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Resumo. Na literatura foi proposto um modelo hibrido evoluciondrio de
autorregulacdo de processos de trocas sociais entre agentes em um sistema mul-
tiagente baseado em Teoria dos Jogos e Algoritmos Genéticos, procurando tor-
nar os agentes independentes e reguladores dos processos de trocas com seus
parceiros. Este modelo foi implementado no Netlogo. Entretanto observa-se que
certas caracteristicas envolvidas em trocas sociais sdo mais adequadamente
tratadas com agentes cognitivos, como Agentes BDI (Belief, Desire, Intention).
Este artigo introduz um modelo de sociedade de agentes BDI evoluciondrios e
culturais para autorregulacdo de processos de trocas sociais na plataforma Ja-
CaMo com base no Jogo de Autorregulagdo de Trocas Sociais, com a adi¢do do
conceito de reputacdo como uma crenca de grupo, analisando a evolugdo das
estratégias de troca dos agentes, o aumento de interacoes bem sucedidas, e a
melhora dos resultados obtidos nas interagoes.

1. Introducao

O comportamento coletivo dos agentes € utilizado para resolver problemas em sistemas
multiagentes [Woolridge 2001]. Para tornar isto possivel é necessario que haja interacdo
entre estes agentes e por consequéncia a qualidade destas interagdes € decisiva para o
bom funcionamento do sistema, ja que, por exemplo, uma falha de comunicagio, falta
de confianca, atitudes egoistas, ou uma acdo desleal, podem afastar o sistema de uma
solucao.

Com base na Teoria das Trocas Sociais de Piaget [Piaget 1995], interagdes em
uma organizacdo social podem ser entendidas como frocas de servigos realizadas entre
0s agentes que compdem esta organizacdo, € a respectiva avaliagdo destes servigos por
parte dos agentes envolvidos [Rodrigues and Luck 2009, Grimaldo et al. 2007]. Os agen-
tes podem ter comportamentos de trocas distintas, configurando, por exemplo, atitudes
egoistas (busca de vantagens), altruistas, tolerantes, entre outras, as quais podem deter-
minar diferentes estratégias de troca de agentes [Pereira et al. 2008a, Farias et al. 2013,
Dimuro et al. 2005]. De acordo com os comportamentos dos agentes em suas
interacOes, pode-se pensar em qualificar a sua reputacdo [Castelfranchi et al. 2000,
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Castelfranchi and Falcone 1998]. Reputacdo € um dos conceitos oriundos das ci€ncias
sociais que pode auxiliar os agentes na escolha de parceiros em uma sociedade onde
ha outros agentes que podem agir de forma a prejudicar o equilibrio da sociedade.
Por exemplo, em [Schmitz 2011], foi proposta uma arquitetura de implementacao
para o ForTrust, um modelo tedrico para o conceito de reputacdo entre agen-
tes. Outros autores que tratam do conceito de reputacdo em sistemas multiagen-
tes sdo, por exemplo, [Sabater and Sierra 2002, Huynh et al. 2006, Serrano et al. 2012,
Yu and Singh 2002, Zacharia 2000]. Por outro lado, existem varios trabalhos na literatura
que se preocupam com o problema da regulacdo das interagdes sociais em sistemas mul-
tiagentes. Por exemplo, em alguns trabalhos [Dimuro et al. 2005, Dimuro et al. 2011] o
equilibrio dessas interacdes € determinado de acordo com o balango de valores que os
agentes trocam enquanto interagem. Em geral, mecanismos para controle social podem
operar de duas formas. Por um lado, regras sociais podem ser impostas por autoridades
que tém a capacidade de forgar os agentes a seguir tais regras; por outro lado, regras soci-
ais podem ser interiorizadas pelos agentes, de tal forma que eles seguem as regras porque
estas s@o incorporadas pelos comportamentos dos agentes.

