Rede social: redes sociais influenciam o comportamento de
elementos, subsistemas e sistemas. Comunicacdo, linguas e

interpretagdes afetam o trabalho de redes sociais através de feedback.
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Leis: o comportamento de cada agente muda com o tempo e seguem
determinadas leis. Para incluir muitas caracteristicas reais da
sociedade, as leis que descrevem o comportamento e a interacdo do
agente devem ser descobertas a partir sociedade real. Mudanca do
sistema de um estado para outro é um processo. Processos sociais
seguem leis dindmicas de um sistema social segue dois tipos de leis:
leis universais e leis locais ou especificas. Leis universais sdo
similares as leis universais da fisica (Newton, Einstein etc) que
relatam forgas, energias e campos para mudancgas nas forgas sociais,
campos sociais e controle social. Por outro lado, leis locais relatam
processos sociais para especificar tipos de forcas e campos que
dependem do ambiente, cultura e valores (exemplos sdo normas,
compromissos, obrigacGes, direitos, permissdes, responsabilidade
etc). Leis especiais sdo consideradas leis locais de agdo. Leis, de um
ponto de vista de controle, sdo as obrigacbes que devem ser
satisfeitas para produzir o fendmeno social.

Dinamica do sistema social: 0 comportamento de um sistema como
um todo ndo segue todas as leis da sua unidade. As leis de
comportamento global emergem como resultado da interagdo de
muitas leis locais. A dindmica de um sistema é o resultado da
interacdo entre as estruturas, a quimica dos agentes, as leis das
unidades do sistema e das redes sociais. Para simular o dinamismo,
nos precisamos especificar a situacdo, a qual é equivalente a
condicdo inicial nos problemas de controle 6timo, e 0 ambiente, 0
gual equivale as condicdes de fronteira. A esse respeito, 0 ambiente

reflete os efeitos do campo social.”
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As idéias de Mazher contribuem na analise dos fenémenos sociais
descrevendo aquilo que se deve levar em conta na tentativa de se modelar

sistemas sociais.

6.4 Modelagem

E visto agora um exemplo proposto por John Holland [HOL95] que
aproxima mais dos modelos computacionais. Utilizando a criagdo de strings
binarias dos algoritmos genéticos, Holland mostra como seria a retirada dessas

strings a partir de um meio.

6.4.1 Regras

Holland comeca pelo tipo mais simples de regra: IF (condi¢do é
verdadeira) THEN (faca algo). Regras IF/THEN sdo usadas em varios campos:
em psicologia elas sdo chamadas de regras estimulo-resposta, em inteligéncia
artificial sdo chamadas condicdo-acdo e em ldgica elas sdo chamadas regras de
producdo. O que Holland pretende é achar uma sintaxe para regras IF/THEN que
funcione para qualquer agente.

Por exemplo, um sapo detecta uma mosca voando ao seu redor. A acao
proveniente dessa situacdo seria descrita da seguinte maneira, seguindo

estimulo-resposta:

IF pequeno objeto voando a esquerda

THEN vire a cabega 15 graus
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O que aconteceu foi 0 seguinte: o sapo detecta seu ambiente através do
que é chamado de detectores. A partir dessa deteccéo, ele cria mensagens com as
caracteristicas do que foi detectado. Essa mensagem é processada em um
sistema de performance e depois enviada aos efetores, que tomardo a devida

acdo. Na fig. 3.1 tem-se um quadro demonstrativo:

Detectores Efetores
movendo fuja
i perto _ vire a cabeca
| Sistema de
grande Performance solte lingua
Mensagem Mensagem
Ambiente [¢

Fig. 6.1 lHustracao do modelo de Holland

Com essa idéia de Holland comegamos a chegar nas strings que ele
propés. Cada detector pode estar em 1 ou 0, ou seja, pode ou ndo estar movendo,

0 mesmo como estar perto e assim por diante. Tem-se a seguinte descricao:

10010111.....1
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onde L é o comprimento da mensagem. O conjunto de todas as possiveis
mensagens é dado por M. A designacao formal desse conjunto é {1,0}".

Além das duas possibilidades (0 ou 1), Holland introduz mais uma, que
ele representa por #. Esse simbolo é aplicado as regras. Isso significa que

qualquer opcdo é aceita nessa posicao.

