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1Escola de Informática
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Resumo. Neste trabalho analisam-se interações entre pares de agentes basea-
dos em personalidades, entendidas como processos de trocas sociais modelados
por Cadeias de Markov com probabilidades imprecisas. Os comportamentos
baseados em personalidades que os agentes apresentam são modelados como
funções de transição probabilı́sticas, onde probabilidades intervalares são uti-
lizadas para expressar a incerteza na determinação destas probabilidades. Di-
versos tipos de traços de personalidades são discutidos e apresenta-se um es-
tudo sobre duas amostras de tais traços: (i) obediência cega ou eventual a,
ou total desconsideração de, recomendações dadas por algum mecanismo de
regulação das interações; e (ii) fanatismo, tolerância, egoı́smo e altruı́smo, em
conexão com as trocas que os agentes preferem realizar.

Abstract. In this work, we present an analysis of interactions between pairs
of personality-based agents, viewed as a social exchange processes modelled
as Markov chains with imprecise probabilities. The agents’ personality-based
behaviors are modeled as probabilistic transition functions, where interval-
valued probabilities are used to express the uncertainty in determining those
probabilities. We discuss several kinds of personality traits, and present a study
of two samples of such traits: (i) blind or eventual obedience to, and full disre-
gard of, recommendations provided by some social regulation mechanism; and
(ii) fanaticism, tolerance, egoism or altruism in connection to preferences about
balances of the material results obtained from the interactions.

1. Introdução

Agentes autônomos necessitam freqüentemente de cooperação mútua para con-
seguir alcançar seus objetivos. Objetivos individuais são muitas vezes colocados como
objetivos comuns, buscados por meios como: formação de coalizões, delegação de tare-
fas, cooperação ou várias outras formas de interações sociais. Em sistemas multiagentes
e em ambientes colaborativos, portanto, pode-se exigir que os agentes sejam capazes de
agir “socialmente”, no sentido que eles devem ser capazes de articular adequadamente
seus comportamentos com os comportamentos de outros agentes.



A capacidade de raciocinar sobre suas interações com os outros agentes pode então
ser considerada como um dos requisitos mais importantes para um agente social. Uma
abordagem para o estudo de raciocı́nio social, inspirada pelos estudos sociais em pe-
quenos grupos, baseia-se na idéia de que os processos de decisão sobre as interações
devem ser influenciados principalmente pelas avaliações das relações sociais entre in-
divı́duos [Miceli and Castelfranchi 2000, Sichman et al. 1994].

Observa-se que valores têm sido utilizados extensivamente na área de
sistemas multiagentes (por exemplo, em decisão baseada em valores ou de-
cisão orientada a mercado, em teoria social baseada em valores, como em
[Antunes and Coelho 1999, Miceli and Castelfranchi 2000, Walsh and Wellman 1998]).
Normas sociais [Castelfranchi et al. 2000, López et al. 2002], que consideram que o co-
nhecimento compartilhado entre os agentes é suportado por contratos e regras sociais,
também são largamente utilizadas.

Este trabalho baseia-se na teoria de trocas sociais de J. Piaget [Piaget 1995]. A
proposta de basear a análise de interações sociais em sociedades artificiais nesta teoria
deve-se a Costa, que, em trabalho conjunto com outros autores [Rodrigues et al. 2003],
formalizou a noção de um sistema de valores de trocas sociais para suportar essas
interações. Na teoria de Piaget, uma variedade de normas sociais (regras morais, jurı́dicas,
e, inclusive, econômicas) são fundamentadas na economia qualitativa dos valores de tro-
cas que emergem quando os indivı́duos avaliam suas interações.

A formalização desta proposta baseada em valores de trocas tornou-se estável
somente após o trabalho de Dimuro e Costa em [Dimuro et al. 2005]. Desde então, a
abordagem vem sendo discutida, e algumas aplicações na seleção de parceiros, formação
de coalizões e interações colaborativas tem sido discutidas [Costa and Dimuro 2004,
Rodrigues and Costa 2004, Rodrigues and Luck 2006a, Rodrigues and Luck 2006b].

