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RESUMO

Modelos computacionais vem ganhando espago nas ci€ncias sociais. Tanto porque eles
permitem uma formaliza¢do mais precisa dos fendmenos sociais, quanto porque recriam com-
portamentos sociais com maior realismo. Um dos fendmenos mais caracteristicos da sociedade
¢ a formacdo de opinido de individuos dado uma determinada situacdo de escolha. Este tra-
balho propde a formalizacdo do fendmeno social da formacdo de opinido entre um grupo de
atores onde sO € possivel assumir uma ou outra opinido (cendrio dicotdmico). Para isso, foi
proposto uma abordagem computacional baseada em agentes para a simulacdo desse cendrio
com o objetivo de melhor entender esse processo.

Palavras-chave: Sociologia Computacional. Modelos Baseados em Agentes. Simulagdo.
Visualizacao.






ABSTRACT

Computer modeling has been gaining ground in the social sciences. Both because they allow
a more accurate formalization of social phenomena, and because it recreates social behaviors
with greater realism. One of the most characteristic phenomena of a society is the opinion
formation of individuals as a given situation of choice. This paper proposes the formalization
of social phenomenon of opinion formation between a group of actors where it can only take one
or other opinion (dichotomous scenario). For this, we propose an agent-based computational
approach to simulate this scenario in order to provide a better understanding of this process.

Keywords: Computational Sociology. Agent Based Systems. Simulation. Visualization.
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1 INTRODUCAO

A modelagem e simulacdo computacional de processos envolvendo a dindmica social ja
existe a pelo menos quatro décadas. Porém, a tentativa de definir processos sociais em uma
base quantitativa e formal, ainda é um desafio devido a complexidade inerente, e os incontaveis
niveis e detalhes que podem ser levados em conta. No entanto, pode-se dizer que, a principio,
deve ser possivel considerar somente propriedades e mecanismos significantes, com o objetivo
de analisar aspectos especificos da dinamica da sociedade. De maneira andloga e reducionista,
por meio da selecdo de regras bésicas e individuais, pode-se simular e entender manifestacoes

complexas emergentes.

Nessa linha de pensamento, o presente trabalho é uma tentativa de abordar a formacao de
opinido através de um modelo baseado em agentes, de uma sociedade baseada em influéncia so-
cial. Embora a sociedade seja composta por individuos com diferentes idades, histérias sociais,
educacgdo, habilidades entre outros, o principal mecanismo para a formacdo de opinido pode
ser sintetizada em uma relagdo lider-seguidor, independente da causa especifica da formacao
da opinido do individuo, de origem objetiva ou subjetiva, na drea académica, social, espiritual
ou qualquer outro interesse. Se o cendrio lider-seguidor ja representa de maneira essencial um
mecanismo para a formacao de opinido como uma propriedade de comportamento coletivo e
emergente de alguns atributos do individuo, entdo isso deve ser suficiente para implementar
um mecanismo de decisdo para cada individuo baseado em suas caracteristicas. Na abordagem
proposta, sdo considerados como atributos necessarios para o individuo, a influéncia social de
um individuo em outro, a mobilidade caracterizando a frequéncia de interagdes com os outros

individuos da sociedade, e um grau individual de extremismo.

Também foi assumido para a modelagem, o cendrio mais simples envolvendo a formacao
de opinido, e.g. dois grupos de individuos antagdnicos. Como exemplos reais desse cendrio,
pode-se citar um grupo pequeno, como os senadores de um pais que votam a favor ou contra
uma lei, ou um grupo maior, como uma sociedade inteira na qual individuos regrados por vastas
redes de influéncia social desenvolvem um grande espectro de opinides. Nos dois casos existe
um processo social chamado de dinamica da opinido, e que pode levar a um consenso, uma

polarizagdo, ou uma fragmentacao de opinido entre os individuos.

Existem diversos exemplos na histéria da humanidade, de civilizagcdes ou povos que repen-
tinamente trocaram de opinido devido a influéncia de uma pequena maioria. O povo alemao
na década de trinta sofreu esse processo durante o inicio do movimento Nazista. Ou entdo no
periodo da guerra fria, onde o mundo foi tomado por uma bipolarizacido sem fronteiras. O pro-
cesso basico desse fenomeno na estrutura social € a interagc@o social, que, em termos simples,
ocorre quando um individuo se comunica com outro desencadeando uma reacio que altera, de
certa forma, os dois individuos. Nestes processos, o retorno pode ser reciproco ou nao, de-
pendendo da opinido (extrema ou moderada) que o individuo adota. Basicamente, enquanto

tentamos nos validar socialmente através de nossas idéias e comportamentos durante as intera-
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¢des com os outros, estamos também sendo influenciados pelas opinides desses individuos. A

esse fenomeno se da o nome de influéncia social.

A influéncia social € o processo pelo qual individuos desenvolvem reais mudancas em seus
sentimentos e comportamentos como resultado da interacdo com outros individuos similares ou
admirados (RASHOTTE, 2007). A medida em que os individuos se relacionam, considerando
uma populacio heterogénea, padrdoes de comportamento vao se formando e se tornando mais
influentes entre os individuos. Apesar do mecanismo social sugerir a tendéncia dos individuos
se relacionarem com outros mais parecidos com ele, as interacdes entre individuos heterogéneos
podem criar outros padrdes, que poderdo tornar-se influentes em um outro momento. Assim,
€ possivel dizer, que a opinido de um individuo €, na verdade, o resultado da combinagdo das
forcas sociais que ele sofre, ou das influéncias que o individuo recebe, levando em conta a sua
opinido atual. Por fim, esse processo se dda em diferentes niveis da sociedade, e em maior € me-
nor escala, dependendo da quantidade de individuos e de seus objetivos. Todos esses aspectos
j4 mencionados corroboram com o simples cendrio lider-seguidor, ou mais genéricamente, com

a idéia da parametrizagcdo formal da influéncia social.

Devido ao caracter formal da formacao da opinido, o entendimento e a andlise dos proces-
sos envolvidos € dificilmente possivel sem a formalizag¢do explicita de um modelo (BARBARA,
2003). Embora modelos que simulam diferentes comportamentos sociais comecaram a se tor-
nar populares somente nos anos noventa, nos anos sessenta, com a popularizacdo dos modelos
computacionais, ja haviam modelos sociais sendo desenvolvidos. "A simula¢do introduz a pos-
sibilidade de uma nova maneira de pensar sobre 0s processos sociais e econdmicos, baseados
em idéias sobre a emergéncia de comportamentos complexos oriundos de comportamentos re-
lativamente simples"(SIMON, 1996).

Este trabalho propde um modelo computacional que simule o processo de formacao de
opinido em um grupo de individuos. Sendo possivel compreender os processos envolvidos na

formacdo de opinido, através da andlise e visualiza¢do dos dados obtidos através do modelo.

1.1 Motivacao

As ciéncias sociais estudam fendmenos, estruturas e relagcdes que caracterizam as organiza-
¢oes sociais e culturais. Um dos objetivos do estudo de tais elementos € a andlise dos conflitos
populacionais, a constru¢do de identidade e a formacdo das opinides. Onde o foco da ana-
lise, ndo é a capacidade de prever situagdes no que diz respeito ao sistema social, mas sim no
entendimento e na explicacio.

Além disso, a dindmica que envolve o processo de formagdo de opinido ndo é notdvel so-
mente nas eleicdes, mas também no comportamento do consumo, da economia, e de outros
sistemas complexos configurados na sociedade (HEGSELMANN et al., 2002). Com o passar dos
anos, a facilidade com que pessoas interagem através dos canais de comunicagdo modernos

tornam a drea muito mais complexa. Tendo em vista que a realidade social € o resultado de
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acoes, decisdes ou pensamentos de atores sociais (agentes), e que interacdo mutua entre eles
produz o fendmeno social complexo, pode-se dizer que o processo de interagdes sociais modela
a estrutura social e cultural por meio das acdes individuais e coletivas dos atores. Desses diver-
sos comportamentos observados no fendmeno social, muitos deles podem ser formalizados em

modelos computacionais.

Um dos principais objetos de estudo na sociologia € o processo de formacao de opinido.
Existem diversos modelos que tentam simular esse processo. Podemos descrever, por exemplo,
o projeto conhecido como Simulatics (SOLA e ABELSON, 1962), que foi originalmente desenvol-
vido para a candidatura de John F. Kennedy a presidéncia dos EUA. O programa tenta prever as
reacoes dos eleitores frente aos assuntos explorados por Kennedy e a sua equipe de campanha.
Além disso, o projeto foi utilizado também, para entender o comportamento dos eleitores em
referendos comuns nos EUA na década de 60, sobre a fluoretacdo da dgua potavel. O objetivo
do modelo era, ndo somente prever a reagdo dos individuos, mas também entender o processo

sob o qual os eleitores s@o submetidos no inicio das campanhas eleitorais até o seu voto.

Das diversas abordagens possiveis para a formalizacdao deste problema, podemos destacar
a modelagem baseada em agentes, ou Agent Based Modeling (ABM), que foi uma técnica que
surgiu nos anos sessenta e consiste em uma modelagem direta dos agentes, ambiente e suas inte-
racdes. Alguns autores se referem a essa técnica de modelagem como uma forma de sociologia

computacional, ja que recria, de maneira simplificada, a realidade social.

1.2 O Problema

O entendimento do processo de formagao de opinido na sociedade, € dificilmente possivel
sem a explicita formaliza¢do do problema através de um modelo que represente diretamente os
elementos envolvidos (individuos, interagdes, etc ...). Por isto, este trabalho propde formalizar
o problema da formac¢do da opinido em um modelo computacional baseado em agentes, que
simule uma sociedade baseada em influéncia social, com o objetivo de compreender melhor

este processo através dos resultados obtidos.

Uma das vantagens da modelagem computacional estd justamente na formaliza¢do do pro-
blema, ja que forca o modelador a ser preciso. Diferentemente de teorias € modelos expressos

em linguagem natural, um programa de computador deve conter regras exatas e bem definidas.

1.3 Objetivos

1.3.1  Objetivo Geral

Modelar a formacdo de opinido de uma populagdo frente a duas idéias antagdnicas através

de um sistema multi-agentes.
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1.3.2 Objetivos Especificos

e Investigar alternativas para modelagem social de agentes.
e Contruir um modelo para simulacdo do fendmeno social de formacao de opinido.

e Analisar e descrever, através de técnicas de visualizacdo de dados, a contribui¢do dos

elementos formalizados no resultado global da simulacao.
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2 SIMULACAO COMPUTACIONAL E CIENCIAS SOCIAIS

O uso da simulacao computacional é conhecido em diversas dreas, como a fisica, entreteni-
mento, previsdo do tempo e entre outros. O principal motivo pelo qual cientistas sociais estao
cada vez mais interessados na simulagdo computacional, € o seu potencial para a descoberta
e a formaliza¢ao(GILBERT, 2008). Cientistas sociais podem construir um modelo simples, que
aborde um pequeno aspecto da vida social, e descobrir as consequéncias de suas teorias através
desta sociedade artificial. Para isso, € necessdrio que suas teorias, normalmente expressas em
linguagem natural, sejam formalizadas em uma especificacdo possivel de ser programada em
um computador. O processo de formalizacdo, que envolve ser preciso sobre o significado da
teoria, e ter certeza de que ela € completa e coerente, ja € um estudo de valor por si s6. A esse
respeito, podemos dizer que o papel desenvolvido pela simulagdo computacional nas ci€ncias
sociais, € similar ao desenvolvido pela matematica na fisica.

Neste capitulo € descrita a historia da sociologia computacional, e sdo apresentados os tra-

balhos relacionados.
2.1 Trabalhos relacionados

Os primeiros modelos computacionais relacionados a drea social sdo da década de 60, e
basicamente, consistiam em simulacdes baseadas em eventos discretos ou sitemas dindmicos
(MURRAY, 1989). Modelos de simulagdo baseados em sistemas de filas, foram utilizados para
determinar, por exemplo, a demora de caixas de banco para atender a demanda, ou entdo, para
verificar o tempo que viaturas de policia demoram para chegar até um local de emergéncia
(KOLESAR et al., 1975).