Regras como a acima sdo mais gerais, respondem a qualguer mensagem
gue comece com 1, independente do que vier a seguir. Essas regras abrangem
Por exemplo, a regra que responderia a essa mensagem seria aquela que é
aplicada a um objeto se mexendo notado pelo sapo, e que ndo usa as outras
propriedades.

Regra 1: IF (movendo)(#)....(#).... THEN fuja
Regra 1: IF (movendo)(#)(small)(near) THEN aproxime-se

No caso acima, a primeira regra é mais geral. Diz para o sapo fugir se
detectar algo se movendo perto dele, independente da caracteristica desse
elemento. Isso pode ter suas vantagens ou ndo. Se for uma mosca seria
interessante apanha-la. A seguir tem-se como Holland trata a escolha entre as

duas regras, o que vai influenciar na adaptagdo dos agentes..
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6.4.2 Adaptacdo por aquisi¢cdo de crédito

O primeiro passo é olhar mais de perto no conjunto de regras no sistema de
performance. A visdo tipica é que as regras somam a um conjunto de fatos sobre
0 ambiente do agente. De acordo, todas as regras devem ser mantidas
consistentes umas com as outras (0 que ndo acontece em nosso exemplo acima).
Se uma mudanca é feita ou uma nova regra é introduzida, deve ser verificada sua
consisténcia com as outras regras.

H& uma outra maneira de se ver as regras. Elas podem ser vistas como
hipGteses que estdo sob testes e confirmacéo. Dessa maneira, 0 objetivo é criar
contradicOes, ao invés de tentar evita-las. Quando uma hipétese falha, as regras
gue competem ficam esperando para serem testadas.

Se for para ter uma competicdo, deve haver alguma base para se resolver
isto. Essa competicdo também deve se dar na base de experiéncias, isto é, a
habilidade de uma regra ganhar uma competicdo deve ser baseada em seu
sucesso passado. O objetivo é relacionado com o conceito estatistico de se criar
confirmagdo para uma hipdtese. A idéia é dar a cada regra uma forga (strength)
gue, através do tempo, venha a refletir o sucesso da regra no sistema.

O processo de se dar crédito as regras é uma tarefa relativamente facil
quando o ambiente produz um pagamento direto (recompensa) por uma acao.
Porém, pode ocorrer de uma configuracdo anterior produzir um efeito positivo
mais a frente, ou seja, ndo hd maneira de dizer qual regra produziu o efeito
positivo. Por exemplo, em um jogo de damas, uma situagdo que leva a se tomar
trés pecas adversarias em uma s6 jogada. Como podemos definir qual regra foi
usada para se chegar aquela situacdo? Talvez possa ter sido apenas um erro do
adversario.

O problema de aquisi¢cdo de crédito se torna ainda mais complicado

quando consideramos um sistema de performance com muitas regras ativadas
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simultaneamente. A medida que o sistema continua a se adaptar, algumas regras
serdo proveitosas, algumas ndo. Algumas vdo decompor o ambiente em
caminhos que oferecem proveitosos guias a a¢fes e algumas ndao. Além do mais,
poderdo decorrer longos periodos antes das consequiéncias da acdo atual. Com
todos esses impedimentos, como um agente determina quais regras ajudam e
quais sdo obstrutivas?

Holland usa aqui uma outra metafora, uma conexao entre competicdo e
capitalismo. Cada regra pode ser tratada como um produtor comprando e
vendendo mensagens. Os “fornecedores” para uma regra sdo aqueles que
mandam mensagens satisfazendo suas condig¢des; os “consumidores” para uma
regra sdo aqueles que agem nessa mensagem. A forca de uma regra é tratada
como dinheiro recebido. Quando uma regra compra uma mensagem, deve pagar
com o seu dinheiro; isto é, sua forca é diminuida. Quando uma regra vende uma

mensagem, sua forca aumenta pala quantidade paga pelo comprador.

