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Resumo

As mudangas ambientais, percebidas de forma cada vez mais dramatica nos tultimos anos,
sao em grande parte fruto de processos socioecondémicos e culturais provenientes de ati-
vidades humanas. Processos ligados ao uso e a transformagao do solo sao especialmente
impactantes. Estudos sugerem que a conversao de espacos de vegetagao original para area
antropizada esta diretamente ligado ao aumento da emissao de C'O; na atmosfera, impli-
cando no aumento da temperatura terrestre. Além disso, tal fato esta diretamente ligado
ao secamento de afluentes, perda da capacidade de absorcao de dgua no solo, impacto na
producao agricola, extingao de espécies e outras consequéncia catastroficas.

A Ecologia de Paisagem, area de Ecologia que possui foco no estudo da influéncia hu-
mana sobre o meio ambiente e no entendimento de processos de transformacao do espaco,
possui um grande apoio de modelos computacionais para o alcance de seus objetivos.
Modelos baseados em agentes sao particularmente interessantes nesse contexto por pos-
sibilitarem a representacao de modelos de cognicao humana e de interacao dos agentes,
dentre outras propriedades. Dessa forma, este trabalho explora a hipétese que interacoes
dos agentes sao capazes de influenciar a organizacao do espago por meio de processos
transformativos em modelos baseados em agentes para uso e cobertura do solo.

Nesse trabalho é proposto um modelo de interacao para a resolugao de conflitos por
recursos espaciais baseado em [Teoria dos Jogos Evolucionarios| (TJE). Esse modelo de
interagao possui um sistema de decisao e um sistema de regras. O sistema de decisao
define se a resolugao do conflito é feita por um gerente (decisdo centralizada) ou pelos
agentes envolvidos no conflito (decis@o distribuida). O sistema de regras define que jogo
de [TJE] sera utilizado para modelar as diferentes classes de exploragdo que os agentes
representam, Além disso, o sistema de regras é utilizado para determinar o ganhador
do recurso numa situacao de conflito. Agentes ainda tém a possibilidade de trocar de
estratégia com base no resultado do conflito e no sistema de regras, assim influenciando
o perfil da sociedade a qual eles pertencem.

Resultados obtidos de oito rodadas de experimento com variacoes nos sistemas de
decisao e de regras sugerem que de fato o modelo de interagao é capaz de influenciar o
estado do espaco simulado final produzido. A validagao e verificacao do modelo, feita
por meio das métricas [Root Mean Square Error|] (RMSE)) e [Structural Similarity Indea
Measurement| (SSIMY|), além da afericao estatistica do resultados, evidenciam os possiveis
desdobramentos de cada variacao do modelo.

Palavras-chave: agentes inteligentes, deliberacao distribuida, politicas publicas, simula-
¢ao baseada em agentes, modelagem e simulacao de paisagem, teoria de jogos evoluciona-
rios



Abstract

Environmental changes, perceived dramatically in the last few years, are in general the
result of socioeconomic and cultural processes that are directly related to human activity.
Land use cover change processes are especially impactful to the environment. Recent
studies suggest that the conversion of original vegetation to anthropized spaces is linked
to high C'Oy emissions to the atmosphere. This process is also linked to the drying of
rivers and basins, loss of soil’s water absorption capacity, negative impact of agricultural
yields, species extinction and many other catastrophic consequences.

Landscape Ecology, an Ecology field of study that focuses on the study of the hu-
man influence over the environment and on the understanding of space transformation
processes, is greatly supported by computational models to achieve its goals. In this con-
text, agent-based models are particularly relevant to represent human cognition models
and agent interactions. Thus, this work explores the hypothesis that agent interactions
can influence the spatial organization through transformative processes of usage and soil
coverage in agent-based models.

In this work, an interaction model of spatial resources conflict resolution based on
|Evolutionary Game Theory| (EGT)) is proposed. This interaction model contains a deci-
sions system and a rules system. The decisions system defines if the conflict resolution
is handled by a manager (centralized decision) or by the agents involved in the conflict
(distributed decision). The rules system defines what EGT game will be used to model
which exploration classes the agents represent. Furthermore, the rules system determines
who wins in a conflict scenario. Agents can change strategies based on conflict results
and the rules system, influencing the societal profile to which they belong.

Results obtained through eight rounds of experiments with variations of the decision
and rules systems suggest the interaction model influences the final simulated spatial
state. The model’s validation & verification, through [Root Mean Square Error| (RMSE)
and [Structural Similarity Index Measurement| (SSIM]), not only measure the results sta-
tistically but also bring to highlight possible unfoldings of each model variation.

Keywords: inteligent agents, distributed deliberation, public policies, agent-based simu-
lation, landscape simulation modeling, evolutionary game theory
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Capitulo 1

Introducao

Processos de uso e conversao da terra (Land Use Cover Change|- [LUCC]) sao contribui-
dores cruciais para as mudancas ambientais no planeta fortemente percebidas nas tultimas
décadas [37, 40, 54], [73]. A conversao e o uso de espagos naturais por atividades socio-
econdmicas é responsavel pelo desencadeamento de diversos processos que resultam em
efeitos catastroficos e muitas vezes irreversiveis, como a libera¢ao de gases que provocam o
efeito estufa, a destruicao do habitat natural de espécies e a poluicao de nascentes de rios,
dentre outras consequéncias negativas para o meio ambiente e a sociedade [26, 28, [63].
Pode-se citar a pecuaria como uma das atividades socioecondmicas mais poluidoras da
atmosfera, causadora da liberagao de cerca de 60% de todos os gases do efeito estufa dis-
posto pela sociedade anualmente, seja por queimadas, pelo manejo inadequado do pasto
e do gado ou por outras atividades ligadas a essa pratica [50, 52, [60].

Especificamente no Brasil, as atividades agropecuérias possuem grandes atrativos
econdmicos por causa da alta disponibilidade de territérios com precgos reduzidos. Tais
territorios sdo comumente localizados dentro da regiao da Floresta Amazonica |28, 52| e
do Cerrado [24], 58|, sendo estes os dois maiores biomas da América do Sul. Nos ultimos
anos, em uma frequéncia cada vez mais dramatica, sao percebidas maiores e mais desas-
trosas transformacoes ambientais. Alguns dos fenémenos registrados nesse sentido sao o
secamento de rios e o alagamento de areas urbanizadas, as estiagens mais prolongadas
seguidas por chuvas mais intensas e torrenciais e a quase extingao ou até a completa ex-
tingao de espécies nativas. Além disso, é cada vez mais noticiados a superpopulacao de
pragas, a poluicao do ar, o aumento de temperaturas, a perda de producao de lavouras,
dentre outros desequilibrios ambientais severos [50].

Considerando o cenario global, mais de 50% da superficie terrestre nao coberta por
gelo ja foi afetada ou modificada por atividades antropicas. Uma estimativa apresentada
por Vitousek et. al (1997) [49] previa que essa propor¢ao atingiria a marca de 100% ainda
no Século XXI. Entre 1990 e 2010, as atividades relacionadas & LUCC sozinhas foram res-
ponsaveis por 12.5% das emissoes de gés carbonico na atmosfera [40]. Tais consequéncias
nao se restringem apenas a emissao de gases contribuintes para o aquecimento global. A
Amazo6nia ja nao consegue absorver gas C'Oy com a mesma eficiéncia ao longo da tdltima
década, conforme mostram recentes pesquisas realizadas pelo [Instituto Nacional de Pes-|
lquisas Espaciais| (INPE) em parceria com diversos érgaos governamentais e instituicoes
de pesquisa nacionais e internacionais [28]. Entre 2009 e 2018 registraram-se recordes de
queimadas em areas de floresta, de abertura de pastos para a pecuaria bovina, de periodos




mais severos de estiagem, do afinamento e o assoreamento de rios e afluentes em um dos
maiores biomas do planeta [28].

Outros estudos direcionados ao Cerrado demonstraram que os sistemas de manejo po-
dem afetar o equilibrio sensivel entre secas/queimadas e chuvas/reabsor¢ao da adgua pelo
solo [24]. Enquanto o fogo é importante para processos biofisicos no Cerrado, o seu uso
descontrolado para a abertura de areas para agropecuaria causa desbalanceio na permea-
bilidade do solo, dentre outras consequéncias, que podem refletir em outras areas dentro
e fora do bioma. Isso é observado, dentre outros fatores, pelo uso improéprio de queimadas
para a limpeza de regioes a serem usadas como pasto, processo que pode interferir nas
propriedades quimico-fisicas do solo, afetando sua capacidade de absorver agua e abaste-
cer mananciais subterraneos. Uma consequéncia possivel deste cenario é a diminuicao do
volume de rios que se estendem a outras areas brasileiras, cujas nascentes e afluentes se
encontram dentro da area do Cerrado [24) [58]. Conforme descrito, particularidades em
LUCC nao apenas se resumem a consequéncias locais, mas podem interferir em outras
regioes além da estudada através de um “efeito domino”.

Questoes ambientais como as descritas sao de interesse nao apenas de estudiosos na
area de Ciéncias Biologicas e Gestao Ambiental, mas também em Economia, Ciéncia
Politica, Direito, Engenharia, Geologia, dentre outras, devida a grandiosidade de seu
impacto no presente e no futuro do planeta e da humanidade [7, 50, 57]. Dentro da
disciplina de Ecologia de Paisagem o estudo de [LUCC] encontra intersegdo com essas e
muitas outras areas do conhecimento, uma vez que suas questoes envolvem diversos fatores
interligados entre si [57].

Partindo de um fato cientificamente comprovado, o efeito estufa é diretamente relaci-
onado & emissao de carbono na atmosfera por causa de queimadas [26, [40} 50, 52, 58, 63].
Cabe nao somente a Ecologia investigar a correlacao entre o volume de C'Oy desprendido
de queimadas e o aumento das temperaturas globais, mas também ao Direito Ambiental
buscar o cumprimento e o reforco de leis de protecao ambiental de areas de conservacao
e preservagao. No entanto, a agropecuéria ¢ base da economia local de muitos munici-
pios dentro da Amazoénia e do Cerrado. Sendo assim a restricao de tais praticas pode
encontrar uma resisténcia de donos de fazendas de producao de gado e bens agricultaveis,
envolvendo questoes em Economia e Ciéncia Politica. Geologos e engenheiros também
possuem questoes relacionadas as mudancas ambientais - uma vez que podem provocar
impactos em relevo e paisagem nao apenas na &area do bioma em si, mas em diversas
regioes adjacentes. Por isso, Ecologia de Paisagem é uma disciplina intrinsecamente mul-
tidisciplinar, produzindo pesquisas importantes nao apenas envolvendo mudancas globais
em clima e outros aspectos ambientais, mas em outras diversas areas do conhecimento
humano.

A relacao entre Ciéncia da Computacao e Ecologia de Paisagem é enfatizada neste
trabalho por meio de investigagoes em modelos de dinamica da terra com uso de simula-
¢ao computacional. Como ja observado, sistemas ecologicos possuem grandes dimensoes
com conexoes complexas entre diversos saberes, e por isso é inviavel fazer a
le Validacao| (V&V]) de hipéteses sobre politicas piblicas, por exemplo, no ambiente fi-
sico. Em face a complexidade apresentada por estudos realizados em [LUCC|e Ecologia de
Paisagem, modelos de simulagao sao comumente elaborados no estudo de fen6menos em
cenérios ambientais [72]. Nesses modelos, por exemplo, agentes movem-se e exploram o
espaco de acordo com regras pré-estabelecidas pelo modelador, tentando representar ocor-




réncias observadas no mundo real. Os agentes sao capazes de interagir entre si, competir
por recursos e cooperar para alcancar objetivos comuns ou individuais, envolvendo-se em
dilemas e negociagoes. Mesmo que seja impossivel capturar e transpor todos os elementos
e detalhes do fendmeno a ser estudado, esses modelos podem ser tteis para o detalhamento
e entendimento das principais caracteristicas observaveis da realidade [5, [6], 53].

1.1 Problema

Conforme exposto, os modelos de simulacao sao instrumentos tteis para a compreensao do
fenémeno principal estudado e de processos correlatos, ainda que de forma artificial [48].
IModelos Baseados em Agentes| (MBA]) tém destaque nesse contexto, uma vez que neles
agentes autonomos podem destacar caracteristicas emergentes do modelo oriundas tanto
das especificagoes feitos pelo modelador quanto pelas suas propriedades cognitivas, sociais
e autonomas definidas [53], 55 [78]. Emergéncia é um tema bastante abordado em estudos
em [Sistemas Multiagentes| (SMA|) - area afim de - pela possibilidade de fornecer
teorias sobre o funcionamento de sistemas complexos de forma empirica [70] - como os
representados por [MBA] para [LUCC]

A ocorréncia de conflitos entre agentes por recursos é uma propriedade emergente que
nao deriva necessariamente de regras estabelecidas em modelos de[LUCC] Adicionalmente,
conflitos podem emergir de situacoes em que agentes precisam escolher entre potenciais
consequéncias. Consequentemente, a disposi¢ao dos recursos do solo e a transformacao da
sociedade também pode emergir dessas situagoes estratégicas. A partir disso, o principal
problema explorado neste trabalho é o entendimento de como as interacoes sociais entre
agentes podem afetar a organizagdo do espago final explorado em simulagoes de [MBA]
para [LUCC| Deseja-se, entao, evidenciar a produgao de resultados diferentes quando ha
mudanca no relacionamento, na hierarquia e nas agoes entre os agentes da simulagao.

O problema principal desta pesquisa tem origem nas relagoes humanas entre si da
sociedade e com o meio ambiente, e suas representagoes computacionais em [MBA] espe-
cialmente no contexto de simulagoes em [LUCC] Por isso, este trabalho possui o foco no
relacionamento entre agentes e seus ganhos e perdas de utilidade por meio da explora-
¢ao dos recursos, pelo conflito por areas, pela deliberacao entre si ou pela cooperacao no
alcance do objetivo da simulacao. Essas situacoes estratégicas poderiam ser interpreta-
das como jogos sob a o6tica de [Teoria do Jogos| , em que agentes sao jogadores, seus
comportamentos sao as estratégias possiveis e o payoff dependem da agao coletiva entre
dois ou mais agentes. No entanto, uma questao adicional agrega-se ao problema principal:
Seriam jogos em [TJ] provedores de arquétipos validos e representativos para a criagao de
modelos de interagao de agentes em simulagoes de LUCC]?

Uma ideia explorada neste trabalho é considerar a implementacao de regras de
[dos Jogos Evolucionarios| (TJE]) na evolugao dos agentes como consequéncia da resolugao
de conflitos por recursos ambientais. Considera-se que o impedimento na expansao da
fronteira agricola, por exemplo, pode representar a perda da influéncia de um agricultor
sobre a transformacao do espago. Portanto, intuitivamente pode-se concluir que a varia¢ao
na utilidade de um agente ou uma classe de agentes pode diretamente influenciar na
sua presenca como forca de transformacao da paisagem. A variacao da influéncia pode
estabelecer um paralelo com a variacao da adaptabilidade - um dos pontos centrais do
estudo em [TJE] validando a ideia de estender o dominio de modelos de interagao apoiados
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em [T para [TJE| Por esse motivo, agrega-se ao problema dessa pesquisa o uso de [TJE|na
construgao de modelos de interagao em [LUCC]|e suas eventuais consequéncias na paisagem
final.

1.2 Justificativa

Em M ¢é esperado que agentes, ao estabelecer comportamentos cooperativos com troca
de informagdes por meio de mensagens, demonstrem competéncia como propriedade emer-
gente de suas interagoes [36]. Competéncia, como sinénimo de capacidade de resolver um
problema de forma acurada e qualificada pode emergir: i) tanto de uma quantidade popu-
losa de agentes simples e unidos diante do mesmo objetivo de forma estruturada; ii) quanto
de agentes inteligentes trabalhando diante de uma problema complexo, mas passivel de ser
modularizado e processado concorrentemente [36]. Em ambos paradigmas, agentes tra-
balham conjuntamente no ambiente que convivem, seja programados para cumprir agoes
pré-estabelecidas e bem estruturadas, compartilhando informacoes que forem obtendo
ao longo de suas execugoes, ou realizando um equilibrio de ambas atividades enquanto
tentam alcangar um objetivo comum.

Sob a premissa que os agentes sao benevolentes |78, [79] e considerando que as simu-
lacoes de [MBA] em [LUCC] envolvem os agentes com pelo menos um objetivo comum -
representar a influéncia antropica de uso e transformacao da terra - espera-se que agentes
que interagem possuam competéncia em cumprir esse objetivo. Mesmo que no contexto
do modelo os agentes assumam papéis antagdnicos, em sua globalidade eles trabalham
para que a representacao do modelo seja executada com sucesso.

No entanto, pela autonomia intrinseca dos agentes, emergem em contraponto a com-
peténcia problemas de sincronizacao que precisam ser tratados para que o objetivo seja
cumprido eficientemente e consistentemente [78]. Essa é uma desvantagem em apoiar-se
em propriedades emergentes para o estudo de sistemas complexos - a emergéncia obser-
vada pode adicionar dificuldades no entendimento do fenémeno, em vez de explica-lo.
No contexto de [MBA] em [LUCC], isso é notavel em processos de compartilhamento de
recursos, especialmente em modelos espacialmente explicitos [13]. Nesses modelos, pode
ocorrer competicao entre agentes pelas mesmas unidades do espago e comportamentos
adicionais precisam ser implementados para tratar condigoes de inconsisténcia - também
conhecidas como condigoes de corrida [6§].

Além disso, a emergéncia das competigoes por espaco na sociedade implica no surgi-
mento de situagoes estratégicas cujos desdobramentos dependem da resposta de miltiplos
agentes. Por exemplo, se dois agentes buscam obter uma mesma unidade de espago mas
somente um pode obté-la, como eles irao decidir quem, por direito, é detentor desse re-
curso espacial? Dentre as possiveis acoes a serem tomadas, como o uso da forca bruta
ou o uso da lei, qual é o resultado obtido pelos agentes e qual o destino do espaco al-
mejado por eles? Esses questionamentos adquirem mais for¢a se tais recursos possuirem
elementos atrativos ou algum tipo de caracteristica que agregue valor a sua localizacao
- 0 que é observado na vida real. Adicionalmente, se os desdobramentos da competicao
espacial implicam no ganho de influéncia de uma das partes do conflito e na perda da
outra, a forma como os agentes se relacionam é relevante para a evolugao do perfil das
atividades socioeconémicas que alteram o espaco. Sendo assim, o resultado da resolugao




de conflitos espaciais é fator determinante para a transformagao das paisagens naturais e
da sociedade.

1.3 Hipoétese e Objetivos

Agentes em [MBA] para [LUCC| podem representar esforcos antrépicos realizando a trans-
formacao do solo por meio de atividades socioeconémicas. Além de ferramentas, técnicas
de manejo e outras caracteristicas dos atores do modelo, as suas inter-relagoes influen-
ciam na maneira como o espaco podera ser usado e transformado. Essas inter-relacoes,
principalmente manifestadas por relagoes de conflitos bilateral ou multilateral por espaco,
podem ser modeladas a partir de jogos em [TJE] Isso é justificavel porque o resultados
dos conflitos também influencia a preponderancia de atividades socioeconémicas mais in-
fluentes. Nesse sentido, diferentes modelos de interacao entre agentes com jogos distintos
sao capazes de produzir diferentes resultados no ambiente simulado final e no perfil de
atividades exploratorias do espaco.
Desta forma, a hipotese que este trabalho investiga pode ser descrita como:

Interagoes multilaterais modeladas por meio de jogos entre agentes de [TJE| em [MBA]
influenciam como o espaco seré usado e transformado - trazendo novos conhecimentos
a respeito da preponderédncia de atividades socioeconémicas sobre o uso e conversao
da terra.

Definida a hipotese de investigacao, especifica-se como objetivo geral deste trabalho
a demonstracao de como as inter-relagoes de agentes podem produzir diferentes espagos
resultantes de [LUCC]| por meio de modelos de interagao baseado em [TJE] Esse objetivo
refere-se aos modelos espacialmente explicitos, onde o espaco é subdividido em unidades
de terra que nao podem ser explorados por mais de um agente simultaneamente. Logo, se
dois ou mais agentes quiserem obter o mesmo recurso espacialmente definido, eles terao
que resolver um conflito para decidir quem ficard com o espaco. Além disso, nao apenas
a resolucao do conflito indica quem deve ficar com o espac¢o, mas também sugere que
atividade tem mais influéncia sobre a transformagao do cenério de forma interativa. Para
fins de comparacao entre diferentes possibilidades de interagao, é almejada a definicao de
variagoes do modelo e a averiguacao das possiveis dissimilaridades dos resultados.

Sendo assim, sao objetivos secundérios dessa pesquisa:

e definir um cenério-base para a implementagao de um modelo que seré utilizado como
referéncia para comparagao;

e definir protocolos de interacao de agentes para a implementacao do modelo;

e cstabelecer que variacoes do modelo serao exploradas e comparadas com o modelo
do cenario-base;

e delinear um conjunto de métricas para [V&V] dos resultados dos modelos.

1.4 Metodologia

Para cumprir os objetivos desse trabalho foram utilizadas as seguintes etapas metodolo-
gicas interdependentes:



e estudo de conceitos tedricos para delineamento dos materiais e métodos atrelados a

fundamentagao tedrica em [LUCC| [MBA] [SMA] [TJ] e [TJE}

e levantamento do estado da arte, incluindo trabalhos correlatos buscando o contexto
situacional para esclarecimento das delimitagoes e potencialidades do projeto de
pesquisa;

e definicao da proposta de solugao, incluindo a concep¢ao e implementacao do modelo
de solucao relacionados & hipotese e aos objetivos;

e cxperimentagao e analise de resultados através da execucgao de simulagoes de cenérios
reais com aplicagao de um conjunto de métricas de [V&V]

Este trabalho utilizou a ferramenta [Multi- Agent System for Environmental Simulation]
[56] como base. Foi desenvolvida uma versao expandida do simulador com
o modelo de cognicao de agentes|Belief-Desire-Intentions| , dando origem ao nome da
versio [MASE-BDI| [I1]. A atual versao denomina-se MASE-EGTI| - [Multi-Agent System]
lfor Environmental Simulation with Evolutionary Game Theory Interactions{| Tal conti-
nuidade no desenvolvimento da ferramenta é um apoio importante para a problematica
que este trabalho trata, uma vez que sustenta a investigagao de cenarios ambientais de
MBA] em [LUCC], dentre eles o estudo realizado com o bioma Cerrado no [Distrito Federal
[11, 56]. Neste trabalho, utilizou-se um periodo mais amplo de 2000 a 2018 do Cer-
rado no DF [15]. Multiplos cenéarios podem ser explorados com o auxilio de ferramentas
de simulagao, uma vez que eles facilitam a administracao de regras definidas, a variacao
nos cenarios e a producao de resultados experimentais - necessarios para as atividades de
validacao de regras, sintonizacao de parametros e analise de sensibilidade, dentre outros
processos. [7, 11, 15}, 16, 21], 23] 43 56, [71].

Essas funcionalidades sao possiveis porque o[MASE-EGTI|possui uma interface grafica
a qual é utilizada para a definicao do modelo a ser simulado. A partir do modelo gerado, é
simples criar sub-modelos com variagoes de cenarios. Tal interface serd mostrada com mais
detalhes no Capitulo [ na Se¢ao[4.2.2] Resumidamente, o modelo é definido pelo usuério
e transformado pela ferramenta em um arquivo JSON, que entao é lido e processado pela
camada de controle do[MASE-EGTI] A partir disso sdo estabelecidos os agentes, o espago,
as regras e outros objetos importantes para a simulacao, a serem apresentados na Secao
41l

Nesse topico, o ciclo de desenvolvimento do [MASE] ofereceu um novo incentivo que se
alinha & justificativa deste trabalho. Em sua primeira versao, o [56] foi apresen-
tado como uma ferramenta com seis niveis de parametrizagao empirica para sistemas de
representacao de comportamento humano em cenérios ambientais, conforme proposto por
Smajgl et al. (2011) [64]. Além disso, foram apresentadas regras e agentes a nivel de soci-
edade, por meio de politicas publicas para o ordenamento territorial do modelo explorado.
Na versao do [IjIl] foi introduzido um novo modelo de cogni¢ao para os agentes
estabelecendo regras a nivel individual. J& no 4mbito do [ MASE-EGT]| considera-se as va-
riacoes encontradas nas interagoes entre agentes competindo por recursos localizados no
mesmo espagco, completando a lacuna entre parametros societais e cognicao individual, por
meio das relagoes estabelecidas entre as entidades envolvidas no modelo e na ferramenta

!Disponivel em https://gitlab.com/InfoKnow/MASE/MASE-BDI/mase-egti



de simulagao. Com isso, busca-se interligar raciocinio individual dos agentes as politicas
publicas por meio das interagoes dos agentes. Desta forma, investiga-se quais possiveis
resultados podem ser evidenciados em cenéarios distintos com trés niveis de deliberacao,
conforme apresentado na Figura [I.1]

Beliefs

10 nivel
Raciocinio individual

=
o
Interagoes

entre agentes

30 nivel
Politicas publicas

Figura 1.1: Os trés niveis de interacao explorados no MASE-EGTI. Fonte: elaborado pelo
autor (2021).