Em [Macedo 2013] foi proposto um modelo hibrido evolucionario de
autorregulagcdo de processos de trocas sociais entre agentes em um sistema multiagente
baseado em Teoria dos Jogos [Fiani 2006] e Algoritmos Genéticos [Goldberg 1989],
procurando tornar os agentes independentes e reguladores dos processos de trocas
com seus parceiros. O modelo proposto em [Macedo 2013] foi implementado no Ne-
tlogo'. Entretanto observa-se que certas caracteristicas envolvidas em trocas sociais
sao mais adequadamente tratadas com agentes cognitivos, como Agentes BDI (Be-
lief, Desire, Intention). A teoria BDI foi desenvolvida pelo filésofo Michael Bratman
[Wooldridge 2000, Bratman 1999], sobre o raciocinio pratico, que consiste em ponderar
consideracdes conflitantes a favor e contra alternativas competitivas. As consideracoes
relevantes sdo determinadas pelos desejos e crencas do agente.

Os Algoritmos Genéticos (AGs) e Culturais (ACs) [Reynolds 1994] situam-se
dentro de um paradigma na Inteligéncia Artificial (IA) que acredita na possibilidade de
reproduzir caracteristicas humanas em uma maquina para que esta possa resolver pro-
blemas. Os AGs foram introduzidos nos anos 60 por John Holland e posteriormente
desenvolvidos por alunos da Universidade de Michigan. Constituem de uma técnica
de busca e otimizagdo inspirada na selecio natural e reproducdo genética (Darwinismo)
[Goldberg 1989], com o propésito de estudar os fendmenos da evolucdo. Os AGs sdo a
base dos Algoritmos Culturais (ACs), porém estes dispdem de um componente chamado
Espaco de Crengas. Os ACs baseiam-se na ideia de que a cultura também evolui, e sua
evolucao € mais rapida que a genética, possibilitando uma melhor adaptacdo do agente ao
ambiente [Reynolds and Zanoni 1992].

A questdo de pesquisa que surgiu foi a possibilidade de estudar o comportamento
de um modelo BDI hibrido evoluciondrio de autorregulacdo de processos de trocas soci-
ais em sistemas multiagentes, com base na Teoria dos Jogos e em Algoritmos Genéticos e
Culturais, e que outros conceitos relacionados a consideragdo da cultura na sociedade de
agentes poderiam ser incorporados neste modelo. Este artigo introduz a versao inicial de
um modelo de tal sociedade de agentes no contexto do JaCaMo, onde a cultura de grupo,

'Disponivel em: http://ccl.northwestern.edu/netlogo
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baseada-se no conceito de reputacio, ¢ modelada usando artefatos do CArtAgO.

Este artigo estd organizado da seguinte maneira: a Secdo 2 descreve o modelo
proposto neste artigo e apresenta sua implementacao; na Se¢do 3 sdo apresentados e ana-
lisados os resultados obtidos; por fim na Secdo 4 sdo apresentadas as consideracoes finais
deste trabalho e trabalhos futuros.

2. Modelo

O modelo de jogo proposto neste trabalho toma como base o jogo apresentado em
[Macedo 2013], um jogo de informac¢do incompleta de autorregulacdo de processos de
trocas sociais onde os agentes evoluem suas estratégias com o objetivo de maximizar
0 seu fitness através de um algoritmo evolutivo. O fitness é uma fungcdo que avalia o
resultado material liquido das trocas com todos os agentes de seu entorno, recebendo in-
fluéncia de fatores que caracterizam as estratégias e atitudes de troca dos agentes, perante
os resultados dos outros agentes. Neste trabalho, Algoritmos Genético e Cultural sdo usa-
dos, respectivamente, como base no processo de aprendizado do agente e em um espago
de crenca comum a todos os agentes que influencia na tomada de decisdes do jogo. A
adicao de um espaco de crenca (ou uma cultura) comum a todos os agentes envolvidos no
sistema trabalha como um Ponto Focal [Fiani 2006], servindo de referéncia para os agen-
tes, J& que os agentes nao conhecem uns aos outros € portanto nao sabem contra quais
estratégias estdo jogando. Em Teoria dos Jogos, um ponto focal é um elemento que se
destaca entre outros e serve de referéncia aos jogadores para eles coordenarem suas de-
cisdes entre vdrios equilibrios de Nash possiveis [Fiani 2006]. Este elemento deve ser de
conhecimento comum a todos, ou seja, deve haver o compartilhamento de experi€ncias
entre os agentes. O espaco de crencgas usado neste trabalho é baseado no trabalho desen-
volvido em [Schmitz 2011].