Nesse mesmo periodo houveram modelos baseados em sitemas dindmicos, como € o caso
do modelo Lokta-Volterra (VOLTERRA, 1926; KREBS et al., 1985), que previa variagdes nas po-
pulacoes de duas espécies. Também conhecido como modelo presa-predador, o sistema contém
duas equacdes diferenciais que geram o proximo estado do sistema dado um estado atual. Essa
abordagem possui uma dependéncia das suposicdes quantitativas feitas sobre os parametros do
modelo.

Um dos modelos que mais se popularizou no inicio da simulacdo computacional nas ci-
éncias sociais foi o modelo citado anteriormente: Simulatics (SOLA e ABELSON, 1962). Este
projeto continha conceitos de sistemas multi-agentes (conceito que surgiu vinte anos depois).
No modelo, cinquenta agentes simulados eram expostos a informag¢do sobre um topico de um
referendo. Essa informacdo era transmitida aos agentes através de vdrios diferentes canais de
comunicacdo, além de trocarem, posteriormente, a informacao entre si. A quantidade de infor-
macdo que eles absorviam, e se essa nova informacgdo os alteravam de fato, dependia de seus
habitos de comunicac¢do. Por exemplo: quanto mais radicais fossem, menos sucetiveis eles

eram a nova informac¢do. O modelo continha cinquenta e uma regras deste tipo, das quais vinte
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e duas atuavam nos canais de comunicagdo, vinte e sete atuavam na troca de informacgdo entre
agentes, e as duas restantes atuavam no processo de votacdo, no fim da simulacido. O objetivo
do modelo era simular a votacao em um referendo que acontecia nos anos 60 nos EUA.

Outra abordagem importante da época € a microsimulacdo, que no entanto, até recente-
mente, era a unica forma de simulagdo popular entre os cientistas sociais (GILBERT, 2008). A
técnica € baseada em uma grande quantidade de individuos aleatérios que sdo envelhecidos
através de uma probabilidade de transicdo ou mudanga. Essa probabilidade € a chance do in-
dividuo ser modificado, como por exemplo, a chance de uma mulher engravidar. Desse modo,
envelhecendo os agentes e alterando-os de acordo com a probabilidade de transicdo, € possivel
estimar algumas das caracteristicas futuras da populacdo. Essa técnica ficou muito popular na
Alemanha, Austrdlia e Canadd, onde foi utilizada para elaboracdo de politicas para pensoes,
impostos, entre outros.

Em comparacdo a outras abordagens, € possivel citar trés caracteristicas marcantes da mi-

crosimulagdo:

e Nio tem pretensdes de explicar o fendmeno. Simplesmente calculava distribui¢cdes fiscais

futuras da populagdo.
e Trata cada agente individualmente, ndo existe nenhuma interacdo entre os individuos.

e As intengdes ou motivagdes dos agentes sdo desconsideradas. Ao longo do tempo de

simulacdo ele estd sujeito apenas ao resultado de nimeros aleatoriamente gerados.

Em contraste a microsimulac¢io, podemos citar a abordagem de modelagem mais popular
nas ciéncias socias: os Modelos Baseados em Agentes, ou Agent Based Models (ABM’s). A
abordagem consiste em modelar representando diretamente entidades(individuos) e suas inte-
racdes. Essa técnica proporcionou aos cientistas criar modelos que recriam, a um certo nivel, a
realidade social. Por isso, ela permite um maior entendimento do processo social a ser simulado.
Como por exemplo, o modelo de Schelling(SCHELLING, 1971) com o propoésito de explicar a
segregacao racial observada nos Estados Unidos na época do estudo, e sua persisténcia ao longo
dos anos.

A técnica de modelagem utilizada foi os automatos celulares (AC’s) (WOLFRAM, 1986,
2011). Essa abordagem surgiu na fisica na tentativa de entender as propriedades de grandes
agregados de matéria. Propriedades que podiam ser observadas simulando a interagdo entre
os componentes da matéria (e.g. moléculas). Esses modelos vem sendo aplicados para ex-
plicar propriedades de materiais magnéticos, fluxos caracteristicos de liquidos, crescimento de
cristais, erosdes no solo, e em muitas outras areas da ciéncia (TOFFOLI et al., 1987).

Basicamente, o modelo de Schelling consiste em um cendrio retangular dividido em células,
representando o cendrio urbano. Cada célula pode representar um individuo ou um espacgo
vazio, e além disso, os individuos podem ser de duas cores (estados): vermelhos ou azuis. A

cada passo da simulacdo cada individuo calcula a quantidade de individuos de outra cor que
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Figura 1: Amostras de frames do modelo de Schelling em ordem cronolégica, da esquerda para a direita.
Nota-se a formagado de agrupamentos de células da mesma cor. (SCHELLING, 1971)

sdo seus vizinhos. Se o nimero de individuos for maior que uma constante representando a
tolerancia, o individuo € considerado infeliz e se realoca no ambiente para uma célula vazia. No
préximo tempo de simulagdo, o agente recém posicionado influenciard no cdlculo de tolerancia
dos agentes proximos a ele, trocando seus estados para infeliz, e isso pode resultar num efeito

cascata.

Esse modelo € importante por varias razdes (ALLEN, 1997). Em primeiro lugar estd o agru-
pamento de células da mesma cor (Figura 1), que ndo é previsivel considerando simplesmente
a regra de realocacdo do agente. Em segundo lugar o modelo é muito simples, contendo ape-
nas uma varidvel, a tolerancia, tornando mais fécil o seu entendimento. E em terceiro lugar,
o comportamento de agrupamento dos agentes de mesma cor € obtido mesmo com valores de

tolerancia maiores e para uma variedade de regras de realocacdo.

O modelo por si s6 sugere que ele poderia ser comparado com dados reais, porém na pratica
provou ser dificil encontrar dados confidveis e em grande quantidade sobre a localizagcdo das
células e a taxa de infelicidade dos individuos. A vantagem do modelo de Schelling sobre
0s outros previamente propostos, os quais eram baseados em equagdes de fluxo de migracdo
e valores relativos de propriedades das residéncias, era que o nimero de parametros a serem

estimados era muito menor, além de ser mais simples de simular a analisar.

Como se pode notar, a interagdo entre os elementos € uma das principais caracteristicas da
modelagem baseada em agentes. Essa abordagem trouxe vérias questdes das ciéncias sociais
para a simulacdo computacional, justamente porque a interagdo € a base do processo social.
Apesar de instrutivo, o trabalho de Schelling nao contém caracteristicas para a modelagem da
formacdo da opinido entre individuos, porém ¢ um bom exemplo de como formalizar processos
sociais através de simulagdes computacionais. Primeiramente, o estudo fornece uma explicacio
clara sobre o assunto a ser formalizado e a estrutura do modelo, também permite um bom enten-
dimento do processo. Essas duas caracteristicas sdo consideradas essenciais para a modelagem

de um processo social.

Essas abordagens mais antigas se utilizavam de conexdes geométricas simples para repre-
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Figura 2: Simulacio sem a adicdo da minoria extremista.(DEFFUANT et al., 2002)

sentar os elementos presentes na sociedade. Geralmente uma grade ou grid bidimensional onde
as interagdes aconteciam entre células vizinhas. Com o surgimento de abordagens mais comple-
xas, como os sistemas multi-agentes (MAS), houve um aumento consideravel de complexidade
na estrutura dos modelos, mais especificamente na modelagem dos elementos basicos dos feno-

menos sociais: o individuo, a interagdo e o ambiente.

Dentre os vérios modelos que abordam mecanismos de transmissio de opinido, um dos mais
recentes trabalhos de Deffuant tenta simular efeitos de grupos de individuos mais extremistas
sobre outros individuos da sociedade (DEFFUANT, 2006). Nesse modelo, os agentes sdo repre-
sentados por duas varidveis, onde a primeira € a opinido entre dois extremos, representada por
um numero real entre -1 e 1, e a segunda € a incerteza, que representa o grau de divida do
agente em sua propria opinido, e ¢ dada por um nimero positivo real. Desse modo, cada agente
possui um segmento de opinido que ¢ um intervalo centrado na opinido do agente e se estende
proporcionalmente ao seu grau de incerteza, para o lado positivo e negativo. Assim, os agentes
interagem aleatériamente e € definido que um agente i s6 influencia a opinido de um agente j
caso seus segmentos de opinido se interseccionem. Nesse caso, a quantidade de influéncia do
agente i sobre o agente j € proporcional a diferenga entre esses dois agentes, multiplicada pela
area de segmento de opinido que eles possuem em comum, dividida pela incerteza do agente ;.
O efeito dessa equacdo € que agentes com grau de incerteza alto influenciam menos a opinido
dos outros agentes com grau de incerteza menor. Duas configuracdes de varidveis de entrada
foram testadas para verificar o resultado final na distribui¢do da opinido dos agentes. Em um
primeiro cendrio, agentes foram inseridos com opinides de graus de incertezas gerados aleatori-
amente por uma ditribuicdo uniforme. Nesse caso, como pode ser visto na Figura 2, a simulacao
atinge um estado onde a maioria dos agentes possui uma opinido mediana. Num segundo ce-
ndrio, uma minoria extremista é adicionada com um grau de incerteza baixo. Nesse caso, a
simulagdo atinge um estado estaciondrio onde a opinido da maioria estd de um lado ou de outro
do espectro Figura 3. Desse modo, o modelo propde que uma minoria extremista com opinides

menos influencidveis podem surtir um efeito dramatico no restante da populagdo.
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Figura 3: Simulacdo com a adi¢do de uma minoria extremista e com menos grau de certeza.(DEFFUANT
etal., 2002)

O modelo de Deffuant € uma extensao do modelo Bounded Confidence (BC) (KRAUSE,
2000) que definiu um esquema de interacdo ndo-linear: um agente somente influéncia outro
se a distancia entre suas opinides for menor do que o grau de incerteza do agente. Em outras
palavras, a incerteza pode ser interpretada como um limiar ou uma confianca limitada. Este
raciocinio assume que pessoas ndo levam em consideracdo opinides fora do seu intervalo de
aceitac@o ou incerteza. A contribui¢do de Deffuant para o modelo BC € que a incerteza, assim
como a opinido, podem se modificar ao longo das interagdes resultando em um modelo de

concordancia relativa ou Relative Agreement (RA).

A representacao da opinido dos agentes pode ser feita de diversas maneiras. As abordagens
mais simples utilizam uma representacao bindria da opinido (CONRADT e ROPER, 2003). Entre-
tanto, a referéncia (MACCALLUM et al., 2002) prova que a dicotomizacao de valores quantitativos
possui influéncia substancial sobre a andlise, devido a falta de informagdo sobre as diferencas
dos individuos, a perda de dependécias ndo-lineares, e mais importante, a perda de proprie-
dades métricas. Varias outras implementacdes utilizam técnicas de dicotomizacdo utilizando
representagdes mais ou menos complexas para a opinido. A razao para isso, tem como base
o fendmeno de que a interagdo entre dois individuos tende a aproximar suas opinides. Por-
tanto, utilizando uma representacdo bindria do pardmetro opinido, ndo € possivel quantificar o

deslocamento da opinido dos individuos envolvidos na interagao.

Outros modelos que aumentam a complexidade dessa representagdo, utilizam por exemplo,
uma varidvel multi-dimensional (LAGUNA et al., 2003). No presente trabalho, um ndmero real
representa as opinides dos agentes em um cendrio antagénico, onde existem duas opinides sobre
uma questdo, porém continua, através da atribuicdo de algum tipo de forca ou peso a essa
opinido.

No modelo BC a influéncia do agente € correlacionada com o seu segmento de opinido
definido pelo seu grau de incerteza. Como dito anteriormente, um agente altera sua opinidao
durante uma interacdo, somente se os agentes envolvidos na mesma possuem dreas de segmento

de opinido em comum. Caso contrdrio, suas opinides sdo mantidas. De fato, a maioria dos
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modelos de transmissdo de opinido utilizam esta mesma abordagem. Porém, pode-se imaginar
que a influéncia exercida pelos individuos dissociada da opinido, exige a definicao de diferentes
atributos sociais, como poder ou um papel social, refletindo em diferencas sociais. Acredita-
se que através dessa atribui¢do, agentes podem apresentar comportamentos mais complexos
na populacdo, além de representar caracteristicas tipicas da sociedade. Mais detalhes sobre a
implementagdo dessa idéia estdao descritas no capitulo 4.