Uma caracteristica importante dos modelos explorados nos ciclos de vida do [MASE]
do [MASE-BDI| e do MASE-EGTT] ¢ a ocupagao dos espagos por agentes de acordo com
a cognigao apresentada por eles (1° nivel - raciocinio individual da Figura e com
as politicas publicas implementadas (3° nivel - politicas publicas da Figura . Tais
propriedades criaram a emergéncia de cenarios de conflitos por espaco, os quais sao ponto
de partida para o desenvolvimento deste projeto. Uma vez que &reas individuais do
espaco simulado nao podem ser exploradas por mais de um agente simultaneamente, é
criada uma competicao por espagos mais atrativos. Essa situagao estratégica depende de
todos os agentes que estao interessados em obter o recursos, visto que suas proximas agoes
determinarao quem deles ird, de fato, obter a célula espacial. Entao, intuitivamente, é
possivel perceber que interagoes entre os agentes (2° nivel - interagoes entre agentes da
Figura acabam por ser parte integrante dos trés niveis de deliberagao explorados pelo
projeto.

1.5 Contribuicoes

Durante o desenvolvimento desse projeto foram realizadas divulgagoes dos resultados em
conferéncias e periddicos da area de Computagao. Como contribuigoes cientificas podemos
citar as seguintes publicacoes:

e (Cassio Giorgio Couto Coelho, Carolina Gongalves Abreu, Rafael Marconi Ramos,
Aldo Henrique Dias Mendes, George Teodoro, Célia Ghedini Ralha. MASE-BDI:
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1.6

agent-based simulator for environmental land change with efficient and parallel auto-
tuning. Applied Intelligence 45, 904-922, Electronic ISSN 1573-7497, Print ISSN
0924-669X (2016). https://doi.org/10.1007/s10489-016-0797-8 [11]

Céssio Giorgio Couto Coelho, Célia Ghedini Ralha. MASE-EGTI: Simulador ba-
seado em Teoria dos Jogos Evolucionérios para Sustentabilidade Ambiental. Anais
do X Workshop de Computagao Aplicada a Gestao do Meio Ambiente e Recur-
sos Naturais. XXXIX Congresso da Sociedade Brasileira de Computagao (2019).
https://doi.org/10.5753/wcama.2019.6430 [14]

Céssio Giorgio Couto Coelho, Célia Ghedini Ralha. MASE-EGTI: An agent-based
simulator for environmental land change, Environmental Modelling & Software, Vo-
lume 147, 105252, ISSN 1364-8152 (2022). https://doi.org/10.1016/j.envsoft.
2021105252 [15]

Céssio Giorgio Couto Coelho, Célia Ghedini Ralha. Agent Interaction Models for
Conflict Resolution on Land Use Cover Change Simulations, Journal of Simulation,
Print ISSN 1747-7778, Online ISSN: 1747-7786 (submetido em 24-Nov-2021, em
revisao).

Estrutura do Documento

Este manuscrito inclui nos capitulos que se seguem:

Fundamentacao Teorica (Capitulo [2)) - apresenta conceitos que formam a base ted-
rica deste trabalho incluindo sistema multiagente, simulacao baseada em agentes,
modelagem e simulagdo em Ecologia de Paisagem, [TJ] e [TJE}

Trabalhos Correlatos (Capitulo |3) - inclui a revisdo da literatura com modelos e
ferramentas de simulagao relacionados a base tedrica apresentada;

Proposta (Capitulo {4) - apresenta o modelo de simulagao proposto incluindo a es-
pecifica¢ao do espago, tempo, agentes, modelo de interagao e politica publica (deno-
minado pelo acrénimo [STATP|-[Space, Time, Agents, Interaction, Public Policy)), a
introducao do modelo de interagao composto por um sistema de decisao e de regras

baseadas em [TJE] e a descrigao do simulador MASE-EGTT}

Caso de Uso (Capitulo [5) - caracteriza o modelo Cerrado-MapBiomas utilizado
para a validacao do trabalho incluindo os resultados experimentais realizados com
as respectivas discussoes;

Conclusao (Capitulo @ - as consideragoes finais do trabalho realizado sao apresen-
tadas, bem como os trabalhos futuros sao elencados.


https://doi.org/10.1007/s10489-016-0797-8
https://doi.org/10.5753/wcama.2019.6430
https://doi.org/10.1016/j.envsoft.2021.105252
https://doi.org/10.1016/j.envsoft.2021.105252

Capitulo 2

Fundamentacao Teoérica

Neste capitulo serao apresentados os conceitos que formam a base teérica deste trabalho
de pesquisa e dao apoio a proposta de modelo de interacao. Na Secao [2.1] agentes, um
dos pontos focais desta pesquisa, sdo caracterizados no contexto de [SMA] area comum
entre Sistemas Distribuidos e [Inteligéncia Artificial| . A seguir, é explorado o topico de
modelagem em Ecologia de Paisagens na Segao [2.2] uma vez que conecta-se com [SMA] por
meio de modelos baseados em agentes. Por fim, na Secgao sao apresentados conceitos

importantes em [T.J] e [TJE]

2.1 Sistema Multiagente

A area de possui como um de seus focos principais o entendimento e a representacao
da cognicao humana de forma pragmaética, integrando seus conceitos e técnicas a sistemas
computacionais para a resolu¢ao de problemas diversos [59]. Em conjungao com a érea de
sistemas distribuidos, destaca-se [SMA] que baseia-se em agentes - entidades autéonomas
inteligentes capazes de realizar agoes no ambiente em que se encontram interagindo com
outros agentes. [SMA] ¢ utilizado em diversos tipos de aplicagao, de jogos eletronicos a
robos e simuladores para os mais diversos tipos de modelos em diferentes aplicagoes reais,
como monitoramento, robotica e automagao industrial.

O termo agente ¢ comumente utilizado em diversos contextos como sindénimo de en-
tidade atuante em um certo ambiente. Do ponto de vista de [SMA] pode-se definir um
agente como um elemento computacional que possui: i) autonomia (atua de forma autos-
suficiente); ii) habilidade social (comunica-se com outras entidades em seu ambiente); iii)
reatividade (responde a estimulos ou percepgao automaticamente); e iv) proatividade (age
orientado a objetivos, reconhecendo oportunidades) |78, 80]. Dessa forma, um agente é
uma entidade capaz de realizar acoes em um ambiente de forma autogovernada, de acordo
com entradas percebidas, comunicando-se com outros individuos nesse processo.

No entanto, de acordo com Wooldridge e Jennings (1995) [80], essa defini¢do é consi-
derada fraca, por ser muito generalista e aplicar-se a diversos tipos de artefatos computa-
cionais, tanto de hardware quanto de software. Sob a 6tica da definicao apresentada, um
processo daemon em um sistema operacional UNIX pode ser considerado um agente, por
exemplo. De acordo com esses autores, um agente seguindo a defini¢ao forte possui nao
apenas as quatro propriedades definidas na nocao fraca, mas também apresenta compor-
tamentos e raciocinio comparaveis a de um ser humano. Shoham (1993) [62] define nogoes



mentalisticas inerentes a um agente, incluindo compreensao, crencas, intencoes e obriga-
¢oes - que podem ir além, incluindo sapiéncia e emocoes no conjunto de capacidades.
Essas caracteristicas que especializam o agente em um ente bem definido sao importan-
tes para a area de [[A] porque um dos propositos de [[A] é o estudo da automatizagao do
pensamento e da agao racional - sendo relevantes na criacao de um agente definido pela
nocao forte.

Ao longo dos ultimos anos, diversos pesquisadores das dreas de e incluiram
mais propriedades que auxiliam a descricao de um agente de forma mais precisa, como
mobilidade (mover-se entre diferentes plataformas de uma rede), veracidade (comunicar-
se e transmitir informagoes de forma idénea), benevoléncia (agir sempre coerentemente
e produtivamente, e nunca deliberadamente ineficiente) e racionalidade (executar suas
agoes de forma a atingir seus objetivos) [78]. Tendo em vista essa grande quantidade
de propriedades inerentes a agentes, para Programacao Orientada a Agentes, subéarea de
[SMA] ¢ importante descrever um agente para melhor defini-lo - compreender seu propésito
e designar suas funcionalidades.

Sistemas Intencionais e Raciocinio Pratico

Wooldridge e Jennings [79], em seu levantamento sobre teorias, arquiteturas e lingua-
gens de agentes afirmam que a atividade humana estabelece uma relacao de intencao e
causalidade. A Figura ilustra essa relagao através de arquiteturas de conforme
apresentado por Braubach e Pokahr (2009) [55]. Nessa Figura, diversas disciplinas que
lidam com o conhecimento do individuo e de suas relagoes com a sociedade deram origem
a teorias sobre o raciocinio humano. Essas teorias, por sua vez, foram utilizadas como
base para modelos mentalisticos de frameworks e ferramentas de simulagao da mente hu-
mana. Seja por meio da divisao inteligente de tarefas complexas em tarefas simples e
compartilhadas (TaskModel) ou pela programacao orientada por aspectos (AOP Inter-
preter), essas ferramentas possuem embasamento teérico em disciplinas das humanidades
para o alcance do propésito que se dispoem.

Dentro desse contexto, Daniel Denett, filos6fo estadunidense, propos que fatos internos
e externos percebidos e tomados como verdadeiros sao levados em consideragao para
a escolha da proxima acao a ser tomada, tendo em consideracao uma situacao que se
almeja alcangar [22]. Por exemplo, se percebemos que o dia esta nublado (percepgao de
fato externo tomado como verdadeiro), levamos um guarda-chuva conosco ao sair para
trabalhar (agdo) para nao nos molharmos no trajeto (situagao que se deseja alcangar).
Dennett entdo propoe estratégias de predigao de agoes baseada em trés posturas [22], a
saber:

1. Postura fisica - acoes podem ser preditas com base em leis naturais da fisica, quimica
e biologia. Por exemplo, se uma bola em cima de uma mesa ¢ rolada, é possivel
prever que sua proxima agao sera cair por causa das leis de atracao gravitacional;

2. Postura de formacao ou projeto - agoes podem ser preditas pela definicao ou pelo
propoésito do objeto em si. Se o pedal do freio de um carro em movimento é ativado,
entao é possivel prever que o carro ira frear;

3. Postura intencional - acoes podem ser preditas pelas capacidades, pelas intengoes
dos agentes e pelos fatos que sao conhecidos e considerados verdadeiros. Um carro
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inteligente tem a intengao de partir da cidade A e chegar na cidade B. Considerando
que os passageiros sentados com o cinto de seguranga afivelado e que ha combustivel
suficiente, pode-se prever que a proxima agao a ser tomada pelo carro é mover-se.

Sociclogia

Biolegia

Figura 2.1: Vérias arquiteturas propostas para Fonte: Pokahr e Braubach
(2009) [55]). Traduzido pelo autor.

Sistemas intencionais sao aqueles compostos por uma ou mais entidades cujas ac¢oes
podem ser preditas pela composi¢ao de suas posturas intencionais [§], podendo possuir
duas ordens [22]:

1. Primeira ordem - as entidades possuem crencas sobre o ambiente em que se inserem
e desejos internos, e com base neles as acoes podem ser preditas pelas intengoes; e

2. Segunda ordem - além de possuir as caracteristicas de um sistema de primeira ordem,
possui desejos e crencgas a respeito de sua propria definicao e de outras entidades do
sistema, podendo inclusive ter intengoes de segunda ordem.

Sistemas intencionais de segunda ordem sao mais complexos e possuem um nivel de
alcance maior sobre o sistema, uma vez que suas possibilidades nao se limitam aos desejos
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internos, crencas e percepcoes do ambiente. Entidades capazes desse alcance podem
controlar outras entidades, além de possuir maior controle de si mesmas, aumentando seu
dominio e aplicabilidade sobre problemas mais complexos.

O conceito de raciocinio préatico se baseia nos sistemas intencionais de primeira e se-
gunda ordem [8]. Raciocinio pratico é definido por processos deliberativos objetivados a
agoes. O processo cognitivo pratico pode ser subdividido em duas etapas|78|: i) delibera-
¢ao, em que a entidade analisa que crencas sao verdadeiras e escolhe qual é o objetivo mais
adequado a ser cumprindo no momento e; ii)raciocinio meio-fim, em que a entidade adota
o conjunto de agoes necessario para cumprir o objetivo a ser alcangado. Tais etapas sao
acessadas novamente no caso no cumprimento ou da falha do objetivo atual, compondo o
ciclo de execucao do agente cognitivo pratico.

O modelo BDI é uma implementagao de raciocinio préatico que é a mais conhecido
e aplicado em agentes inteligentes [30]. Ela teve origem em estudos da Filosofia, sendo
primeiramente apresentado por Michael Bratman em 1987 [9]. A implementagao inclui
caracteristicas proprias além das definidas para o conceito de raciocinio pratico. Uma delas
¢ o conjunto de desejos afins, o qual é composto em objetivo (desejo - desire), ligado ao
conjunto de agoes tomadas (intengdes - intentions), direcionado ao alcance desse objetivo.
Ac¢oes sao sujeitas a possibilidade de que fatos interiores e exteriores serem verdadeiros
(crengas - beliefs), ja que eles podem permitir ou ndo que elas sejam executéveis.

Resumidamente, um agente cuja cognicao ¢ baseada em raciocinio pratico [BDI| possui
crencas, desejos e intengoes que guiam o processo de deliberacao e de raciocinio meio-
fim para a decisao da préxima acao a ser executada. Apds uma acao ser executada, é
averiguado se o objetivo foi alcangado ou se ele falhou. Além disso, as crencas a respeito
dos fatos internos e externos sao atualizadas. O processo de deliberacao e raciocinio
meio-fim se reinicia, compondo a execugao auténoma do agente.

Crencas, objetivos e acoes afins podem ser agrupadas em capacidades. Por exemplo,
se um agente possui varios objetivos definidos, acoes distintas para alcanga-las e crencas
ligadas a essas outras caracteristicas, elas podem ser agrupadas numa capacidade propria.
Isso torna agentes mais modularizaveis e flexiveis, de acordo com a necessidade de uso na
composicao de [9].

Dois tipos de modelos de agentes cognitivos com aplicabilidade em problemas de
mundo real no contexto de sao os de aprendizado por reforco e aprendizado por
reforgo profundo [27]. Apesar destes modelos de aprendizado de maquina ndo serem o
foco deste projeto, ¢ interessante notar que ha trabalhos que utilizam conceitos de [T
em conjungao a essas técnicas dentro do topico de [51]. Essa conjuncao é relevante
em tomadas de decisao dinamicas baseadas em processos sem treinamento prévio, como
em projetos que envolvam controle distribuido, controle de semaforos, robotica, teleco-
municagoes, leiloes, economia, operacoes no mercado de agoes, aplicagao de métodos de
otimizagao para problemas reais, dentre outros exemplos [27, [51], [76]. O modelo de apren-
dizado por reforco, de forma intuitiva é dado por meio de prémios e punigoes dos agentes
ao interagir com o meio em que se encontram. Esses resultados motivam ou desmotivam
os agentes a praticarem certos comportamentos convergindo gradativamente a pratica de
comportamentos adequados. Tais propriedades podem ser entendidas do ponto de vista
de e como a evolucao dos individuos por meio de resultado de situagoes estra-
tégicas, em ambientes com miiltiplos agentes, onde as punigoes e prémios sao resultados
das interagoes [27]. Por esse motivo, e oferecem oportunidades de criagdo de
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modelos em aprendizado de méquina para o treinamento de comportamentos inteligentes
dos agentes em ambientes dinamicos.

2.2 Ecologia de Paisagem: Modelagem e Simulacao

Modelagem e simulagao sao aplicaveis a uma variedade de disciplinas biol6gicas, sociais
e exatas, sendo utilizados para desenvolver hipoteses, realizar testes empiricos, prever
fendmenos meteorologicos, produzir massas de dados para [[A] dentre outros propositos.
Tendo esse contexto em vista, modelagem ¢é particularmente importante para o estabele-
cimento do estudo em Ecologia de Paisagem e consequentemente de [LUCC| Isso porque
modelagem é entendida como componente essencial para o alcance de seus objetivos [72].
Tais objetivos sao, mas nao se limitam a: aperfeicoar o entendimento das dinamicas de
uso e ocupagao da terra; a desenvolver empiricamente diagnosticos precoces com base em
imagens de satélite e monitoramento; e o desenvolver testes e previsoes de consequéncias
de politicas com base em descobertas realizadas, dentre outros.

Por esse motivo a adocao de modelagem nessa area nao é apenas ligada a representacao
de cenarios ambientais transversalmente, mas também ao estudo de processos sociais e
ecologicos correlatos. Modelagem também pode ser vinculada a métodos de anélise de
sensibilidade e ajuste de parametros, entre outros procesos [10]. Isso se justifica porque
conceito de causalidade é muitas vezes o objetivo da investigacao promovida por trabalhos
de modelagem, incluindo a delimitacao das causas aproximadas ou finais de processos
de uso e cobertura do solo [48]. O uso de técnicas combinadas com modelagem nao é
incomum, como o uso de metamodelos ou submodelos, integracao de dados estatisticos e
inteligéncia adaptativa dos atores no modelo, por exemplo.

Verburg et al. (2006) [74] realizam uma classificacao de diversas caracteristicas co-
mumente encontradas em modelos em com o objetivo de destacar atributos que
distinguem um modelo de outro. A classificagao dos modelos de forma resumida é listada
a seguir:

e Espacial /Nao-espacial: Se o modelo apresenta a representagao do espago e seus atri-
butos, como relevo, solo, hidrografia, como ponto importante para a observacao de
um fendmeno, entao ele é espacialmente explicito; Se ele nao apresenta representa-
¢ao do espago ou o foco da modelagem é em processos de transformacao do espaco
sem caracteristicas que distinguem o espago em si, entao ele é nao-espacial;

e Dinamico/Estéatico: Modelos que incluem a mudanca de caracteristicas de forma
dinamica ao longo do tempo, como a evolucao populacional de individuos ao longo
de um intervalo do tempo, sao considerados dinamicos; em contraponto, modelos
que utilizam de regressao linear para a predicao de fenémenos com base em dados
obtidos de observagoes de um cenario podem ser considerados estaticos;

e Descritivo/Prescritivo: Um modelo que é simulado em busca dos resultados gerados
a partir de regras e padroes pré-estabelecidos é descritivo - normalmente, modelos
que tomam premissas observadas para a predicao de cenérios em futuros proximos
possuem essa descricao. Por outro lado, modelos que possuem parametros que sao
ajustados com o proposito de se atingir um cenario pré-determinado é classificado
como prescritivo;
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e Dedutivo/Indutivo: De forma similar a modelos matematicos, modelos dedutivos sao
aqueles em que se prevé um padrao a partir dos dados gerados pelo processo descrito
no modelo; por outro lado e de forma mais comum, modelos indutivos possuem
padroes percebidos na natureza e na sociedade, e seus resultados sao analisados e
correlacionados com relagoes ou caracteristicas encontradas na vida real;

e Baseados em Agentes/Baseados em automatos celulares: Apesar dessas nao serem
as Unicas abordagem possiveis, elas englobam grande parte dos modelos em [LUCC|
quanto a representacao de atores causadores de transformacoes. Nos|[Modelos Base-|
lados em Agentes| entidades equivalentes as abordadas na Se¢ao sao normalmente
configuradas para representar diferentes tipos de forca antropica; em autématos ce-
lulares, pizels de imagens representativas do cenario real possuem regras e gatilhos
com condigoes para mudarem de estado.

e Global/Regional: De forma simples, modelos globais nao apenas podem considerar
uma area de extensao de terra muito grande, mas investigar processos que afetam
grandes extensoes do meio ambiente de uma forma mais generalista. Por outro lado,
modelos que se preocupam em delimitar um processo a uma realidade mais contida
em um local caracteristico sao considerados regionais.

O trabalho de classificacao de Verburg et al. (2006) [74] é realizado nao apenas para
explorar as diversas abordagens possiveis em [LUCC|, mas também para mostrar como
os modelos possuem dominios e pontos fortes distintos entre si, justificando porque é
dificil responder questionamentos como “qual é o melhor modelo?”. Na pratica, a questao
nao é qual é o melhor modelo, mas sim qual é o dominio do modelo proposto, e quais
os argumentos que dao solidez as caracteristicas implementadas para a representacao do
processo em [LUCC] estudado.

Uma vez que este trabalho esta interessado em evidenciar os impactos das interagoes
entre agentes sobre a paisagem, os modelos sob o dominio desta pesquisa sao os espaciais,
dindmicos, descritivos e baseados em agentes. Quanto a classificagao de global ou regional,
a principio para esta proposta ambos dominios sao validos. No entanto, o modelo utilizado
para a validacao é regional, como sera apresentado na Secao [5.1]

A sociedade possui um papel de grande relevancia na transformacao do meio ambiente,
uma vez que atividades socioeconomicas e as influéncias politicas podem determinar o
tipo de atividade desenvolvida no espaco, consequentemente influenciando na dinamica da
transformacao da terra. Sendo assim, é natural associar & modelagem o estudo de relagoes
sociais, economicas e gestoras de uma sociedade com o ambiente em que esté inserido.
Isso justifica o grande volume de trabalhos nesta area que utilizam [MBA] para o apoio
dos processos descritos e investigados [53] [64]. sao particularmente interessantes
porque oferecem grande potencial para a utilizagao de novas abordagens em [LUCC] para
a representa¢ao do comportamento humano. Como ja citado na Segdo [2.1] diferentes
disciplinas que estudam o humano e a sociedade foram base para a criacao de teorias e
ferramentas para o uso de raciocinio antréopico em diversos contextos.

Um aspecto interessante de[MBA] que ja foi mencionado na Secao[I.2]¢é a emergéncia de
propriedades derivadas da interacao de agentes em cenarios de simulagao. A comunicacao,
a movimentagao e as capacidades cognitivas dos agentes sao, em grande parte, responsaveis
por essa emergéncia [36] [78]. Adicionalmente, a maior possibilidade da representacao de
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sistemas complexos por meio de também contribui para o surgimento de fendmenos
emergentes e a compreensao de processos adjacentes ao estudado pelo modelo |20}, 45].

De Marchi e Page (2014) [20] concordam com Verburg et al. (2006) [74] que dife-
rentes tipos e classificacoes de modelos nao respondem o questionamento "qual o me-
lhor modelo?- em vez disso, proporcionam diferentes dominios para diferentes problemas.
Nesse sentido, De Marchi e Page (2014) [20] comparam com modelos mateméti-
cos e mostram como eles nao anulam um ao outro - eles na realidade se complementam.
[MBA] possuem uma certa liberdade em nao priorizar dados analiticos com a precisao que
modelos matematicos exigem. Fica facultado ao criador do modelo utilizar parametros
arbitrarios ou precisos, contanto que de forma consciente em [MBA] uma vez que o pro-
posito do modelo pode envolver a caracterizagao empirica de um fenémeno - aspecto que
é explorado com profundidade por Janssen e Ostrom em seu artigo " Empirically Based,
Agent-based models em 2006 [45]". Sob outra perspectiva, ABM beneficiam-se de mo-
delos mateméaticos bem estabelecidos em métodos estatisticos para processos de [V&V]
Adicionalmente, a implementagao de [MBA] com aspectos de modelos matematicos, como
por exemplo estudos que envolvam compra e venda de criptomoedas, beneficiam-se do
ambiente computacional para facil integragao entre seus requisitos [20].

2.3 Teoria de Jogos

[TJ] & uma area da Economia que estuda as interagoes entre agentes que possuem interes-
ses proprios e que suas agdes podem influenciar no ganho uns dos outros [77]. Diferen-
temente de [SMA] os agentes estudados por [TJ] ndo sdo necessariamente computacionais.
No entanto, os agentes em [TJ]sdo considerados racionais, e estdo sempre interessados na
otimizacao do seu ganho pessoal.

Jogos, em , sao situagoes estratégicas em que dois ou mais agentes (denominados
jogadores) tomam decisoes sobre sua proxima agao considerando a agao do seu oponente e
o aumento de seus ganhos. A otimizagao do ganho de um jogador nao é necessariamente a
piora da condi¢ao do outro, apesar de suas escolhas serem interdependentes. Os jogadores
podem possuir interesses alinhados, em um jogo que todos ganham, ou podem possuir
objetivos discrepantes, em que um dos lados ganha mais que o outro, ou qualquer condigao
entre esses dois cenérios.

A utilidade de um jogador, também denominado como payoff ou ganho, é um conceito
similar ao conceito de utilidade de um agente racional orientado a utilidade. O payoff
representa o bem-estar, satisfacao ou felicidade do jogador de forma abstrata de acordo
com o estado em que se encontra. A funcao utilidade u; de um jogador 7 é uma funcao
definida como u(z) — R, em que x é o estado em que o jogador se encontra, e u(x) é o
valor quantitativo de sua utilidade.

2.3.1 Estratégias Puras e Mistas

Em [TJ] o conceito de estratégia diz respeito as opgoes de agdes disponiveis pelo agente
em face a um jogo, enquanto o conceito de payoff diz respeito ao resultado das estraté-
gias combinadas dos jogadores. Agentes racionais, buscando o melhor lucro ou o menor
prejuizo possivel, devem escolher a acao considerando tanto o melhor resultado para si
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quanto qual seria o melhor resultado que o oponente escolheria para si, uma vez que sua
escolha pode nao ser suficiente para a determinacao dos resultados.