O modelo foi implementado em Jason usando o conceito de Agentes e Artefatos
[Ricci et al. 2008] para implementar as crencas de grupo. Foi utilizada a plataforma CAr-
tAgO, que da suporte a este conceito, para a implementacdo dos artefatos e do espaco de
crenca. A concepgao deste modelo foi organizada em duas partes: a primeira € a base
do jogo, onde ocorrem as trocas e as avaliagcdes das mesmas, estas sdo tratadas como
objetivos dos agentes envolvidos no sistema, enquanto os parametros que definem suas
estratégias sdo tratados como crencas; a segunda € a criacio das crencas de grupo (CGs)
com artefatos. Por restricdo de espaco o modelo BDI ndo € detalhado neste artigo (veja
em [von Laer 2014].

A Figura 1 mostra a sequéncia basica e simplificada da primeira parte, onde ocor-
rem as trocas entre dois agentes. Na primeira etapa do jogo o agente a realiza uma oferta
com algum valor de investimento (/) para o agente b. Este gera um valor de satisfacao
(S) e um valor de reconhecimento (77), ou débito, ambos referentes a oferta de a. No final
desta etapa o agente a acaba com um valor virtual (1), ou seja, crédito devido a agdo
que realizou para o agente b. A segunda etapa do jogo é semelhante a primeira porém
referente a uma possivel cobranca de divida do agente a ao agente b, onde o agente a
cobra do agente b um servico relativo ao seu valor virtual (V') de crédito adquirido na
primeira etapa. O agente b por sua vez possui em sua consciéncia um valor de débito (1)
e entdo realiza uma oferta com valor de investimento (/) ao agente a, que por sua vez
também gerard um valor de satisfacdo (5) referente a oferta de b. Os agentes avaliam os
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Primeira etapa do jogo Segunda etapa do Jogo

o o o o
Agente a Agente b Agente a Agente b
send(b tell servico(R) send(btell credito(V)
—— 5=R ———— )]
if(S<==5_MinK

primeiraEtapa = true;

.sendia tell acceptiyes));

lealculaT;

}else { .sendia tell,servico(R)}
nenhumaEtapa = true; : &
sendia,tellacceptino)); 8S=R If(-::; 1‘—’“

& ] :
aa\culaF‘ayﬂﬁ') ¢ Telse {R=V;}
lcalculaV [ ——————— +1(Ta} IS S8 Minl
segundaFEtapa = true;
sendia,tell, acceptiyes));
lcalculaPayoff;
}else {
IcalculaPayoff;
}
se estralégia de a == altruista se estratégia de b == alfruista
entdo desvaloriza V' entdo supervaloriza T
se estratégia de a == egoisia se estralégia de b == egoista
entdo supervaloriza V entdo desvaloriza T

Figura 1. Sequéncia das trocas

servicos/acdes de acordo com suas estratégias, por exemplo, um agente com estratégia
de troca egoista terd maior probabilidade de desvalorizar um servico recebido e super-
valorizar um servico oferecido. Estes cédlculos sdo feitos através das seguintes equagdes
[Macedo 2013]:
Depreciacao:

tij = (1— k;ldf)sl-j evi; = (1— kglf)rij
Valorizacao:

tij = sy + (1 = sij)k§] e vig = rij + (L= ryg) kY

onde: 1, s € [0, 1] sdo, respectivamente, o valor atual de investimento feito por um
agente e o valor atual de satisfa¢do pelo servigo recebido; &, k¥ € [0, 1] s@o, respecti-
vamente, os valores de depreciacdo (p = d) e valorizacdo (p = o) do servigo recebido,
usados para o célculo de débito e crédito (;; € v;;).