Aplicações na regulação de interações em sistemas multiagentes, com base no
conceito de supervisor de equilı́brio, podem ser encontradas em [Dimuro and Costa 2006,
Dimuro et al. 2006b, Dimuro et al. 2006a]. O supervisor de equilı́brio é um agente que
faz recomendações de trocas para cada par de agentes, visando alcançar ou manter o
equilı́brio das trocas realizadas por esses agentes (situação em que um agente não obtém
mais vantagens/desvantagens sobre o outro).

Observa-se que tanto nos sistemas multiagentes baseados em agentes de-
liberativos, como em ambientes colaborativos onde agentes são usuários huma-
nos do sistema, os agentes são entidades autônomas, sendo que é possı́vel defi-
nir caracterı́sticas internas e/ou externas que podem interferir nas trocas que op-
tam por realizar, tais como: personalidades [Carbonell 1980, Castelfranchi et al. 1997,
Castelfranchi et al. 1998], nı́veis de poder [Coelho and Coelho 2003], estratégias de
negociação [Lopes et al. 2004, Franco and Costa 2007], nı́veis de aderência ao meca-
nismo regulador [Dimuro et al. 2006a] etc.

Este trabalho segue a linha de trabalhos anteriores de Dimuro e
Costa [Dimuro et al. 2006b, Dimuro et al. 2006a], onde consideram-se agentes com
diferentes tipos de traços de personalidades que os induzem a atitudes distintas com
relação às trocas que aceitam realizar, assim como diferentes nı́veis de obediência a
um mecanismo regulador de interações que procura manter o equilı́brio entre trocas



realizadas.

Analisam-se interações entre pares de agentes baseados em personalidades, enten-
didas como trocas sociais entre esses agentes, modelando essas trocas no tempo através
de Cadeias de Markov com probabilidades imprecisas [Kozine and Utkin 2002]. Para
tanto, considera-se como estados do modelo combinações dos possı́veis tipos de balanços
de valores de trocas (balanço desfavorável, favorável, ou equilibrado) para cada par de
agentes, sendo que a transição nestes estados obedece a propriedade de Markov, isto é, a
probabilidade de estar em estado futuro depende apenas do estado presente.

Os traços de personalidades de agentes serão caracterizados através de funções de
transição probabilı́sticas definidas sobre os estados do modelo (denominadas de matrizes
de probabilidades de transição de estados), que indicam as atitudes, diretas ou indiretas,
em relação às trocas que os agentes realizam, assim como ao mecanismo de regulação
dessas trocas.1

As probabilidades associadas às transições são imprecisas, representadas por in-
tervalos numéricos [Moore 1979], que indicam a nossa incerteza na determinação destas
probabilidades (see [Walley 1991]), ou seja, a dificuldade de obter um senso comum na
definição dos comportamentos baseados em personalidades.

Essa técnica de análise possibilita que se possa inferir certas caracterı́sticas de pro-
cessos de trocas futuras, através da previsão das tendências dos balanços de trocas. Isto
é importante para o desenvolvimento de módulos de supervisão e controle de interações
sociais em sistemas multiagentes, como também para o desenvolvimento de módulos de
monitoração e análise qualitativa de interações sociais em ambientes colaborativos utili-
zados por pessoas para realização de atividades em grupo [Costa and Dimuro 2004].

Este artigo está organizado como descrito a seguir. Na Seção 2 apresenta-se um
resumo dos principais conceitos da Matemática Intervalar e a nossa abordagem de Cadeias
de Markov Intervalares. Na Seção 3 apresenta-se um resumo da abordagem de valores de
trocas sociais. Na Seção 4, propõe-se um conjunto de personalidades de trocas que podem
ser consideradas, que são modeladas na Seção 5. A utilização das Cadeias de Markov
Intervalares na avaliação das trocas baseadas em personalidades é discutida na Seção 6.
A Seção 7 é a Conclusão, onde também comentam-se os trabalhos futuros.