Essa idéia € representada no modelo Krause-Hegselman(HEGSELMANN et al., 2002) através
de forgas de interacdes definidas por um vetor de parametros. Esse conjunto de varidveis dita
a politica de interacdes entre os individuos, e define portanto, uma possivel convergéncia para
uma ou outra opinido. Uma caracteristica importante € a representa¢do do extremismo de um
agente em especifico, utilizada da mesma maneira no modelo de Deffuant. Agentes mais extre-
mistas sdo definidos como sendo menos incertos de suas opinides. Porém, esses agentes, po-
dem assumir qualquer opinido, mesmo uma opinido neutra. Neste contexto o extremismo ndo €
meramente um valor continuo de opinido préximo de -1 ou 1. Na verdade, um atributo que cor-
responda a uma proximidade fisica ou psicoldgica, ou ainda relagdes funcionais/profissionais se
faz necessdria, e deve ser parecida com uma esfera ou circulo de infuéncia. Acredita-se que es-
sas sdo caracteristicas importantes em agentes para implementagdes significativas para simular
individuos com diferencas em suas crencas, estabilidade pessoal ou habilidades demagogicas.
Complementando, a implementagdo dessa representacdo do individuo leva em consideragao cir-
cunstancias onde uma minoria extremista possa influenciar toda a populacao, onde ao final das
interagdes todos os individuos se tornem extremistas.

Representagdes desse tipo de circunstincias podem ser obtidas em simulagdes envolvendo
comportamento de consumo, como € o caso do modelo de Janssen e Jager (JANSSEN e JAGER,
1999). Neste caso, o modelo explora os processos do chamado Lock-in em mercados consumi-
dores. Este termo € utilizado para situacdes onde uma determinada marca ou produto alcanca
um nivel de dominio de mercado, tornando mais dificil o consumo de produtos de outras mar-
cas. Isso se da através da influéncia social que um individuo sofre de pessoas proximas a ele,
ou em outras palavras, individuos dentro de seu circulo de influéncia. Dessa maneira, o modelo
sugere que seja muito dificil introduzir um novo produto em um mercado ja sobre os efeitos do
Lock-in, onde os individuos ja estdo satisfeitos e preferem consumir o mesmo que seus vizinhos.

E possivel notar que os trés pardmetros do agente descritos até o momento, sdo encontrados
na maioria dos modelos mais recentes: opinido, influéncia e extremismo. Mesmo considerando
somente esses trés parametros, existem varias maneiras de representar a estrutura dindmica da
sociedade. Além disso, devido a evolucado pessoal, educagio, equivocos e etc., devemos consi-
derar essas varidveis intrinsecas e possiveis limiares que limitem a interacao entre individuos.
Nota-se também, que a complexidade do modelo deve ser fixada em um nivel razodvel, para que
o entendimento do problema seja possivel, ja que acima de um certo nivel de complexidade o
modelo deixa de proporcionar um entendimento do processo, tornando-se tdo complexo quanto
observar o fendmeno em si.(SOBKOWICZ, 2009)
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3 CONCEITOS BASICOS

Como descrito anteriormente, os sistemas baseados em agentes foram utilizados em larga
escala a partir da sua popularizacdo. Isso se deu devido as suas caracteristicas intuitivas de
modelagem da realidade social (individuos que interagem em um ambiente).

Neste capitulo € descrita a relacdo entre a sociedade e uma nova drea multidisciplinar que
tem enriquecido os estudos sociais: a complexidade. Também € relacionado esse conceito a
abordagem de modelos baseados em agentes, explicitando suas principais caracteristicas rela-

cionadas a simulagdo social.

3.1 Emergéncia

Segundo a sociologia, sociedade € um conjunto de pessoas que compartilham propoésitos,
costumes, gostos e preocupacdes e que interagem entre si. Podemos estender esse conceito
através da sociobiologia, afirmando que uma sociedade é um grupo de individuos que vivem
em conjunto, e formam um tipo de sistema semi-aberto tendo algum tipo de organizacdo ou
divisdo de tarefas, no qual a maior parte das interagdes sao feitas entre individuos desse mesmo
grupo.

Dessas interagdes, ao longo do tempo, pode-se observar o surgimento de diversos padrdes de
comportamento, como a auto-organizacgado, diferenciacdo social, segregacdo, entre outros. Sao
comportamentos que acontecem a um outro nivel que nao no individual. Ou seja, da interacao
entre individuos emergem estruturas que possuem um comportamento por si s6. Essas estruturas
ndo podem ser classificadas como o individuo e precisam ser descritas através de uma nova
categoria.

Sistemas baseados em agentes e sociedades sdo compostos por varios agentes (individuos).
Esses sistemas podem ser descritos em termos de caracteristicas e propriedades do agente, ou
em termos globais do sistema como um todo. O nivel de descricao micro € focado nas pro-
priedades do individuo e seu ambiente local, enquanto o nivel macro se foca nos padrdes ou
regularidades globais formadas pelo comportamento dos agentes observados como um todo.
Exemplificando, podemos dizer que no nivel micro existe um atomo de oxigénio e dois de hi-
drogénio e citar suas caracteristicas individuais. J4 descrevendo essa estrutura em um nivel
macro, sao observadas as caracteristicas da estrutura enquanto molécula de dgua.

Simulagdes podem enriquecer o estudo tedrico sobre as implicacOes de representacdo dos
niveis de emergéncia na sociedade. Principalmente modelos baseados em agentes, que per-
mitem recriar as condi¢cdes necessdrias para o surgimento de padrdes e comportamentos a um
nivel global. Como exemplo, é possivel citar os autdmatos celulares (AC’s), onde cada célula
pode assumir diferentes estados internos. Os estados se alteram de acordo com os resultados
de execugdes de regras simples, que dependem somente dos estados das células vizinhas (nivel

micro). O resultado global € o estado de cada célula em conjunto (nivel macro). No modelo
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de Schelling, é possivel observar o agrupamento de células similares (da mesma cor) como o

comportamento emergente do sistema.

Outro exemplo de simulagdo social pode ser encontrada no trabalho de Nowak e Latané
(NOWAK, 1993). O trabalho tinha como objetivo modelar o efeito da influéncia social, e como
base, a idéia de que o impacto social de um grupo de agentes sobre um agente individual era o
resultado de uma regra simples de interacdo entre os individuos aplicada multiplas vezes. Ou
seja, ndao havia uma regra explicita sobre a teoria de influéncia social que era aplicada para cada
individuo ao longo do tempo. Cada individuo possuia o seu estado que era atualizado de acordo
com a opinido de seus vizinhos. Como resultado da simulacdo, tem-se o agrupamentos de opi-
nides que emergiam e permaneciam em equilibrio para uma grande faixa de valores utilizados

como parametros da simula¢do, formando uma regularidade.

Em um modelo computacional, é importante que o estado global do sistema possa ser visu-
alizado de maneira a detectar comportamentos emergentes oriundos dos comportamentos indi-
viduais (niveis micro-macro). Isso pode ser feito através do uso de estruturas computacionais

adequadas para a representacdo dos mesmos.

3.2 Sistemas Baseados em Agentes

Modelos baseados em Agentes ou Agent-Based Models (ABM’s) € um tipo de modelo com-
putacional para a simulacdo de acdes e interacdes entre agentes autonomos, tanto individuos
como entidades coletivas, como por exemplo organiza¢des ou grupos. O objetivo € visualizar
seus efeitos no sistema como um todo. Segundo Nigel Gilbert (GILBERT et al., 2005), a mo-
delagem baseada em agentes é um tipo de ci€ncia social computacional. Isso porque envolve
construir modelos que sdo programas de computador que simulam, em um certo nivel de abs-

tracdo, a realidade social e seus processos.

Sistemas computacionais possuem uma ou mais entradas e saidas, € o programa em si € o
processo que se imagina existir no mundo social (GILBERT, 2008). Por exemplo, imaginando
que queremos simular um fendmeno social baseado em uma teoria de como individuos sao
influénciados por amigos sobre suas escolhas de compra de produtos, a modelagem baseada em
agentes permite a criagdo de um programa de computador, onde existem individuos simulados
(agentes) que compram de acordo com suas preferéncias. A saida do modelo € interessante, pois
o que um individuo compra vai influenciar na opinido de um amigo, e o qué esse amigo comprar
vai influenciar na compra do primeiro individuo. Esse tipo de refor¢o mutuo é relativamente
simples de modelar utilizando técnicas de modelagem baseadas em agentes.

Portanto, modelos baseados em agentes consistem em agentes que interagem em um ambi-
ente. Agentes podem tanto ser programas separados ou, como acontece com mais frequéncia,
sdo partes do programa que sdo utilizados para representar os atores sociais. Esses atores po-
dem ser tanto pessoas individuais, organizagdes ou nagdes. Eles sdo programados para reagir

ao ambiente simulado ao qual eles estdo inseridos, ambiente esse que € uma representagdo do
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ambiente real no qual esses atores sociais atuam.

Uma das caracteristicas cruciais dos modelos baseados em agentes € que os agentes po-
dem interagir e trocar informacoes entre si. Essa interacdo pode ser implementada de diversas
maneiras e simbolizar diferentes elementos do ambiente social real. Por exemplo: a troca de
informacao entre agentes pode ser modelada para representar um didlogo entre os agentes, ou
entdo, mais indiretamente, um fluxo de informagao, como por exemplo um agente observando
outro agente, ou a detec¢@o dos efeitos da acdo de um outro individuo.

Ja ambiente € o mundo virtual em que o agente atua. Ele pode ser neutro e pouco influénciar
nas rotinas dos agentes, ou pode ser modelado mais cuidadosamente para diferentes propdsitos.
Como por exemplo, o0 modelo de Schelling, sobre segregacdo racial nas cidades, utilizava o
ambiente para modelar um cendrio urbano, ou entdo em um modelo de relagdes internas (de um
pais), o ambiente representa estados e nagdes (CEDERMAN, 1997). Em alguns outros modelos
o ambiente pode ser modelado ndo através de um espago geografico, mas sim através de outros
atributos, como por exemplo, cientistas sendo modelados em um espago do conhecimento (GIL-
BERT et al., 2000). Outra opg¢do ainda seria ndo ter nenhuma representacio espacial, como por
exemplo em (SCOTT, 2000), onde agentes sdo ligados através de uma rede social onde a tnica
indicacdo das interacdes dos agentes sdo representadas por ligagdes do individuos com outros
pontos da rede.

Nesta sess@o sdo descritos dois tipos de sistemas computacionais: autdmatos celulares e
sistemas multi-agentes. Essas duas abordagens foram extensivamente utilizadas na sociologia
computacional como importante objeto de estudo de fendmenos sociais e tratam a representacao

da sociedade e do individuo de diferentes maneiras.

3.2.1 Automatos celulares

Autdomatos celulares (AC) (TOFFOLI et al., 1987; WOLFRAM, 1986, 2011) surgiram de pes-
quisas oriundas principalmente da fisica, onde estudiosos tentavam estudar o comportamento
de grandes agregados de matéria, compostos por particulas que possuem regras de interacao
relativamente simples. Esse mesmo fendmeno era observado na sociedade em diversos com-
portamentos como relagdo entre estados politicos e mudanga de comportamento.

Para caracterizar a técnica de autdmatos celulares € possivel afirmar que ela possui as se-

guintes caracteristicas:

1. O modelo consiste em um determinado ndmero de células idénticas dispostas em uma
grade. As células podem ser alocadas em um vetor unidimensional, em um vetor bidi-
mensional (normalmente em um arranjo retangular) ou ocasionalmente em um cubo tri-
dimensional. Nas simulagdes sociais, as células podem representar individuos ou grupos

de individuos, como insitui¢des por exemplo.