Na instincia do jogo que € considerada para implementar/avaliar o modelo, exis-
tem cinco agentes que realizam as trocas, cada um com uma estratégia de troca diferente,
sdo elas: altruista, altruista fraco, egoista, egoista fraco e racional. A diferenca entre o
altruista e o altruista fraco, o egoista e egoista fraco, estd nos parimetros menos extremos
que definem sua estratégia de troca, ou seja, os valores dos mesmos sao mais equilibrados
em relacdo aos valores do agente racional, por exemplo.

A segunda parte do modelo consiste nos artefatos de crenca de grupo e de
reputacdo, que constituem a cultura da sociedade de agentes. Estes artefatos sdo criados
no inicio do jogo por um agente mediador, que também é responsdvel por dar inicio as
trocas enviando uma mensagem para todos os agentes comecarem a sequéncia de trocas,
apresentada na Figura 1. Os artefatos criados, respectivamente, armazenam as crengas
enviadas pelos agentes apOs obter experiéncias nas trocas e criam a reputacao dos agentes
através de um método de sintese. As crencas que compdem os artefatos sdo proprieda-
des observaveis, e os anuncios sdo tratados como uma operacdo de interface onde sao
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tArtCG : Reputacao
Agente ]

1 ]

1 announce(predicado:String, certeza:double, Forcaint) (void 1
.
-

se h& pelo menas um
andncio igual de cada
agente, entao calcula
novos valores certeza e

| farga

update{beliefBelief) : void

Figura 2. Sequéncia do método announce

passados como parametros: o predicado anunciado, o grau de certeza de uma crenca e a
forca desta certeza. A composi¢do de uma crenca de grupo (CG) funciona da seguinte
maneira: as regras de formacao das crencgas individuais se encontram dentro da mente
dos agentes, as regras que formam as crencas de grupo (regras de sintese) se encontram
em uma entidade externa aos agentes e a comunica¢do para a formagao da CG ¢ feita
através de anuncios, enviados a um componente que as agrega, formando uma CG. Um
anuncio € composto por um predicado, um grau de certeza e uma forca, por exemplo,
no anuncio personalidade ("egoista", bob) com um grau de certeza 0.8 e
forga 6, 0 anunciante tem bastante certeza que o agente bob possui uma estratégia de troca
egoista, baseado em 6 experi€ncias em trocas que teve com o agente bob.

Ao receber um antncio o artefato adiciona-o a lista de antncios, se hd pelo menos
um anuncio igual a este proveniente de cada agente presente no sistema, este anincio se
torna uma reputagdo. Este processo pode ser observado na Figura 2.

Para criar uma reputacdo, os valores de certeza e forca sao calculados através do
processo de sintese e entdo o artefato Reputacao € notificado sobre a nova crencga de
grupo através do método update (Figura 2). Caso j4 exista crenca de grupo no artefato
Reputacgédo com o mesmo predicado, ela € substituida atualizando-se assim os seus
valores de certeza e for¢a, caso contrario é adicionada como nova crenga de grupo.

Para implementar o modelo desenvolvido neste trabalho, considerou-se uma so-
ciedade hetereogénea (composta por agentes de cinco diferentes estratégias de troca),
e devido a este fato, a métrica escolhida para este trabalho é a de sintese ponderada
[Schmitz 2011], onde os anuncios sdo sintetizados de maneira a buscar um termo inter-
medidrio entre eles, ndo beneficiando assim uma sociedade somente otimista ou pessi-
mista. A fung@o de sintese ponderada € apresentada a seguir, onde sinpon,, € a fungdo, c é
o grau de certeza, s é a forga calculada e |C,| € o subconjunto contendo todos os antincios
de um predicado p.
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sinpon, =< p,c,s >