No entanto, casos em que o agente encontra uma agao que produz os melhores resulta-
dos independentemente da acao do oponente, denomina-se estratégia pura. Por exemplo,
considera-se uma situacao em que dois amigos, Newton e Leibniz, decidem se reunir para
estudar para uma prova de Calculo. Ambos podem escolher entre esforcar-se para se
concentrar em seus estudos ou distrair-se com outras atividades, como sair para passear.
Cada um deles prestou atencao em partes da matéria, entao se ambos se esfor¢carem em
conjunto eles poderao tirar uma boa nota, como 9. Se um deles se esforcar e outro se
distrair, apenas o que se esforcou ira tirar uma boa nota, mas nao tao boa quanto a
do esfor¢co em conjunto, como 4, enquanto o amigo distraido obtera zero. Se ambos se
distrairem, ambos obterao zero.

A forma normal do jogo pode ser observada na Tabela [2.1] Analisando a perspectiva
do jogador Newton, se ele decidir esforcar-se e Leibniz decidir distrair-se, Newton obtém 4
e Leibniz 0. Se Newton resolver distrair-se e Leibniz também, ambos obtém 0. Nesse caso,
¢ melhor Newton decidir por esforgar-se, pois seu payoff serd maior. Em uma segunda
situacao, se Newton decidir esforgar-se e Leibniz também, ambos obtém 9. Caso Newton
acabe distraindo-se e Leibniz esforcando-se, Newton obtém 0 e Leibniz 4. Nessa situacao,
também é melhor que Newton escolha por esforcar-se, pois o payoff é melhor que distrair-
se. Sendo assim, para Newton, a estratégia S = {esforcar — se} é uma estratégia pura,
pois ela sempre oferece o melhor payoff possivel considerando a escolha de Leibniz.

No entanto, nem todos os jogos possuem estratégias que sempre obtém o melhor payoff,
caso o jogador permaneca executando o mesmo conjunto de agoes. Um jogo classico em
é o de Matching Pennies (Tabela . Nesse jogo, os jogadores o e § possuem cada
um uma moeda nao viciada, ambos escolhem por mostrar para o adversario a cara ou a
coroa de sua moeda. Caso as moedas dos jogadores estiverem mostrando o mesmo lado
(cara e cara OU coroa e coroa), o jogador o ganha o jogo, e leva a moeda do jogador f.
Caso ambas moedas estejam mostrando lados diferentes (cara e coroa OU coroa e cara),
o jogador 8 ganha o jogo, e pode pegar a moeda do jogador a para si. Intuitivamente,
para qualquer um dos jogadores permanecer fixo em uma tnica estratégia nao é uma boa
ideia. Uma melhor movimentacao seria adotar cada uma delas alternadamente ou aleato-
riamente. Nesse caso, os jogadores deveriam escolher agoes determinadas aleatoriamente
por uma distribuigao probabilistica para tentar aumentar suas chances de lucro, e por
consequéncia suas utilidades. A esse tipo de estratégia denomina-se estratégia mista.

Tabela 2.1: Jogo em que dois amigos decidem estudar juntos. O payoff do jogo é a nota
que cada um ird obter dependendo de suas agoes.

Newton
Distrair — se | Esforcar — se
o Distrair — se (0,0) (0,4)
Leibniz | Esforgar — se (4,0) (9,9)

O jogo de Matching Pennies (Tabela denomina-se jogo de soma zero (zero-sum,
uma vez que as utilidades dos jogadores sempre se anulam quando adicionadas uma a
outra. Isso significa que eles estao sempre em conflito direto, onde o lucro de um implica
no prejuizo do outro em qualquer cenéario. Desta forma, nao existe uma situagao que
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ambos jogadores se beneficiam de suas estratégias simultaneamente. Na secao a seguir,
seré verificado que nao existe equilibrio no jogo de Matching Pennies.

Tabela 2.2: Jogo em que ambos jogadores lancam cada um uma moeda e verificam as
faces obtidas. Se ambas faces forem iguais, o Jogador o ganha. Caso contrario, o Jogador
B ganha. Em qualquer situacao, o ganhador toma a moeda do perdedor.

Jogador 3
Cara | Coroa
Cara | (1,-1) | (-1,1)
Coroa | (—1,1) | (1,-1)

Jogador «

Estratégias Pareto-Eficientes, Melhor Resposta e Equilibrio de Nash

Tendo em vista que agentes em [TJ] buscam melhorar suas utilidades e que suas agdes em
conjunto influenciam no aumento de seus ganhos, torna-se 6bvio que para cada agente
algumas acoes sao preferidas em suas deliberagoes sobre qual estratégia escolher em um
jogo. Define-se um perfil estratégico como uma combinacao de todas as estratégias dos
jogadores de um jogo. Alguns perfis estratégicos sao mais lucrativos que outros, sendo
preferidos pelos jogadores.
Considerando-se os perfis estratégicos Sy, S1,52...95,, ¢ dito que o perfil S, domina
Sy se [31]:
Vi € N,u;(p) > ui(q), e (2.1)

35 € Nlu;j(p) > u;(q). (2.2)

Denomina-se essa definicao como Dominancia de Pareto ou Pareto-Dominancia, a
qual evidencia que mesmo que as agoes dos jogadores possuam ganhos interdependentes,
é possivel que um jogador mude de uma estratégia para outra com melhoria ou equivaléncia
de utilidade sem que outro jogador perca utilidade essa mudanca. A Dominancia de
Pareto se aplica a perfis estratégicos em que a utilidade de cada agente em um perfil
pareto-dominante é melhor ou igual a de outro perfil pareto-dominado [31].

Com base no conceito de dominancia de Pareto, é possivel definir um perfil estratégico
pareto-eficiente como o seguinte: o perfil estratégico Sy é pareto-eficiente se nao existe
perfil estratégico Sy tal que Sy pareto-domina Sy. Um perfil estratégico pareto-eficiente
é aquele em que nenhum agente poderia mudar de estratégia sem que outro sofresse
perdas em um jogo especifico, ou seja, cada jogador ja estd em um situagao em que suas
estratégias ja trazem o melhor payoff para todos [31].

Analisando-se individualmente as estratégias de cada jogador, encontra-se outro con-
ceito importante em — melhor resposta. Admitindo-se que o agente nao sabe qual sera
a estratégia de outros agentes no jogo que ele esta participando, ele ainda assim precisa
escolher uma estratégia que traga o melhor payoff para si. Sejam a; e ax; estratégias do
jogador 7, A; o conjunto de todas as estratégias de 7 e a_; as estratégias escolhidas por
todos outros jogadores menos o jogador i. Considera-se a notacao u(a;, a_;) equivalente
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ao payoff do jogador ¢ quando ele escolhe a estratégia a; e os outros jogadores escolhem
a_;. Define-se a melhor resposta (MR) conforme a Equagao [2.3| [31]:

ax; € MR(a_;) <= Va; € Aj,u(ax;,a_;) > u(a;, a_;). (2.3)

A Equagao mostra que o jogador estd usando uma estratégia que é a melhor
resposta, se a utilidade dela é maior ou igual do que se ele estivesse utilizando outra
estratégia qualquer, tendo em vista as estratégias escolhidas pelos outros jogadores. Essa
definigao permite a construgao de outro conceito chave em[TJ]— Equilibrio de Nash. Trata-
se da situacao estratégica em que nenhum jogador ¢ motivado a mudar sua estratégia,
uma vez que todos tentam dar boas respostas as estratégias dos outros, e uma situacao
de equilibrio é atingida. H&a jogos onde nao ha Equilibrio de Nash e jogos em que ha mais
de um. Sua defini¢ao inicia a partir de um jogo J qualquer, tal que:

J = (N, Aijien, Uien), (2.4)

onde N sao os jogadores, A; é o perfil de acoes e u; com ¢ € N sao as utilidades. Seja
S = ax; ;eny um perfil estratégico, S é um equilibrio de Nash se:
Vi € N,Va, € A;,u;(ax) > (a;,a’,). (2.5)

Combinando as Equagoes [2.3] e 2.5 pode-se reescrever a definigdo do Equilibrio de
Nash como A = (aq, ay, ..., a,) € um Equilibrio de Nash <= Vi €,a;, € MR(a_;) [31].

2.3.2 Jogos Evolucionarios

[T se apresenta como uma poderosa ferramenta de andlise matematica na investigacao do
equilibrio de cenarios estratégicos, no entanto, pode nao ser suficiente em todas situagoes
de interagao entre dois ou mais individuos. De fato, as interagoes entre individuos de uma
populacao podem ser determinantes para as suas sobrevivéncias e crescimentos, e nao
necessariamente refletem os perfis estratégicos mais racionais possiveis. Comportamentos
como o cuidado parental observado em mamiferos e aves, bem como o agrupamento de
lobos em matilhas podem ter sido fruto da evolucao, sendo cruciais para a manutencao de
espécies. Sendo assim, o surgimento da[TJE] introduzida originalmente em 1973 por Smith
e Price, leva em consideracao principios pertinentes a Ecologia e Evolucao Darwiniana,
disponibilizando um novo conjunto de analises para jogos voltados a situacoes estratégicas
entre populagoes [77].

A ideia chave em [TJE] é que estratégias adotadas pelos jogadores podem néo refletir
a estratégia mais racional possivel, uma vez que elas refletem o comportamento determi-
nado por fenoétipos e gendtipos das espécies, mas a longo prazo permitem a difusao e o
sucesso de determinados comportamentos observados nas populacoes. A dispensabilidade
da racionalidade nos jogadores em [T'J] seria a diferenga primaria de [TJ] classico, em que
os agentes adotam estratégias para melhorar suas utilidades racionalmente. Além disso,
os jogos em [TJE| sdo dinamicos e interativos, em que o conceito de utilidade dos joga-
dores pode ser adaptado para conceitos de adaptabilidade, aptidao ou fitness — quanto
melhor o payoff de um jogador como resultado de um jogo, mais adaptada seria a sua
estratégia para aquele cenério competitivo. Consequentemente, também é foco de [TJE] o
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estudo e a dinamica da variagao do tamanho das populacoes e das trocas de estratégia
dos individuos.

Um dos jogos propostos por Maynard e Prince para melhor explicitar [TJE] é o Hawk-
Dove (Gaviao-Pombo). Ainda hoje, tal jogo é utilizado como modelo de interacao em
diversas areas, inclusive nao relacionadas a Ecologia, como por exemplo, comércio ele-
tronico [46]. Nesse jogo, encontra-se individuos competindo por um recurso V' e que
possuem duas estratégias - Hawk e Dove. Os individuos que adotam a estratégia Hawk
comportam-se de forma bélica e recorrem a violéncia para tentar obter o recurso em
questao. Os individuos Dove sao pacifistas e procuram fugir de situagoes de conflitos
na obtencao do recurso. Quando dois individuos Hawk encontram-se, eles brigam pelo
recurso, e metade das vezes um dos dois o obtém. Nao obstante, ambos nesse tipo de
situacao de conflito pagam conjuntamente um custo C, relativo ao prejuizo da disputa
por V. Por outro lado, quando individuos Dove encontram-se, eles dividem igualmente o
recurso V' de forma pacifica. Na situagao que o individuo Hawk encontra um individuo
Dove, o segundo foge do conflito, deixando de receber qualquer recompensa, enquanto o
primeiro individuo obtém o recurso V' inteiramente [66]. A representacao desse jogo pode
ser visualizada na Tabela 2.3l

Tabela 2.3: O Jogo Hawk-Dove proposto por Maynard e Price em 1973 [77].

Jogador 3
Hawk Dove
Hawk | (V=C)/2,(V=C)/2) | (V,0)
Jogador « Dove 0,V) (V/2,V/2)

Estratégias Evolucionarias Estaveis

E de grande interesse para determinar estratégias que se mantém estaveis mesmo
com alguma pertubacao externa, como por exemplo a mutacao ou imigragao de individuos.
Considera-se um cenério em que grande parte dos individuos adota uma estratégia Sy e que
uma quantidade de mutantes invasores com frequéncia p | p < 1 adotam a estratégia S;
distinta, mas nao sao capazes de perturbar esse equilibrio, e acaba morrendo ou trocando
de estratégia. Desta forma, a estratégia Sy denomina-se Estratégia Evolucionaria Estavel
- ou |Ewolutionary Stable Strategy| (ESS).

foi proposta por Maynard e Price em 1973 [65]. Essa estratégia baseia-se em
varidveis como populacao inicial de individuos de estratégias distintas e de suas respectivas
adaptabilidades. A adaptabilidade e o payoff possuem relagao direta como resultado das
interacoes entre o individuo em si com outros organismos, que podem estar jogando a
mesma estratégia ou nao. Sendo assim, o calculo da adaptabilidade envolve a distribuicao
de probabilidade do organismo estar jogando uma estratégia especifica e consequentemente
influencia na evolugao da populacgao inicial ao longo do tempo.

David et al. [I7] demonstra como pode acontecer ocorréncia de um grupo invasor em
uma populagao que adota uma[ESS| por meio do jogo simétrico genérico descrito na Tabela
2.4] Além disso, os autores apresentam quais sao as condigoes para que a[ESS| permanega
estdvel mesmo com a invasao. Os jogadores podem adotar a estratégia S ou a T, e os
payoffs possiveis sao:
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e se o jogador de estratégia S encontra outro com estratégia igual, ambos recebem «;
e se o jogador de estratégia T encontra outro com estratégia igual, ambos recebem d;

e se o jogador de estratégia S encontra um de estratégia 7', o primeiro recebe b e o
segundo c.

Considera-se que uma fracao x positiva da populacao comega o jogo com a estratégia 7T,
enquanto a fragao restante 1 — = dos individuos utiliza S. Nesse caso, admite-se que S é
uma [ESS e que T ¢ a estratégia dos individuos invasores, uma vez que eles representam
um grupo pequeno em face a uma populacao, também é admitido que r < 1 — .

Tabela 2.4: Um exemplo de jogo genérico em m (adaptado de [I7]).

Jogador 3

S T
S | (a,a) | (bc)
Jogador « T (.0 | (d.d)

Para se analisar o payoff esperado desse jogo, considera-se primeiramente a possi-
bilidade de um individuo ig (ou seja, que adota S como estratégia) encontrar outros
individuos da populagao. A chance de ig encontrar outro individuo que joga S é (1 —x), e
o payoff desse encontro é a. A possibilidade de ig encontrar um individuo que joga T é de
x, e seu payoff seria b. Dessa forma, o payoff esperado pg do individuo ¢g é representado

pela Equacao [47].
ps = a(l —x) + bz. (2.6)

Utilizando-se desse raciocinio de forma similar, um individuo i que joga a estratégia
T teria como payoff esperado pr conforme mostrado na Equacao [47].

pr =c(l —z)+dx. (2.7)

No entanto, se a estratégia S é ESS, seu payoff ou adaptabilidade deve ser maior que
o adaptabilidade de outras estratégias conforme apresentado na Inequagao [2.8

Ps > pr- (2.8)

Substituindo-se as Equagtes [2.6] e 2.7] na Inequacao 2.8, a Inequacao 2.9 deve ser
mantida.

a(l —xz) +bx > c(l —z) + du. (2.9)

Como = < (1 — x), a0 menos uma das condigoes a seguir deve ser satisfeita para que
a estratégia S seja de fato considerada E'SS:

e a > ¢, ou seja, o payoff do um individuo que joga a estratégia S e encontra com
outro que joga a mesma estratégia deve ser maior que o payoff do individuo que
joga a estratégia T e encontra um individuo que joga a estratégia S; ou
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e a =ceb>d Emoutras palavras, os payoffs do item anterior podem ser equiva-
lentes, porém o payoff do individuo que joga S e encontra um individuo que joga T’
deve ser maior que os payoffs do encontro de individuos que jogam T

Resumidamente, a Inequagao [2.9) mostra que a populagdo invasora nao deve possuir
uma estratégia que possua adaptabilidade maior que a da populagao supostamente esta-
vel. Caso contrario, os invasores poderao estar melhor adaptados ao cenario em que a
populacao geral se encontra, e assim, tenderao a crescer e desestabilizar o equilibrio. Caso
tanto a populacao invasora seja tao bem adaptada quanto a supostamente estavel, ou seja,
ambas adaptabilidades possuam o mesmo valor, a populacao local deve possuir melhor
valor de adaptagao quando encontrar um invasor do que quando um invasor encontra
outro invasor [47].

Note que a > ¢ na Inequagao 2.9 implica em um Equilibrio de Nash, uma vez que os
individuos S nao teriam motivagoes para trocar de estratégia em face as estratégias de
outros individuos da populacao, independentemente de suas estratégias. Se a = ¢, nao
ha garantia que S é a unica melhor resposta do jogo, mas a situac¢ao ainda é um [ESS]
uma vez que os individuos de estratégia S possuem melhor payoff contra individuos da
estratégia T que individuos da estratégia 7" mutualmente [47].

Replicacao Populacional

O estudo de estratégias estaveis em [TJE|é tao importante quanto a compreensao da dina-
mica de variagao populacional. Deseja-se conhecer o progresso societal de um conjunto de
individuos com base na adaptacao, nas estratégias e na frequéncia de tipos de individuos
na populacao dos jogos evolucionérios. Para isso, utilizam-se Equacgoes de Replicagao
Evolucionéria que ajudam a explicar e a trazer insights a respeito desses processos. Elas
auxiliam na analise de problemas sobre crescimento populacional e trocas de estratégia,
por exemplo.

Considera-se novamente o jogo simétrico apresentado na Tabela 2.4, Nele ha duas
estratégias, S e T, com seus respectivos payoffs. Admite-se as seguintes notagoes, consi-
derando « e 3 possiveis estratégias:

e w, ¢é a adaptabilidade esperada da populacao de estratégia «;

e 1, ¢ a proporcao de individuos da populagao de estratégia o, com z, > 0;

N, é a quantidade de individuos que utiliza «;

Wa0 € € a adaptabilidade inicial da populagao «;

Aw(a, ) € a variagao né a adaptabilidade de um individuo s, por um individuo sg.

A seguir, sao listadas as Equagoes 2.10] [2.11] e [2.12] na determinacao da adaptabilidade
esperada das populagdes estratégicas [47):

wg = Wso + xsAw(S, S) + xpAw(S,T), (2.10)

wr = Wro+ 2pAw(T,T) + zsAw(T, S), e (2.11)
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W = TsWs + TTwWr. (2.12)

As Equagoes [2.10] e 2.11] relacionam a adaptabilidade esperada de cada estratégia com
base na adaptabilidade inicial e nos encontros dos individuos com outros multiplicado
pelo payoff da interacao. A Equacao [2.12] mostra a adaptabilidade média da populagao
geral. A partir delas, pode-se obter a equagao de replicacao para a populagao S conforme

Equacao [38].

ig = Zs(Ws =) (2.13)

w

Em que Ws=®) sor4 a taxa de variacao por tempo da proporcao da populagao. De

forma geral, a equacao de replicagao pode ser expressa pela Equacao [38].

% = x;[w;(X) — . (2.14)

Na Equagao [2.14] a taxa de crescimento depende tanto da populagao atual x; quanto
das outras populagoes X = (x1,22,...,z,), e sobre elas é aplicada a adaptabilidade
resultante do encontro da populacao x; conforme apresentado na Equagao , onde wj ;
é o payoff de ¢ na interacao com j:

J

2.3.3 Forga do Dilema

Um t6pico de grande relevancia em trabalhos de [TJ] e [TJE| é a presenca de dilemas em
situagoes estratégicas e a sua forca. Dilemas podem ser definidos como situacoes em que
desviar de uma resposta cooperativa pode ser uma resposta preferivel sobre outras [69].
Sendo assim, um dilema pode possuir forca ou substancia varidveis de acordo com as
agoes e os payoffs disponiveis, apresentando motivagoes maiores ou menores para que oS
jogadores desviem ou nao de uma resposta cooperativa que beneficie o grupo. Wang et
al. (2015) [75] propuseram um conjunto de regras simples para realizar a classificagdo da
forca de dilemas, que consiste em tomar como ponto de partida um jogo parametrizado
em payoffs R, S, T, P, baseado no dilema dos prisioneiros (Tabela [2.5]).

Tabela 2.5: A parametrizacao do dilema dos prisioneiros.

Jogador f3
Cooperar | Trair
Cooperar R S
Jogador a Trair T P

Na parametrizacao da Tabela 2.5 os payoffs referem-se ao Jogador a em face ao
Jogador 3. Se ambos cooperarem, « recebe o prémio R (Reward), caso tivesse cooperado
mas [ se tivesse traido recebe o "payoff do enganado"S (Sucker’s payoff). Se a trair
mas [ cooperar, a recebe o payoff pela tentacdo T' ( Temptation). Se ambos trairem, «
recebe a punicao P (Punishment). Sendo o dilema dos prisioneiros um jogo simétrico
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de dois jogadores e duas estratégias, ele é considerado como um bom arquétipo para a
representacao da parametrizagao encontrada em vérios outros jogos em e [75].

Tendo os parametros definidos, Tanimoto e Sagara (2007) [69] definiram que jogos
de dois jogadores e duas estratégias podem ser classificados em intencionados a aposta -
[Gamble-Intending Dilemma| (GID)) -, ou com aversio ao risco - [Risk-Averting Dilemmal
. O critério de classificagao geral é dado por duas variaveis, Dy, =T — R e D, =
P —S. Se D, ¢ positivo, o jogo ¢é @, em que os jogadores sao motivados a explorar um
ao outro. Se D, é positivo, o jogo ¢ [RAD] onde os agentes tentam afastar-se de situagoes
de exploragdo. Wang et al. (2015) [75] propoem sub-arquétipos para quantificar as forgas
de dilemas considerando D, e D,, conforme segue:

e Se D, > 0e D, >0, o jogo é equivalente ao dilema dos prisioneiros, em que a
estratégia equivalente a trair domina fracamente cooperar.

e Se D, < 0eD, <0, ojogo nao possui dilema, uma vez que os jogadores nao
possuem motivacao para desviar da estratégia equivalente a cooperar, logo cooperar
domina trair.

e Se D, >0e D, <0, o jogo equivale ao jogo de Chicken ou Hawk-Dove, onde existe
um equilibrio assimétrico, em que a punicao P ¢é muito alta mas a tentagao T' é
maior que P e o prémio R.

e Se D, < 0e D, >0, ojogo equivale a Stag Hunt, onde existe uma estabilidade
mutua entre cooperar-cooperar e trair-trair.

Tais classificagoes de jogo e mensuragao de forca de dilemas podem ser estendidos para
situagoes em [TJE| onde os jogadores fazem parte de uma populagdo que disputa recursos
para sobrevivéncia. Dependendo das acoes disponiveis e do valor dos recursos obtidos,
um dos quatro sub-arquétipos podem ser estabelecidos para oferecer um modelo para o
entendimento da evolucao da populacao no cenério.

Neste Capitulo foram vistos os conceitos de[SMA] Modelagem e Simulagao no contexto
de Ecologia de Paisagens e de [MBA] que sdo bastante adjacentes uns aos outros no
contexto da proposta deste trabalho. Além disso, diretamente ligados ao problema de
conflitos de recursos, conceitos basicos de [TJ|e[TJE] foram apresentados como sustentagao
do modelo de interacao. No Capitulo|3|serao apresentados os trabalhos correlatos, os quais
desenvolveram estudos e ferramentas no mesmo direcionamento desta pesquisa.
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Capitulo 3

Trabalhos Correlatos

Existem diversos trabalhos relacionados a esta pesquisa, seja envolvendo ferramentas de
com aspectos de ou aplicagoes de em cenarios ambientais e [LUCC]
Neste capitulo serao apresentados alguns trabalhos correlatos adjacentes ao modelo pro-
posto e & ferramenta [MASE-EGTI| desenvolvidos nesta pesquisa.

3.1 Modelos Espaciais e Ecologicos

Nesta secao sao apresentados trabalhos correlatos com modelos em sistemas ambientais
utilizando Esses trabalhos foram escolhidos por possuirem motivacoes e dire-
cionamentos adjacentes ao objetivo desta pesquisa. Jogos em Espagos Celulares (Segao
explora o uso de em modelos espaciais, mostrando como o distanciamento entre
agentes e sua distribui¢ao por um conjunto de células pode influenciar o equilibrio final
da sociedade. Ja o trabalho apresentado na Secao faz a aplicacao de conceitos em
[TJ]em um modelo ambiental de uso da agua. Por mais que esse nao seja um trabalho em
[LUCC] ele se encaixa em simulagbes ambientais e concorréncia por recursos, mostrando
como o comportamento dos agentes pode trazer consequéncia para toda a sociedade.

3.1.1 Jogos em Espacos Celulares

Ribeiro et al.(2009) [19] em seu trabalho Games on Cellular Spaces: How mobility Affects
Equilibrium introduziram um novo paradigma para ABM espacialmente explicitos. Nesse
paradigma, agentes possuem capacidade de movimentagao por um grid de células e jogam
estratégias mistas para competir por espago. O artigo é resultado da tese de Pedro Ribeiro
de Andrade, que explorou questoes envolvendo modelos espaciais com dados georreferen-
ciados e [18]. Para os autores, tdo importante quanto estudar a evolugao de espécies
pela adaptabilidade em seus comportamentos é entender como a mobilidade dos indivi-
duos pode afetar relagoes ja bem estabelecidas em [TJ] e [TJE] como o Equilibrio de Nash
em jogos nao-cooperativos. A dinamicidade dos jogos que modelam a evolucao de agentes
em uma sociedade nao se resume a replicacao populacional, mas também a possibilidade
de individuos de serem capazes de se mover pelo espago em que vivem, competindo por
recursos com diversificados tipos de oponentes.