A partir do que propde Mazher, com a andlise do sistema social, e
Holland, com uma aproximagdo computacional para a descricdo dos modelos,
tem-se uma melhor visdo dos modelo sociais, 0 que nos embasa para a criacao

de uma descric&o inicial de um modelo educacional, que € visto a seguir

6.5 Um modelo educacional

Serd proposto aqui a descricdo de um modelo, em sua parte conceitual, de
interacBes educacionais entre agentes. Nessa simplificacdo, o fato de educar se
daria através de transmissdo de mensagem, no qual quem transmite a mensagem
estaria ensinando e quem recebe estaria aprendendo. Refor¢ando que o modelo

aqui descrito é simplificado e apenas uma introducdo descritiva, ndo valendo
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como instrumento de analise e podendo ndo representar a sociedade real de

maneira fiel.

6.5.1 Descrevendo o modelo

O mundo é habitado por pessoas e assim é o0 modelo aqui proposto. Pessoas que
podem estar ensinando ou aprendendo. O modelo é limitado ao fato de apenas 0s
agentes (N0 caso as pessoas) serem capazes de ensinar ou aprender, eliminando o
fato de agentes tirarem ensinamento de objetos e elementos irracionais de nosso
mundo.

Como teorizou Holland, ser4& buscado nesse modelo Vvarias
caracteristicas que nos permitam criar uma string para podermos atuar nela.

A figura 6.2 mostra uma ilustragdo do modelo.

D)

\
QY
b B B

\

Fig. 6.2 Representacdo do ambiente: setas amarelas representam as mensagens

produzidas pelos que ensinam aos que aprendem. As setas verdes sdo as a¢oes

voltadas ao ambiente ou a outros agentes.
Toda a comunicagdo (ou interacdo) dos agentes € feita através de

mensagens. Um agente produz mensagens a partir de seu conhecimento, e

também recebe mensagens produzidas por outros agentes. A partir da avaliagéo

53



dessas mensagens 0 agente ira agir, seja em dire¢do a si mesmo, ao ambiente ou
a outro agente.

O ambiente possui uma descri¢cdo do que € bom e 0 que € ruim, ou seja,
0 ambiente tem a capacidade de avaliar se 0 que o0 agente esta fazendo é uma
acdo boa ou ruim para o ambiente e para 0s outros agentes. Essa descricdo ja
estd no ambiente e a principio serd introduzida pelos criadores do modelo.
Futuramente, dependendo da evolugdo do sistema, ficaria a cargo dos proprios
agentes.

No modelo de Holland, as strings que representavam 0s agentes eram
sempre binarias, com uma grande quantidade de caracteristicas. Propde-se aqui
strings binarias, mas certas caracteristicas sendo representadas por mais de um
bit, ou seja, ndo queremos apenas escolher entre sim ou ndo para nossas
variaveis, mas também que haja diferentes niveis de abrangéncia para elas. Foi
definido um intervalo de 0 a 128 (7 bits) para certas caracteristicas dos agentes.
Essas variaveis sdo colocadas como de Variaveis de Abrangéncia (VA).

6.5.2 Variaveis

E definido aqui quais serdo as caracteristicas que serdo abordadas para
nossos agentes. Vale ressaltar que o ambiente também possuira caracteristicas
como resultado da acéo dos agentes.

As variaveis dos agentes sdo as seguintes:

- aprende ou ensina? (0 ou 1)
- estd agindo ou ndo (0 ou 1)
- pode reproduzir? (0 ou 1)

- nivel de conhecimento (VA)
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- capacidade de aprendizagem (VA)
- capacidade de ensinar (VA)

O ambiente possuira uma variavel:

- nivel de evolugdo (VA)

A primeira das variaveis é o estado do agente: estar aprendendo ou
ensinando. Se ele estiver transmitindo uma mensagem, estard ensinando, caso
contrério, aprendendo.

A partir do seu conhecimento ele pode estar agindo ou ndo. Dependendo
da sua evolucéo e do seu nivel de conhecimento, ele estara apto a reproduzir ou
ndo, que € o que diz a variavel de reproducao.

A variavel “nivel de conhecimento” é definida em fungdo do tanto que o
agente conhece do ambiente. Se uma mensagem que ele recebeu revelou a ele
algo que € bom e ele conseguiu aprender isto, entdo essa variavel aumenta de
valor. A capacidade de aprendizagem do agente é a que define a capacidade dele
em assimilar uma mensagem.