E CaSa E Sa

acCyp acCp
C—= —(—— S = ——-
> S |Gl
acCp

2.1. Implementacao

Cada agente possui em sua base de crengas uma crenga “cromossomo”, por exemplo, do
agente altruista:

chromosome ([r (0),s (0), rmax(0.8),smin(0.2),a(0.1),b(0.9),kt(0.2),kv(0.2)]).

composto por parametros usados nas trocas que representam caracteristicas dos mesmos,
e entre eles ha cinco parametros que determinam sua estratégia

T, Tmax’ smln) k,pt e k,pv
onde, r € o valor de investimento do agente, r"'** é o valor mdximo que o agente pode
investir, s € o valor minimo de satisfacdo que o agente aceita, k' € usado no célculo
de quanto o agente depreciard o servico recebido, e k”* € usado no célculo de quanto o
agente valorizard o servigo oferecido por outro agente.

ApOs cada troca entre agente 7 € j, estes calculam através de uma func¢do payoff
a recompensa recebida em cada troca. Cada troca consiste em duas etapas, conforme
a Figura 1. Se as duas etapas forem bem sucedidas, entdo a recompensa dos agentes €
maior. Se nenhuma etapa ocorrer, ou seja, 0 agente j recusou o Servigo na primeira etapa,
a recompensa € 0 (zero). A equacdo que define estes valores € a seguinte [Macedo 2013,
Bo 2010, Macedo et al. 2012]:

17TI’L‘j+SII’L.j (7, < pmax A g > Smin) A (7, < pmax A ¢ > Smin)

|2 Ly =14 Lz = 95 Uy =15 i = =4
seo= AT max min max min
Dij 5 se  (r,; <TPA sy, > 8] . ) A (i, > 7PV s, < s _ )
max min max min
0 se  (r; > Vs, < SPR)A (r, > rPtV sy, < st)

ey

ApO6s um agente 7 jogar com todos os outros agentes presentes no sistema, ele cal-
cula o seu grau de adaptagdo através da fungdo de fitness, definida pela seguinte equagao
[Macedo 2013, Bo 2010, Macedo et al. 2012]:

Fi(X) =a; — (ma——il) Zmax(xj —24,0) — (mb—il) Zmax(xi —z;,0),
J#i j 74

onde z é a recompensa material de um agente, m € o nimero total de agentes, X é o vetor
das recompensas adquiridas por cada um dos m agentes apds jogar com seus vizinhos, a;
€ o valor que representa o grau de tolerancia do agente ¢ ao quando o retorno dele € menor
do que o de seus vizinhos (podemos chamar de inveja), e b; € o valor que representa o grau
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Tabela 1. Vetor de Ajuste

7,1 ,r.;rnax S;Tl,ln TL rznam S:’L’LTL T‘Z T;naz S;nln
T T Tl =1 1 T e[ 4] 1 1
pi [T ] 1 = »°l=11 = 214 1 =
pp [T 1 L et l=1 1 A 1
1] = T w2 l=] = T e ] = 1
i [ T] = = »l=] = = [pZ 1] = =
1T = I Ipil=1 = P p 1] = }
Py T 4 T e’ =11 T e[ 4 T
AEEE = [p°[=] 1 = >4 =
A e l=1 1 A 1

de tolerancia de ¢ quando este recebe uma recompensa maior do que a de seus vizinhos
(pode-se chamar de culpa).