2. Cada célula pode assumir um de alguns poucos estados, como por exemplo, ligado ou
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desligado, ou vivo ou morto. E possivel encontrar exemplos onde estados representam
atitudes ou opinides (apoio de individuos a um partido politico), caracteristicas individu-

ais (raca) ou agdes (cooperacdo ou nao com outros individuos).

3. O tempo da simulag@o avanga através de passos ou turnos. A cada turno o estado de um

agente pode mudar.

4. O estado da célula, ap6s cada turno, € determinado através de uma série de regras as quais
especificam o quanto aquele estado depende do estado anterior e dos estados das células
consideradas vizinhas imediatas. Essas mesmas regras s@o utilizadas para atualizar o
estado de cada célula da populacdo. A homogeneidade das células como resultado do

modelo depente diretamente dessas mesmas regras.

5. Devido ao fato de que as regras sO fazem referéncia aos estados de células vizinhas,
autdomatos celulares sao melhor utilizados quando a intera¢ao a ser modelada € realizada
localmente. Por exemplo, na tentativa de simular a propagacio de uma doencga através dos
individuos, sendo quee esses individuos s6 se relacionam com seus vizinhos, os autdmatos

celulares podem representar esse caso facilmente.

Apesar dessas caracteristicas serem bdsicas dos autdmatos celulares, podem haver alguns
outros detalhes implementados que dependem do problema a ser formalizado. Por exemplo,
no trabalho de Schelling, as células poderiam trocar de lugar no ambiente em razdo do seu
contentamento com seus vizinhos.

Os ACs foram utilizados em larga escala para modelagem de fendomenos sociais devido a
uma facil representacdo dos processos sociais, € a ficil detec¢do de comportamentos e padrdes
emergentes durante a simulacao.

Para exemplificar, considere um modelo que representa a passagem de uma informagao
ou noticia de um individuo para o outro através de uma conversa banal, caracterizando o que
popularmente € conhecido como fofoca. Considerando que um individuo unicamente € o res-
ponsavel pelo espalhamento da noticia, cada agente entra em contato com ela através de um ou
mais de seus vizinhos que ja ouviram falar do assunto em questio e, podem ou nao, passar adi-
ante a noticia. Este cendrio € perfeito para o uso dos ACs pois o fendmeno esta intrinsicamente
relacionado a capacidade do individuo de passar ou ndo a noticia a seus vizinhos.

Cada célula pode possuir dois estados: ignorancia sobre o assunto tratado como fofoca (es-
tado 1), ou pode estar informado sobre a mesma(estado 2). Cada individuo € posicionado numa
grade retangular, e s6 pode trocar do estado um para o dois se um de seus quatro vizinhos souber
da noticia e passa-la adiante. Além disso, existe uma chance constante durante a simulacao, de
um agente ouvir a fofoca de um de seus vizinhos. Uma vez que o agente fica sabendo da noticia,
ele nunca mais a esquece, portanto o agente nao pode passar do estado dois para o estado um.
O modelo descrito € estocdstico, pois existe sempre uma probabilidade de a noticia passar ou

ndo para outro individuo.
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Figura 4: Propagacdo da noticia com diferentes probabilidades do individuo passar a diante. a) 50 de
probabilidade, b) 5 de probabilidade; c) 1 de probabilidade (GILBERT et al., 2005).

Colorindo as células de duas cores (branco para o estado um e preto para o estado dois),
pode-se verificar através da visualizagdo desta grade, o comportamento dos agentes com dife-
rentes chances de passar a noticia.

A Figura 4(a) mostra a simulagdo do espalhamento da noticia iniciando por um tnico indi-
viduo. Pode-se notar que a noticia se espalha igualmente em todas as direcdes. Devido ao fato
de existir uma probabilidade de passar ou ndo a noticia, a drea preta (individuos que sabem da
noticia) ndo € um circulo perfeito. Porém o formato da area preta tende a um circulo a medida
que o tempo de simulag@o é computado.

Através desse modelo € possivel estudar diferentes prababilidades de espalhamento da noti-
cia. E possivel notar na Figura 4(b) um espalhamento nio muito uniforme em todas as direcdes,
devido ao fato de existir uma menor chance de passar a noticia adiante. Além disso, a taxa de
crescimento da drea preta € muito menor. Enquanto o estado 4(a) foi obtido com 50 passos
de simulagdo (turnos), o estado 4(b) for obtido com 250. O caso 4(c) possui uma drea preta
ainda menor, e demorou mais de 600 tempos de simulacdo para ser obtida, ou seja, uma taxa de
crescimento ainda menor.

Este modelo demonstra que a propagacio de uma fofoca (ou qualquer outro tipo de infor-
macao, como novas tecnologias ou até mesmo doencas infecciosas transmitidas pelo contato)
entre interacoes locais, de individuo para individuo, ndo € sériamente comprometida por bai-
xas probabilidades de transmissdo. Na verdade, baixas probabilidades de transmissao resultam
numa baixa difusio da noticia.

Como ja descrito, uma vez que o individuo passa do estado um para o estado dois, ele
ndo retorna mais para o estado 1. Alterando essa regra, através da implementacdo de uma
probabilidade do individuo se esquecer da noticia (passar do estado dois para o estado um) é
possivel verificar um novo comportamento do sistema (Figura 5).

Configurando a probabilidade de transmissdo da noticia igual 10 %, e 5% de chance de es-
quecer a noticia, é possivel observar na Figura 5 os pontos brancos representando individuos
que esqueceram da noticia. Portanto, essas dreas brancas ndo se propagam ja que ap6s o indivi-

duo esquecer a noticia, seus vizinhos podem retrasmiti-la rapidamente em um turno posterior.
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Figura 5: Propagacio da noticia utilizando 10% de chance do individuo passar a noticia adiante e 5%
de chance de ele esquecer da noticia (GILBERT et al., 2005).

Por fim, conclui-se que se a chance de transmissdo € maior que a chance de esquecer a noticia,
o padrdo circular da 4rea preta se mantera.

Através da visualizacdo dos estados do sistema por uma figura onde pixels pretos e brancos
representam individuos de diferentes estados € possivel verificar padrdes que emergem das re-
gras individuais pré-estabelecidas. Essas imagens na verdade representam o modelo a um nivel
macro, onde o sistema pode ser observado como um todo.

Apesar de ACs terem sido utilizados em larga escala para simular diferentes processos so-
ciais, existem vdrias restricoes nas representacdes das estruturas sociais e consequentemente,
na complexidade dos comportamentos obtidos. Por isso, antes de implementar um modelo utli-
zando ACs, deve-se analisar com cuidado o processo que estd sendo formalizado e verificar

qual o nivel de complexidade dos elementos contidos nesse fendmeno.
3.2.2 Sistemas Multi-agentes

Segundo Gimblett (2002), modelos baseados em AC permitem simular fendmenos observa-
veis a um nivel macro, mas emergentes de interacdes, leis ou regras localizadas (nivel micro).
Os autdmatos tém sido utilizados para simular a dindmica associada a transformacao do espaco
geografico composto pelas células, contudo a simulagdo da acdo direta do homem ou da fauna,
com mobilidade no espago geografico e comportamento inteligente fez emergir, na dltima dé-
cada, a utilizagdo do paradigma dos agentes inteligentes para modelar sistemas complexos com
informacao espacial.

E possivel afirmar que a principal diferenga entre sistemas multi-agentes (SMA’s) e AC é a
complexidade e flexibilidade dos elementos integrantes de uma abordagem baseada em agentes:
a interacao, o individuo e o ambiente. Como por exemplo, nos AC’s o local do agente € estatico,
jé na maioria dos SMAs existem regras de locomog¢ao dentro do ambiente, possibilitando assim

a modelagem de problemas mais complexos.
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Nao existe uma definicdo exata do que € exatamente um agente, porém o termo € normal-
mente utilizado para definir programas individuais e que podem controlar suas préprias decisoes
baseados na percep¢do do seu ambiente (Huhns and Singh 1998). A programacao de agentes €
cada vez mais popular fora da drea de ciéncias sociais. Por exemplo, agentes podem ser cons-
truidos para procurar informagdes assim que elas fiquem disponiveis na internet, informando
o usudrio caso seja encontrada alguma informacao relevante (MAES, 1994). Agentes t€m sido
utilizados também para gerenciamento de redes eletronicas, fluxos de trabalho, e para ajudar
pessoas a utilizar softwares de maneira mais efetiva.

O desenvolvimento de SMA’s teve origem na drea de Inteligéncia Artificial (IA), mais pre-
cisamente na sub-drea chamada Inteligéncia Artificial Distribuida (IAD) (BOND et al., 1988).

IAD esta interessada na modelagem e nas propriedades de redes de agentes que interagem,
como um grupo de agentes com diferentes habilidades que cooperam na resolucao de um pro-
blema. Devido ao fato de que esta drea estd preocupada com o desenvolvimento de redes de
agentes inteligéntes e na investigacdo desses agentes, muitos modelos sociais podem ser abor-
dados através dos SMA’s. De fato, muitos pesquisadores da IAD sao influénciados por idéias e
conceitos oriundos das ciéncias sociais (CONTE et al., 1997).

Uma das grandes vantagens de se utilizar SMA’s para a representacdo de modelos sociais,
estd na flexibilidade do grau de complexidade do ambiente e dos agentes. Wooldridge e Jen-
nings (WOOLDRIGE et al., 1995) notaram que agentes computacionais possuem geralmente as

mesmas caracteristicas na maioria dos modelos que se utiliza dessa abordagem. Sdo elas:

Autonomia: individuos atuam no ambiente independentemente. Nao existem regras glo-

bais que os controlam diretamente.

Habilidade social: capacidade de interagao com outros individuos.

Reatividade: individuos percebem o seu ambiente e reagem a ele.

Proatividade: individuos sdo capazes de tomar inciativas de acordo com seus objetivos.

Nem sempre todos esses atributos sdo utilizados na modelagem, além disso, essas caracte-
risticas podem ser implementadas de diferentes maneiras dependendo do objetivo da simulagdo.
Pode-se dizer que o comportamento atual de um agente estd fortemente relacionado as crengas,
desejos, motivagdes e até mesmo suas emogdes, atribuindo a ele um grau de intencionalidade.
Portanto, esses atributos, em um agente modelado para simular um individuo no espago social,
deve simular alguns dos aspectos humanos.

Em todos os sistemas baseados em agentes, os individuos sdo dispostos em um ambiente,
que depende do que estd sendo modelado. No caso de simularmos sociedades, ambientes sdo
normalmente representados num contexto espacial. Ou seja, cada agente estard localizado em
um espaco simulado, como por exemplo no modelo de Schelling uma grade bidimensional.

Outros tipos de ambientes sdo vidveis, e dependem do problema que a simulagdo tenta abordar.
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Portanto, ha uma relacdo agente-ambiente que faz com que a mecénica social seja repre-
sentada a um nivel satisfatério para a representacdo de varios fendmenos sociais, bioldgicos,
econdmicos, entre outros. A maioria dos trabalhos citados na sessdo 2.1 foram modelados atra-

vés da modelagem baseada em agentes.

A modelagem baseada em agentes ¢ um tipo de sociologia computacional ja que cria uma
representacdo simplificada da realidade social que serve para expressar, mais claramente possi-

vel, o maneira como a realidade funciona.

Um exemplo de sistema multi-agente € o trabalho de Epstein e Axtell (EPSTEIN et al., 1996)
denominado Sugarscape. No modelo agentes se movem por um ambiente representado por
uma grade de tamanho 50 por 50. Cada célula da grade possui uma quantidade de agticar que,
o agente posicionado naquela célula pode comer. O total de actcar varia de célula para célula,
baseado na distribui¢do inicial, e do quanto ja foi consumido. O objetivo dos agentes € consumir
o0 acucar para sobreviver. Além disso, caso o agente esteja em uma célula com mais actcar do
que ele precisa, ele pode guarda-lo e consumi-lo depois, ou em variagdes mais complexas do

modelo ele pode trocar com outros agentes.