2. Alguns Conceitos Básicos: Matemática Intervalar e Cadeias de Markov
Intervalares

Esta seção apresenta alguns conceitos básicos referente ao modelo utilizado para
a análise de interações proposta no trabalho. Para lidar com a incerteza na definição
dos traços de personalidades dos agentes, optamos por utilizar probabilidades impre-
cisas [Walley 1991], representadas como intervalos numéricos na abordagem da Ma-

1Agentes baseados em personalidades foram discutidos em [Carbonell 1980, Castelfranchi et al. 1997,
Castelfranchi et al. 1998], onde as vantagens e possı́veis aplicações deste tipo de abordagem foram exten-
sivamente discutidas. Nestes trabalhos, os traços de personalidades foram mapeados a objetivos e regras
de raciocı́nio prático (um ponto de vista interno). A modelagem de traços de personalidades sob um ponto
de vista externo (do observador), através do comportamento observável do agente em suas transições de
estados, foi proposta inicialmente em [Dimuro et al. 2006a, Dimuro et al. 2006b].



temática Intervalar [Moore 1979].

2.1. Matemática Intervalar e Probabilidades Intervalares

A Matemática Intervalar considera um conjunto de métodos para manipulação
de intervalos numéricos que aproximam dados incertos. Estes métodos baseiam-se na
definição da aritmética intervalar e do produto escalar ótimo [Kulisch 1999]. O princı́pio
da máxima exatidão garante (através dos arredondamentos direcionados) o controle au-
tomático dos erros de resultados de computações numéricas.

Um intervalo real X é um conjunto não vazio de números reais R,

X = [x1; x2] = {x ∈ R | x1 ≤ x ≤ x2}

onde x1 é o extremo inferior (ou ı́nfimo) e x2 é o extremo superior (ou supremo). O
conjunto de intervalos reais é denotado por IR.

Um intervalo real X = [x1; x2] ∈ IR pode não ser representável em uma máquina
se x1 e x2 não são números do sistema de ponto flutuante da máquina. Para obter um
intervalo arredondado X̃ tal que X ⊆ X̃ (X̃ é uma aproximação de X), x1 e x2 de-
vem ser arredondados “por falta” e “por excesso”, respectivamente, o que denomina-se
arredondamento direcionado.

As operações aritméticas intervalares são definidas de forma que o intervalo
resultado englobe todos os possı́veis resultados reais [Moore 1979], o que garante a
confiabilidade dos resultados intervalares. As operações aritméticas são então defini-
das como X ∗ Y = {x ∗ y | x ∈ X, y ∈ Y }, para ∗ ∈ {+,−,×,÷}, e, para
X = [x1; x2], Y = [y1; y2] ∈ IR.

A probabilidade intervalar é realizada através de uma peculiar composição de
funções envolvendo extensões intervalares de funções reais. A um evento X é associ-
ada uma probabilidade Pr(X) = p, que, por sua vez, é associada a um intervalo que a
contenha (veja em [Campos 2000]).

Na implementação dos modelos apresentados neste trabalho, foi utilizado o
módulo Python PyInterval [Grigoletti et al. 2006b] para Matemática Intervalar.

2.2. Cadeias de Markov Intervalares

Um processo estocástico é dito ser um Processo Markoviano se o estado futuro
depende apenas do estado presente e não dos estados passados. Podemos classificá-los
de acordo com o espaço dos possı́veis valores que as variáveis aleatórias podem assumir
(discretos ou contı́nuos). Quando estes valores são discretos, o processo de Markov é
chamado de cadeia de Markov (Markov Chain) [Norris 1997]. Costuma-se chamar estes
possı́veis valores de estados. Portanto, uma cadeia de Markov é um processo em que a
probabilidade de estar em um certo estado em um tempo futuro pode depender do estado
atual do sistema, mas não dos estados em tempos passados.

Em uma cadeia de Markov intervalar, o sı́mbolo pij é usado para representar a
probabilidade (condicional) intervalar de que, dado que o sistema esteja em um estado i
em um certo momento, venha a estar no estado j no momento seguinte.