Para avaliar o fitness, o agente compara o atual resultado com o anterior, se o
fitness atual supera o valor do fitness anterior significa que a atual estratégia € melhor que a
anterior, entao o agente faz um ajuste no vetor de estratégias aumentando a probabilidade
da atual estratégia ser escolhida novamente e aumentando ou diminuindo os parametros
(conforme a estratégia) do cromossomo que definem sua estratégia de troca. O vetor de
ajustes das estratégias € representado pela Tabela 1. Nele ha 27 estratégias de ajuste,
por exemplo, p! representa a probabilidade de aumentar os valores de r;, 77 e s, p?

representa a probabilidade de aumentar o valor de 7;, manter o valor de 7;"** e diminuir o
valor de s]™"

e,

Para dar inicio a segunda etapa na troca entre dois agentes i € j, o agente ¢ “‘cobra”
o j pelo servico prestado na primeira etapa, e para isto ele envia a j o valor de crédito que
se acha merecedor. Através de uma comparagdo entre o valor de crédito e o valor r que ¢
investiu na primeira etapa, j € capaz de tirar uma conclusio sobre a estratégia de troca de
i

e Se Ri > Vi: se o valor investido por ¢ na primeira etapa € maior que o valor de
crédito que ele atribuiu a si mesmo, j conclui que ¢ € altruista;

e Se Rj < Vj: se o valor investido por ¢ na primeira etapa ¢ menor que o valor de
crédito que ele atribuiu a si mesmo, j conclui que ¢ € egoista, pois supervalorizou
o seu servico oferecido;

e Se o valor investido € igual ao valor de crédito, o agente j conclui que 72 é um
agente racional.

Feita esta andlise, o agente j envia sua conclusdo sobre a estratégia do agente
1 para o artefato de crenca de grupo ArtCG através do método announce, conforme
mostrado na Figura 2, para formar uma reputacio sobre o agente . Se no artefato Art CG
jé existe pelo menos um andncio de cada agente do sistema, com o mesmo predicado,
entdo uma nova reputacio € criada. Formada a reputacio no artefato de Reputagao,
ela é adicionada as crengas do agentes, tornando-se assim uma crenga de grupo comum
a todos os participantes do jogo. Quando existe uma reputacdo que diz que um agente
1 € egoista, os agentes enviam uma mensagem informando o agente mediador, e este
envia uma mensagem ao agente egoista informando-lhe que este nao podera participar da
proxima jogada. Assim o agente egoista ndo consegue evoluir seu valor de fitness, o que o
obriga a modificar sua estratégia para poder entrar no jogo novamente, aumentando o seu
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valor de investimento r € o valor maximo de investimento 7,,,,, € diminuindo seu valor
de satisfacdao minimo s,,,;,.

3. Analise das simulacoes

A estratégia social dos agentes € determinada através da forma como o agente se comporta
perante as trocas propostas por outros agentes, pela forma como este agente determina
o valor do investimento que pretende realizar, e também pelo seu grau de culpa/inveja
quando compara resultados com os dos outros agentes. Conforme os resultados globais
emergem na evolucdo no tempo, os agentes se tornam reguladores dos processos de troca.

As caracteristicas avaliadas que definem cada estratégia e sdo determinantes na
evolugdo sdo: o valor maximo que o agente pretende investir, o valor de satisfacdo minima
aceito quando um agente recebe um servigo/proposta e o valor de investimento que pre-
tende realizar.

Foram definidos dois cenarios diferentes, um sem as crengas de grupo, € outro com
as crencas de grupo como uma ‘“‘cultura” comum a todos os agentes. Em cada cendrio ha
cinco agentes, cada um com uma estratégia diferente, e cada simulagdo foi realizada com
300 ciclos, em um total de 20 simula¢des por cenério. Conforme as duas etapas mostradas
na Figura 1, dado n agentes, cada um joga com n — 1 agentes podendo haver zero, uma,
ou duas etapas bem sucedidas em cada troca, entdo um ciclo de simulag¢io € composto de,

n(n—1)+w1+w2+---+wn

de jogadas de etapas do tipo I e/ou II (bem sucedidas ou ndo), onde w; € o nimero de
agentes com que o agente 1 tem crédito apds ter realizado a primeira etapa de troca com
todos os outros agentes (isto €, o nimero de trocas bem sucedidas para o agente 1), e
analogamente definem-se wo, . . ., w,. Portanto, em um ciclo, o nimero de trocas de tipo
I (bem sucedidas ou nao ) é n(n — 1), e o nimero de trocas do tipo II (bem sucedidas ou
nao) é wy, + wy + - - - + w,. Observe que, se todas a trocas do tipo I foram bem sucedidas
para todos os agentes, entdo um ciclo de simulagdo vai ter 2n(n — 1) trocas do tipo I ou
IT (bem sucedidas ou nao).