Os agentes possuem também diferentes graus de percepcdo do ambiente, ou seja, alguns
agentes podem perceber células num raio maior ou menor. Além de possuirem diferentes per-
cepgoes, os individuos possuem diferentes taxas de metabolismo que definem a quantidade de
actcar que ele consome. Quando um individuo chega a um nivel de acucar igual a 0, ele morre
e é removido do sistema, além disso, um novo individuo € gerado no sistema, com uma nova
distribui¢cdo de acucar. Esse novo agente possui as mesmas caracteristicas do agente morto (taxa
de metabolismo e percep¢io). Portanto, além disso, 0 modelo emprega um conceito conhecido
como a sobrevivéncia do mais forte, pois individuos relativamente inadequados, ou seja, que
possuem altas taxas de metabolismo, baixa percep¢do ou estdo em locais com pouco acucar,
morrem rapidamente. Até mesmo agentes adequados morrem apds um tempo de vida méximo
gerado aleatériamente por uma distribuicao uniforme.

Desde j4, pode-se notar o qudao mais complexos sdo os agentes e o ambiente dos SMA’s
comparados aos AC’s. Eles possuem objetivos claros (sobreviver), e possuem regras de deci-
sdo proprias que sdo disparadas a cada tempo de simulacdo (verificar entre as células vizinhas
perceptiveis, qual possui mais recurso). Esse aumento de complexidade torna possivel a imple-
mentacao de varios fendmenos sociais mais complexos, como o abordado por este trabalho.

Além disso pode-se verificar que nos sistemas multi-agentes, relacionamentos espaciais sao
extremamente explicitos, pois os agentes tem a capacidade de se locomover no ambiente. As-
sim, os agentes interagem com os demais e produzem constantes mudangas no relacionamento
espacial (WU, 2002), em contraste com os modelos baseados puramente em AC, os quais como
apontado por Benenson (2005), tem ainda uma evidente e principal limitacdo que é a imobili-
dade das células.

Continuando, sistemas multi-agentes permitem uma descri¢do ainda maior dos agentes e

de seus comportamentos. Por exemplo, agentes evolutivos que podem aprender durante as
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interacdes e inferir informagdes do ambiente, como a posicao e estado de outros agentes.

O presente trabalho pretende se utilizar dessa abordagem para a constru¢do do modelo.
Primeiramente ele oferece uma grande flexibilidade na modelagem do elementos sociais, prin-
cipalmente os individuos. Além disso, as regras empregadas no modelo também podem ser

mais complexas, tornando assim mais facil a modelagem do problema de formagao de opiniao.
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4 DESENVOLVIMENTO

Dentre os fendmenos sociais do comportamento coletivo, varios podem ser formalizados
através de uma teoria comum. Por exemplo, a formacdo de opinido, tomada de decisdo, com-
portamento do consumo entre outros. Isso porque, por trds desses fendmenos, existe um sistema
de influéncia afetando o resultado do todo e a dinAmica de processos correspondentes, através
de padrdes de comunicagdo em uma estrutura explicita de uma rede (LAUMAN et al., 1978). Isso
sugere que processos sociais envolvidos com formacao de opinido sdo basicamente controlados
por essas forcgas sociais exercidas entre os individuos.

De fato, pode-se sugerir que agentes possuam diferentes graus de influéncia uns sobre os
outros. Imaginando o grupo de individuos como um grafo, onde os nds sejam os individuos e as
ligacGes entre eles sejam suas interagdes, individuos com maior influéncia devem possuir mais
conexoes.

Portanto, considerar a interacdo como processo basico do comportamento social € assumir
que interacao entre agentes é 0 meio que torna a influéncia social possivel.

Continuando, segundo Rashotte (2007), a influéncia social é o processo pelo qual o agente
altera seu estado interno. Por isso, considera-se no modelo uma interacio como um processo
de influéncia de um agente sobre o outro, ou seja, um processo unidirecional. Por exemplo, o
fato de um agente i influenciar j, ndo significa que j estd influenciando i. Apesar de haver uma
interacdo, ela é sempre unidirecional, de i para j ou de j para i. Do ponto de vista social este
processo existe de fato, ja que podemos interagir de diversas maneiras, por exemplo, o colunista
de um jornal popular influencia na opinido de diversas pessoas. Em um primeiro momento, ao
ler o jornal, o processo de influéncia social ndo se d4 do leitor para o escritor. Apesar de que,
a reacdo dos leitores num segundo momento pode sim influenciar seu estado interno (opinido).
Além disso, o escritor podera ser influenciado por outro individuo mais influente que ele, como
o diretor do jornal.

Além da influéncia social que cada agente exerce nessa rede, outro fator importante é o
radicalismo ou extremismo do agente. O estudo de Deffuant cria, através desse fator, regras
que sao formalizacdes de teorias como comportamento social. De fato, pode-se observar que
agentes mais radicais ou extremistas influenciam outros agentes de maneira mais eficaz, poten-
cializando a influéncia social nessa interagao. Considerar o grau de extremismo de cada agente
na intera¢do dos individuos é importante, justamente porque ele € um dos sintomas observados
em situacoes de bipolarizagdo da opinido nas sociedades.

Para iniciar a construcdo do modelo precisamos considerar alguns aspectos de sua modela-

gem:

e Estrutura - O modelo deve possuir estruturas que representem de maneira direta os in-
dividuos, suas interacdes e o ambiente, permitindo assim explicitar com flexibilidade e

coeréncia as regras sociais do modelo: influéncia social e radicalismo.
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e Simplicidade - O modelo deve ser acima de tudo simples, facilitando a sua compreensao

e 0 seu desenvolvimento.

e Visualizacdo - A saida do modelo devera ser intuitivamente interpretada. Por isso, €

importante que o estado global do modelo possa ser visualizado.

Portanto, este trabalho tem por objetivo propor um novo modelo de formacao de opinido,
levando em conta dois aspectos relevantes utilizados na drea: o extremismo, e a influéncia
social como processo de mutacdo da opinido, e a comunicabilidade dos agentes(interacao).
Este modelo deverad ser capaz de simular os processos envolvidos em uma situa¢do onde agentes
sdo submetidos a uma escolha, como por exemplo uma votagdo, através da constru¢do de um

sistema baseado em agentes devido a sua facilidade de modelagem de fendomenos sociais.

4.1 O Modelo

Os agentes sdo dispostos aleatériamente em um ambiente quadrangular bidimensional onde
se movem linearmente com uma probabilidade de 20% (dada uma distribui¢do uniforme) de
alterar sua rota. Com o objetivo de impor caracteristicas sociais aos agentes, cada um possui

trés varidveis que assumem valores de 0 a 1. Séo elas :

e S - representa a opinido(status) do agente além de indicar o seu grau de extremismo. Com
o objetivo de diferenciar duas opinides distintas, agentes com S < 0.5 sdo considerados a
favor de uma opinido, ja com S > 0.5 s@o considerados de opinido oposta. Agentes com
S = 0.5 sdo considerados de opinido neutra. Além disso, valores de S proximos de 0 ou 1,
sdo considerados opinides extremistas, ou em outras palavras, agentes sao considerados

menos incertos sobre suas opinides.

e (I) - este parametro representa o grau de influéncia que um agente exerce sobre 0s outros.
Na sociedade este parametro indica o statu social de um individuo, que pode ser medido
através de atributos de um individuo admirado, como poder ou riqueza. Também, como
serd descrito posteriormente, esta varidvel € utilizada para determinar a drea do ambiente
em que ele interagird com os outros. Quanto maior este parametro maior serd a quantidade

de agentes que serdo influenciados em um tempo de simulagdo .

e (V) - indica a velocidade com que um agente se locomove no ambiente. Ainda, esse
parametro estd conectado a quantidade de interagdes do agente e a homogeneidade dos
individuos que ele interage, j4 que um agente mais rdpido pode interagir com diferentes
individuos num espaco de tempo, € um mais lento estard restrito a agentes proximos a

ele.

Cada individuo possui o que ficou definido como circulo de influéncia, que representa o seu

grau de influéncia no grupo de individuos. Esse circulo se move juntamente com o individuo
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Figura 6: Individuo (agente) e seu circulo de infléncia representado por uma esfera.

pelo cendrio e seu raio € proporcional a varidvel I do individuo. A cada passo da simulacdo
cada agente interage com os agentes que estdao posicionados dentro de seu circulo de influéncia.
Considerando que um agente pode estar dentro de circulos de influéncia de diferentes agentes.

Um agente com / = 1 possui uma esfera com raio igual a metade da largura do ambiente.

Dessa maneira, imaginando que cada individuo possua uma forca social F sobre o resto dos
individuos. Para medir essa for¢a sdo levados em consideracio os parametros S e I, como pode
ser observado na Equacdo 4.1, onde /; € a influéncia do agente, S’; é o S; do agente escalado
para uma faixa de valores entre -1 e 1, e N € o numero total de agentes no sistema. Dessa
maneira, F; é negativo se §; < 0.5, e positivo se §; > 0.5. Além disso, quanto mais S; estiver

préximo dos extremos, maior serd F; para ambos os pdlos (positivo e negativo).

F! = (I'SY)/N (4.1)

Para cada interacdo existe uma influéncia social (unidirecional) que ocorre do agente que
influencia para o agente influenciado. Portanto, para obter a influéncia social total que um
agente i recebe no tempo ¢, basta verificar quais agentes estio influenciado-o, e somar as forcas
sociais desses agentes. Assim, a opinido do agente i no tempo #+1 € o resultado de sua opinido
somada ao somatodrio de forgas que sao exercidas sobre ele (Equacdo 4.2). Vale notar que esse
modelo permite que o agente esteja sendo influencido por multiplos agentes a0 mesmo tempo,
na tentativa de formalizar a teoria de influéncia social (RASHOTTE, 2007).

n
S =5+ > F (4.2)

j=1
A Equacgdo 4.2 considera os dois elementos citados anteriormente na intera¢do na atuali-
zacdo do S: o I e o § do agente. Considerando essas varidveis diretamente proporcionais ao

deslocamento da opinido do agente influenciado na interagao.

Considerando o cendrio dicotdmico proposto, onde existe a disputa de duas opinides con-
trarias, a idéia € que um agente tente influenciar outros a se aproximarem de sua opinido de

forma cada vez mais radical. O resultado da opinido de cada agente € o somatdrio de alteragdes
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Figura 7: Ambiente com oito agentes de diferentes graus de influéncia.

(influénciais sociais) que ele sofre durante um tempo da simulagdo.

Além de ser influénciado, o agente pode ao mesmo tempo estar influénciando outros agen-
tes, inclusive aqueles que o estdo influenciando. Portanto, uma interacdo que altera os dois
agentes envolvidos ndo é descartada através do conceito de interagdo unidirecional. Situacdes
onde agentes se influenciam mutuamente sdo apenas consideradas multiplas interagdes. No
caso de dois agentes, i e j : uma interacdo de i para j e outra de j para i. Isso ocorre quando j
esta dentro do circulo de influéncia de i, e vice-versa.

Além disso, a escala da esfera de influéncia varia de acordo com o tamanho do ambiente,
onde um valor 0 significa ndo possuir circulo de influéncia e 1 possuir uma esfera com raio igual
ao tamanho do ambiente dividido por dois. Portanto um agente com valor de I = 1, posicionado
no centro do ambiente, possui uma area de influéncia que abrange quase todo o ambiente.

Outra caracteristca relevante do agente é a velocidade. Podemos dizer que quanto mais
rapido um agente se move pelo cendrio, mais vezes ele entrard e saird do circulo de influéncia
dos outros agentes. Através dessa afirmacido podemos concluir que um agente mais veloz se
comunica com mais agentes num espaco menor de tempo. Por isso esse parametro € relacionado

a capacidade do agente de se comunicar ou sua comunicabilidade.

4.2 Visualizacao

A saida do modelo deve permitir a deteccio de comportamentos emergentes através da
simples disposicao dos dados do sistema.

Para a implementacdo dos mdédulos de visualizagdo do modelo foi utilizada a biblioteca
Open Scene Graph (0SG, 2011). Essa ferramenta foi construida em C++ e tem por objetivo
basico renderizar objetos na tela através da organizacdo da cena utilizando grafos de cena.