Os autores desenvolveram um modelo basico que utilizava o jogo Chicken Game (em
que Dy > 0 e D, <0, conforme ilustrado na Secao para fins de experimentacao. A
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partir desse modelo, eles realizaram diferentes configuragoes iniciais dos agentes quanto a
localizagao, uso de estratégias mistas e puras e satisfacao dos agentes, executando simu-
lagoes com a ferramenta TerraME ([21]). Por meio dessas variagoes, foi possivel perceber
que diferentes configuragoes levavam a configuracoes espaciais resultantes divergentes do
Equilibrio de Nash esperado em um jogo em que os agentes nao possuem mobilidade.
Essa publicacao é importante para trabalhos subsequentes na area, incluindo esta pes-
quisa em particular, uma vez que estabelece um modelo em que recursos espacialmente
localizados tem ligacao direta com as estratégias utilizadas pelos agentes e consequente-
mente seus payoffs recebidos. Essa publicagao se correlaciona a este trabalho por ambas
pesquisas relacionarem modelos em e a modelos espacialmente explicitos. Suas
principais diferencas sao que Games on Cellular Spaces: How mobility Affects Equilibrium
busca um modelo de amplo uso em sistemas espaciais, enquanto esta pesquisa utiliza re-
gras em [IJ] e [TJE] para representar a interacao entre os agentes em modelos em [LUCC]
Além disso, a interacao proposta nesta pesquisa busca integrar regras a nivel de agente e
regras a nivel de sociedade por meio de regras entre agentes coexistindo no mesmo espaco.

3.1.2 TIrrigacao e Deplecao de Aquiferos Subterraneos

Huang et al. (2016) [41] apresentam um[SMA]para a investigacao de deplecao de aquiferos
subterraneos em decorréncia da irrigagao de cultivo de trés tipos de grdos: milho, sorgd]
e trigo. O problema da escassez de adgua e secagem de rios, lagos e outros elementos
hidrogréaficos tem como uma das fontes o consumo direto de dgua de nascentes e freios
aquaticos subterraneos. Esse trabalho utiliza para a modelagem de estratégias de
agentes irrigadores, o calculo de suas utilidades acumuladas esperadas e situagoes onde é
possivel existir o Equilibrio de Nash entre os jogadores.

Como prova de conceito é utilizada a regiao geografica do aquifero de Ogallala, na
cidade de Garden, localizada no sudoeste do estado de Kansas, Estados Unidos. Cinco
agentes sao posicionados sobre uma grade representativa do espago, e possuem determi-
nadas areas que eles devem manter irrigadas. Sao consideradas caracteristicas sociais e
econdmicas no contexto, o custo e o preco das culturas plantadas no espaco, consultado
a partir do Servigo de Estatistica Agricultural Nacional dos Estados Unidos. O nivel de
agua do aquifero é resultante do uso acumulado dos agentes ao longo do periodo estudado,
somado a variagao de precipitacao e evaporagao ano a ano.

Como objetivo da pesquisa, variaram-se os parametros de demanda de graos pelo
mercado, o pre¢co da produgao, o custo associado a producao e distribui¢ao dentre ou-
tros aspectos socioeconomicos, e verificou-se as utilidades acumuladas sob forma de lucro
monetario dos agentes ao longo de 20 anos, bem como o nivel de agua disponivel no
aquifero. Averiguou-se que determinadas culturas, como a de milho, eram mais rentaveis
que a de sorgo, porém necessitavam de mais agua. No entanto, a producao exagerada de
uma cultura determinava a diminui¢ao nos precos, motivando os agentes a trocarem de
estratégia e cultivarem outros tipos de cultura. Padroes de troca de cultura e irrigacao
confirmaram o declinio da agua disponivel no aquifero, o que consequentemente diminuia
a disponibilidade de 4gua para a irrigacao e a diminuicao de chuvas.

Em um segundo cenério, foi integrado ao modelo uma politica publica que define gru-
pos locais de preservagao denominados LEMA (Local Enhanced Management Areas). Essa

1 Sorghum bicolor, conhecido também como milho-zaburro
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politica foi aprovada em 2012 no estado de Kansas com o intuito de melhorar a protegao
dos lencois freaticos e aquiferos, dentre outros aspectos do meio ambiente. Simulacoes
executadas sob esse cenario retornaram resultados muito mais favoraveis a longevidade
do Ogallala, porém com diminuicao da utilidade acumulada dos agentes em comparagao
ao experimento anterior.

O trabalho em questao correlaciona-se a este por se tratar do uso de conceitos em[I'J|e
TJE| no dominio de modelagem ambiental. Ambos trabalhos possuem diversos pontos de
intersecao como o estudo de estratégias no uso de recursos naturais entre os agentes, e a
influéncia de estratégias mais ou menos agressivas podem mudar o resultado dos modelos
em termos de disponibilidade de fundos ecossistémicos.

3.2 Ferramentas de Simulacao

Nesta segao sao apresentadas ferramentas correlatas ao [MASE-EGT]| orientadas a agen-
tes, destinadas a modelos espacialmente explicitos ou outras ferramentas destinadas a
construgao de modelos ecologicos e a analise de cenarios e resultados. Tais ferramentas
correlatas foram escolhidas por serem bastante conhecidas na comunidade cientifica e por
possuirem grande nimero de trabalhos publicados com seu apoio [35]. Além disso, é pos-
sivel a implementacao de regras baseadas em jogos, tornando assim possivel a comparacao
com a ferramenta que apoiou este trabalho. Por isso, ao final dessa Segao apresenta-se
a tabela comparativa [3.1| com as ferramentas listadas e o , destacando as diferencas e
similaridades entre as solugoes.

3.2.1 Cormas

Cormag?| (COmmon-Pool and Multi-Agent System) [7], desenvolvido por French Agricultu-
ral Research Center for International Development (CIRAD), é uma ferramenta baseada
em [SMA] focada em simula¢do para o manejo de recursos naturais. Cormas utiliza a
plataforma VisualWorks para o desenvolvimento, execucao e depuragao de seus modelos,
além de possuir uma biblioteca com alguns exemplos de uso de suas classes internas e
de outras funcionalidades, como a interface de visualizacao e o agendador de steps. Os
agentes do Cormas podem ser classificados em trés categorias basicas, a saber:

e Agentes Espaciais: unidades de células decorrentes da divisao do ambiente por uma
grade celular. Suas agoes sao mapeadas a eventos externos e internos fixos, como
por exemplo, ocupagao fisica de sua representagao por outro agente (evento externo)
ou mudanga de estado (evento interno).

e Agentes Comunicantes: entidades utilizadas para a comunica¢ao por mensagens
entre dois agentes.

e Agentes Espaciais-Comunicantes: a combinacao dos dois agentes anteriores, com
capacidades adicionais de movimentacao pelo espaco.

Modelos sao implementados no Cormas pela extensao de suas classes de agentes e outros
artefatos, com a determinagao de regras de simulagao e atualizagao de estados. Modelos

’http://cormas.cirad.fr/
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complexos podem ser implementados com o auxilio das fungoes pré-definidas e com a
linguagem de programagao Smalltalk [32]. Essa ferramenta continua a ser aperfeigoada,
com sua versao mais recente lancada em julho de 2021ﬂ

3.2.2 GAMA

GAMAE] [23] é um ambiente de desenvolvimento de modelos espacialmente explicitos para
simulagoes baseadas em agentes. Dentre suas caracteristicas, destaca-se a possibilidade
de integracao de dados georreferenciados, interface visual 2D e 3D e a linguagem de
programacao GAMA Modeling Language (GAML), utilizada para a constru¢ao de modelos
na ferramenta. GAMA nao possui o uso restrito a modelos em Ecologia, podendo ser
aplicada em diversas area em que modelagem espacialmente explicita é adequada, como
Ciéncias Sociais, analise de trafégo e seguranca publica. GAMA também destaca-se por
possuir solucionador numeérico, empregado na resolucao de equagoes diferenciais e outros
artefatos matematicos, o que auxilia a integragao de modelos analiticos & modelagem.
GAMA possui integragdo com BDI por meio de plugin [3]. Essa ferramenta possui codigo
abertof] e atualmente se encontra na versao 1.8.17 [2].

3.2.3 MASS
MASS[] (Multi-agent Simulation Suite) [43] é uma suite de simula¢ao baseada em

composta por trés modulos construidos sobre um core de simulagdo comum. A motiva-
cao para o estabelecimento dessa arquitetura modular é a disponibilizacao de diversas
perspectivas aos usuarios para que eles possam implementar de seus modelos de forma
flexivel e integrada. Os modulos provém, individualmente: i) visualiza¢ao da simulagao e
de graficos do modelo, por meio do modulo charting package; ii) integragao com paginas
web, para prover interfaces para miltiplos usuarios, permitindo a criagao de simulagoes
participatorias por meio do moédulo participatory extension (PET); e iii) interacao das
variaveis e resultados com o usudario, permitindo o ajuste de parametros, calculo e fil-
tragem de resultados personalizados e outros tipos de projetos avangados que requerem
a interagao direta do modelador com o codigo, por meio do moédulo model exploration
module (MEME). MASS também disponibiliza uma linguagem de modelagem propria,
denominada Functional Agent-Based Language for Simulation (FABLES), otimizada para
a ferramenta e capaz de gerar codigo Java proprio para a execugao no core do simula-
dor. Essa ferramentaﬁ nao possui modelos de raciocinio ou de interacao explicitamente
implementados nos modulos, mas por meio da linguagem FABLES é possivel construir
mecanismos avangados para suprir essa necessidade.

3http://cormas.cirad.fr/en/outil/outil.htm
‘http://gama-platform.org/
Shttps://github.com/gama-platform
Shttp://gama-platform.org/download
"http://mas.cs.umass.edu/
8http://mas.cs.umass.edu/download.html
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3.2.4 NetLogo

NetLogoﬂ, um ambiente programével para modelagem e simulacao de fendémenos ambien-
tais e sociais, ¢ umas das ferramentas para modelos baseados em agentes mais popular
da atualidade. Produzida originalmente por Tisue e Wilensky (2004) [71], NetLogo vem
sendo desenvolvida pelo Centro de Aprendizado Conectado e Modelagem Computacional
da Northwestern University, em Evanston, Illinois, Estados Unidos. Usuérios podem dar
instrugoes a milhares de agentes independentes, todos agindo concorrentemente, e explo-
rar tanto os comportamentos em nivel individual quanto os padroes emergentes gerados
da acao de varios agentes em um mesmo dominio. O NetLogo possui uma interface gra-
fica para construcao de modelos e outras ferramentas integradas, além da possibilidade
de criacao e publicacao de extensoes pelos proprios usuarios. A ferramenta oficialmente
oferece mapeamento direto de eventos e a¢oes dos agentes, similar ao Cormas, mas exten-
soes de usuério podem adicionar formas mais complexas de raciocinio, como o BDI [I], e
modelagem social com TJE [4]. A linguagem de programacao do NetLogo é baseada em
Logo, um dialeto de Lisp, que é de facil uso e permite a prototipagao rapida de modelos.
Seu codigo é livre e abertom, e existe extensiva documentacao a respeito do ambiente,
incluindo féruns de discussao e uma grande comunidade ativa de usuarios.

3.2.5 TerraME

TerraMEE] é um conjunto de ferramentas livres que oferece suporte a multiplos paradig-
mas em um ambiente multiescalar na modelagem das interagoes homem-ambiente e suas
decorréncias [21]. Nesse conjunto de ferramentas, é possivel utilizar duas abordagens de
forma integrada como automatos celulares com SMA, o que o torna bastante flexivel, e
com mais possibilidades de criacao de modelos pelo usuario. TerraME também conta
com ferramentas de integracdo com Dados Georreferenciados e utiliza Lua [42] em sua
programacao. Na construcao do modelo, as caracteristicas comportamentais, temporais
e espaciais podem ser inseridas separadamente, facilitando projetos de larga-escala, um
dos grandes desafios para simulagoes baseadas em agentes. Na especificacao dos compor-
tamentos, sao permitidos apenas mapeamentos diretos de eventos-acao, tornando todos
os agentes da simulagao exclusivamente reativos.

TerraMe se destaca por ter sido desenvolvido no Brasil, pelo |[Instituto Nacional dé
[Pesquisas Espaciais| (INPE)), em Sao José dos Campos, Sao Paulo. Ele foi utilizado para
o desenvolvimento do primeiro trabalho correlato listado neste Capitulo, por Ribeiro et
Al (2009) [19]. Ele é de codigo livre e abertdr_zl, e utilizado amplamente em pesquisas do
relacionados a interacoes entre o homem e o ambiente natural e seus impactos.

3.2.6 ABED

ABED[®] é uma ferramenta de simulacio baseada em agentes com interagoes em TJE
desenvolvida por Izquierdo, Segismundo e Sandholm [44]. De codigo aberto, ela foi de-

Ynttp://ccl.northwestern.edu/netlogo/
Ohttps://ccl.northwestern.edu/netlogo/download. shtml
"Uhttp://www.terrame.org/
2http: / /www.terrame.org /doku.php?id=download 130
3https://luis-r-izquierdo.github.io/abed-2pop
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senvolvida com o conjunto de ferramentas oferecido pelo NetLogo (Segao para a
simulacao de populagoes finitas em jogos de duas estratégias e dois jogadores. ABED
permite entao que a evolugao da sociedade de agentes seja observada quanto a sua evo-
lugao, a partir de parametros pré-configuraveis pelo usuario, como taxa de encontros e
adaptabilidade de cada estratégia.

ABED se destaca por ser uma ferramenta em [SMA] com o uso intriseco de [T]] e
[TJE] para simulagoes de evolugao computacional. Mesmo que seus modelos nao sejam
espacialmente explicitos, ela é adjacente a este trabalho por explorar possibilidades de
troca de estratégia e replicacao populacional em populagoes finitas de agentes.

3.2.7 Dynamo

Dynamﬂ (Diagrams for evolutionary game dynamics) é um software de codigo aberto
que utiliza a plataforma Mathematica para a geracao de diagramas de evolugao computa-
cional em [25]. Ele utiliza modelos mateméticos e defini¢des de jogos para a geracao de
diagramas de fase que podem sublinhar propriedades-chave em sistemas dindmicos cuja
populacao é envolvida em situacoes estratégicas e evolucionarias.

Tabela 3.1: Tabela comparativa com IMASE-EGTI| e as ferramentas apresentadas na
Secdo [3.2}

Tipo de Modelo Agentes | Politicas | Uso de Agentes | Modelo com
modelo espamalrpente moveis | publicas | jogos BDI dados reais e
explicito cognitivos m
IMASE-EGTII MBA v v v v v v

Cormas MBA V4 v v v

GAMA MBA v v v v 7

NetLogo MBA v v

TerraME MBA N v v %

ABED MBA v
Modelos

Dynamo matematicos v

Neste Capitulo foram apresentados trabalhos correlatos adjacentes ao modelo proposto
nessa pesquisa. Dois projetos de pesquisa foram apresentados na Sec¢ao|3.1}, com o primeiro
direcionado ao estudo do equilibrio de agentes estratégicos localizados em uma grade
espacial, e o segundo utilizando [TJ] para sublinhar como as agbes dos agentes podem
causar consequéncias a comunidade de agentes, como uma situacao estratégica definida
no jogo. Na Secdo [3.2] foram apresentadas ferramentas correlatas ao [MASE-EGTI] A
Tabela apresenta lacunas em trabalhos na area quanto a ferramentas que fazem o uso
de modelos com dados reais e interacoes modeladas com tje. O Capitul apresenta o
modelo de simulacao definido neste projeto, bem como seus desdobramentos que buscam
solugoes em resolucao de conflitos e tomada de decisao.

Yhttp://www.ssc.wisc.edu/ whs/dynamo.
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Capitulo 4

Proposta

Neste Capitulo ¢ introduzido um modelo para simulagoes M em LUCC o qual inclui
dentro de si o modelo de interacao proposto para o alcance dos objetivos desse trabalho.
O modelo de interagao I possui um sistema de decisao D e um sistema de regras G baseado
em TJE. Eles também serdo apresentados neste Capitulo. A ferramenta MASE-EGTT] ja
introduzida na Segao[1.3] ¢ descrita ao final com mais detalhes, incluindo a caracterizagao
das mudancas feitas para que experimentagoes com o modelo pudessem ser executadas e
os resultados produzidos nas simulagoes.

4.1 Modelo de Simulacao

A proposta de modelo de M explorada neste trabalho envolve 5 dimensoes princi-
pais: M =S, T, A, I, P, em que:

S é o espago celular (Space),

T é o tempo (Time),

A é o conjunto de agentes (Agents),

I & o modelo de interagao entre os agentes (Interaction), e
P ¢ a politica publica (Public Policy).

Por isso, modelos M neste trabalho passarao a ser chamados como [STAIP] Do ponto
de vista do usuario, as caracteristicas do modelo sao representadas como parametros
de simulagao que podem ser configurados de acordo com a descricao do cenério a ser
representado. A seguir, serdo apresentadas cada uma das dimensoes do [STAIP|

4.1.1 Espacgo

O espago é representacao da area fisica regional ou global estudada, reconstituida por
um conjunto de células (Ce) interconectadas. Esse conjunto forma um grafo em que
uma célula conecta-se a células imediatamente acima, abaixo, & direita, a esquerda e as
diagonais dela (com excegao das bordas). O conjunto de células é um mapeamento direto
de cada posicao do espaco a ser representado, como se cada segmento quadrado de 1x1
do espaco representasse uma célula (Figura .

Cada célula, além da sua posicao cartesiana x e y, tem cinco atributos principais:
o potencial de exploracao Spg, o estado Sg, a atratividade S4, o proprietario Ow e a

30



lista de interesse IL. Os atributos Spgp e Sg sao diretamente interligados, e o usuario
determina numericamente o quanto de recursos da terra aquele espaco é capaz de oferecer
com base em seu estado. Os estados sao compostos por uma méaquina finita de estados
possiveis, como vegetagao remanescente, agricultura, pecuéria, urbanizacao, entre outros.

A Figura mostra um exemplo de maquina de estado baseada na classificagao apre-
sentada por Sano et al. em 2008 [61]. Nessa imagem, vegetacdo remanescente pode ser
um ponto inicial de uma area, a qual pode ser convertida para o estado final de area
de conservacao. E possivel também converter uma area de vegetacio remanescente para
agricultura, pecuaria ou urbanizagao. Enquanto a area de urbanizagao é final, as areas
de pecuéria e agricultura podem ser intercambiaveis dependendo das técnicas de manejo
utilizadas, podendo ser convertidas para uma area final de urbanizagao ou recuperadas
para vegetagao remanescente.

VEGETACAD l AREADE " .
REMANESCENTE | CONSERVACED AGRICULTURA PECUARIA URBANIZAGCED
T 7

Figura 4.1: Um exemplo de méaquina de estados para a representagao das células no
espago. Fonte: Sano et al. (2008) [61]. Adaptado pelo autor.

Atratividade é um indice calculado que indica o quanto uma célula é desejavel pelos
agentes. Quanto maior esse indice, mais provavel é a chance da célula ser ocupada.
Proprietario é o agente que atualmente ocupa ou ja ocupou determinada célula - se a
célula nunca foi ocupada, entdao este atributo é nulo. Por fim, lista de interesse é um
registrador de agentes que possuem a intencao de mudar para a célula em questao, sendo
utilizado para a resolugdo de conflitos do modelo de interagao atrelado ao [STAIP]

Sendo assim, o espaco S de largura n e altura m, além de poder se enxergado como um
grafo de células Ce, também pode formalmente ser representado como uma matriz Mg =
{{06070, 06071, ceey Ceo’n_l}, ceey {Cem—l,(b C€m_171, ceey C’em_lm_l}}, em que cada C’em- =
{Spg,Sg,Sa,0w,IL}, com 0 < i <ne0<j<meéuma célula com potencial de
exploracao, estado, atratividade, proprietario e lista de interesse proprios.

4.1.2 Tempo

Os modelos [STATP| sao dinamicos e temporalmente discretos. Entéo, o tempo é represen-
tado por um conjunto de passos (ou steps) sequenciais, discretos e finitos que compoem
a simulacao em si. Um passo de simulacao é um intervalo de tempo t;, com 0 < k < T
em que todos os agentes que compoe a simulacao completam seu objetivo principal uma
unica vez. A quantidade de tempo T é a quantidade de passos escolhida pelo usuario -
uma vez que T passos de simulagao sao completados com sucesso, a simulagao acaba.
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(a) Espago original (b) A segmentagao do espago
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1500 1500 00 00 500
1500 el 00 500 [ 500
(c) Células adjacentes (d) Células interconectadas

Figura 4.2: A representacao do espaco e respectivos detalhamentos. Fonte: elaborado
pelo autor (2021).

Alternativamente, se a quantidade de células disponiveis para serem ocupadas acaba
antes de T passos, a simulagao termina prematuramente por falta de recursos espaciais.
A Figura [1.3] demonstra de forma simples um step qualquer de simulagdo, em que um
evento inicial (inicio de step) inicia os agentes, que executam seus objetivos principais.
Uma vez que todos alcangaram, um evento de término de step é emitido (fim de end), e
um outro step € iniciado, até o fim da simulacao.

4.1.3 Agentes

Agentes sao entidades do modelo que representam as forcas transformativas da sociedade
sobre o meio ambiente e o meio urbano. Sua quantidade é configuravel pelo usuério, e ela
nao muda durante a simulagao - nenhum agente nasce, morre, emigra ou imigra. Além
disso, seus espacos iniciais podem ser aleatoriamente decididos ou fixados no espaco.

32



f steps {

inicio da - - - :
””” >’0 "2||'1|I||+1||+2

Stepi-1 | Stepi Step i+1
agente Corpo do Agente
(s M

Capacidade Principal

Objetivo

Principal
Fim do —| »( Iniciodo Fimdo || | 5[ Iniciodo
Step Step Step Step

Figura 4.3: A representacao simplificada de um step ¢ do tempo. Fonte: elaborado pelo
autor (2021).

Agentes no [STAIP| possuem cognigao baseada em raciocinio prético (Segao [2.1)).
Sendo assim, suas capacidades podem ser parametrizadas para melhor descrevé-los. Os
agentes possuem quatro capacidades basicas, a saber em ordem de prioridade:

e Explorar (Ca.): capacidade de extrair os recursos do solo, composta pelo objetivo
“Explorar espaco”, a acao “Extrair recursos” e a crenga “Créditos de exploragao”
(também referenciada como C'r). O objetivo “Explorar espago” é o objetivo principal
dos agentes do [STAIP] - citado no tépico anterior, Tempo. Ele deve ser cumprido
por completo para que o agente possa passar para o proximo step. A condicao para
que isso acontega é que o crédito de exploracao C'r seja completamente utilizado;

e Mover (Ca,,): capacidade de mudar de posi¢do no espago, composta pelo obje-
tivo “Mudar-se de célula”, as acoes “Encontrar novo espaco”’ e “Mover-se para novo
espago’, e a crenca “Vizinhanca’;

e Resolver Conflitos (Ca,): capacidade de determinar quem ¢ o dono de uma célula
em uma situagao de competicao por recurso espacial. O objetivo associado é “Resol-
ver conflito de espaco”, as acoes sao “Registrar interesse”, “Aguardar interessados”,
“Verificar lista”, “Abrir comunicacao de conflito”, “Resolver comunicacao de conflito”,
“Obter recurso” e “Desistir de recurso”. Mais detalhes sobre essa capacidade serao
descritos no modelo de interagao (Segao .

o Alterar Perfil (Ca,): capacidade utilizada em situagoes especificas apos a Ca, ser
ativada. FEnvolve o objetivo: “Avaliar perfil atual”, as acoes “Adicionar payoft”,
“Avaliar melhor resposta” e “Mudar de perfil” e a crenca “perfil estratégico” ps.
Mais detalhes sobre essa capacidade também serao descritos no modelo de interagao

(Seqao [4.1.4).

Agentes, além das capacidades citadas, possuem mais trés crencas proprias a eles:
seu identificador tnico id, sua célula atual Cesr e sua classe de exploracao. O usuéario
define a quantidade de agentes na simulagao e quais classes de exploracao sao possiveis.
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Cada agente do possui um crédito de exploragao C'r proprio e ligado ao sua classe
definida pelo usuario, e cada agente ¢ instanciado em uma célula Ce; ; do espago ao inicio
da simulacao. O perfil estratégico ps pertinente a capacidade “Alterar perfil” também
esta atrelado a classe de exploragao e aos créditos de exploracao. Sendo assim, o usuéario,
ao definir que classes de exploragao participarao do modelo, deve também definir quais os
créditos de exploracao sao inerentes as classes, bem como quais sao os perfis estratégicos.

Para melhor ilustrar classes de exploracgao, créditos de exploracao e perfis estratégicos,
exemplifica-se com um modelo em que o usuario quer representar agentes realizando dois
tipos de atividades socioeconomicas: mineracao e extrativismo vegetal. Sendo assim, o
usuério define duas classes de exploragao: mineracao e extrativismo. Agentes mineradores
extraem 100 unidades de potencial do solo de células por vez, enquanto extrativistas
extraem apenas 75. Portanto, o Cr de agentes mineradores é 100, e o de extrativistas é
75. Algumas areas podem atrair tanto mineradores quanto extrativistas, criando conflitos.
Nesses conflitos, mineradores sao agressivos e extrativistas evitam conflitos. Logo, o perfil
estratégico de mineradores é agressivo, e de extrativistas, pacifico. O perfil estratégico
sera utilizado para a resoluc¢do de conflitos (Segao .