Em ambos os cenarios foi constatado que o sistema se estabiliza antes dos 300
ciclos. A Figura 3 apresenta a contagem do numero de uma, duas, € nenhuma troca
no estdgio inicial (primeiro ciclo) e final das trocas em um intervalo de 10 ciclos. A
evolucdo do nimero de duas trocas bem sucedidas € representada pela linha rosa, uma
troca representada pela linha azul e nenhuma troca pela linha vermelha.

Analisando o comportamento das curvas, observa-se que a evolu¢do nas es-
tratégias dos agentes proporcionou o aumento no nimero de trocas bem sucedidas, que
comec¢a em 8 e termina em 20, e a queda na quantidade de interacdes sem sucesso em
um curto periodo de tempo. A média e o desvio padrao do nimero de trocas € represen-
tada na Tabela 2. Na Figura 4 € apresentada a evolugdo do valor de fitness dos agentes
no sistema em um periodo de 300 ciclos. O agente altruista é representado pela linha da
cor rosa, o altruista fraco pela linha laranja, o agente racional pela linha azul, o egoista
pela linha vermelha e o egoista fraco pela linha verde. Observa-se a evolucdo do valor
de fitness por parte de todos os agentes presentes no sistema, todos acabam convergindo
para o valor méximo de fitness: 1. Na Tabela 3 observa-se a média do valor de fitness no
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Figura 3. Evolucao do numero de trocas com cultura

Tabela 2. Média e desvio padrao do numero de trocas com cultura

Média Desvio padrio
Inicio | Fim Inicio Fim
Uma troca 3,65 0,1 Uma troca 2,3680 | 0,4472
Duas trocas 2,8 13,6 Duas trocas 3,1722 | 4,9672
Nenhuma troca | 8,65 0,1 Nenhuma troca | 3,3289 | 0,4472

ciclo inicial e final das simulacdes. Os valores do desvio padrdo da evolucdo do fitness
sdo apresentados na Tabela 4. Por fim, na Tabela 5 observa-se os valores de desvio padrao
e média globais. Observa-se através da Tabela 2 que o nimero de duas trocas aumentou
em 385,71% com cultura. Em relacdo as estratégias, através da Tabela 3 observa-se que
o aumento do fitness do agente altruista se deu em 252,49%, enquanto do agente altruista
fraco se deu em 258,20%, do agente racional em 188,94%, do agente egoista em 385,77%
e, por fim, do agente egoista fraco em 258,58%.A estratégia que mostrou menor evolugdo
foi a estratégia racional, enquanto a estratégia egoista apresentou uma evolucao maior.

Observou-se que no caso com cultura, o aumento do nimero de duas trocas foi
maior (385,71%) em relagdo ao cendrio sem a cultura (171,73%). Em relacdo ao fitness,
no cendrio com cultura apenas a estratégia egoista fraco ndo apresentou maior aumento
na média de fitness (343,95% sem cultura e 258,58% com cultura), as outras quatro es-
tratégias mostraram um maior aumento em seus valores de fitness, como mostrado na
Tabela 6. Também observa-se que em ambos 0s cendrios, a estratégia racional foi a que
mostrou menor evolug@o em relagdo as outras, enquanto as estratégias egoistas mostraram
maior evolucao.