Existem duas maneiras de visualizar o estado do sistema. A primeira tem como objetivo a
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Figura 8: Vista superior do ambiente. As eferas de influéncia s@o coloridas de acordo com o S do agente
relativo a ela.

Figura 9: Visualizacado tridimensional do sistema.
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Figura 10: Visualizacio do sistema através das varidveis dos agentes.

disposi¢do espacial dos agentes, exibindo-os em um ambiente tridimensional. Os agentes sdao
representados por cubos e seus circulos de influéncia por esferas em volta dos agentes. A cor
das esferas s@o representadas por dois canais de cor: um responsdvel por representar o S (opi-
nido) atual do agente, variando de 0 a 1 numa escala de cinza (onde O € preto e 1 € branco), e
outro canal que determina a transparéncia da esfera. O canal alfa, como também é chamado, é
proporcional ao tamanho da esfera (para permitir a visualizacdo de esferas menores). O obje-
tivo deste médulo € permitir a visualizagao da localizacdo espacial dos agentes, quais tipos de
opinido predominam no ambiente, assim como o grau de influéncia de cada agente. Qualquer
comportamento emergente relacionado a disposicdo dos agentes e de suas opinides podem ser
obtidos através desse método.

Outra maneira de observar as mudancas de estados do sistema como um todo € utilizar as
varidveis das quais o agente € composto . Para isso, utiliza-se um gréfico tridimensional onde
os agentes sdo representados por particulas ou esferas. Os trés eixos do gréfico representam as
variaveis I, S e V do agente (Figura 10).

Através dessa metodologia € possivel visualizar o sistema como um todo e analisar diferen-
tes comportamentos relacionados a diferentes individuos ou grupos de individuos.

Além disso, a cor de cada particula relacionada ao agente € definida através de trés canais de
cor (RGB), normalmente utilizados para representar diferentes cores. Cada canal é diretamente
associado a uma varidvel do agente. Mais especificamente, o canal vermelho (R) corresponde a
varidvel I, o verde (G) a varidvel V e o azul(B) € associado ao S. O resultado dessas defini¢des
pode ser observado na Figura 10.

B possivel também verificar, através desse modulo, dados referentes a um ou mais agentes
em especifico. Para isso, € estabelecido um novo estado do médulo e visualizacdo, chamado
de modo de selec@o. Para ativar esse novo estado o usudrio deve clicar com o mouse sobre a

particula a qual se deseja visualizar os dados. Dessa maneira, sdo destacadas através da ren-
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derizacdo, as particulas correspondentes aos agentes que influeciam e sdo influenciados pelo
agente correspondente a particula selecionada (Figura 11). Particulas desenhadas em vermelho
sdo referentes aos agentes que influeciam, e em azul influenciadas. Para tornar mais clara a
visualizagdo desses dois grupos, o modo de sele¢do € dividido em dois submodos. O modo 1 de
selecdo exibe a particula selecionada em vermelho (que influencia), e as particulas correspon-
dentes a agentes influenciados pelo selecionado em azul. No modo 2 acontece o contrério, a
particula selecionada € desenhada em azul (agente influenciado), as particulas correspondentes
a agentes que influenciam o selecionado sdo desenhadas em vermelho (Figura 12). Também
sdo adicionadas a cena linhas que ligam o selecionado com os influenciados ou com os que
influenciam, dependendo do modo de selecdo. Para alterar o modo, o usudrio deve pressionar a
tecla 'm’. Durante o modo de selecdo, caso a particula ndo esteja sendo desenhada em azul ou
vermelho, ela é desenhada utilizando os canais R, G e B diretamente ligadas, respectivamente,
as varidveis 1, V e S do agente a qual corresponde. Porém o canal alpha (transparéncia) € ligado

e fixado em um valor 0.2 para dar destaque aos dados da particula selecionada.

Outro dado importante é a quantidade de forca social exercida e sofrida pelas particulas
selecionadas. No modo 1 de sele¢do, € exibida logo acima da particula selecionada a quantidade
total de forca social exercida sobre ela, que é na verdade a soma das forgas sociais exercidas
pelas agentes que o influenciam (representados pelas particulas azuis). Também € exibida a
forca exercida de cada particula azul acima de cada uma delas. No modo 2 de sele¢ado é exibido
somente a forca social exercida pela particula selecionada, como pode ser observado na Figura
12.

Vale destacar que vérias particulas podem ser selecionadas, dessa forma sao exibidos dados

de todas as particulas selecionadas, como pode ser observado na Figura 13.

Assim, € possivel validar algumas das regras explicitadas no modelo sobre a quantidade de
forgas sociais que os agentes recebem e a quantidade de agentes que sao influenciados e que
influenciam. Por exemplo, na Figura 14, podemos verificar que o agente selecionado com um
grau maior de / e S possui uma forga social maior do que o outro selecionado, que € menos
influente e levemente menos radical. Outra regra que pode ser validada na Figura 14 € a quan-
tidade de agentes influenciados por cada um dos agentes selecionados. Nota-se que o agente
mais influente influencia mais individuos que o menos influente. Essas funcionalidades também

sdo uteis para verificar algum problema de implementacdo, e para fazer um debug do sistema.

Para que estas funcionalidades possam ser utilizadas de maneira a analisar uma determinada
situacdo, o software permite que o usudrio possa parar e continuar a simula¢ao através da tecla
p’. Além disso, o usudrio pode limpar a lista de selecionados, desabilitando assim o modo
de selecdo utilizando a tecla ’c’. Ainda, para permitir que o usudrio visualize ou selecione
com mais facilidade determinadas particulas ou grupos de particulas, o modo de visualizacdo
dos paradmetros permite que a camera seja rotacionada em volta do gréfico tridimensional. Isso
pode ser feito clicando e arrastando o cursor do mouse para o sentido o qual deseja se rotacionar

a camera. Diferentes posicdes de cdmera sdo exibidas na Figura 15.
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Figura 11: Visualizacio do sistema no modo 1 de selecao.

Figura 12: Visualizacio do sistema no modo 2 de selecgdo.



Figura 13: Visualizacio do sistema no modo 2 de sele¢do com 2 agentes selecionados.

Figura 14: Agentes selecionados (em azul) e suas forgas sociais.

Figura 15: Exibi¢do de um mesmo cendrio utilizando 3 posi¢des de camera diferentes.

43
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4.3 Ferramentas Utilizadas

Para o desenvolvimento do modelo foram utilizadas diferentes ferramentas computacinoais.
Para modelagem de se modelar sistemas baseados em agentes, optou-se por utilizar uma lin-
guaguem orientada a objetos. O paradigma de orientagcao a objetos (OO) consolida uma base
robusta para a modelagem e implementacdo de sistemas baseados em agentes.

A programacdo OO (COX, 2008) consiste basicamente em desenvolver programas como
uma série de objetos. Um objeto pode armazenar dados em seus atributos e possue uma série
de métodos que determinam como ele processa dados. Uma das grandes vantagens da OO é
que ela permite um grande nivel de modularidade. Além disso essa abordagem € ideal para
o desenvolvimento de sistemas baseados em agentes ji que permite a programacdo direta e
organizada dos elementos presentes nesses sistemas (individuos, interacdes e ambiente). Dentre
vdrias linguagens que se utilizam deste paradigma, optou-se por utilizar o C++. Isso porque é
uma das linguagens mais populares que existem hoje, além de ser rdpida e robusta, permitindo
ao desenvolvedor explorar varios aspectos do modelo, como por exemplo performance, custo
computacional e estrutura do modelo.

Para a renderizacio das cenas descritas no mddulo de visualizagdo do sistema foi utilizada
uma biblioteca também escrita em C++ : OpenSceneGraph (OSG)(0SG, 2011). Essa ferramenta
se utiliza do conceito de grafos de cena permitindo a rederizacdo de objetos com economia de

custo computacional e alta performance.
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5 ANALISE E RESULTADOS

Descrito o modelo, nesta se¢do € descrita a andlise do modelo proposto através de sua execu-
¢do com diferentes parametros de entrada. O modelo proposto possui como entrada os valores

de S, I e V dos individuos, assim como a quantidade de agentes considerados na simulagdo.

5.1 llustracao da Competicao em Relacao a Duas Opinioes Opostas

Primeiramente faz-se necessdria a verificagdo da emergéncia de um cendrio dicotdmico,
onde agentes se dividem entre duas opinides. Para isso foi feito um teste que ilustra, de maneira
genérica o resultado obtido para todos os cenarios reproduzidos. Neste teste foram utilizados
como parametros de entrada, valores de S, I e V gerados através de uma distribuicao uniforme
para 200 agentes. O estado inicial do modelo pode ser observado na Figura 16.

A medida que o tempo da simulacdo avanca, em um primeiro momento, pode-se observar a
convergéncia dos agentes para os dois polos de § (Figura 17), e em um segundo momento, os
agentes de um dos lados de § comecam a convergir para somente um dos polos de S (Figura 18).
Por fim, ap6s 400 passos de simulacdo todos os agentes sdao levados, por meio das influéncias
que recebem, a assumir ou um ou outro pélo de S (Figura 19).

O fendmeno observado se da devido a equagdo que calcula a forca social dos agentes, assu-
mindo que um agente tenta atrair os outros para o pélo da opinido em que ele se encontra (maior
ou menor que 0.5).

Vale notar que os parametros de entrada desse primeiro teste sdo equilibrados, portanto,
as variaveis dos agentes com S > 0.5 tendem a ser iguais para os agentes com S < 0.5. O
estado observado na Figura 17 é esperado somente em casos onde haja, pelo menos em algum
momento, um estado de equilibrio para os parametros entre G/ e G2.

Para verificar essa condi¢do, um segundo cendrio foi criado utilizando uma distribui¢io
normal com diferentes parametros de média e desvio para os parametros de dois conjuntos de
agentes (GI e G2). O objetivo deste teste € verificar se em um caso de desequilibrio entre dois

grupos de agentes com opinides diferentes a bipolarizacdo dos agentes nao se forma. Esse re-

Figura 16: Estado inicial da simulagdo. Pardmetros de S, I e V foram gerados através de uma distribuicao
uniforme.
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Figura 17: Tempo da simulagdo = 100. Emergéncia de um do cendrio dicotdmico onde agentes sdo
dividos entre uma e outra opinido.

.

Figura 18: Tempo da simulacdo = 300. Nota-se a predominancia de agentes com S > 0,5 .

Figura 19: Tempo da simulacido = 400. Convergéncia total dos agentes para o pélo S = 0.
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Figura 20: Tempo da simulacdo = 0. Dois grupos distintos foram adicionados utilizando duas distribui-
¢oOes para a geracdo do S com diferentes médias. Grupo G/ possui maioria dos agentes com S > 0.5 e G2
com a maioria dos agentes com S < 0.5

Figura 21: Tempo da simulacdo = 100. Nota-se um deslocamento do S dos agentes em dire¢do a 0

sultado € esperado pois imagina-se que o grupo em desvantagem nao terd forca social suficiente
para atrair agentes para para o extremo de sua opinido.

Para criar um cendrio com esse desequilibrio, foi definido , para o gerar o atributo S dos
agentes de G1, uma distribuicao normal com média = 0,6 e desvio = 0,1. J4 para o G2, a média
da distrbui¢do que gera o atributo S € de 0,25, e desvio = 0,1. Para gerar os parametro / e V,
tanto de G/ como de G2, foi utilizada uma distribui¢do normal com média = 0,5 e desvio =
0,15. Dessa maneira, na média, G/ possui agentes menos certos de suas opinides que G2. O
estado inicial do sistema pode ser observado na Figura 20.

Ap6s 50 passos de simulacdo, observa-se na Figura 21 um deslocamento de particulas em
dire¢do a S = 0, e nenhum deslocamento aparente em direcdo a S = 1. Isso se da devido ao fato
de que agentes com S > (0.5 possuem a resultante F' menor que os agentes com S < 0.5. A cada
passo da simulacdo, com cada vez mais agentes a favor da opinido S < 0.5, a possibilidade de

particulas se deslocarem para S = 1 € menor, produzindo um efeito cascata.
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Figura 22: Tempo da simulacdo = 125. Convergéncia total do S dos agentes para 0.