Ao inicio de cada passo de simulacao, Cr dos agentes é renovado ao seu valor original
definido. O agente entao aciona seu objetivo principal C'a., que consiste em gastar todo
seu crédito C'r para extrair recursos da terra. Sendo assim, ele gasta cada unidade do
seu crédito de exploragao para tirar cada unidade de potencial de exploracao da célula
atual com a acao “Extrair recursos”. Se a célula atual C'ear em que ele esta localizado
tem mais potencial de exploracao Spr do que ele é capaz de extrair com seu crédito
Cr, o objetivo “Explorar espaco” é completado com sucesso. Nessa situagao, o agente
gasta seu crédito por completo, e a célula em que ele estd fica com o novo potencial
de exploragdo Sphp = Spr — Cr. O agente entao fica aguardando que todos os outros
agentes da simulacao também completem seus objetivos com sucesso, para que o controle
da simulagao encerre o step atual e inicie o proximo step, reiniciando o ciclo de simulacao
- conforme apresentado no topico Tempo.

No entanto, caso a célula possua menos potencial de exploragao Spg que a quantidade
de créditos do agente que nela reside, seu potencial de exploracao é zerado e o agente
ainda retém Cr’ = Cr — Spg de créditos de exploracao. O objetivo “Explorar espaco”
entao falha, e o agente ativa a capacidade de mover-se. Ao acessar essa capacidade,
o agente assume o objetivo “Mudar-se de célula”. A acao “Encontrar novo espaco” é
realizada com base na crenga “Vizinhanca”, em que o agente analisa as n células livres dos
espagos adjacentes a célula CE 47 em que ele se encontra para descobrir quais ele poderia
se mudar. Ele ignora células que ja possuem proprietario ou que possuem atratividade
negativa, reunindo apenas as células livres e com atratividade igual ou maior a zero. Ao
obter a lista das n células, ele acessa o valor de atratividade de cada uma, somando-as
em um registrador auxiliar denominado 5S4, em que:

n—1
SSa=>_Sa (4.1)
=0

onde Syu; ¢ a atratividade da i-ésima célula da vizinhanga. A seguir, o agente acessa
novamente a atratividade de cada célula da vizinhanga, somando-as cumulativamente
mas registrando os subtotais de cada um das n — 1 somas e armazenando-as numa lista
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auxiliar L. A seguir, ele divide cada valor de L por S5y, obtendo uma distribuicao de
probabilidade de 0 a 1 ao longo das n células. Em sequéncia, ele obtém um ntmero
aleatorio do sistema entre 0 e 1, e o primeiro valor da lista L que for maior ou igual ao
valor aleatorio obtido corresponde & posicao da célula em que ele vai escolher para mover-
se. Por esse motivo, células com atratividade mais alta possuem maior probabilidade
de serem escolhidas para a mudanca de um agente - uma vez que elas estabelecem um
intervalo de probabilidade maior na distribuicao calculada pela vizinhanca.

Apos a agao de “Encontrar novo espaco”, o agente exerce “Mover-se para novo espago’.
Para isso, ele ativa a capacidade Cag de resolucao de conflitos, assumindo “Resolver
conflito de espago” como subobjetivo. Caso a célula nao possua outro agente interessado
em se mover para ela, o agente a toma para si e considera tanto o objetivo de C'a, quanto
o objetivo de Ca,, como sucessos. Ao obter a célula, o agente torna-se proprietario (Ow)
da célula e retoma a capacidade Ca, até que Cr torne-se zero - cumprindo o objetivo
principal para o passo de simulagao. Pode haver necessidade do agente precisar mudar
mais vezes de célula, dependendo da sua quantidade de C'r restante.

No entanto, se a célula possuir mais agentes interessados nela, os agentes precisam
resolver o conflito e decidir quem é o ganhador do recurso ambiental. O ganhador do
conflito obtém a célula, e os perdedores tentam outras células da vizinhanca. A forma de
resolver os conflitos é abordada na Segao a seguir.

4.1.4 Interacao

Como ja mencionado no o modelo de interacao I é utilizado para resolver conflitos
por recursos entre agentes do modelo. Ele afeta o resultado de uma situacao estratégica
em que dois ou mais agentes tem a intengao de se mover para uma célula com potencial de
exploracao a ser utilizado. Como células possuem um indice de atratividade relativo umas
as outras, ha células em que conflitos entre agentes ocorrem com maior probabilidade que
outras em diferentes localizagoes.

O modelo de Interacao I é composto por um sistema de decisao D e um sistema de
regras GG baseado em [Teoria dos Jogos Evolucionarios, Agentes trabalham de forma auto-
noma com diferentes acoes e objetivos ativos dentro de um espago compartilhado - por
isso precisam de certos pontos de sincronizacao quando precisam modificar recursos co-
muns. Neste trabalho, a sincronizacgao é feita por meio de conflitos que exigem a interacao
entre agentes. Sendo assim, o sistema de decisao D diz respeito a como os agentes irao
se organizar para fazer a deliberacao coletiva do conflito, enquanto o sistema de regras
G define os critérios de decisao em si, incluidos na mensagem trocada entre os agentes
envolvidos. O sistema de regras também influencia a troca de estratégia do agente, ligada
a sua quarta capacidade definida. Ambos D e GG sao configuraveis pelo usuéario, e as pos-
sibilidades para eles sao listadas a seguir. Uma vez que a capacidade do agente de trocar
de perfil estratégico depende do modelo de interagao, ele sera melhor explorado ao final
dessa Secao.

Sistema de decisao

O sistema de decisao D pode ser centralizado ou distribuido, e diz a respeito a quem os
agentes envolverao na decisao de quem é o ganhador da célula.
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No sistema centralizado, ha um agente auxiliar - o gerente - que recebe requisi¢oes de
conflito para resolvé-las. Esse agente tem o conhecimento de quantos agentes compoem a
simulagao, bem como quais as células que eles ocupam no momento, mantendo um registro
do espaco como todo. O gerente possui uma fila de requisicao, em que mensagens de
agentes sao automaticamente organizadas por ordem de chegada assim que sao recebidas.

Agentes do [STATP| apoés escolherem qual célula eles desejam se mover, enviam uma
mensagem para o Gerente informando seu id e a posigao (z,y) da célula desejada. O
Gerente entao comega a processar a fila em ordem de chegada - |First In, First Out| (FIFOJ
-, e verifica em seu registro interno se héa algum agente ocupando a célula desejada. Se nao
houver, o Gerente atualiza seu registro de espago nomeando o proprietario da célula para
o agente interessado e responde a mensagem concedendo a célula. Se houver, o Gerente
apenas responde a mensagem negando o recurso ao agente.

Entre as agoes dos agentes de “Encontrar novo espago” e “Registrar interesse” e o pro-
cessamento das mensagens por parte do Gerente, a célula de interesse pode continuar com
o registro de proprietario Ow nulo - por mais que ja existam agentes que manifestaram
seu interesse nela. Por isso outros agentes podem acabar considerando o recurso espacial
valido, decidindo interessar-se por ele e enviando mensagem para o Gerente, criando um
conflito nesse intervalo de tempo. No entanto, o Gerente processa as mensagens sequen-
cialmente, o que garante a vitoria do primeiro agente que escolher a célula e informar o
Gerente sua intencao, impedindo que outros agentes obtenham o recurso espacial. Sendo
assim, o sistema de regras G que compoe o modelo de interagao I nao é utilizado nessa
situacao, uma vez que o critério é direto.

Esse sistema de decisao foi utilizado nos modelos de validacao de trabalhos com o
[56] e com o [11], em que ainda nado havia um modelo baseado em
Jogos sendo integrado a resolugao de conflitos. O sistema de decisao centralizado foi
integrado ao [STAIP| para comparagdo com os novos sistemas de decisdo distribuidos,
desenvolvidos neste trabalho junto com o sistema de regras.

Quanto aos sistemas de decisdo distribuidos, eles sdo apresentados como
(FTA) e[Stop and Go| (SNG]). Ambos dispensam a necessidade do gerente do sistema
centralizado, permitindo que os agentes do[STAIP|se auto-gerenciem por meio de registros
em célula e troca de mensagens. Sao comuns a ambos sistemas de decisao distribuidos o
uso da lista de interesse I L da célula que registram os agentes interessados nela. A lista
permite a escrita de um agente por vez, e nao permite que um agente altere o registro
do outro. Assim, agentes registram seu id em ordem de chegada em IL, e em seguida
verificam qual foi o lugar que eles conseguiram obter. Adicionalmente, enquanto a lista
1L s6 permite uma escrita por vez para manter a consisténcia, a leitura pode ser feita
a qualquer momento sem mecanismo de consisténcia, uma vez que nao altera o dado
registrado.

O sistema de decisao [FTA] é caracterizado pelo seu método de decisdo em si: o agente
cujo id é o primeiro da lista de interesse imediatamente ganha a célula. Como pode
acontecer um breve intervalo entre verificar se a célula ja possui proprietario e escrever o
interesse na lista, outros agentes podem tentar registrar suas inten¢oes ao mesmo tempo,
criando outras entradas na lista /L em uma situacao de conflito. No entanto, apenas o
agente que conseguir escrever primeiro ganha o recurso. Isso é possivel gragas a proprie-
dade da lista, que s6 permite um agente escrever por vez. Em caso de empate, o primeiro
a escrever ¢é decidido aleatoriamente. Uma vez que o critério de decisao ¢ definido pelo pri-
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meiro agente a conseguir escrever na célula, o sistema de regras G' também nao é aplicavel
a[FTA] de forma similar ao sistema centralizado.

O sistema de decisao [SNG| possui um mecanismo diferente. Primeiramente, todos os
agentes que precisam se mudar registram seus interesses nas listas das respectivas células
e pausam suas execugoes(stop). Assim que todos os agentes registraram suas intengoes,
os conflitos comegam a ser resolvidos dois a dois por meio do sistema de regras. Logo, o
sistema de regras G apenas se aplica no sistema de decisao [SNG|] O sistema centralizado
e [FTA] ignoram essas regras por sempre escolher o primeiro a registrar seu interesse.

De forma geral, no sistema [SNG]| a decisdo é feita por um ciclo interativo. O agente
cujo id é o primeiro da lista I L verifica se o id dele é o tinico da lista. Se sim, ele conquista
a célula. Se nao, ele verifica quem ¢é o segundo da lista, e entao utiliza o sistema de regras
definido no modelo de interacao para decidir quem é o ganhador. O perdedor do conflito
retira seu id da lista IL, e o ganhador verifica se ele é o tinico da lista, conquistando a
célula se sim, ou iniciando a conversagao com o proximo da lista, reiniciando o ciclo até
que haja apenas um ganhador dos conflitos.

Sistema de regras

O sistema de regras, como ja frisado anteriormente, é modelado a partir de um jogo sob o
ponto de vista de , em que as estratégias sao equivalentes aos perfis estratégicos ps
atrelados as classes de exploracao e créditos de exploragao definidos pelo usuério. Sendo
assim, o jogo deve possuir a mesma quantidade m de estratégias de classes de exploracao.
Os payoffs sao definidos pelo usuéario, e sao utilizados como critério para definir o ganhador
da célula. E importante destacar que tais regras sao utilizadas apenas quando o sistema
de decisao ¢ [SNGL

Por exemplo, na Segao [£.1.3] utilizou-se o exemplo de duas classes de exploragao:
mineradores e extrativistas, em que o primeiro apresentava um perfil agressivo e o segundo,
pacifico. E possivel propor, por exemplo, que os mineradores assumam o papel de hawk
e os extrativistas de dove do jogo hawk-dove. O resultado de um conflito é baseado nos
payoffs sugeridos pela Tabela [1.1]

Tabela 4.1: Os payoffs dos encontros de mineradores e extrativistas como um jogo de
Hawk-Dove

Jogador
Minerador | Extrativista
Minerador | (—1/2,—1/2) (1,0)
Jogador a Extrativista (0,1) (1/2,1/2)

Os payoffs do jogo sao entao comparados entre os jogadores, e o critério de resolucao
do conflito é que o agente que possuir maior valor ganha o recurso espacial. Em caso de
payoffs iguais, um dos jogadores é escolhido como vencedor aleatoriamente.

Sendo assim, na resolugao de conflitos em [SNG| quando o primeiro agente resolve um
conflito com o segundo, ele envia uma mensagem informando dois valores: qual é seu
perfil estratégico e um nimero aleatério entre 0 e 1, denominado ntimero de desempate
bi. Ao receber a mensagem o segundo agente também gera um ntmero de desempate b,
entre 0 e 1, e entao 1é seu contetido, obtendo o perfil estratégico do oponente e o niimero
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b1. Ele entao consulta o jogo definido no sistema de regras para obter os payoffs p; e po,
e assim averiguar quem ganhou o jogo.

e Se p; > po, 0 primeiro agente torna-se vencedor e o segundo, perdedor;
e Se py > p1, 0 segundo agente torna-se vencedor e o primeiro, perdedor;

e Se p; = py e bl > b2, o primeiro agente torna-se vencedor e o segundo, perdedor; e
por fim,

e Se p; = po e bl < b2, 0 segundo agente torna-se vencedor e o primeiro, perdedor.

O segundo agente informa o resultado do jogo ao primeiro e atualiza sua crenga propria
de quem ganhou e quem perdeu o conflito. Entao, o agente considerado perdedor retira
sua intencao da célula em questao e procura outro espaco, enquanto o vencedor comunica-
se com o terceiro agente na fila (se houver), até que somente um agente vencedor na fila
de intencao.

Troca de Estratégia

Agentes envolvidos no conflito podem ao final da resolucao acessar sua quarta capacidade
- “Alterar perfil” (Se¢ao . Dessa forma, em um proximo conflito por recursos, eles
podem simular a transformagao nao apenas da paisagem, mas também da sociedade a
qual eles pertencem, alterando sua classe de exploracao como consequéncia de ganhos ou
perdas de recursos. A troca é configuravel pelo usuéario e pode ser representada por um
comportamento reativo ou por um comportamento baseado em registros de memoria.

Para melhor ilustrar ambos comportamentos, considere que o jogo utilizado em G
(sumarizado na Tabela possui apenas duas estratégias - ¢ e j - e que seus payoffs
sao representados pela fun¢ao u. Além disso, considere que existem N agentes do [STAIP]
presentes na simulacao, em que N; possuem o perfil estratégico ps = ¢ e N; possuem
o perfil estratégico ps = j. As variaveis 7, e 7); sao a representagao das proporgoes de
agentes de perfis estratégicos ¢ e j, tal que n; = %, n; = % en; +n; = 1. Para fins de
clareza, agentes que possuem ps = i serao referenciados como agentes i, e agentes com
ps = j, agentes j.

Tabela 4.2: Um jogo genérico utilizado para a construcao do sistema de regras G.

Agente 3

‘ J
Agente o | 7 | u(z,7) | u(i,y)
J | u(g,9) | ulj,j)

Seja # a probabilidade do acontecimento de um conflito em uma célula, com 0 < 6 < 1.
Define-se entao fungao U; e Uj, que representa o payoff esperado de agentes i e j ap0s
um conflito por uma célula, com base na Equacao (Segao [2.3.2)). Essas fungoes
dependem de 6, dos payoffs definidos na Tabela e das probabilidades n; e n;, que
podem ser entendidas como probabilidades do agente encontrar agentes ¢ ou agentes j:

Ui = 9(771‘14(2} Z) + nju(ivj)); (4'2)
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Uj = 0(nu(d, ) + nju(d, j))- (4.3)
Com base na Equagao (Secao [2.3.2) e nas Equagoes e [1.3] pode-se definir as

equacgoes de variagao populacional de agentes i e j:

Ni = N;[U; — Ui,j]§ (4.4)
e . B
Nj:Nj[Uj—U@j], (45)
em que Ui,j é o payoff médio da populacao, representado por:
7 N;U; + NjU;
ij — TJ — Ui,j = anZ -+ ?7]'Uj. (46)

Sendo assim, dividindo as Equagcoes [£.4] e [£.5 por N em ambos lados e realizando a
substituicao de U; ; pela Equacao obtém-se:

1 =m0 (u(i, i) — u(j,6) +n;(u(i, ) — u(j, 5))]- (4.7)

0y = minflmi(u(y, 1) = w(i, 1)) +n;(u(d, ) — uli, 5))] (4.8)

Ambas Equacoes serao utilizadas para entender os mecanismos de troca de estratégia
a seguir.

Comportamento Reativo

De forma simples, no comportamento reativo o perdedor do conflito troca sua perfil
estratégico ps para o perfil que poderia ganhar a tltima situacao estratégica perdida. Esse
comportamento foi projetado a partir da logica do jogo Tit-for-tat, em que o um jogador
copia a estratégia que o outro utilizou de forma reativa. No entanto, agentes do[STAIP|que
comportam-se reativamente quanto a mudanca de estratégia escolnem o comportamento
que seria preferencialmente melhor ao do oponente numa situacao de perda.

Tabela 4.3: O jogo Hawk-Dove com custo de recompensa V' = 2 e custo de conflito C' = 4

Jogador 2
Hawk | Dove
Hawk | (—=1,-1) | (2,0)
Dove (0,2) (1,1)

Jogador 1

Considere por exemplo o jogo Hawk-Dove com os valores de payoff determinados na
tabela[d.3] Sejam A; e A, dois agentes do [STAIP|que podem ser agentes hawk ou dove. A
distribui¢do de probabilidade p(A;, As|AjvenceAs) de Ay ganhar de A, é dada por quatro
valores possiveis, com base nas seguintes condigoes:

1. Ay é hawk e Ay é hawk: p(A;, As|AjvenceAy) = 0.5 porque ha um empate e os
agentes decidem na sorte;

2. Ay é hawk e Ay é dove: p(Ay, As|AjvenceAs) = 1 porque u(hawk, dove) > u(dove, hawk);
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3. Ay édove e As é hawk: p(Ay, As|AjvenceAs) = 0 porque u(dove, hawk) < u(hawk, dove);

4. Ay é dove e Ay & dove: p(Aj, Ay]AjvenceAs;) = 0.5 porque hd um empate e os
agentes decidem na sorte;

Com esses resultados e considerando o comportamento reativo, é possivel calcular
a probabilidade p(A;, As|A; — A;) de A; permanecer com seu perfil estratégico apos
conflitar com A,, conforme Tabela [4.4]

Tabela 4.4: Probabilidade do Agente a permanecer em sua estratégia apos conflitar com
Agente 8

Agente 3
Hawk Dove
Hawk | p(hawk, hawk|hawk — hawk) =1 | p(hawk, dovelhawk — hawk) = 1
Dove | p(dove, hawk|dove — dove) =0 | p(dove, dove|dove — dove) = 0.5

Agente «

As situacoes em que dove perde de hawk sempre implicam em dove trocando de
estratégia para hawk, uma vez que apenas hawk teria chance de ganhar de outro hawk.
No entanto, em ocasides em que um hawk perde de outro hawk (por empate de payoff
e decisdo com base no nimero de desempate), o perdedor nao tem incentivo para trocar
de estratégia, ja que ele ja esta na estratégia que poderia ganhar de outro hawk em um
conflito futuro. Sendo assim, chance de ele permanecer como hawk é 1. Por fim, no caso
de empate entre doves, o numero de desempate faz com que 50% das vezes um agente
dove ganhe de outro. O dove perdedor entao troca para hawk, pois seria a estratégia que
teria 100% de ganhar de outro dove em um proximo conflito. Sendo assim, no final, a
chance de um dove permanecer como dove ¢ 0.5.

Fazendo um paralelo entre a probabilidade p de permanéncia e a funcao de utilidade u
presente nas Equacgoes e[4.8] poderia-se investigar a variagdo nas populagoes de hawks
e doves fazendo as substituicoes respectivas de u e p para o jogo da Tabela 4.3}

7;Idove - ndovenhawke[ndove(0-5_1)+nhawk(0_1)] — 7.7dove - _0'5772d0v677hawk9_772hawkndoveeu (49)

7.7ha,wk: = ndavenhawk‘g[ndove(l_O‘5>+nhawk(1_0)] — ﬁhawk = 0'5n2dovenhawk0+n2hawkndovee7 (410)

o que demonstra que a propor¢ao M.k tende a aumentar enquanto a 744, diminui quando
ha um comportamento reativo. Intuitivamente, tal predicao faz sentido, uma vez que
hawk sob esse sistema tem uma maior probabilidade obter o recurso contra dove, que
s6 ganha de outros doves em 50% das vezes. Uma vez que a quantidade de doves na
populacao tende a diminuir, os agentes dove tendem a ter menos chance de ganhar um
conflito contra um agente aleatério e permanecer como dove, acelerando ainda mais a
extingao desse perfil estratégico.

Por mais que o jogo referenciado tenha sido Hawk-Dove, em termos de classificagao
desse exemplo quanto & for¢a do dilema, a Tabela sugere que o subarquétipo (Segao
2.3.3)) mais adequado seria o de Dilema dos Prisioneiros, uma vez que Dy, > 0 e D, < 0.

40



Isso se torna ainda mais notéavel quando percebe-se que a tendéncia é de agentes Hawk
aumentarem e dove diminuirem, sugerindo uma populagao que prefere explorar uns aos

outros (GID]) que amenizar riscos provenientes por conflito (RAD)).

Comportamento Baseado em Registros de Meméria

Nesse comportamento, agentes do possuem duas crengas auxiliares sob forma
de n registradores de payoff de acordo com a quantidade de perfis estratégicos disponiveis.
Em um sistema de regras construido sob um jogo como hawk-dove (Tabela , todos
os agentes possuem dois registradores: Rpqwr € Raove, que sa iniciados registrando zero.
Quando os agentes estao jogando uma dessas estratégias, todos os payoffs recebidos dos
conflitos sao acumulados no registrador correspondente, independentemente do ganho
ou da perda do recurso espacial. Por exemplo, um agente Hawk ao conflitar com um
agente dove recebe u(hawk,dove) = 2. Esse valor é acumulado no Rpgur. Ao final
de um conflito, os agentes vencedores e perdedores avaliam seus registradores Rpqui €
Rgove, € permanecem ou mudam para a estratégia equivalente ao registrador que possua
maior valor - em contraponto ao comportamento reativo, em que os agentes buscam
imediatamente mudar de estratégia para que poderia ganhar o dltimo conflito.

Sendo assim, para melhor ilustrar os possiveis desdobramentos desse comportamento,
considere um jogo de dois jogadores e duas estratégias ¢ e j, com agentes possuindo
entao registradores R; e R;. Considera-se um agente com perfil estratégico ps =i. Apos
envolver-se em um conflito, ele ird atualizar o registrador R; somando a ele u(i,i) se o
encontro foi com um outro agente i, e u(i,j) se foi com um j. O mesmo é valido para
um agente j com seu respectivo registrador R;. As somas acumuladas presentes nesses
registradores dependem da taxa de conflitos percebidos no modelo. No entanto, em vez
de tratar a probabilidade de conflito de forma generalizada como 6 especifica-se a chance
de conflitos ¢ com ¢ como «, ¢ com j como (3, j com ¢ como 7 e j com j como J. Sendo
assim, o estado dos registradores R; e [?; ap6s um tnico movimento de um agente pode
ser representado como:

R) = amu(i, i) + Bnjuli, j) (4.11)

R} = ynu(j, i) + onju(j, j), (4.12)

em que, conforme ja explorado no comportamento reativo, 7; e 7; sao as proporcoes de
agentes i e 7 no step atual. Sendo assim, apos n steps de simulagao, a soma acumulada
registrada seria:

n—1

R'=) "R, (4.13)
s=0
n—1

R™'=) "R (4.14)
s=0

Por simplicidade e clareza, referencia-se nos préximos pardgrafos R} e R} generica-
mente como R; e R;. Ap6s um conflito e apoés a atualizagao dos registradores, o agente
entdo escolhe uma estratégia = € (7,7) tal que R, = max(R;, R;). Por mais que o, 3,7 e
0 sejam mais especificos que 6, eles também dependem da topologia do espaco e da matriz
proximal, e por isso sao determinados empiricamente a cada step. Ainda assim, é possivel

41



analisar situagoes de ganhos e perdas de individuos nas respectivas populacoes por trocas
de estratégia.

Considera-se novamente o agente ¢ apos um conflito. Se, ap6s atualizar seu registrador
R;, a inequacao R; < R; é verdadeira, entao o agente ir4 mudar seu perfil estratégico para
R;. De forma simétrica, se os valores de registradores foram tais que R; > R;, entao ele
permanecera com ps = i. Tais mecanismos sao vélidos para agentes j com as respectivas
adaptacoes das relagoes. Nessas condigoes, a variacao de n; e ; depende da probabilidade
dos estados dos registradores de cada agente. Por isso, estabelece-se uma funcao £ que
empiricamente registra qual a probabilidade de um agente trocar ou mudar de estratégia,
dado o fato de um dos registradores estar maior que o outro apés um conflito:

E(R; > Rjli,i) e &(R; > R;|i, j) implicam que ¢ ird permanecer em ¢ apés um conflito
com ¢ ou com j, respectivamente;

e Similarmente, {(R; > R;|j,4) e £&(R; > R;|j,j) implicam que j ird permanecer em j
ap6s um conflito com ¢ ou com j, respectivamente;

e No entanto, £(R; < Rjli,i) e {(R; < R;li,j) implicam que ¢ ird mudar para j apos
um conflito com 7 ou com j, respectivamente;

e Por fim, £(R; < R;|j,1) e &(R; < R;|j,j) implicam que j ird mudar para ¢ apos um
conflito com 7 ou com 7, respectivamente;

Sendo assim, considere as Equagoes e (Capitulo 2, Secao [2.3.2) com os
ajustes de variavel necessarios (perfil estratégico i corresponde a estratégia S, e j a T)).