Considere uma cadeia de Markov com a matriz intervalar de transição P = [pij].
A probabilidade intervalar de transição do estado i para o estado j em n perı́odos de
tempo é denotada por p

(n)
ij . A matriz P (n) = [p

(n)
ij ] obtida denomina-se matriz intervalar

de transição de n fases da cadeia de Markov, que é determinada como a n-ésima potência
da matriz P : P (n) = P n.

Para cada n ≥ 0, π
(n)
j é a probabilidade intervalar de que uma cadeia de Markov

esteja no estado j, no tempo n. π
(0)
j denota a probabilidade intervalar de que a cadeia

de Markov esteja inicialmente no estado j. Se a cadeia tem N estados, a distribuição
intervalar da cadeia de Markov no tempo n é dada pelo vetor: Π(n) = [π

(n)
1 , . . . , π

(n)
N ]. O

vetor Π(0) é denominado de distribuição intervalar inicial da cadeia de Markov.

Considere uma cadeia com distribuição intervalar inicial Π(0) e a matriz intervalar
de transição P . Então a distribuição intervalar da cadeia de Markov em qualquer tempo
n é dada por: Π(n) = Π(0).P n.

Uma das mais importantes caracterı́sticas exibidas por muitas cadeias de Markov é
o comportamento estável a longo prazo. Em outras palavras, “depois de um longo tempo”,
a distribuição da cadeia de Markov permanece aproximadamente a mesma. Isso significa
que, em longo prazo, as probabilidades de o sistema estar em cada um dos vários estados
pouco ou nada variam com o passar do tempo.

Seja P a matriz intervalar de transição de uma cadeia de Markov. Diz-se que P é
regular se alguma potência de P contêm somente entradas positivas. Diz-se que a cadeia
de Markov intervalar é regular se sua matriz intervalar de transição é regular.

Suponha que a matriz intervalar de transição P de uma cadeia de Markov seja
regular. Seja Π(n) a distribuição intervalar da cadeia de Markov no tempo n. Então, para
uma tolerância ε > 0, existe um vetor intervalar V aproximado por Π(n), isto é, Π(n) ≈ V ,
para n grande e tolerância ε, independentemente da distribuição intervalar inicial Π(0) da
cadeia de Markov. A esse vetor V denomina-se distribuição intervalar de estabilidade da
cadeia de Markov. Neste caso, tem-se que a distribuição intervalar de estabilidade é um
vetor intervalar V que satisfaz à equação matricial intervalar: V P ≈ V .

3. O Modelo de Trocas Socais
O modelo de trocas sociais que resumimos nesta seção deve-se ao trabalho de J. Pia-
get [Piaget 1995]2. Segundo a teoria de Piaget, uma troca social entre dois agentes α and
β é executada em dois tipos de estágios. Nos estágios de tipo Iαβ , o agente α realiza
um serviço para o agente β. Os valores de troca envolvidos neste tipo de estágio são os
seguintes:

• rIαβ
: o valor do investimento realizado por α para a realização de um serviço para

β, que sempre tem um valor negativo.
• sIβα

: o valor da satisfação de β com o serviço realizado por α;
• tIβα

: o valor do débito de β para com α por sua satisfação com o serviços realizado
por α;

• vIαβ
: o valor do crédito que α adquire de β por ter realizado o serviço.

2Para uma análise detalhada deste modelo no contexto de sistemas multiagentes, veja
em [Dimuro et al. 2005].



Nos estágios de tipo IIαβ , o agente α solicita a β a realização de serviço em paga-
mento pelo serviço realizado anteriormente (no caso em que α tem créditos), e os valores
relacionados com este estágio de troca são análogos aos dos estágios de tipo Iαβ .

rIαβ
, sIβα

, rIIβα
e sIIαβ

são denominados de valores materiais (associados imedi-
atamente à uma troca realizada). tIβα

, vIαβ
, tIIβα

and vIIαβ
são conhecidos como valores

virtuais (valores associados às trocas postergadas).

Observamos que os valores são indefinidos se nenhum serviço é realizado, ou seja,
toda troca envolve pelo menos a realização de um serviço por parte de um dos agentes.