4. Consideracoes Finais

Sistemas multiagentes [Wooldridge 2000] € uma sub-drea da Inteligéncia Artificial fo-
cada na resolucdo de problemas complexos € no estudo de agentes autdnomos em
um universo multiagente. Varios trabalhos foram desenvolvidos [Pereira et al. 2008a,
Dimuro et al. 2005] para tratar a questdo da autorregulacdo dos agentes, ou seja, na
descentralizacdo do mecanismo de regulacio do sistema. O desenvolvimento de
aplicacdes baseadas na abordagem orientada a agentes possibilita um maior nivel de
abstracdo, uma vez que o mundo real estd repleto de agentes, e tal nivel de abstracdo
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Tabela 3. Média de fitness com cultura

Fitness inicial | Fitness final
Altruista 0,2784 0,9817
Altruista fraco 0,2741 0,9818
Racional 0,3374 0,975
Egoista -0,3317 0,9479
Egoista fraco 0,2767 0,9923

nao € usual nas metodologias tradicionais de modelagem e implementacdo. Em certos
sistemas multiagentes (por exemplo, utilizados em simulagdo social e de valores, tais
como: confianga, reputagdo, e outras caracteristicas mais subjetivas), existe a necessidade
de que os agentes possuam a capacidade de raciocinio, e a Arquitetura BDI viabiliza isto
na implementacdo de agentes conforme o modelo BDI.

Neste trabalho, a aplicacdo de autorregulacdo de trocas sociais proposta em
[Macedo 2013] foi reestruturada para a arquitetura BDI utilizando a linguagem Jason
e com a adicdo de crencas de grupo, ou seja, uma ‘“cultura” comum a todos os agentes
envolvidos no sistema tratada como um artefato do CArtAgO. Segundo a Teoria de Piaget
o equilibrio é alcangado quando ocorre reciprocidade nas trocas durante as interagdes,
e através da evolugdo das estratégias os agentes maximizam seus valores de adaptacdo
tornando-se autorreguladores dos processos de trocas e contribuindo assim para o cres-
cimento do nimero de interagdes bem sucedidas. Foi observado nos dois cendrios que
todos os agentes evoluiram e contribuiram para a evolucdo da sociedade, e também que
quando os servicos oferecidos sdo mais justos (ou equilibrados), maior € a quantidade de
interacoes bem sucedidas. O numero de trocas bem sucedidas aumentou relativamente
em ambos os casos, resultado da autorregulacdo dos processos de trocas. Comparando
os dois cendrios foi observado que a adicao da reputagdo como ponto focal nas trocas
sociais teve a influéncia esperada na evolugdo das estratégias dos agentes e dos processos
de troca. Notou-se também que o valor médio de fitness final foi maior para todos os
agentes quando hd o uso da reputacdo como cultura. Quando considera-se a cultura, a
auto-regulacdo das trocas se dd em torno de 5 ciclos, enquanto que sem cultura é em 10
ciclos.

Como trabalhos futuros € possivel realizar simula¢des com outras composicoes
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Tabela 4. Desvio padrao do fitness com cultura

Fitness inicial | Fitness final
Altruista 0,0253 0,0810
Altruista fraco 0,0112 0,0781
Racional 0,0074 0,1118
Egoista 0,0293 0,2005
Egoista fraco 0,1284 0,0343

Tabela 5. Desvio padrao e média globais do fitness com cultura

Inicial | Final
Desvio padrao global | 0,2800 | 0,0167
Média global 0,1670 | 0,9757

Tabela 6. Aumento do fithess por cenario

Estratégia Sem cultura | Com cultura
Altruista 164,32% 252,49%
Altruista fraco 144,89% 258,20%
Racional 71,79% 188,94%
Egoista 297,05% 385,77%
Egoista fraco 343,95% 258,58%

da sociedade utilizando artefatos de crenca em diferentes escopos além da reputacdo, ou
criando modos diferentes dos agentes racionalizarem as crengas de grupo, explorando
a capacidade do modelo. Existem outras maneiras de utilizar os artefatos de crenca de
grupo para implementar o modelo de reputacdo, por exemplo, pode haver um artefato
unico que recebe todos os anincios dos membros, um artefato por crenca, distribuindo a
carga dos anuncios entre vdrios artefatos, ou até um artefato por tipo de crenca.
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