Uma vez que a quantidade de agentes do [STAIP| ndo varia - pois ndo hé nascimento,
morte, imigracao e emigracao de agentes -, a forma de ganho ou perda populacional é
por meio de trocas de perfis estratégicos. Portanto, dados os possiveis valores de £ e as
Equacoes e [2.11], temos a representagao da varia¢ao populacional de i e j dadas por:

ni = mil§ (R > R;li, 1) +E(Ry > Ryl j)] +n;E(Ri > Rylg,1) — ni§(R; > Ryli, j), (4.15)

i = 0il8(R; = Rilj, j) + &(Ry = Rilj,0)] + mi§ (R > Rili, j) — n;§(Ri > Rylj,i). (4.16)

As Equacoes e mostram que o comportamento baseado em registros de
memoria destaca a estratégia que consegue manter seu registrador respectivo maior que o
outro registrador, assumindo que as proporcoes 7;,7; # 0. Para isso, a soma acumulada
relacionada a estratégia vencedora deve ser maior que a soma da outra estratégia - porém
ambas dependem tanto da taxa de encontros com outros agentes e dos payoffs recebidos.
Por exemplo, se um agente j transformou-se em ¢ em um k-ésimo step, entao a seguinte
inequacao é valida:
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k-1 k-1
RFF'>REY Y RIS RN o
s=0 s=0

aoniou(i, ©) + Bonjou(i, J) + .. + ap_1Mik—1u(t, 1) + Br_1mjk—1u(i, j) >
Yomi,ow(J, ©) + domjou(d, j) + - + Ye—1Mik—1u(J, 2) + k11 k—1u(J, 7).

Essa inequagao sugere que o, 3,7,9,1; e n; podem possuir um valor diferente para
cada step. Apesar disso, o jogo definido no sistema de regras do modelo de interacao
nao muda uma vez que é definido - logo os payoffs também nao mudam. Isso significa
que os valores o, 3,7 e ¢ sao o maior fator variédvel de influéncia de 7; e n;. Sob outra
perspectiva, 7; e ; também influenciam indiretamente o, 8,7 e ¢ e variam ao longo dos
steps de simulagao do [STATP]

Admitindo que o jogo em questao é tal que 7 é um perfil estratégico equivalente a
cooperar e j € equivalente a trair, podemos aproveitar a parametrizacao R, S, T, P intro-
duzida na Se¢ao [2.3.3] para caracteriza-lo. Assim, algumas conclusdes podem ser obtidas
a respeito da dinamica da populagao:

e Se u(i, i) > u(j,i) com D, < 0; ou u(i,?) = u(j,7) com Dy = 0 e u(i,5) > u(y, )
com D,, entao os agentes nao tem incentivo para desviar da estratégia cooperativa
i. Por causa disso, R; > R; permanecerd valido independentemente das taxas de
encontro dos agentes. Essa é uma situacao de auséncia de dilema, em que toda a
populacao caminha para um objetivo cooperativo de forma trivial;

e No entanto, considere que u(i,i) < u(j,i) com D, > 0; ou u(i, i) < wu(j,i) e
. o d d
u(i,j) < u(j,j), com Dy > 0e D, < 0. Se Y3 _ oy > >y com Dy < 0;
d d d d

ou Zyzcay R~ Zy:c%/ com D, = 0 e Zy:cﬂy > Zyzc% com D, < 0, com
c,d €0,...,n— 1 para um grupo de agentes ¢, pode existir uma area do espa¢o em
que encontros cooperativos tornaram-se preferiveis ao longo dos steps. Mesmo em
um jogo em que exista dilema, agentes que possuem payoffs positivos entre si podem
ter se aproximado pela movimentacao no espaco e criado um conjunto de agentes
cooperativos, criando um espacgo em que nao hé exploragao de outra estratégia sobre
a outra.

e Dentro das mesmas premissas de payoffs do item anterior, se ZZ:C a, < ZZ:C Yy
com D, > 0; ou Zzzc a, ~ ZZ:C vy com D, ~ 0 e ZZ:C By < ZZZC 9y com D, > 0,
com c,d € 0,...,n — 1, hd uma preferéncia pela estratégia j. Essa situagao pode ser
explicada pelo subarquétipo Dilema do Prisioneiro (Segao [2.3.3)), na ocasiao em que
um grupo invasor de agentes j encontrou uma area dominada por agentes i. Entao,
agentes j sao motivados a explorar i, aumentando o valor de seus registradores R;.
Essa condigao pode ser temporéria, uma vez que os registradores R; dos agentes ¢
tenderao a diminuir devido & exploracao dos agentes j, transformando-os em agentes
j também;

e Outra possibilidade é que ayn; xu(i, i) > v pu(f,©) ou Brn;eu(i, j) > oxnjru(d, j)
com D, <0eD, <0ouD,>0eD, <0 para algum k € {0,...,n—1}. entdo uma
estabilidade foi percebida favorecendo ¢ no k-ésimo step. Os parametros Dy, < 0 e
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D, < 0 sugerem uma auséncia de dilema, enquanto D, > 0 and D, > 0 sugere o
subarquétipo Stag Hunt;

e Por fim, caso aym; ,u(i, ) < Yenixu(J, 1) or Benjru(i,j) < opnjru(j, j) with Dy > 0
or D, > 0 para algum k € {0,...,n—1}, entdo ha estabilidade para agentes j, porém
dentro do subarquétipo Dilema dos Prisioneiros.

Essas condigoes e consequéncia demonstram que a localizacao dos agentes é tao im-
portante quanto o sistema de regras definido no modelo de interacao, pois influenciam
a evolucao da popula¢do. Uma vez que no [STAIP] os perfis estratégicos estao ligados a
quantidade de créditos de exploragao possiveis por step, entao o sistema de decisao e o
sistema de regras pode influenciar em como o espacgo sera explorado.

4.1.5 Politica Puablica

A Politica Publica é um conjunto de regras que afeta a populacao de agentes independen-
temente do seu perfil estratégico. Essas regras sao representadas por poligonos no espaco,
em que cada poligono afeta a atratividade das células contidas em sua area. Dessa forma,
qualquer agente que considerar uma nova area com base na matriz proximal também
deve considerar as mudancas de atratividade feitas pelos poligonos da Politica Publica -
ambos direcionam ou proibem espagos disponiveis para a exploracao. A politica publica
¢ facultativa ao usuério. Caso o usuério nao deseje implementé-la, ele pode considera-la
nula. Neste caso, os agentes serao guiados apenas pela matriz proximal.

4.2 Simulador

Projetar e implementar uma ferramenta de simulagao em [LUCC| é uma tarefa complexa,
uma vez que modelos de transformacao do meio ambiente possuem processos além dos
diretamente envolvidos em fenomenos de uso e transformacao do solo. Em especial, pro-
cessos relativos a sociedade humana sao ainda mais complexos pela manifestagao de pro-
priedades emergentes causadas por uma miriade de motivos. Assim sendo, estudiosos em
modelagem e simulacao utilizam de técnicas diversas na tentativa de melhor compreender
sistemas dindmicos ligados a transformagao do meio ambiente.

Conforme apresentado na Secao [1.3] o ¢ a ferramenta utilizada para o
apoio a validagao tanto do modelo [STAIP| (Secao , quanto especificamente do modelo

de interacao (Secao [4.1.4]). Nesta Se¢ao, o [MASE-EGTI]| sera brevemente caracterizado

quanto a arquitetura e detalhes relevantes de implementacao para a compreensao deste
projeto.

4.2.1 Arquitetura

O MASE-EGTT] possui uma arquitetura de trés niveis - Usuario, Controle e Simulagao
(Figura . Por meio da camada do usuario, o utilizador pode configurar modelos
e processa-los por meio da interface grafica (GUI Interface, Figura |4.5)) - em que
hé a demonstracao visual da simulagao em tempo de execucao - ou pela linha de comando,
em que é possivel configurar a execugao continua de varias rodadas do mesmo modelo.
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Tal funcionalidade é importante para a realizacao de estatisticas de resultados gerados
pelas simulagoes.
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Figura 4.4: A visao geral da arquitetura do MASE-EGTI] Fonte: elaborado pelo autor
(2020).

Figura 4.5: A interface grafica do MASE-EGTI com uma simulagao em execugao. Fonte:
elaborado pelo autor (2020).

A camada de controle possui os moédulos que administram a execugao da simulagao.
O carregador de configuragoes (Config Loader) é o modulo responséavel pela interpretacao
do modelo e a instanciagao fisica de seus objetos. Nesse modulo sao obtidas a imagem do
espaco inicial do modelo, a quantidade de steps, a quantidade de agentes e outras propri-
edades descritas na Segao[£.1l O controle de simulagao ¢ responsével pela instancia¢ao da
simulacao com base nas informacoes obtidas pelo médulo de carregamento das configu-
racoes. O controle de simulagao também traz funcionalidades tteis para que os agentes
consigam realizar sua administragao de conflitos com base no sistema de decisao definido.
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Ainda na camada de controle, o modulo de estatisticas (Stats Collector) registra atribu-
tos relacionados ao espaco e aos agentes de simulagao, para a produgao de resultados de
simulagao listados na Tabela [4.5]

Tabela 4.5: Resultados sintetizados moédulo de estatistica do MASE-EGTI|

Resultado Descricao
Representagao do espago final simulado de acordo
Imagem do espago final simulado com as cores das classes de células e da exploracao
dos agentes definidos no |[STAIP,
Quantidade de células de floresta original ou de espago
antropizado explorado por agentes de diferentes classes
de exploragao
Tempo entre o step inicial até o fim do dltimo
Tempo de simulagao ou entao até a quantidade de recursos
espaciais disponiveis acabarem.
Quantidade de mensagens trocadas entre os
agentes por step.
Quantidade de agentes Contagem de agentes agrupados pelos perfis
por perfil estratégico estratégicos porstep.
L1 Payoff calculado dinamicamente de acordo com a
Payoff médio quantidade de agentes por perfil estratégico.

Quantidade de espacos explorados
por classe de exploragao

Quantidade de mensagens

Por fim, na camada de simulagao (Simulation Layer) residem os agentes e os objetos
compartilhados entre eles. Ha a presenga de um agente gerente (Manager) que é instanci-
ado apenas quando o sistema de decisdo do modelo de interagao é centralizado (conforme
Segao [4.1.4). Como frisado anteriormente, o gerente nao possui acesso aos recursos espa-
ciais nem explora as células, mas possui registros de onde os agentes estao localizados e
que células estao disponiveis ou sendo utilizadas. Os agentes, também residentes dessa

camada, tem quatro capacidades basicas e possuem acesso ao espago e outras variaveis
comuns auxiliares (Segao [4.1.3)).

4.2.2 Implementagao
[MASE-EGTT] assim como sua versao antecessora [MASE-BD]] foi contruido com em lin-

guagem Java 8 com a utilizacao do framework JADEX 2.4 ([9]) para o suporte do raciocinio
m em seus agentes. E notavel nesse modelo cognitivo que o agente possui dois grandes
modulos: o Interpretador de raciocinio pratico, capaz de deliberar objetivos e selecionar
planos, e o M6édulo em si, que inclui as crengas, objetivos e planos do agente (Figura
[4.6] traduzido de [9]). Ainda nesse modelo cognitivo, eventos sdo responsaveis pela ativa-
¢ao do modulo de raciocinio meios-fim, que escolhe um novo plano de acoes ou executa o
proximo passo de um plano ja escolhido. Mensagens e trocas de estado ou de atributos
sao os principais geradores de novos eventos em um agente.

Interacao dos Agentes

Aperfeigoamentos realizados na versao anterior MASE-BDI| para a versao atual [MASE]
EGTI incluem dois grandes topicos: arquitetura (ja abordada na Secao [4.2.1)) e modelo de
interacao. No modelo de interagao, a evolucao da comunicacao entre os agentes e a criacao
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Figura 4.6: A representacao de um agente BDI implementado com o framework JADEX
Fonte: Braubach e Pokahr (2011) [9]. Traduzido pelo autor.

de uma classe para a implementacao de regras baseadas em jogos foram fundamentais para
o funcionamento tanto do sistema de decisao quanto para o sistema de regras.

Agentes no[MASE-BD]|eram necessariamente ligados a gerentes que controlavam tanto
0 espago quanto os agentes em si, distribuindo recursos espaciais e resolvendo conflitos,
respectivamente [I1]. Sendo assim, sua tnica comunicacao era estabelecida com esses
gerentes, que eram responsaveis pela orquestragao do [SMA] tornando os agentes menos
autonomos. Isso é relevante, uma vez que a emergéncia da cooperagao (Capitulo 1, Segao
é condicionada a participacgao de gerentes alheios ao processo direto de transformacao

do espago. No[MASE-EGTT] o usuério tem a opgao de configurar o[STAIP|com um sistema
de interacao com decisao centralizada ou distribuida para a resolucao de conflitos espaciais

(Figura [4.7).

Deliberagao Centralizada

No [MASE-EGTT] o sistema de decisdo centralizado foi implementado para comparagao
com o sistema de deliberacao distribuido. Ele é uma implementacao sumarizada do es-
quema de resolucao de conflitos do[MASE-BDI| uma vez que usa apenas um gerente. Esse
linico gerente possui uma tunica capacidade: Gerenciar conflito.

Em Gerenciar Conflitos ha o Objetivo continuo “Administrar espago” com os planos
“Receber mensagem”, “Alocar recurso”’, “Registrar Término” e “Responder agente”. As
crengas associadas sao trés vetores de valores: fila de mensagens, registro do espago e
registro de agentes. Ao inicio da simulagao, o gerente recebe uma copia do espaco com-
partilhado para si, que é armazenado em sua crenca de registro de espaco, e verifica o
numero de agentes na simulagdo, para reservar um espago para cada um no vetor de va-
lores registro de agentes. A cada inicio de step, o gerente assume o objetivo “Administrar
espaco’ e espera mensagens dos agentes.
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Figura 4.7: Amostra do espago em que quatro agentes coincidentemente desejam trocar
de célula. Enquanto o agente 3 (A3) ndo tem concorrentes, agentes 1, 2 e 4 (A1, A2 e A4)
terao que resolver seus conflitos por meio do gerente ou entre si, de acordo com o sistema
de decisao definido. Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Se alguns agentes terminaram seus objetivos principais sem a necessidade de se mudar,
eles enviam uma mensagem informando seus ids e que terminaram suas execugoes para
o step para o gerente. O gerente entao atualiza sua crenga de registro de agentes a cada
mensagem de término, inserindo em seus lugares um registro de término. Caso agentes
precisem se mudar, eles enviam mensagens com seus ids e a posicao da célula que eles
possuem intengao de mudanga. O gerente entao recebe as mensagens de agentes e verifica
no espaco se a célula ja estd ocupada ou nao. Se nao, ele confirma a concessao do espago
respondendo a mensagem do agente. Se sim, ele nega a célula, também por meio de uma
resposta & mensagem (Figura .

Gerente Agente 1 Agente 2 Agente 3 Agente 4

Cell: (200, 200) Id:1

Cell: (200, 200) Id:2

[ I e

False
________________ >

Cell: (200, 200) Id:4

< ________________________________

False
________________________________ »|

Cell: (198, 200) Id:3

< ________________________

Figura 4.8: Um exemplo de troca de mensagens entre quatro agentes e o gerente, baseado
nas intenc¢oes de mudanca registradas na Figura Fonte: elaborado pelo autor (2021).

Os agentes quando estao decidindo para que célula se mudar conseguem perceber se
uma célula da vizinhanga ja possui proprietario, excluindo-a caso positivo. Sendo assim,
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questiona-se: por que o agente precisa averiguar com o gerente se ela ainda esta disponivel
antes de efetivamente mover-se? Isso é necessario porque agentes nao sao capazes de
perceber se outros agentes ao redor também estao considerando uma célula em comum
entre suas vizinhancas para a mudanca. Se ambos se moverem sem consultar antes se a
célula permaneceu vazia entre os momentos de verificacao, decisao e mudanga, a simulacao
pode permitir um estado invalido em que dois agentes ocupam o mesmo recurso espacial
indivisivel ao mesmo tempo. O gerente entao se encarrega de conceder ou negar recursos,
evitando inconsisténcias.

Deliberacao Distribuida

A deliberacao distribuida utiliza a fila de interesse das células para o registro de intengoes
dos agentes que desejam mudar-se a elas. Como ja apresentado na Segao ha dois
tipos de deliberagao distribuida - [FTA] e NG| Além disso, ndo ha a presenga de um
gerente de simulagao - os agentes deliberam quem é o vencedor da célula sozinhos. Para
que a implementacao da deliberacao distribuida deste trabalho seja possivel, algumas
premissas devem ser assumidas:

e Agentes possuem um ¢d tnico e ordenavel;
e O numero de agentes nao muda ao longo da simulagao;

e Agentes sao benevolentes e capazes de se comunicar em um meio sem perdas de
mensagens;

e (Células podem ser acessadas por potencialmente qualquer agente da simulagao. No
entanto, os agentes possuem uma alcance limitado a sua percepcao de vizinhanca.

e Uma célula s6 pode ser explorada pelo seu proprietario. Uma célula que nao possui
proprietario nao pode ser explorada até que um agente torne-se seu proprietario.

e (Células possuem um sistema de acesso a sua lista de intencao que s6 permite a
escrita de um valor por vez e que s6 permite a exclusao de um valor pelo autor da
escrita. Além disso, s6 um agente de cada vez pode escrever e deletar nessa lista,
mantendo-a sempre consistente.

A linguagem Java, utilizada para a implementagao do MASE-EGTI] possui mecanis-
mos de sincronizacao que permitem que apenas uma thread acesse um trecho de cédigo
por vez. Enquanto uma thread entra na area protegida de acesso exclusivamente, as ou-
tras esperam pela sua vez até que a area seja liberada. Como agentes sao construidos com
base em threads para que possam executar autonomamente, esses mecanismos se aplicam
a eles. A implementagao de [FTA] entdao torna-se bastante simples sob essas premissas -
o primeiro agente que entrar na area protegida de escrita em que a lista de interesse da
célula se encontra ganha o recurso. Por isso todos os agentes envolvidos checam quem
deles realmente foi o primeiro a escrever, para fins de averiguacao.

A implementagao de SNG|é mais complexa, pois envolve tanto a escrita da intengao na
lista da célula quanto espera por todos os agentes que precisam se movimentar registrarem
suas intengoes, e por fim a troca de mensagem entre os envolvidos para a resolucao do
conflito. Um registrador auxiliar acessivel a todos os agentes ¢é disponibilizado pelo médulo
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de controle de simulagao - nele, todos os agentes que precisam se mudar registram essa
condicao. Em seguida, eles escolhem a célula, registram a intengao na lista utilizando o
mecanismo de controle e esperam (stop) para que todos os agentes fagam o mesmo. Uma
vez que todos realizaram essa etapa, eles percebem que o registrador auxiliar de agentes
que precisam se mover estd completo com as intencoes registradas e saem do estado de
espera (go), partindo para o momento de resolu¢ao de conflito.

Agentes entao verificam a lista de interesse da célula que desejam. Se seus ids forem
os Unicos nas listas das suas células intencionadas, nao hé conflito e eles tornam-se propri-
etarios delas. Se nao, o primeiro agente a registrar sua inten¢ao inicia a conversagao com
o segundo enviando uma mensagem que contém seu ¢d, seu perfil estratégico e seu ntimero
de desempate aleatoriamente gerado pela fungao Math.random() de Java, conforme mos-
trado na Secao [£.1.4] O segundo agente calcula o ganhador da disputa comparando os
payoffs dos perfis estratégicos e as regras do jogo, e envia uma mensagem para o primeiro
agente indicando quem é o vencedor e quem é o perdedor. O perdedor remove seu registro
da lista de interesse e o ganhador inicia a conversagao com o terceiro agente se ele existir,
até que apenas um agente permaneca na lista de interesse como vencedor.

Neste capitulo foi apresentado a proposta do modelo de interagao para simulacoes de
uso e cobertura da terra. O modelo é composto por um sistema de decisao e outro de
regras, os quais podem possuir desdobramentos complexos por meio de regras simples.
No Capitulo [5, o modelo sera verificado através de experimentos com uma discussao que
retne os conceitos fundamentais, a proposta e os resultados alcancados.
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Capitulo 5

Caso de Uso

Neste capitulo, introduz-se o Cerrado-Mapbiomas, sendo este um [MBA] em [LUCC] utili-
zado para a valida¢ado do modelo de interagao proposto neste trabalho (Capitulo 4, Segao
4.1.4). Para isso, utiliza-se o protocolo|Querview, Design and Details| (ODD)), introduzido
por Grimm et al. (2006) [33], que possuiu atualizagdes em 2010 [34] e 2020 [35]. O
é bastante utilizado na caracterizagao de modelos em [MBA] especialmente em trabalhos
envolvendo a area de Ecologia de Paisagens e [35]. Por isso, ele foi empregado na
caracterizagao do modelo de validagao deste trabalho.

Adicionalmente, foram definidos submodelos variantes do Cerrado Mapbiomas, e executou-
se diversas rodadas de experimentacoes para a[V&V] modelo de interagao. Os resultados
experimentais sao descritos neste Capitulo.A seguir, uma breve discussao realiza uma
reflexao sobre os resultados alcancados, fechando este capitulo.

5.1 Caracterizacao do Modelo

Esta secao apresenta a descri¢ao do modelo Cerrado-MapBiomas, incluindo a visao
geral (Querview), os conceitos de projeto (Design Concepts) e detalhes (Details), con-
forme caracterizagao apresentada na Tabela [35]. O do Cerrado-MapBiomas é
incluso nesta se¢ao como Visdo Geral na Se¢ao [5.1.1 no topico Entidades, no subtopico
Variaveis de Estado e Escalas.

Como ja mencionado, foram implementados submodelos neste modelo. O modelo
Cerrado Mapbiomas base é definido com o modelo de interacao com sistema de decisao
centralizado e sem sistema de regras. Por outro lado, seus submodelos apresentam vari-
acoes, implementando o sistema de decisao distribuido e o sistema de regras baseado em

dois jogos de TJEL

5.1.1 Visao Geral

Cerrado-MapBiomas é um aperfeicoamento do modelo Cerrado-DF que foi utilizado para
validar o [MASE] e o MASE-BDI| [T}, 56]; Sua caracteristica principal ¢ o uso de imagens
raster provenientes da colecao 4 de dados do [Projeto de Mapeamento de Uso e Cobertural
Ida Terra no Brasil| (MapBiomas|) [67]. Essas imagens foram utilizadas para caracterizagao
do espaco e dos atributos espaciais no lugar das imagens de satélite do IBAMA utilizadas
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no Cerrado-DF. Além disso, a colegdo 4 do contempla um periodo maior de
dados, de 2000 a 2018, em vez de 2002 a 2007 no modelo anterior.

Tabela 5.1: A visdo geral do protocolo[ODD] Fonte: Grimm et al. (2020) [35]. Traduzido
e adaptado pelo autor.

1. Proposito e padroes

2. Entidades, variaveis de estado e escalas
Visao Geral 3. Visao geral do processo e agendamento
3.1. Submodelo A

3.2 Submodelo B ...

4.1. Interagao

4.2. Estocasticidade

4.3. Emergéncia

4.4. Adaptacao ...

5. Inicializacao

6. Dados de entrada

7. Submodelos

8. Métricas e validacao do modelo

Conceitos de Projeto

Detalhes

Propésito e Padroes

Cerrado-MapBiomas é um modelo que investiga a influéncia da agricultura no bioma Cer-
rado localizado no Distrito Federal entre os anos de 2000 e 2018. Esse modelo ¢ empregado
para evidenciar os resultados de diferentes modelos de interagao entre os agentes agricul-
tores - 0s quais podem possuir diferentes perfis entre si - buscando os efeitos percebidos
nos espacos finais de simulacao.

Entidades, Variaveis de Estado e Escalas

Uma vez que o Cerrado-MapBiomas foi desenvolvido para ser executado no[MASE-EGTI]
Espago, Tempo, Agents, Interagoes e Politica Publica (variaveis do [STAIP)) sdo as princi-
pais dimensoes do modelo.

Espagco No Cerrado MapBiomas, o espaco é representado pelo bioma Cerrado no Dis-
trito Federal nos anos 2000. A foto de satélite coletada naquele ano do Distrito Federal
foi transformada em dado georreferenciado para compor a colegao 4 do[MapBiomasle em
seguida foi convertida para uma imagem raster cujos pixels representam as células do
espaco.