Os valores de trocas (materiais ou virtuais) são de natureza qualitativa, isto é, va-
lores como “bom”, “ruim”, “tão bom quanto”, “melhor que”, com os quais julgamos as
trocas realizadas no nosso dia a dia. Diferentemente das teorias econômicas baseadas no
conceito de utilidade, que é quantitativo, a natureza qualitativa dos valores de trocas co-
loca uma série de dificuldades para sua representação, uma vez que não é possı́vel utilizar
uma álgebra puramente “quantitativa” para sua manipulação (veja discussão detalhada
em [Dimuro et al. 2005]).

Um processo de trocas sociais é uma seqüência de estágios do tipo Iαβ e/ou IIαβ .
Os resultados materiais, de acordo com os pontos de vista de α e β, denotados, respecti-
vamente, por mαβ e mβα, são calculados como a soma dos valores materiais envolvidos
em todo processo. Um processo de trocas sociais está em equilı́brio material se mαβ and
mβα são aproximadamente iguais a zero. De forma análoga, define-se equilı́brio virtual.

Para análise do equilı́brio de trocas efetivamente realizadas até um dado instante,
consideramos apenas os valores materiais, uma vez que os valores virtuais referem-se a
trocas futuras (desejadas ou pretendidas), que podem se realizar ou não, podendo esses
valores se modificarem com o passar do tempo. Entretanto, uma análise incluindo esses
valores também pode ser realizada (como em [Rodrigues and Luck 2006b], por exemplo).

4. Agentes com Personalidades
Nesta seção, descrevem-se os tipos de traços de personalidades que poderão ser conside-
rados, os quais determinam as funções de transição de estados do modelo, que, dado o
estado (resultado material) corrente, definem uma distribuição de probabilidades sobre o
conjunto de estados que o agente pode atingir.

Serão discutidos traços de personalidades com relação às trocas que preferem
realizar, e os relativos à postura com relação ao mecanismo de regulação. Traços de
personalidades relativos à avaliação de resultados virtuais de trocas foram estudados
em [Dimuro et al. 2006b], e não serão considerados neste trabalho.

4.1. Traços de personalidades relacionados às trocas sociais

Os agentes podem apresentar traços de personalidade que induzem diferentes ati-
tudes em relação às trocas que optam por realizar. Por exemplo, do ponto de vista dos
possı́veis lucros (ganhos em geral) com as trocas sociais, podem-se considerar os seguin-
tes exemplos de traços de personalidades:

Egoı́smo: O agente tem alta probabilidade de realizar trocas que lhe trazem lucros;



Altruı́smo: O agente tem alta probabilidade de realizar trocas que geram lucro ao outro
agente;

Fanatismo: O agente tem altı́ssima probabilidade que realizar trocas que levam ao
equilı́brio, evitando outros tipos de trocas que gerem maior ou menor lucro para
um dos agentes;

Tolerância: O agente tem altı́ssima probabilidade de aceitar qualquer troca que lhe for
proposta, independentemente do lucro ou prejuı́zo que vai ter; etc.

Por outro lado, do ponto de vista da postura perante à magnitude dos valores
envolvidos nas trocas, os seguintes exemplos de traços de personalidades podem ser con-
siderados:

Arrojo: O agente tem alta probabilidade de realizar trocas cujos valores envolvidos são
altos;

Cautela: O agente tem baixa probabilidade de realizar trocas cujos valores envolvidos
são altos; etc.

Ou ainda, do ponto de vista da disponibilidade para se envolver em situações de
troca, poderão ser considerados traços como:

Cooperatividade: O agente tem alta probabilidade de propor trocas e/ou aceitar partici-
par em trocas propostas;

Isolacionismo: O agente tem baixa probabilidade de propor trocas e/ou aceitar participar
em trocas propostas;

Inovatividade: O agente tem alta probabilidade de criar novas possibilidades de trocas;
Conservadorismo: O agente tem baixa probabilidade de criar novas possibilidades de

trocas.