O nivel de evolucdo do ambiente vem do fato dos agentes estarem
aumentando ou ndo suas variaveis. Caso estejam aumentando, ja é hora de
deixar o ambiente por conta dos agentes. Como citado acima, quem da a

descri¢do do ambiente por hora é um agente externo.
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6.5.3 Interacao entre os agentes

Os agentes tém alguns motivos para interagirem entre si. 1sso pode
ocorrer pelo fato de se conhecerem e se encontrarem, interagirem através de
terceiros ou que algum agente se dispGe a revelar mensagens a varios outros
agentes.

Um agente também pode interagir com outro também pela vontade ou
necessidade de aumentar suas varidveis. Essa vontade seria expressa a partir de
condicBes impostas pelo ambiente.

A interacdo entre os agentes é feita pela troca de mensagens. Quando 0s
agentes se pdem a interagir, havera entre eles um que esteja ensinando e outro
que esteja aprendendo. O que ensina transmitird ao outras mensagens que este
n&o possui.

Apresenta-se aqui algumas estruturas de dados que existiria no modelo
computacional. Por exemplo, uma lista contendo os agentes que ja foram
identificados por um outro agente, ou entdo um banco de dados contendo as
mensagens dos agentes. A idéia de um banco de dados ndo estaria apenas em
armazenar mensagens, mas toda a historia do agente: quais suas interagoes,
acoes e producgdo de mensagens.

Volta-se a questdo de que tem-se que criar agentes livres, e isso sO é
possivel se aplicarmos uma grande estrutura de decisdo (ndo apenas um
comando IF/THEN) aliado a estatisticas. Essa estrutura seria usada para estudar
como a interagdo ocorreria. O agente buscaria as informagdes: ja interagi com

esse agente? Quais mensagens foram reveladas nesse processo? Etc.
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6.5.4 Reproducéo

Reproducdo seria algo muito importante para o modelo. Primeiro, a
reproducdo sO poderia ocorrer caso houvesse um nivel de evolugdo aceitavel
entre os agentes. Agentes evoluiriam a esse nivel e estariam, entdo, liberados
para se reproduzirem. A variavel “capacidade de aprendizagem” seria herdada
pela média dessas variaveis dos “pais”. O nivel de evolugdo comegaria em 0 pois
0 agente ainda ndo recebeu nenhuma mensagem. Cabe aos agentes pais darem

ao novo agente parte de suas mensagens para iniciar a evolucéo.

6.5.5 Conclusao do modelo

O modelo gue foi descrito € uma iniciativa ao desenvolvimento de um sistema
educacional artificial com a finalidade de analise das diversas maneiras que a
educagdo atual, seja ela por meios diversificados, afetam nossas vidas. Tal
modelo enfatizaria o fato da educagdo levar as pessoas a agirem e provocar

conseqliéncias no ambiente em que elas vivem, ou seja , a sociedade.
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Capitulo 7

Conclusao

A partir desse trabalho foi possivel ter uma melhor visdo de sistemas
complexos, voltado para as areas sociais, conseguindo identificar o papel de
cada area na simulacdo de ambientes que caracterizam as areas sociais.

Comecou-se pela Teoria dos Jogos, vendo as suas contribuicdes a
modelagem social e a questdo de cooperacéo dentro dos sistemas.

Os Algoritmos Genéticos fornece teorias para promover a descrigdo,
desenvolvimento e adaptacdo dos agentes ao meio. Foi possivel verificar as
varias &reas de atuacdo dos Algoritmos Genéticos nos Sistemas Complexos.

Na area de Inteligéncia Artificial foi estudado as idéias por trds dos

autdmatos celulares e de como eles podem abrir uma possibilidade de
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utilizagdes. Foi dado um exemplo da atuacdo de Redes Neurais em simulacéo
social.

Por fim, foi possivel analisar varios autores em seus estudos de
modelagem de fendmenos sociais e como eles sdo aplicados. Foi apresentado um
modelo descritivo simplificado de agentes realizando troca de mensagens
representando ensino e aprendizado.

Concluiu-se que a modelagem social ainda se encontra em um estagio
descritivo, mas que a area é promissora e podera trazer resultados com o

surgimento de ferramentas de andlise e tomada de decisao.
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