Por fim, na Figura 22 pode-se observar a convergéncia total dos agentes no tempo = 125.

Essa ultima andlise demonstra que cendrios onde hd um desequilibrio entre os parametros
de GI e G2 levam a uma convergéncia mais rapida para um dos polos de S. Em outras palavras
o tempo de convergencia diminuiu gracas a falta de competitividade de um dos grupos.

Esses dois casos exibidos mostram um mesmo resultado final, onde todos os agentes con-
vergem para um dos pélos de S (ou O ou 1). Esse resultado € obtido para qualquer simulagdo,
com quaisquer parametros utilizados, ilustrando portanto o comportamento dicotdmico tipico
do sistema. A diferenca entre uma e outra simulacio estd no tempo e p6lo de convergéncia dos
agentes. Onde se espera tempos de convergéncia maiores para cendrios onde ha maior equilibrio

entre os agentes de § < 0.5e 5 >0.5.
5.2 Efeito de / no Tempo de Convergéncia do Sistema

Como dito anteriormente, o resultado da interacdo entre dois agentes ¢ determinada pela
forca social que os individuos envolvidos produzem. Essa for¢a F € proporcional a I e S desses
agentes. Em outras palavras, mudancas mais significativas da opinido de um individuo qualquer,
sdo obtidas através de interacdes com agentes mais influéntes ou de opinido mais extrema. A
frequéncia com que essa forca é aplicada, depende exclusivamente da drea de influéncia dos
agentes. Ou seja, quanto maior a abrangéncia dos agentes no cendrio, maior serd o nimero de
interacdes entre eles. Através dessa afirmacdo, podemos pressupor que o aumento de influéncia,
independente do equilibrio entre os grupos, gera tempos de convergéncia final menores, mesmo
para cendrios onde agentes com S > 0.5 e § < 0.5 possuam equivaléncia de parametros.

Para comprovar essa afirmacgao, foram feitos diferentes testes gerando o / dos agentes de
acordo com uma distribuicio normal. E variada a média e desvio dessas distribui¢des para
gerar valores maiores e menores de /. Além disso, para todos os testes citados nesta sessdo, as
outras varidveis dos agentes ( V e S ) serdo geradas através de uma distribui¢do uniforme. O

numero total de agentes no sistema foi fixado em 200.
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Figura 23: Dez simulacdes feitos utilizando média = 0.2 e desvio = 0.1 para distribui¢do normal da
influéncia dos agentes
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Figura 24: Dez simulacdes feitos utilizando média = 0.5 e desvio = 0.1 para distribui¢do normal da
influéncia dos agentes

No primeiro caso, foi utilizada uma média = 0.2 e desvio = 0.1 como parametros de uma
distribui¢do normal. Na Figura 23 pode-se observar a quantidade de iteracdes (tempos de si-
mulagdo) até a convergéncia final dos agentes em um dos polos. Sdo exibidos neste grifico
somente a quantidade de agentes de uma opinido (S > 0.5).

Num segundo momento, a média da distribuicdo normal que gera os valores de [ foi alte-
rada para 0.5, aumentando a quantidade de influéncia dos agentes. Os resultados podem ser
visualizados na Figura 24

Os resultados da terceira sequéncia de testes podem ser observado na Figura 25. Nesse caso,
a média da distribuicdo normal que gera os valores de / foi elevada para 0.7.

E possivel concluir, através desses testes, que a quantidade de influéncia atribuida aos agen-
tes, estd fortemente relacionada ao grau de convergéncia do sistema. Enquanto utilizando uma
média baixa de influéncia, as simula¢des demoraram em média 3000 iteracdes para convergir

totalmente, sendo que o tempo de um desses testes chegou a 5500 iteracdes. Ja no segundo caso,
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Figura 25: Dez simulacdes feitos utilizando média = 0.7 e desvio = 0.1 para distribui¢do normal da
influéncia dos agentes

onde a média de influéncia foi maior, somente uma das simula¢des passou de 2000 interagdes,
e em 80 porcento dos casos a convergéncia foi atingida em até 1000 iteragdes. No ultimo con-
junto de simulag¢des, com a média de influéncia igual a 0.7, a convergéncia mais demorada para
um dos pélos nao passou de 300 passos de simulagdo. Desse modo, € possivel afirmar que a
quantidade de agentes influentes no sistema € diretamente proporcional a velocidade com que o
sistema converge. Isso se d4 pois a quantidade de interagdes entre individuos € muito maior. O
aumento de interagdes entre os individuos funciona, nesse modelo, como um catalisador social,

onde a opinido da populagdo se forma de maneira mais rapida em um dos pdlos.
5.3 Analise do Papel dos Parametros N, S, I e V na Convergéncia do Sistema

Com o objetivo de validar suposicOes feitas anteriormente e verificar o papel dos parametros
na convergéncia do sistema, foram feitos testes com dois grupos distintos em opinido. Definiu-
se G1 para o grupo com S < 0.5, e G2 para o oposto. Ainda, para G2 foram fixados os seguintes

parametros para todas simulacoes:
e N =100;
e S=0.75;
e /=0.5;

e V=0.5;

A simulacdo foi executada 400 vezes para cada conjunto de pardmetros analisados, variando
os parametros do G1 com o objetivo de obter o tempo € o polo (S =0 ou § = 1) de convergéncia
para diferentes valores das varidveis de G/ e G2. Os testes foram divididos em partes diferentes

com o objetivo de estudar a relacdo entre conjuntos diferentes de parametros. No primeiro
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conjunto de testes o objetivo € analisar o tempo e o polo de convergéncia para diferentes valores,
5 Nea ; Sa1
para o numero de agentes ( Ncg) e extremismo ( 5 ).
Essas anélises permitem uma conclusdo mais precisa sobre o papel dos parametros de en-
trada na polarizac¢do ou na convergéncia total do sistema (observada como resultante genérica do
sistema). Além disso pode ser util para verificar qual combinacio de parametros gera cendrios

mais equilibrados.
5.3.1 Papelde N e S no Tempo de Convergéncia

O objetivo desse teste € estabelecer, para diferentes parametros de entrada de N e S, para
dois grupos antagdnicos, o comportamento do sistema em relagdo ao tempo e pélo de conver-
géncia. Para isso, estabelece-se 20 diferentes relacOes entre as das varidveis dos dois grupos.
Por exemplo, uma relacdo de N seria utilizar 10 agentes para G/ e 100 agentes para G2, outra
seria utilizar 20 agentes para G/ e 20 agentes para G2 e assim por diante. Para cada relacdo de
N obtem-se um ponto de relacdo denotado por rN, assim como para cada relacao de S obtem-se
um ponto denotado por rS. Pra obter esse ponto, dividimos o valor de entrada de G/ pelo valor

de entrada de G2, ou sejarN = % erS= % Assim, foram definidos 20 valores de rN e 20 de

N,
rS que vao de 0.1 a 2. Como dito anteriormente, ja que o valor N € fixado em 100, o valor rN
= (.1 representa o valor de entrada de Ng; = 10. Assim como o valor rN = 2 representa o valor
de entrada de N1 = 200. No caso de rS, precisamos transformar os valores de S € Sgo para
que os dois estejam do mesmo lado de S. Caso contririo, a relacdo de extremismo nao seria
verdadeira, ja que valores de Sg1 e Sgo equivalentes seriam 0.25 e 0.75 respectivamente.Por
1sso, S foi definido como 1‘_9%(;2 Assim, a medida que o rS aumenta, estariamos aumentando
o extremismo de G/. Dessa maneira, € possivel plotar um grafico bidimensional, onde no eixo
x se tem diferentes relacdes de entrada para N (valores de rN) e no eixo y tem-se diferentes

relacdes de entrada para S (valores de rS).

Portanto, cada ponto desse grafico bidimensional representa uma execu¢do da simulacio
utilizando diferentes valores de N e S para G/ e G2. Continuando, sdo executadas portanto 400
simulacdes (todas as combinagdes de rN e rS definidas) onde as saidas de cada uma s@o o tempo
e polo de convergéncia.

Para cada ponto (rN, rS) do gréfico atribui-se um valor em um terceiro eixo z. Esse valor
€ obtido através da equacao % onde 7 € o tempo de convergéncia (Figura 26). Portanto, valores
de z préximos a 0 representam situacdes onde a convergéncia demorou mais para acontecer.
Além disso, com o objetivo de diferenciar convergéncias de um ou outro pélo, o valor de z é
multiplicado por -1 caso a convergéncia tenha sido para S = 0.

Através desse método, é obtida uma superficie, ou malha formada por pontos onde os va-
lores x, y, z representam respectivamente a relagdo entre os parametros de entrada N, a relacdo
entre os parametros de entrada S, e o tempo e polo de convergéncia. Essa metodologia € utili-

zada para analisar as relagdes r/ e rV exibidas posteriormente.
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Figura 26: Superficie resultante das multiplas execucdes da simulacdo para diferentes valores de entrada
de N e S para dois grupos antagdnicos.

Para uma melhor visualizagdo dos pontos de equilibrio da superficie, foi plotado em um

grafico bidimensional contendo os niveis de z dos pontos contidos na superficie (Figura 27).

Primeiramente, é possivel observar que uma linha que correponde aos pontos da superficie
onde z = 0. Essa linha é formada pelos pontos (rN, rS) em que houve maior equilibrio no
sistema. A primeira conclusdo que podemos tirar € que o caso onde rN = rS = 1, obtem-se
um valor de z proximo a 0, indicando que uma igual distribuicdo de valores de N e S geram
um cendrio equilibrado. Outra andlise possivel, é sobre os pontos minimos de rN e rS para a
convergéncia em S = 0. Ou seja, qual foi o situacdo onde G/ precisou de menos agentes, ou
menos opinido extremista para vencer. No caso de rN, é possivel observar que o menor valor
de rN com z < 0 estd em aproximadamente em (0.6, 2). Isso indica que, considerando que G/
possua o dobro de extremismo de G2, o rN minimo para que ele venga € 0,6, em outras palavras,
G1 precisa possuir N igual a 60 % do valor de N¢o. Verificando o ponto minimo de 7S onde z é
negativo, obtemos aproximadamente o mesmo valor 0.6 . Ou seja, considerando cendrios onde
G1 possui o dobro de agentes que G2, o minimo de extremismo necessario para G/ vencer € de
60% porcento do extremismo de G2. Dessa forma, podemos dizer que, as varidveis de entrada
N e S possuem praticamente o mesmo papel na convergéncia final do sistema. Onde o peso

dessas duas variaveis, distribuidas na mesma propor¢do, geram cendrios de equilibrados.
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Figura 27: Gréfico bidimensional dos niveis de z da supoerficie observada na Figura 26.

5.3.2 Papel de N e I no Tempo de Convergéncia

Para essa andlise foi utilizada a mesma metodologia descrita na andlise anterior. Portanto,
neste caso, sdo geradas as relagdes rN = % erl = % Os parametros S, V sao definidos
de forma equivalente para os dois grupos, lembrando que para extremismos equivalentes sao
estabelecidos Sg; = 0.25 e Sgo = 0.75. Assim, sdo obtidos como saida das 400 simulagdes
para diferentes valores de entrada para I e N, a superficie (Figura 28) e o grafico bidimensional

(Figura 29) representado diferentes tempos e polos de convergéncia.