A seguir, a imagem em questao foi configurada para possuir apenas trés possiveis es-
tados, a saber: floresta original/mata bruta (representada pela cor verde), espago antro-
pizado (representado pela cor amarela) e espago nao utilizavel (representado por espagos
de cores brancas e pretas). Cada classe possui potencial de exploragao especifico: células
de floresta original possuem 1500 de potencial de exploragao; espago antropizados, 500;
espagos nao utilizaveis, 0.
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A matriz proximal é construida a partir de seis atributos espaciais pertencentes ao
espago do Distrito Federal: i)corpos d’agua, ii)cursos d’agua, iii)rodovias, iv)ferrovias,
v)edificagbes e vi)unidades de conservagao. As quatro primeiras variaveis sao atrativas e
duas tltimas sao repulsivas. O processo de criagao da matrix proximal envolve a trans-
formacao das imagens para grayscale. A seguir, elas sao duplicadas, e e cada pixel das
copias é diminuido de 255 e multiplicado por -1 se o valor obtido por negativo - assim
gerando a inversao da imagem.Depois desse processo de inversao, cada uma das copias
é borrada com a aplicacao de um filtro gaussiano, que dispersa os pixels que definem o
atributo, criando um gradiente de pixels cinzentos em volta de um conjunto de pixels
brancos. Cada copia entao tem entao seus valores diminuidos da imagem original, assim
excluindo os valores de pixel de conjuntos de pixels brancos. Esse processo cria uma
imagem resultante que possui pixels ao redor dos atributos proximais, que ficam cada
vez mais claro o mais préoximo é do atributo em si. Ao final, as imagens resultantes sao
somadas, se o atributo for atrativo, ou diminuidas, se repulsivo, criando uma matriz de
valores proximais denominado matriz proximal (Figura .

Como ja explicado na Segao no Capitulo 4, os agentes usam a matriz proximal
para calcular qual a proxima célula que eles terao de intengao de se mover quando aca-
barem os recursos em suas células atuais e eles ainda possuirem créditos de exploracao.
O calculo desse modelo envolve uma vizinhanga maior que as oito células conectadas ao
redor da célula atual - ela considera um formato losangular considerando 3 células para
cima, para abaixo e aos lados da célula em questao.

[ ‘-

. .‘)
7
e

(¢) A copia menos a imagem
(a) A imagem original do atri- (b) A copia borrada pelo filtro original, gerando os espagos
buto do espaco gaussiano atrativos ou repulsivos

Figura 5.1: Os estagios de formacao da matriz proximal. Fonte: elaborado pelo autor
(2021).

Tempo O tempo é representado por 1000 steps de simulagao, os quais os agentes devem
consumir todo o crédito de exploracao que lhes foi concedido a cada step. Conforme a
descricao da Se¢ao[£.1.3] ao inicio do step o crédito é renovado para que os agentes possam
executar seu objetivo principal novamente.

Agentes Agentes podem pertencer a uma das duas classes de exploracao: agricultor de
grande porte ou agricultor de subsisténcia. Agricultores de grande porte possuem 1500
de crédito de exploragao e sao representados no espaco pela cor laranja; ja agricultores
de subsisténcia possuem 500 de crédito de exploracao e sao representados pela cor azul.
Agricultores de grande porte possuem recursos e forca suficiente para conquistar espaco
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de agricultores menores. Por isso agricultores de grande porte sao configurados com
um perfil estratégico agressivo ou combativo, enquanto os de subsisténcia sao pacificos e
cooperativos. Agentes neste modelo nao se reproduzem nem morrem, e nao imigram nem
emigram. Sendo assim, seu ntimero definido na inicializagao (Segao nao muda ao
longo da simulacao.

Modelo de Interacao Para fins de comparacao, o modelo de interacao foi construido
com o sistema de decisao centralizado e sem sistema de regras. Foram gerados submodelos
que serao explorados dentro do tépico submodelos, na Segao Detalhes (Secao [5.1.3)).

Politica Pablica A politica publica determinada foi o [Plano Diretor de Ordenamento|
[Territorial do Distrito Federall (PDOT]) de 2006 [29]. Ela é representada pela Figura
que possui trés poligonos: vermelho, que correspondente a area onde a exploragao da terra
é proibida; azul, onde a exploracao é permitida; e verde, onde ela é incentivada. Sendo
assim, esses valores sao combinados com os valores da matriz proximal da seguinte forma:
nos espagcos vermelhos, a matriz possui seus valores configurados para -1, impossibilitando
a movimentacao dos agentes; nos azuis, os valores da matriz proximal sao mantidos; nos
verdes, eles sao multiplicados por 1.1, aumentando a atracao em 10%.

Legenda
. Espacos proibidos
. Espacos permitidos

Espacos incentivados

Figura 5.2: A politica publica do PDOT. Fonte: Secretaria de Habitacao, Regularizacao
e Desenvolvimento Urbano do Distrito Federal (2009) [29]. Adaptado pelo autor.

Visao Geral do Processo e Agendamento

O modelo comega sua execugao com o pré-processamento da suas varidveis e a criagao
dos objetos de espaco e matriz proximal, dentre outros recursos compartilhados. Os
agentes sao entao instanciados, com metade deles configurados para serem da classe de
agricultores de grande porte, com crédito de exploracao 1500 e perfil agressivo, e a outra
metade como agricultores de pequeno porte, com crédito de 500 e perfil pacifico. Os
agentes sao entao posicionados arbitrariamente no espaco nas posicoes mais atrativas da
matriz proximal. Como este modelo-base possui sistema de decisao centralizado, o agente
gerente ¢é instanciado assim como os outros agentes da simulacao, e recebe uma copia do
espaco e a quantidade de agentes, bem como onde eles estao posicionados.
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Apobs essa etapa inicial, o Controle de Simulacao abre o primeiro step. Os agentes
exploram seus espagos e, se conseguem gastar todo o seu crédito de exploracao, eles
informam ao gerente que concluiram seus objetivos e estao esperando pelo préximo passo
de simulagao. Caso precisem se mudar, eles analisam a vizinhanga e informam o gerente
qual o espacgo que desejam se mudar. O gerente processa as informacoes em sequéncia
e concede ou nega espagos de acordo com sua administragao interna. Agente continuam
explorando e mudando de célula até conseguirem todos terminar seus objetivos. O step
entao finalizado, e o modulo Estatistico registra as variaveis observadas para compor os
resultados. Um novo step é aberto pelo Controle de Simulagao. Esse ciclo continua até
que 1000 steps sejam atingidos, ou os espacos disponiveis acabem.

Ao final de todos os steps, os objetos sao destruidos e o modulo estatistico gera a
imagem final simulada, bem como um arquivo .CSV com os resultados observados por
step. A simulacao entao termina.

5.1.2 Conceitos de Projeto

Dentro da lista de conceitos sugeridos por Grimm et al. (2006) [33], interacdo, esto-
casticidade, emergéncia e adaptagao sao os mais relevantes para este modelo. Eles sao
apresentados a seguir.

Interagao Células podem ser ocupadas e exploradas por um agente por vez. Além disso,
agentes nao sao capazes de prever qual é o préximo movimento dos agentes ao redor. Por
esse motivo, eles devem se comunicar com uma entidade fora do conflito (o gerente) ou
entre si (submodelos com decisao distribuida) para decidir quem sera o proprietéario de
uma célula livre.

Estocasticidade Agentes movimentam-se de maneira estocastica, e por isso suas células
escolhidas e seus conflitos também sao inerentemente fortuitos. A matriz proximal prové
uma indicacao de lugares onde conflitos s@o mais propensos a ocorrer, mas ainda assim
ela age apenas como um guia de lugares mais ou menos provaveis para movimentagao.

Emergéncia O modelo de interacao depende de quais agentes serao envolvidos e das
regras estabelecidas por um jogo, e os agentes possuem suas estratégias atreladas ao po-
tencial de explorar mais ou menos o espaco. Esses dois fatores podem produzir diferentes
espacos de simulagao final, dependendo nao apenas da movimentacao dos agentes - que
¢ estocéastica, como ja mencionado - mas da interacao dos agentes - necessaria para a
resolucao de conflitos por espaco.

Adaptagao Nos submodelos deste modelo os agentes podem trocar de estratégia de
acordo com regras especificas ap6s conflitos por recursos. Isso influencia em como a
sociedade ira se configurar ao longo dos steps de simulacao.
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5.1.3 Detalhes
Inicializagao

Como ja visto na Se¢ao[5.1.1], ha uma etapa de pré-processamento e uma etapa de criagao
da simulacao que envolve o pré-processamento das varidveis do modelo e a criagao dos
agentes. Além disso, os agentes s@o alocados nas células mais atrativas do espaco e pos-
suem seus créditos de exploragao renovados a cada step. Como agentes possuem diferentes
créditos de exploracao atrelados as suas classes de exploragao, alguns podem precisar se
mover mais vezes que outros para cumprirem seus objetivos principais.

Dados de entrada

Os dados de entrada sao:

e Espago: Imagem de entrada (Figura proveniente da versao 4 da colegao Cer-
rado do MapBiomas, processada em quatro cores: amarelo, verde, preto e branco.
Elas correspondem respectivamente ao espago antropizado, floresta original, espaco
inutilizéavel e bordas da imagem (também inutilizéveis); Imagens dos atributos do
espaco atrativos - corpos d’agua, cursos d’agua, rodovias e ferrovias; e imagens dos
atributos do espagco repulsivos - espagos urbanos e unidades de conservagao (Figura

5.4).

Tempo: 1000 steps de simulacao;

Agentes: 300 agentes, com 150 pertencendo a classe de exploragao de agricultores
de grande porte e 150 pertencendo a agricultores de subsisténcia;

Modelo de Interacao: Modelo centralizado;

Politica publica: Imagem do [PDOT]| com a classe vermelha configurando a matriz
proximal para -1 e a classe verde multiplicando os valores por 1.1.

Legenda
. Floresta original

Espacos antropizado

:l Espacos inutilizaveis

Figura 5.3: O espaco inicial do modelo. Fonte: Souza et al. (2020) [67]. Adaptado pelo
autor.
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(a) Corpos d’agua (b) Corpos d’agua

(d) Ferrovias

(e) Rodovias (f) Unidades de Conservagao

Figura 5.4: Os atributos proximais do modelo. Fonte: Souza et al. (2020) [67]. Adaptado
pelo autor.

Submodelos

Submodelos nesse modelo foram projetados como variagoes do modelo de interacao. Eles
sobrescrevem o modelo de decisao centralizado e o modelo de regras nulo. Além disso,
hé a opcao dos agentes acessarem sua capacidade de trocar de estratégia, evoluindo a
configuragao da sociedade, ou nao, mantendo a distribuigao inicial de 50%/50%. Os
submodelos entao sao:

1. Modelo de interagao com sistema de decisao descentralizado [FTA] sem sistema de
regras;

2. Modelo de interagao com sistema de decisao descentralizado [SNG] com jogo Hawk-
Dove como sistema de regras e sem troca de estratégia;

3. Modelo de interagao com sistema de decisao descentralizado [SNG] com jogo Dilema
dos Prisioneiros como sistema de regras e sem troca de estratégia;
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4. Modelo de interagao com sistema de decisao descentralizado com jogo Hawk-
Dove como sistema de regras e com troca de estratégia por comportamento reativo;

5. Modelo de interacao com sistema de decisao descentralizado [SNG| com jogo Hawk-
Dove como sistema de regras e com troca de estratégia por comportamento baseado
em registros de memoria;

6. Modelo de intera¢ao com sistema de decisao descentralizado [SNG| com jogo Dilema
dos Prisioneiros como sistema de regras e com troca de estratégia por comporta-
mento reativo;

7. Modelo de interagao com sistema de decisao descentralizado [SNG| com jogo Dilema
dos Prisioneiros como sistema de regras e com troca de estratégia por comporta-
mento em registros de memoria;

Para os payoffs dos jogos utilizados nos submodelos 2 a 7, as Tabelas e
mostram os possiveis payoffs das interagoes dos agentes.

Tabela 5.2: Payoffs utilizados para os jogos de Dilema dos Prisioneiros e hawk-dove

(a) Dilema dos Prisioneiros (b) Hawk-Dove
Jogador 3 Jogador
trair cooperar hawk dove
Jogador o | trair | (—8,—8) | (0,—10) Jogador « | hawk | (=1,—1) | (2,0)
cooperar | (—10,0) | (—1,—1) dove (0,2) (1,1)

Por causa dessas variagoes, o dado de entrada “Modelo de Interagao” foi adaptado para
cada um dos submodelos listados. Agentes tiveram suas classes de exploragao ligadas a
um perfil estratégico para resolucao de conflitos de acordo com o seguinte mapeamento:

e Agricultor de grande porte — hawk (submodelos 2, 4, 6)
e Agricultor de subsisténcia — dove (submodelos 2, 4, 6)
e Agricultor de grande porte — trair (submodelos 3, 5, 7)

e Agricultor de subsisténcia — cooperar (submodelos 3, 5, 7)

Outros dados de entrada como espago, tempo e politica piblica mantiveram-se iguais
aos definidos no modelo base.

Meétricas e Validacao do Modelo

As métricas utilizadas para a avaliagao do modelo sao intencionalmente selecionadas para
a comparacao entre o modelo-base, com sistema de decisao centralizado, e os submodelos,
com sistemas centralizados. Resultados obtidos sao gerados pela ferramenta conforme
listados na Tabela [£.5] na Se¢ao [4.2.1]

Como o modelo gera uma imagem do espago final obtido, utilizou-se duas métricas de
comparagao de imagens: [Root Mean Square Error] (RMSE) [12] e [Structural Similarity)
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[Index Measurement] (SSIM]) [39]. De forma geral, o [RMSE| mensura o desvio padrao
dos erros de predicao de um conjunto de dados em relagao a regressao linear obtida.
No contexto de processamento de sinais, [RMSE] ¢ comumente utilizado para mensurar
quao diferentes dois sinais digitais sao. Uma vez que imagens digitais sao sinais multi-
dimensionais, essa métrica pode considerar uma imagem A no lugar da regressao linear e
uma imagem B como o conjunto de dados na aplicacao dessa métrica. Ainda no contexto
de imagens digitais, investiga a qualidade de uma imagem gerada a partir de um
processamento de sinais - tratada ou transmitida por exemplo - em comparagao a sua
imagem original.

O processo de avaliagao do [RMSE] ¢ feito pixel a pixel entre duas imagens X,V de
mesma largura w e altura h por meio da Equagao [5.1 Essa Equacao mede a diferenca
de valores de pixel nas mesmas posicoes de imagens diferentes. Sendo assim, quanto mais
proximo de 0 for o resultado de RMSFE(X,Y), menor é a diferenca entre elas.

w h

1
RMSE(X,Y) = | — SN (@i — vig)? (5.1)
j=1 i=1

Quanto ao [SSIM] a metrificagdo da qualidade é feita por meio de trés componentes:
luminancia (I, Equagao [5.2D)), contraste (¢, Equagao e estrutura (s, Equagao
entre as janelas deslizantes de duas imagens de tamanho arbitrario a e b. Nas Equacoes
(.2b] [5.2d] e [5.2d] as variaveis u calculam o valor médio dos pixels, enquanto o calcula a
variancia dos valores dentro das janelas. As constantes ¢y, ¢o, c3 sao estabilizadoras para
evitar a divisao por zero. A Equagédo [5.2a]entédo calcula a soma desses valores encontrados
potencializados pelas variaveis arbitrarias «, 3,7, que foram todas definidas como 1.

SSIM(a,b) = [I(a,b)* + c(a,b)’ + s(a,b)"] (5.2a)
2:u’a,ub +
l(a,b) = —/———— 5.2b
(0.0) = L (5.2b)
20,0, + Co
= — 2
(a,b) 02 4+ 0 + ¢4 (5-2¢)
Oab + C3
b) = —— .2d
s(ah) = 220 (5.24)

A inclusao de [RMSE] e [SSIM| nas métricas desse modelo avalia, respectivamente, o
erro e a estrutura geral da imagem final simulada. Assim, é produzido um critério ob-
jetivo de critica entre o formato das areas exploradas pelos agentes. Assumindo que a
imagem gerada pelo modelo-base seja a imagem-base, as métricas utilizadas sao aplicadas
as imagens dos submodelos para comparacao de diferenca entre as simulagoes.

Sob essa perspectiva, Chai et al. (2014) argumenta que o uso de é relevante
porque quanto maior a quantidade de amostras comparadas com a imagem-base, melhor
¢ a distribuigdo de erros obtida em comparac¢do com o erro médio absoluto [12]. Isso é
positivo porque métricas estatisticas devem nao apenas medir a performance da imagem
simulada, mas também a representacao da distribuigéo de erros. Além disso,[RMSE] possui
uma degradacao maior de seu resultado quando hé erros grandes na comparacao de duas
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imagens, assim sublinhando imagens com areas muito diferentes [12]. Isso é desejavel na
comparacao do modelo-base executado neste projeto com os submodelos, para esclarecer
a veracidade da hipotese investigada.

Por outro lado, [SSIM] possui degradagdes em sua métrica quando ha distorgdes de
constraste, luminancia e estrutura, compondo seu indice de similaridade estrutural por
meio de trés dimensoes [39]. Para este trabalho, a dimensao estrutural ¢ a mais impor-
tante para a deteccio de distorcoes, pois mostra onde os agentes obtiveram recursos. E
estabelecido que o sucesso de uma estratégia sob o contexto das interagoes definidas pelo
[STATP] ¢ dado ligado ao sucesso na obtengdo de recursos. Sendo assim [SSIM] demons-
tra objetivamente se houve variacoes nas adaptabilidades dos agentes pela anélise das
imagens obtidas.

Tanto quanto nao possuem uma dimensao fisica, mas um valor absoluto
que mede a qualidade ou, no caso dos experimentos comparativos realizados nesse tra-
balho, a similaridade entre duas imagens. [RMSE]| pode variar entre 0, quando as duas
imagens sao iguais, até potencialmente 400, quando duas imagens sao absolutamente desi-
guais. Na pratica é impossivel obter RMSE — oo em um ambiente computacional, entao
para fins comparativos, quanto mais proximo de zero forem duas imagens, mais similares
elas sdo. [SSIM] no entanto possui um contradominio bem definido: —1 < SSTM < 1, em
que -1 é o valor de [SSIM] entre duas imagens totalmente dissimilares e 1 é o valor entre
duas imagens iguais.

Também foi avaliado o quanto cada classe de exploracao consumiu de espacos de
floresta original e espago antropizado para a afericao de quanto do espago foi convertido.
No entanto, a matriz proximal e o [PDOT]|ndo apenas guiam a movimentagao dos agentes
como afetam a competicao pelo espaco por meio da atratividade das células. Obteve-se
entao o mapa das localizacao mais atrativas, em que lugares mais proximos de variaveis
atrativas ou na area incentivada do PDOT] possuiam um valor de pixel maior, enquanto
as menos atrativas eram possui um valor menor (Figura . Com base nesse mapa,
classificou-se o espago com base nos valores mais comuns de atratividade e dividiu-se o
espago nas areas i) mais valiosas (verdes) ii) regulares (amarelas); e iii) menos valiosas
(vermelhas) (Figura[5.5b]). Com base nas imagens geradas das simulagoes, aferiu-se quanto
cada classe ocupou éreas por valiosidade.

5.2 Resultados Experimentais

Oito rodadas de experimentos foram executadas no total com o modelo Cerrado Mapbio-
mas - uma com o modelo-base e as outras sete com os submodelos (Segao - listados
e identificados na Tabela5.3] Cada rodada envolveu a execugio de 20 experimentos com
as entradas definidas para o modelo ou submodelos; Seus resultados foram somados e
divididos pela quantidade de experimentos, obtendo-se um resultado médio para cada
rodada de experimento. Eles sdo apresentados na Figura [5.6]

Nos espacos finais simulados obtidos dos experimentos com o modelo base e os sub-
modelos (Figuras [5.6al, [5.6b}, [5.6¢, [5.6dl [5.6€] [5.61] [5.6g| € |5.6h]) as cores azuis representam
onde os agentes agricultores de subsisténcia ocuparam e exploraram, enquanto os laranjas
sao onde os de grande porte realizaram suas atividades. Os espacos amarelos, verde e
brancos foram onde os agentes nao realizaram nenhuma atividade ao longo dos steps.
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(a) A matriz proximal combinada com
os valores do PDOT, onde pixels mais
verdes sao mais atrativos e mais pre-
tos sdo menos. A area vermelha é area
proibida pelo PDOT.

(b) A classificagao da valiosidade das
areas de acordo com a Figura[5.5al em
que verde sao as areas mais valiosas,
amarelas sao regulares e vermelhas sao
menos valiosas.

Figura 5.5: As imagens utilizadas para a avaliacao da atratividade e valiosidade. Fonte:

elaborado pelo autor (2021).

Tabela 5.3: Os experimentos realizados

com o Modelo Cerrado MapBiomas.

Ntimero Codigo Sistema Sistema Comportamento
Experimento | Experimento de Decisao de Regras de Troca de estratégia
0 BASE Centralizado | Nao ha Nao ha
1 F'TA Distribuido | Nao ha Nao ha
2 SNG|/HD Distribuido | Hawk-Dove | Nao ha
3 SNG|/DP Distribuido | Dhema dos | nzyp g
Prisioneiros
4 SNG|/HD/REAT | Distribuido | Hawk-Dove | Reativo
5 SNG/HD/MEM | Distribuido | Hawk-Dove | Registro de Memoria
6 SNG)/DP/REAT | Distribuido | D1ema dos | o ivo
Prisioneiros
7 SNG)/DP/MEM | Distribuido D1¥e‘ma dos Registro de Memoria
Prisioneiros

Foram aplicadas métricas de [RMSE] e [SSIM] (Segao - Métricas e Validagao do

Modelo) considerando o experimento base como a imagem referéncia e os submodelos
como a imagem de comparagao. Os resultados obtidos sao apresentados na Tabela [5.4]

Tabela 5.4: Os resultados das métricas de |RMSE| e |SSIM|.

Experimento A | Experimento B |RMSE| |SSIM|

BASE FTA 7.67 0.448
SNG/HD 7.64 0.4467
SNG/DP 7.66 0.4484
SNG/HD/REAT | 7.17 0.4614
SNG/HD/MEM | 8.32 0.4432
SNG/DP/REAT | 7.20 0.4591
SNG/DP/MEM | 8.01 | 0.4434
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Além da mensuracao de similaridade visual, para cada experimento mediu-se o quanto
de espagos de area de floresta original e de areas antropizadas cada classe de exploragao
obteve. Os resultados sdo apresentados em porcentagem nos graficos da Figura [5.7, em
que espacos verde-escuros e amarelo-escuros sao os espacgos de floresta original e areas
antropizadas obtidos pelos agentes de grande porte, enquanto verde-claro e amarelo-claro
sao as obtidas pelos de subsisténcia.

Obteve-se, a seguir, a quantidade de espagos por classe de exploragao e por valiosidade,
métrica realizada com a classificagao feita com o mapa das localizagbes mais atrativas
(Figura . Os resultados sao expostos nos graficos da Figura . Nesses graficos,
verde-escuro, amarelo-escuro e vermelho-escuro sao respectivamente as posicoes valiosas,
regulares e nao valiosas obtidas pelos agentes de grande porte, enquanto as cores claras
sao as areas equivalentes aos de subsisténcia.

A seguir, obteve-se os registros de tempo de execucao de cada experimento por step
para a afericao do tempo total de execucao, e os resultados obtidos s@ao mostrados na
Figura A quantidade de mensagens trocadas, seja entre os agentes do [STAIP| com
o gerente no experimento base, seja entre os agentes entre si, também foi mensurada e é
apresentada nos graficos da Figura [5.10h]

Por fim, para os experimentos com troca de perfil estratégico, mensurou-se a quanti-
dade de agentes de cada tipo e o payoff médio da populagao. Os resultados obtidos sao

mostrados nos gréaficos das Figuras ep.12

Discussao

Pela quantidade de experimentos gerados e pela quantidade de métricas aferidas, muito
resultados experimentais foram obtidos. A principio, a analise do espaco final simulado
possui grande importancia porque ela representa onde os agentes decidiram ocupar as
areas e transformar o ambiente, tendo em vista as regras definidas no No entanto,
a anélise visual nao ¢é suficiente para que conclusoes possam ser tomadas. Visualmente,
os resultados apresentados na Figura possuem algum grau de proximidade entre si,
o que é compreensivel ji que os agentes foram iniciados todos nas mesmas posigoes e
foram guiados pela matriz proximal. No entanto, se individualmente considerarmos as
localizagoes azuis e laranjas, podemos perceber que as simulacoes produziram espagos
finais distintos. As métricas de RMSE] e [SSIM] obtidas (Tabela confirmam que as
imagens nao sao iguais - todas elas possuem dissimilaridades menores ou maiores entre
si. No entanto, é preciso reafirmar alguns fatos que podem ter influenciado a divergéncia
dos resultados dos experimentos antes de conclusoes serem inferidas.

Primeiramente, é notavel que os agentes agricultores de grande porte ocuparam mais o
espaco na maior parte dos experimentos, ja que seus créditos de exploragao os motivavam
a obter mais espaco - em especial nos experimentos base, , HD e DP em
que nao havia troca de estratégia. Ja nos experimentos com mudanca de estratégia, os
comportamentos diferentes e o sistema de decisao sao perceptiveis por meio das maiores
diferencas visuais e de métricas obtidas. Nos experimentos com comportamento reativo,
os agentes de grande porte quase dominaram o espago inteiro, enquanto houve um cenério
de maior equilibrio entre as classes nos experimentos com registro de memoria.

Além disso, a capacidade "mover-se"dos agentes baseia-se em uma distribui¢ao de pro-
babilidade que faz com que a aquisicao de células seja um processo estocastico e contribua
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para a diversidade dos resultados. Por mais que a matriz proximal e os espagos livres dis-
poniveis guiem a movimentacao, ela ainda é decidida por um fator probabilistico. Por fim,
os agentes e o gerente sao construidos com base em threads - que sao processos leves que
rodam concorrentemente no ambiente de execugao. Sem um escalonamento explicito, seu
funcionamento concorrente também pode causar a introducgao de variagoes nos resultados.