4.2. Traços de personalidades relacionados à postura com relação ao mecanismo de
regulação

Os agentes podem apresentar traços de personalidades que determinam as posturas
diferentes que eles podem assumir com relação ao mecanismo de regulação, tais como

Obediência cega: O agente segue sempre as recomendações do supervisor,
Obediência eventual: O agente segue ou não as recomendações de acordo com uma

certa probabilidade, ou
Desconsideração total das recomendações: O agente não considera as recomendações

do supervisor.

5. Modelando Traços de Personalidades de Agentes

Sejam E−, E0, E+ representações de resultados materiais (somatório dos valores
de investimentos e satisfações de um agente) em uma escala, onde E0 representa resul-
tados equilibrados (em torno do pronto de equilı́brio), E− representa resultados desfa-
voráveis e E+ indica que o agente está com resultados favoráveis, em relação ao ponto de
equilı́brio.



Considere uma Cadeia de Markov Intervalar cujos estados são pares
(E+

α,β, E+
β,α), (E+

α,β, E−
β,α), (E+

α,β, E0
β,α), (E−

α,β, E+
β,α), . . ., que representam os resultados

materiais correntes das trocas realizadas entre os agentes α e β, sob os pontos de vista de
α e β, respectivamente, sendo o estado de equilı́brio representado por (E0

α,β, E0
β,α).

Os traços de personalidades dos agentes discutidos na Seção 4 são modelados
como funções de transição de estados da Cadeia de Markov Intervalar, que a cada estado
associa uma distribuição de probabilidade sobre o conjunto E = {E−, E0, E+} de esta-
dos que o agente opta por atingir, de acordo com seu traço de personalidade. Por exem-
plo, a Tabela 1 apresenta um padrão da distribuição de probabilidade Π(E), considerando
transições individuais de agentes, para os agentes egoı́stas/altruı́stas e fanáticos/tolerantes.
Observe que, para um agente egoı́sta, as transições em direção a resultados favoráveis
(E+) ocorrem com altı́ssima probabilidade, enquanto que, para agentes altruı́stas, as
transições mais prováveis são em direção a resultados desfavoráveis (E−). Para um agente
fanático, a transição menos provável são aquelas que terminam no estado de equilı́brio
E0. Em contraste, um agente tolerante aceita transições que não o levam ao estado de
equilı́brio E0, mesmo que com baixa probabilidade.

Tabela 1. Padrão da distribuição de probabilidades intervalares Π(E) para
transições individuais de um agente

Agentes Egoı́stas Agentes Altruı́stas
Π(E) E0 E+ E− E0 E+ E−

E0 baixa muito alta muito baixa baixa muito baixa muito alta
E+ baixa muito alta muito baixa baixa muito baixa muito alta
E− baixa muito alta muito baixa baixa muito baixa muito alta

Agentes Fanáticos Agentes Tolerantes
Π(E) E0 E+ E− E0 E+ E−

E0 muito alta muito baixa muito baixa alta baixa baixa
E+ muito alta muito baixa muito baixa alta baixa baixa
E− muito alta muito baixa muito baixa alta baixa baixa

Observe que um processo de trocas no tempo é um processo Markoviano, uma
vez que, para cada personalidade, a probabilidade de atingir um determinado estado
futuro depende apenas do estado presente, e não dos estados passados, adequando-se
assim ao modelo de Cadeias de Markov. As probabilidades intervalares são utilizadas
para tratar as probabilidades imprecisas “baixa”, “alta”, etc. da Tabela 1, como proposto
em [Kozine and Utkin 2002, Walley 1991]. Por exemplo, uma probabilidade “muito alta”
pode ser representada por [0.90;1.00], enquanto que uma probabilidade muito baixa pode
ser representada por [0.00;0.10].

Quando considera-se um par de agentes, os estados são então combinações de to-
dos os estados individuais possı́veis. As probabilidades de transição devem então conside-
rar a combinação das probabilidades de transição individuais, dada pelo produto intervalar
dessas probabilidades.