Assim como na andlise anterior verificamos que o ponto (1,1) possui z muito préximo a
0, validando, dessa forma, a cendrio onde a igual distribuicdo das varidveis / e N gera um
cendrio de equilibrio. Porém, nesta andlise, ao verificar os valores minimos de r/ e rN onde z
€ negativo, obtém-se diferentes valores. Para rl, esse valor € aproximadamente 0.8, enquanto
para rN € aproximadamente 0.2. Em outras palavras, em situacdes onde N € o dobro de Ngo,
G1 precisa possuir no minimo 80% da influéncia de G2. J4 em situagdes onde G/ possui o
dobro de influéncia de G2 o nimero minimo de agentes para que G/ venca € de apenas 20% do
numero de agentes de G /. Pode-se concluir, através dessa andlise que o pardmetro / possui um
papel mais importante que N no tempo e pélo de convergéncia. Além disso, € possivel notar na
Figura 29 que para rN = 0.2, existe uma linha de valores z = 0.03 que se estende por todo o eixo
rl. Supde-se entdo que exista um limiar de nimero de agentes, onde abaixo deste valor, I passa

a ndo ter mais infuéncia no tempo e pélo de convergéncia.
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Figura 28: Superficie resultante das multiplas execugdes da simulagado para diferentes valores de entrada
de N e [ para dois grupos antagénicos.
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Figura 29: Grafico bidimensional dos niveis de z da supoerficie observada na Figura 28.
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Figura 30: Superficie resultante das multiplas execucodes da simulacdo para diferentes valores de entrada
de S e I para dois grupos antagonicos.

5.3.3 Papel de S e /I no Tempo de Convergéncia

Utilizando a mesma metodologia, foram geradas as relacdes S e rl. A superficie gerada
apos as 400 simulacdes pode ser observada na Figura 30 e o gridfico com os niveis do eixo z
podem ser vistas na Figura 31. Assim como a ultima anélise € possivel verificar que os valores
minimos para as relacdes analisadas onde z € negativo ndo sao iguais. O valor minimo de rS
com z negativo € igual a aproximadamente 0.2, enquanto o valor minimo de r/ para z negativo
¢ aproximadamente 0.8. Os mesmos obtidos na ultima analise. Assim, € possivel afirmar que /
possui uma influéncia maior na convergéncia dos agentes, também comparado ao S. Além disso,
na Figura 31 nota-se que valores baixos de rS possuem niveis de z que produzem linhas quase
paralelas ao eixo rl. Desa forma conclui-se que ha também um limiar para S, e que, abaixo de

um certo valor de extremismo, / ndo possui influéncia na convergéncia final do sistema.
5.3.4 Papel de V no Tempo de Convergéncia

Esta dltima andlise descreve os resultados da relacdo entre V e os outros pardmetros uti-
lizados como entrada (I, N, S). Os resultados dessas comparacdes entre S e rV podem ser
observados na Figura 32, a comparagdo entre rl e rV pode ser observada na Figura 33, jd a

comparacdo entre rN e rV pode ser obtida através da Figura 34.

E possivel notar que nos trés graficos obtidos a linha que representa os valores de z = 0 é
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Figura 31: Gréfico bidimensional dos niveis de z da supoerficie observada na Figura 30.

paralela ao eixo rV. Dessa forma conclui-se que em nenhum dos resultados obtidos V' possui
um peso sobre as outras varidveis. Fazendo a mesma anélise das outra comparagdes feitas, os
valores minimos de rV para a convergéncia em S = 0 é sempre 0.5, mostrando assim, que em
nenhum dos casos G/ depende de mais ou menos valores de V para vencer. Se conclui portanto,
que V ndo possui nenhuma influéncia ou peso no convergéncia do sistema comparado com os

outros parametros de entrada.
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Figura 32: Superficie resultante das multiplas execugdes da simulagdo para diferentes valores de entrada
de S e V para dois grupos antagénicos.
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Figura 33: Superficie resultante das multiplas execugdes da simulagdo para diferentes valores de entrada
de I e V para dois grupos antagonicos.

7

e D

> /
z ‘> 297 v/\\

5 \ NoE
Lol )| 2

(13 i 4
» )

" St

{ G

0z 04 06 08 1 12 14 16 18

Figura 34: Superficie resultante das multiplas execugdes da simulagdo para diferentes valores de entrada
de N e V para dois grupos antagdnicos.
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6 CONCLUSAO

O modelo proposto neste trabalho tem como objetivo simular o processo de formacdo de
opinido na sociedade. Foi apresentado um modelo computacional baseado em agentes com
regras que tentam representar a estrutura social simplificada onde duas opinides antagdnicas
competem.

Considera-se o modelo vélido para a representacdo desse cendrio, pois ele contém de ma-
neira simplificada as regras bésicas contidas no processo de formacao de opinido. Como citado
anteriormente, o principal mecanismo, e essencial, desse processo pode ser sintetizado em um
cendrio lider-seguidor. O presente modelo busca explicitar, através de estruturas computacio-
nais os elementos essenciais desse cendrio, que sido considerados neste trabalho como sendo a
influéncia de um individuo sobre os outros do grupo, um grau de extremismo ou certeza em sua
opinido e a sua mobilidade no ambiente social.

A utilizacdo da abordagem multi-agente contribuiu para uma representacdo reduzida, porém
satisfatdria, da realidade social, ja que reproduz as regras do cendrio lider-seguidor citado expli-
citando estruturas pelas quais esse cendrio se faz possivel: o agente, a interacao e o ambiente.

Além disso, € possivel dizer que, as regras contidas no modelo permitem uma compreensao
do mecanismo modelado. Foi verificado que a opinido de um individuo € o resultado das forcas
sociais que ele recebe, combinada a sua opinido atual. Portanto, buscou-se formalizar esse
mecanismo através de uma equacao que gera, para cada individuo uma forca social F, que pode
ser obtida através de sua influéncia (/) e seu extremismo (S’). Utilizou-se esses dois atributos
para calcular F, pois acredita-se que individuos mais radicais, ou influentes exercem uma forca
social maior no resto da populagdo. Assim, em razdo de se simular um cendrio antagdnico,
as forcas sdo dividas entre positivas e negativas, representando forcas a favor de uma ou outra
opinido.

Outra formalizacao feita no modelo, foi a de que individuos possuem entre si proximida-
des fisicas, psicoldgicas ou profissionais/funcionais. Acredita-se que esse atributo influencie na
formacdo de opinido entre eles. Portanto, foi criado um atributo que correponde a essa proxi-
midade e é representado no modelo através de um circulo em volta de cada individuo. Dessa
maneira, os individuos interagem mais frequentemente com outros individuos mais préximos a
ele. Sendo o raio desse circulo proporcional a varidvel I de cada agente, agentes mais influentes
interagem com uma quantidade maior de individuos.

Continuando, foram feitas andlises para verificar o comportamento global/emergente do
sistema. Na primeira andlises, foi observado que em todos os casos acontece uma polariza¢ao
dos agentes, em diferentes tempos de convergéncia, para uma ou outra opinido (Figura 35). Isto
pode ser explicado pela l6gica de atualizacdo do S, que determina uma forca social para cada
agente modelado. Agentes sempre tentam influénciar outros a favor de suas opinides, fazendo
com que os influenciados se tornem mais extremistas. Através da obervacdo da equacdo que

atualiza a opinido dos agentes, esse comportamento niao é 6bvio, e pode ser observado pelo
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Figura 35: Polarizacdo dos agentes para uma ou outra opinido.

modulo de visualizacdo do sistema.

Outro resultado apresentado é que a quantidade de influéncia distribuida no sistema € in-
versamente proporcional a convergéncia do sistema para um dos pélos de opinido. Concluindo
portanto, que agentes mais influentes causam uma formacdo de opinido mais rdpida entre os
individuos, atuando como um catalisador social.

Portanto, através da conclusdo de que o sistema sempre converge, chegou-se a conclusao
de que seria necessdria uma andlise mais detalhada sobre a influencia de diferentes parametros
de entrada no sistema observando o tempo e o p6lo de convergéncia. Através dessa analise foi

possivel chegar as seguintes conclusdes:

1. Os parametros N e S possuem 0 mesmo peso na convergéncia do sistema. Ou seja, poucos
agentes radicais produzem o mesmo efeito de muitos agentes com baixo grau de radica-

lismo em um cendrio de disputa entre duas opinides.

2. A varidvel I possui um peso maior que os outros atributos. Foi demonstrado através
das andlises correlacionando / com as outras varidveis, que agentes muito influéntes (alto
grau de /) possuem uma vantagem maior do que agentes muito extremistas, ou agentes em
grande quantidade. Isso pode ser explicado pelo uso de I na Equagdo 4.1 que determina a
forca social do agente além de ser utilizado também para determinar a quantidade de 4rea

de cendrio a ser influenciado, e consequentemente, a quantidade de agentes influenciados.

3. O parametro V ndo possui nenhum efeito no resultado final da convergéncia. Comparado

aos outros parametros, o resultado final depedente somente das outras varidveis.

4. Sugere-se também que existam limiares para o nimero de agentes e quantidade de ex-
tremismo no modelo. Os dados obtidos através das analises indicam que quando o valor
desses parametros € muito pequeno, o resultado da convergéncia depende exclusivamente
das varidvel I.

Uma andlise mais profunda nos dados obtidos se faz necessdria, ja que foram analisados

somente os casos de equilibrio do sistema. Outras dreas do graficos de correlacdo das varidveis,
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além das areas onde z = 0, podem ser analisadas podendo refletir tanto na estrutura do modelo,
quanto nas formalizag¢Oes criadas através das regras de atualizacdo da opinido dos agentes.

Apesar do modelo ndo ter sido validado com dados quantitativos reais, podemos dizer que
ele representa diversos casos encontrados na sociedade se tratando de formagdo de opinido.
Sao cendrios onde individuos sdo submetidos a uma escolha entre duas opinides antagdnicas,
e agentes, ou grupos de agentes, mais influentes ou extremistas formam a opinido do resto da
populacdo com mais efetividade. Podemos citar por exemplo, a escalada ao poder do partido
nazista (NSDAP), de 1920 a 1934, onde existiu um dos mais vastos programas de propaganda
politica da histéria. Mesmo sem ter programas econdmicos e politicos bem definidos, o NSDAP
conseguiu atrair milhdes de alemaes a adotarem a idéia do governo nacional-socialista, mesmo
num cendrio, onde no principio a maioria era social-democrata, ou seja, de opinido contraria.

Pode-se afirmar que este fato ocorreu, em grande parte, gracas ao lider do partido Adolf
Hitler, que possuia brilhantes habilidades de retdrica e demagogia. Diversos foram as ocasides
onde Hitler aumentou consideravelmente o percentual de votos nas elei¢des democraticas, que
ainda existiam antes da tomada do poder, entre um més e outro através de discursos, carta-
zes, debates entre outros. Além disso, houveram momentos dessa escalada ao poder, onde o
afastamento do lider trouxe uma redugdo ou estagnacao desse nimero de adeptos.

Abstraindo esse cendrio, e fazendo uma analogia com os parametros utilizados para mo-
delar a formacao de opinido, podemos dizer que Hitler seria um agente altamente influente e
extremista (devido as suas idéias radicais nacional-socialistas) do lado de S correspondente as
idéias do NSDAP. Nessa mesma época, os sociais-democratas, pertencentes ao outro lado de S
possuiam poucas figuras com tal influéncia e extremismo.

De 1920 a 1934, todos os partidos existentes na Alemanha se extinguiram, o que podemos
considerar como a convergéncia total do sistema. Para se ter uma idéia, em 1920, NSDAP
possuia cerca de 1000 filiados, € em 1934, o numero passava de 2 milhdes. A convergéncia foi
tanta, que a inscricdo de novos membros no partido foi proibida.

Nao se pode atribuir a total responsabilidade para essa convergéncia, somente a influencia
de Hitler e seus aliados, mas podemos dizer, com base nos dados histéricos, que sem a figura
do lider, essa polarizag@o ndo teria acontecido de forma tao elevada entre o inicio da década de
20 até meados da década de 30. Esse pode ser considerado talvez, um caso cléssica para a va-
lidacdo futura do modelo. Os dados histéricos aqui citados foram obtidos através da referéncia
(KERSHAW, 2010).

Outros casos reais, onde exista uma dicotomia clara da opinido em sociedades, podem ser
investigados afim de formalizar outras regras sociais, como por exemplo a determinagao de uma
distribui¢do de I entre os agentesm formando estruturas vélidas para a representacdo de casos
reais. Ou ainda, para a geracdo de regras de atualizacdo para as varidveis / e V. Esse parece ser

o caminho mais claro para uma continuagdo deste trabalho.
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