Por mais que esses fatores possam ter introduzido variabilidade nos resultados, ainda
assim certos padroes sao perceptiveis nos resultados, a comecar pela comparacao entre
experimentos feitos com diferentes sistemas de decisdo. No Capitulo 4, na Secao [4.1.4]
apresentou-se os sistemas de decisao centralizado e distribuido. O sistema centralizado e
sistema de decisao [F'TA] ndo utilizam do sistema de regras baseados em [TJE| pois ambos
possuem um algoritmo de decisao simples - o primeiro agente que enviar a mensagem ou
que registrar sua intencao na célula, respectivamente, obtém o recurso. Mesmo compar-
tilhando do mesmo método de decisao, eles nao foram os experimentos que produziram
os espacos simulados finais mais similares.

Questiona-se: porque esses experimentos geraram resultados que sao visualmente e
analiticamente distintos? A resposta dessa indagacao esta, em partes, no sistema de de-
cisao em si. Mesmo que os fatores de aleatoriedade possam ter criado diferentes configu-
ragoes do espaco de experimento para experimento, o sistema centralizado pode produzir
resultados diferentes do sistema distribuido.

Partindo da comparagio entre o sistema centralizado e o sistema distribuido [FTA]
os resultados gerados por esses modelo e submodelo deveriam ser mais similares entre
si. No entanto, por mais que a logica de decisdo seja a mesma ("o primeiro pega o
recurso"), a implementagao da forma como o gerente processa as mensagens e resolve o0s
conflitos nao é necessariamente equivalente a resolucao distribuida, por mais simples que
seja - o que pode explicar a variedade dos resultados. As mensagens que chegam para
que o gerente processe sao sequencialmente tratadas, o que pode gerar um intervalo de
tempo maior entre, por exemplo, trés competidores por uma mesma célula. O primeiro
competidor a ter sua mensagem processada adquire o recurso; o segundo tem o recurso
negado, mas ja pode imediatamente procurar outro recurso livre, enquanto o terceiro
ainda esta aguardando para ter sua requisicao atendida.

Por outro lado, numa abordagem distribuida tanto o segundo quanto o terceiro colo-
cados ja podem verificar imediatamente seu sucesso ou falha e competir por outro recurso
sem um intervalo de tempo tao grande - uma vez que a escrita da fila na célula é exclusiva,
mas nao a leitura. Isso faz com que o terceiro colocado tenha mais chances de competir
justamente com o segundo, num possivel futuro conflito entre eles.

Sendo assim, o argumento de que sistemas de decisao distintos podem trazer resultados
diferentes é verificavel pela comparagao do método centralizado com os distribuidos. No
centralizado, a fila de requisi¢oes pode atrasar a execucao de agentes, criando atrasos que
causam desvantagens a alguns agentes; No [FTA] os agentes sdo rapidamente liberados do
conflito, mas néo ha sistema de regra porque a decisao é simples; No [SNG| os agentes
param para aguardar a resolucao de conflitos em ordem, até que somente um vencedor
seja estabelecido. No entanto, [SNG] cria o potencial de desvantagem para os agentes que
registraram-se por ultimo no célula de interesse, especialmente os que nao possuem perfil
agressivo, uma vez que eles tem mais possibilidade de perder o recurso no final.

Portanto, essas conclusoes observadas empiricamente diferenciam os resultados gera-
dos pelos sistemas de decisao apresentados na Secao - A desvantagem criada pela
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espera de uma resolucao de conflito pode criar diferencas no espaco final simulado.

Uma propriedade interessante percebida nos resultados é que o percentual de espagos
de floresta original e de areas antropizadas (Figura em todos os experimentos sem
troca de estratégia (base, [FTA] SNG|/HD e [SNG|/DP - Figuras [p.7a] [5.7b] [5.7d e [5.7d)
possuem uma distribuicao muito parecida entre si. Em outras palavras, a quantidade de
floresta original consumida no experimento base e no experimento [F'TA] pelos agentes de
grande porte, por exemplo, foi praticamente a mesma. Tal afirmagao é valida para outras
combinagoes de tipo de célula e classe de exploragao nesse conjunto de experimentos.

Isso significa que, empiricamente, mesmo que os agentes produzam espagos simulados
diferentes pelos seus métodos de decisao distintos, as distribui¢oes de exploragao sao as
mesmas. Essa propriedade entao mostra que os agentes se organizaram autonomamente
para consumir os recursos de acordo com suas necessidades e de acordo com os potenciais
disponiveis de célula, como um quebra-cabecas que pode ser montado de vérias formas
dentro das possibilidades do espaco.

Tal propriedade pode ter sua razao explicada sob a forma como os agentes sao po-
sicionados no espago no inicio da simulagao e como eles possivelmente preferem ocupar
determinadas células primeiro. Os montantes de exploracao por classe de exploracao por
valiosidade/atratividade das células (Figura é similar entre os experimentos base,

FTAL HD e DP, conforme mostram os graficos nas Figuras [5.8a} [5.8b] [5.8¢| e
B.8dl

E razoavel o entendimento de que os agentes primeiramente preferem os espacos mais
valiosos e atrativos, e em seguida os regulares. A maior variacao entre os experimentos
acontece entre os espacos nao valiosos, como se eles fossem a ultima opcao possivel de
aquisi¢ao, independentemente do sistema de decisao.

Observando agora os experimentos em que hé troca de estratégia, observa-se uma
similaridade grande entre os espacos simulados finais gerados pelos experimentos com
comportamento reativo: SNG[/HD/REAT (Figura e[SNG/DP/REAT (Figura [.61).
Ambas imagens de espacgo finais possuem uma quantidade muito maior de areas domi-
nadas pelos agentes de grande porte do que por agentes de subsisténcia. Tais resultados
correlacionam-se com os payoffs médios encontrados ao longo da simulac¢ao (graficos nas
Figuras e , respectivamente), que demonstram que nao apenas o payoff de
hawk /trair eram melhores que os payoffs de dove/cooperar, mas quem o payoff médio da
populacao tendia para as estratégias dominantes. Além disso, as quantidade de agentes
por perfil estratégico registrado nos graficos das Figuras e mostram que as
populacoes de hawk e trair aumentaram consideravelmente ao longo da simulacao.

Essa situagao para o comportamento reativo ja era prevista para o sistema de regras
baseado no jogo hawk-dove, uma vez que ela foi utilizada para ilustragio na Segao [4.1.4]
Como observado, um resultado muito similar foi encontrado com um sistema de regras que
usa Dilema dos Prisioneiros, que possui payoffs diferentes do Hawk-dove. A justificativa
para esse acontecimento é simples - em ambos jogos, a estratégia nao-cooperativa ganha
da estratégia cooperativa, motivando os agentes a trocarem em quase todas as situacoes
seus perfis estratégicos para hawk /trair. Em outras palavras, mesmo com sistemas de
regras distintos, ambos experimentos sao equivalentes.

Quanto aos experimentos com o comportamento baseado em registro de memoria, é
notorio que nas imagens finais simuladas a ocupagao de células por agricultores de subsis-

téncia é maior em ambos experimentos HD/MEM (Figura [5.61]) e DP/MEM
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(Figura . Tais percepcoes sao confirmadas quando afere-se a quantidade de espacos
de floresta original e area antropica os agentes de subsisténcia adquiriram nesses experi-
mentos (Figuras e [5.7h)), bem como espagos valiosos/atrativos e regulares (Figuras
e - de fato, houve os agentes dove /cooperar transformaram mais areas do espago
original do modelo.

O experimento HD /MEM possui um conjunto de resultados surpreendente. Ao
analisar o payoff médio da populagao, percebe-se que o payoff dos hawks é muito melhor
que os dos doves, porém o payoff médio de todos os agentes tende mais para o lado dos
doves doves (Figura. Além disso, o grafico de variacao da quantidade de individuos
nessa estratégia mostra um aumento continuo de doves, com a quase extin¢ao de hawks
(Figura - quase o contrario da evolucao populacional percebida nos experimentos
reativos.

Para melhor entender o porqué dessas tendéncias deve-se analisar dois fatos: i) os
registrador Rgoe € Rpawr S80 iniciados em 0, independentemente do perfil estratégico dos
agentes; ii) os registradores acumulam os payoffs recebidos das interagoes tanto para o lado
de quem ganhou quanto de quem perdeu o conflito. Sendo assim, ambos doves envolvidos
no conflito recebem payoffs positivos e iguais a 1, de acordo com a Tabela |[5.2b, Por outro
lado, ambos hawks recebem payoffs igual a -1. Portanto, doves sao incentivados a criar
espagos cooperativos proximos uns dos outros, enquanto hawks diminuem sua motivagao
de permanecer nesse perfil estratégico quando estao proximos.

No entanto, um tnico hawk pode explorar doves em um espaco cooperativo, o que
explica porque seus payoffs continuam altos, mas seu nivel populacional é baixo. Os
poucos hawks restantes sobrevivem isolados ou explorando doves que, cumulativamente,
nao possuem incentivo para trocar de estratégia mesmo quando explorados. Doves quando
conflitam com hawks perdem o recurso mas recebem payoff igual a 0, mantendo seus Rgope
inalterados. Logo, eles nao tem trocam seus perfis estratégicos.

O experimento [SNG|/DP/MEM diferencia-se do [SNG]/HD/MEM por causa dos seus
payoffs, que sao todos menores ou iguais a 0. Interagoes tanto de trair com trair e cooperar
com cooperar geram payoffs negativos (Tabela , o que faz com que inicialmente os
envolvidos sejam motivados a trocar de estratégia. Agentes Trair que encontram agentes
cooperar passam por uma breve estabilidade, pois recebem payoff zero. Porém, sob
essas mesmas condigoes, agentes cooperar recebem o pior payoff do jogo, motivando-os
rapidamente a trocar. Essa tendéncia faz com que a populacao de agentes trair aumente
ao longo da simulacao mas apresentando alguns pontos breves de encolhimento, quando
agentes trair muito proximos interagem e se motivam a voltar a ser doves (Figura .
Os payoffs de trair sao melhores que os de cooperar, mas o payoff médio da populagao
sofre diversos ruidos ao longo da simulagao.

Apesar do foco deste trabalho nao ser direcionado a computacgao de alta performance
nem a eficiéncia de sistemas distribuidos, foram incluidos nos resultados os graficos de
tempo de simulagao (Figura e de quantidade de mensagens trocadas (Figura. E
esperado que o tempo de simulagao com o experimento base seja o maior de todos, uma
vez que o processamento das mensagens de forma sequencial pelo gerente é um processo
mais lento do que se fosse feito de forma distribuida, como nos sistemas [F'TA] e [SNG|
Outro fato interessante é que as simulagoes mais rapidas séo as realizadas com [FTA] ja
que nao ha tanta comunicagao envolvida, nem tempos de espera de resolucao de conflitos.
[SNG| é mais demorada que [FTA] mas mais rapida que o sistema centralizado.
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Esses fatos se correlacionam em partes com a quantidade de mensagens trocadas.
No experimento base ha uma quantidade muito grande de mensagens trocadas com o
gerente, alcancando picos de mais de 2000 mensagens em um tunico step de simulagao.
De forma oposta, a quantidade de mensagens em [FTA] é constante e igual a 300. A
explicacao para isso é que como agentes precisam da validacao do gerente para trocar
de lugar no sistema centralizado, a quantidade de mensagens naturalmente serd muito
grande. Além disso, o tempo de espera na fila de processamento cria desvantagens para
os agentes do fim da fila, como ja discutido nesta Segao. Por outro lado, os agentes [F'TA]
nao precisam trocar mensagens entre si para descobrir quem ganhou a célula - eles apenas
verificam a lista de interesse que preencheram. A tinica mensagem que eles enviam é com
o Controle de Simulacao para avisarem quando eles completaram seus objetivos principais
com sucesso. Por isso o numero de mensagens é fixo em 300 - exatamente o ntimero de
agentes participantes configurados no modelo.

Um fato interessante que foi percebido nos graficos de quantidade de troca de men-
sagens ¢ que o formato de todos eles possuem uma certa similaridade, com excecao de
[FTA] Eles sugerem que ha uma grande quantidade de mensagens no inicio da simulagao,
com uma queda na quantidade de mensagens por volta do step 400, e uma suave subida
e descida por volta do step 800. Isso pode estar correlacionado ao ntimero de conflitos
ocorridos em tempos especificos do modelo. No inicio, os agentes competem pelos espagos
mais valiosos e mais atrativos. Quando esses espacos se tornam mais escassos ou extintos,
eles passam a explorar espacos regulares. Espacos regulares sao mais abundantes, por isso
a quantidade de conflitos cai significantemente. No entanto, quando esses espagos vao se
tornando escassos e somente os espagos nao valiosos restam, ha o breve aparecimento de
conflitos novamente.

Este capitulo mostrou a caracterizacao do modelo Cerrado MapBiomas, bem
como a enumeragao dos seus submodelos derivados. Os submodelos aqui foram adaptados
para mostrar variagoes no modelo principal - que utiliza sistema de decisao centralizado -
para comparagao de possibilidades de combinacao de sistemas de decisao e de regras. Os
resultados alcancados pelos experimentos demonstram que o modelo de interagao causa
nao apenas mudancas visuais no espago simulado final, mas também diferencas que podem
ser objetivamente metrificadas e comparadas. Isso mostra, empiricamente, que a forma
como os agentes interagem é capaz de estabelecer a atividade socioeconémica mais adap-
tada aos sistemas de decisao e de regras implementados. No Capitulo [6] sera apresentada
a conclusao deste trabalho, bem como ideias e caminhos para futuras investigagoes.
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[SNG|/DP/REAT

Legenda

Espacos ocupados por

. Floresta original . agricultores de grande
porte

Espacos antropizados Espacos ocupados por

:‘ Espacos inutilizaveis . agnc-ult.ore.s de
subsisténcia

Figura 5.6: Os resultados das oito rodadas de experimentos, em que as areas laranjas
foram ocupadas e exploradas por agentes de grande porte e as azuis, subsisténcia. Fonte:
elaborado pelo autor (2021).
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(a) BASE (b)

E2

(e) [SNG|/HD/REAT

e

(8) SNG)/DP/REAT (h) ENG)/DP/MEM

E3

Legenda
Qtd de floresta original Qtd de floresta original
. ocupada por agricult. . ocupada por agricult.
de subsisténcia de grande porte

Qtd de area antropiz. Qtd de area antropiz.
ocupada por agricult. . ocupada por agricult.
de subsisténcia de grande porte

Figura 5.7: A quantidade de espacos dos tipos de floresta original e de espago antropizado
obtidas por classe de exploragao por experimento. Fonte: elaborado pelo autor (2021).

68



(a) BASE (b) [FTA
(¢) [SNG/HD (d) [SNG|/DP
(e) [SNG|/HD/REAT (f) [ENG/HD/MEM
|||| “‘I I e - |||| |“\ [ —

(8) SNG)/DP/REAT (h) ENG)/DP/MEM

Legenda

Qtd de areas valiosas Qtd de areas regulares Qrd de dreas sem valor
ocupada por agricult. . ocupada por agricult. . ocupada por agricult.

de grande porte de grande porte de grande porte
Qtd de dreas valiosas Qtd de &reas regulares Qtd de dreas sem valor
.ocupada por agricult. ocupada por agricult. . ocupada por agricult.

de subsisténcia de subsisténcia de subsisténcia

Figura 5.8: A quantidade de espacos dos tipos valioso, regular e nao valioso obtidas por
classe de explorac¢ao por experimento. Fonte: elaborado pelo autor (2021).
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(a) BASE (b) [FTAl
(c) [SNG/HD (d) [SNG|/DP
(e) SNG[/HD /REAT (f) [SNG/HD /MEM

(g) SNG|/DP/REAT (h)

Legenda

-
2
=
=
=

Tempo de execucdo acumulado (ms)

Figura 5.9: O tempo de execugao dos steps de simulagao de cada experimento. Fonte:
elaborado pelo autor (2021).
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| (a) BASE (b) ;TA
| (e)mSN(; IZD?RE;T (f)m;Dm/MEM
: (g)m;P;RE/;T | (h)DP/MEM

Legenda

Quantidade de mensagens trocadas
entre os agentes

Figura 5.10: A quantidade de mensagens trocadas durante a simulacao de cada experi-
mento. Fonte: elaborado pelo autor (2021).
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(b) [SNG/HD /MEM
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(c) [SNG|/DP/REAT

5

o

&0

£

(d) [SNG)/DP/MEM

Legenda

Quantidade de agentes de grande porte

Quantidade de agentes de subsisténcia

5

Figura 5.11: A quantidade de agentes de cada tipo por step em cada simulacao. Fonte:

elaborado pelo autor (2021).
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(c) SNG|/DP /REAT (d) [SNG)/DP/MEM
Legenda

_ Payoff de agentes de grande porte

Payoff médio da populagdo

_ Payoff de agentes de subsisténcia

Figura 5.12: As diferencas de payoffs. Fonte: elaborado pelo autor (2021).
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Capitulo 6

Conclusao

Neste trabalho foi concebido, implementado e validado um modelo de simulagao baseado
em agentes interativos com [TJE| para [LUCC| O modelo é utilizado para definir interagoes
entre os agentes quando eles competem por recursos espaciais comuns ou quando estao
em busca de novos espacos para realizarem suas atividades socioeconémicas. O modelo de
interagao foi integrado a um modelo em [LUCC| denominado [STATP] ambos apresentados
neste trabalho. O modelo é composto por dois sistemas: um de decisao e outro de
regras. O sistema de decisao caracteriza se os agentes sao apoiados por um mediador,
sob a figura de um gerente, para resolver um conflito, ou se sao capazes de resolvé-lo
sozinhos. O sistema de regras define que jogo sera associado para a resolugao das situagoes
estratégicas causadas pelos conflitos de recursos espaciais. Além disso, o sistema de regras
pode influenciar a evolugao da sociedade, transformando os agentes de um tipo em outro.
Esse processo sugere quais atividades sao mais adaptadas ao cenario explorado, tendo em
vista as regras definidas no modelo para [LUCC|

Modelagem e simulagao possuem um relacionamento proximo com Ecologia de Paisa-
gens [12], e apresenta diversos pontos em comum com |[LUCC| Uma vez que atu-
almente processos antropicos de conversao e uso da terra sao responsaveis pelos maiores
impactos no meio ambiente, é adequada a utilizagao de[MBA|no entendimento de cenarios
em [LUCC] Além disso, a representatividade de sistemas complexos, bem como a possibi-
lidade da integragao de modelos cognitivos e modelos de interacao entre agentes [20] torna
[MBA] uma técnica muito oportuna e efetiva na representacao de modelos em [LUCC]

Nesta pesquisa, considerou-se como ponto de partida do modelo a representacao do
espaco em células que nao podem ser exploradas por mais de um agente. Além disso,
atribuiu-se atratividade as células préximas de atributos do espaco especificos, como rios
e rodovias, e a areas ligadas ao PDOT] Com isso, incentivou-se a ocorréncia de conflitos
como forma de evidenciar a efetividade do modelo de interagao introduzido. Por isso, foi
possivel verificar que variagoes nas interagoes dos agentes podem causar mudancas visuais
e quantitativas nos resultados obtidos da simulagoes.

Como hipotese deste trabalho, afirmou-se que interacoes multilaterais entre agentes
modeladas a partir de jogos em [TJE] influenciam como o espago simulado final seréd or-
ganizado em [MBA] para [LUCC| Além disso, por meio da defini¢do dessa influéncia da
interagao sobre o espaco simulado, seria possivel sugerir que atividades socioeconoémicas
sao mais preponderantes em determinados cenarios. Como citado no paragrafo anterior,
os resultados empiricos mostram que, de fato, a forma como os conflitos sao resolvidos
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pode mudar a configuracao espacial de forma visual e por meio de estatisticas dos resul-
tados, o que confirma que a hipdtese investigada é correta em sua asser¢ao. Por mais que
alguns fatores inerentes ao modelo possam ter gerados ruidos que sugerem espagos finais
diferentes, é possivel ainda assim perceber que os agentes interagindo e se comportando
diferentemente causam mudangas no espago de simulagao. Tais mudancas ja eram pre-
vistas pelo desenvolvimento matematico das equagoes que analisavam como a populagao
poderia evoluir de acordo com as diferentes variagoes do modelo de interagao; as simu-
lagoes do modelo confirmaram essa realidade. Além disso, a conquista de espagos mais
atrativos por uma classe de exploragao sobre a outra evidencia que as regras do modelo
podem demonstrar que tipo de atividade é preponderante no espaco investigado.

Revisitando os objetivos desta pesquisa, por meio de um modelo de simulacao em
foi possivel explorar diversas variacoes de interagoes entre agentes, e assim demons-
trar que elas podem produzir organizagoes do espaco distintas. Sendo assim, o objetivo
principal foi alcangado. Outrossim, os objetivos secundarios também foram cumpridos:
um cenério-base no modelo foi definido e comparado com submodelos; um protocolo de
interacao foi definido tanto para agentes em um sistema de decisao centralizado quanto
distribuido; jogos foram integrados ao sistema de regras e de evolucao dos agentes; e um
conjunto de métricas foi definido e utilizado para a aferigao dos resultados.

Os resultados obtidos evidenciaram processos ligados a comportamentos de troca de
estratégia de agentes. Nos experimentos que envolvem a evolugao da sociedade, o enten-
dimento é aprofundado em como as interagoes entre os agentes influenciam o resultado
final das simulacoes. Uma vez que a sociedade possui grupos que transformam o espaco
de maneiras diferentes e esses grupos perdem ou ganham influéncia dinamicamente, suas
interagoes possuem pesos variados sobre a transformagao do espago. Isso foi especialmente
destacado nas diferencas entre o comportamento reativo e o comportamento baseado em
registro de memoria, que, mesmo com o mesmo sistema de regras, produziram confi-
guragoes finais bastante distintas. Além disso, o payoff dos agentes e suas relagoes de
dominéancia ou dominéncia fraca mudam como o territorio sera organizado e a sociedade
ira evoluir.

Por mais que nao fosse o foco deste trabalho, ainda percebeu-se no final como o tempo
de simulacao, o padrao na quantidade de mensagens trocadas e a quantidade de espa-
gos valiosos/atrativos, regulares e nao-valiosos estao correlacionados. Isso demonstra que
alguns propriedades relacionadas ao processo de simulagao, paralelo ao processo de trans-
formacao do espaco, sao observéaveis indiretamente por meio dos resultados da simulacao.

Uma observagao final sobre os resultados foi a emergéncia percebida a respeito da
capacidade dos agentes em se auto-organizar no espaco, mesmo com modelos de interacao
diferentes. Os resultados dos experimentos base, , HD e DP mostram
configuragoes diferentes da paisagem final simuladas, mas com as quantidades de recurso
obtidas pelos agentes praticamente iguais. Isso ¢ interessante, pois sugere que o espago
pode ser ocupado de formas diferentes sem a variacao drastica dos recursos espaciais explo-
rados pelos diversos grupos. Essa propriedade, além de todos os resultados encontrados,
apresenta um excelente potencial de aprofundamento para esta pesquisa.
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Trabalhos Futuros

E possivel perceber que essa pesquisa ainda possui muitos topicos a serem aprofundados
e estudados. A evidéncia de mais propriedades emergentes e a observacao indireta de
fenomenos que aconteceram na simulagao mostram que esse estudo possui o potencial
de aperfeicoamento e expansao do modelo de interacao proposto. Sendo assim, como
trabalhos futuros pode-se listar:

e A implementacao de mais modelos de decisao e de troca de estratégias, uma vez que
eles demonstraram possuir um impacto relevante na transformacao do ambiente. Em
modelos de decisao, existe a ideia da implementagao de miltiplos gerentes regionais,
distribuindo a fila de requisicao. Ainda no modelo de decis@o, intenta-se criar um
modelo distribuido similar ao [SNG| mas que nao exige que todos os agentes esperem
pela resolucao de todos os conflitos - em vez disso, esperem apenas os agentes de
suas vizinhancgas, criando apenas um stop local;

e O uso de outros jogos implementados no sistema de regras do modelo de interacao.
Neste trabalho utilizou-se apenas jogos de dois jogadores com duas estratégias, em
que uma delas domina fracamente a outra. Indaga-se sobre quais seriam os resul-
tados e as propriedades emergentes obtidos no caso de jogos como pedra, papel e
tesoura, em que hé trés estratégias e uma domina a outra;

e No tema de computagao de alta performance, o estudo sistematico do uso de recursos
computacionais e de tempo de simulacao em cada variagao do modelo apresentado
neste trabalho. O tempo de simulacao e o de troca de mensagens sugere que houve
um speedup entre as variacoes do modelo. Até onde poderia-se otimizar o processo
de simulag¢ao?

e Propor outros modelos em [LUCC]| para a exploragao de outros contextos com o
sistema de interagao proposto, como uso e contencao de recursos hidricos, expansao
da fronteira urbana, evolucao populacional de bairros e cidades e seus impactos
sobre o meio ambiente, dentre outras sugestoes de pesquisa;

e Aperfeigoar os métodos descritos para que o [MASE-EGTT] possa ser executado em
sistema computacional distribuido. O método de interacao dos agentes ainda é
muito dependente do uso de memoria local. Se for repensando e aperfeicoado para
ser executado em um sistema distribuido, modelos ainda maiores e com mais agentes
poderiam ser desenvolvidos, assim aumentando o dominio das simulagoes realizadas
com o modelo de interagao proposto.
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