A Tabela 2 apresenta uma amostra parcial da função intervalar de transição de
estados F para um sistemas composto por (a) dois agentes tolerantes e (b) dois agentes
egoı́stas. A marca X indica que a transição é proibida de acordo com a regras sociais
adotadas (os agentes não podem aumentar seus resultados materiais simultaneamente,



pois um deles tem que ser o prestador do serviço, como explicado na Seção 3). Em
(b), a mais alta probabilidade aparece em transições terminando no estado (E+, E+),
representando resultados crescentes para ambos os agentes, ou nos estados (−, E+) or
(E+,−) no caso em que as transições para o estado (E+, E+) não são permitidas. A
probabilidade em torno de 100% na última linha de (b) indica que os agentes evitam
fortemente trocas que levariam ambos a resultados desfavoráveis, permanecendo então
no mesmo estado (E−, E−). Isto mostra que o sistema apresenta um estado absorvente,
(E−, E−), o que significa que o sistema não é capaz de sair deste estado caso ele seja
atingido. Neste caso, o ponto de equilı́brio pode não ser atingido. Em (a), salienta-se
o comportamento mais uniforme apresentado por agentes tolerantes, onde as transições
para os estados (E0, E0), (E0,−) e(−, E0) são as mais prováveis.

Suponha agora que exista um mecanismo regulador de interações (como, por
exemplo, um supervisor de equilı́brio [Dimuro and Costa 2006]), que procura recomen-
dar trocas aos agentes com o objetivo de tornar o sistema equilibrado. Considerando,
por exemplo, um nı́vel de obediência ao mecanismo regulador de 50%, as funções in-
tervalares de transição de estados mostradas na Table 2 se tornam as respectivas funções
apresentadas na Tabela 3, mostrando um crescimento na probabilidade das transições em
direção ao equilı́brio (E0, E0) e também a ausência do estado absorvente. Um cresci-
mento no nı́vel de obediência ao mecanismo regulador sempre resultará em um aumento
na probabilidade de transições para o estado de equilı́brio.

Tabela 2. Partes de funções intervalares de transição F para pares de agentes
(a) agentes (tolerante, tolerante)
F (%) (E0, E0) (E0, E+) (E0, E−) (E+, E+) (E+, E−) (E−, E0) (E−, E+) (E−, E−)

(E0, E0) [62.5;65.2] X [13.1;14.3] X [2.70;3.20] [13.1;14.3] [2.70;3.20] [2.70;3.20]
(E+, E−) [48.3;49.8] [10.0;11.0] [10.0;11.0] [2.10;2.50] [2.10;2.50] [10.0;11.0] [2.10;2.50] [2.10;2.50]
(E−, E−) X X [36.7;39.0] X [7.80;8.50] [36.7;39.0] [7.80;8.50] [7.80;8.50]

(b) agentes (egoı́sta, altruı́sta)
F (%) (E0, E0) (E0, E+) (E0, E−) (E+, E+) (E+, E−) (E−, E0) (E−, E+) (E−, E−)

(E0, E−) X X [0.70;0.90] X [3.70;4.40] [14.6; 15.5] [83.1; 87.3] [0.20;0.30]
(E+, E+) [2.10;2.50] [11.5;12.5] [0.60;0.90] [63.2;64.9] [3.50;4.50] [0.60;0.90] [3.50;4.50] [0.20;0.40]
(E+, E−) [2.10;2.50] [12.2;13.3] [0.00;0.10] [67.1;68.9] [0.00;0.40] [0.60;0.90] [3.80;4.70] [0.00;0.00]
(E−, E−) X X [0.00;0.00] X [0.00;0.00] [0.00;0.00] [0.00;0.00] [95.5; 100]

Tabela 3. Partes de funções intervalares de transição F para pares de agentes
com obediência de 50%

(a)agentes (tolerante, tolerante)
F (%) (E0, E0) (E0, E+) (E0, E−) (E+, E+) (E+, E−) (E−, E0) (E−, E+) (E−, E−)

(E0, E0) [80.1;83.7] X [6.55;7.15] X [1.35;1.60] [6.55;7.15] [1.35;1.60] [1.35;1.60]
(E+, E−) [73.2;75.6] [5.00;5.50] [5.00;5.50] [1.05;1.25] [1.05;1.25] [5.00;5.50] [1.05;1.25] [1.05;1.25]
(E−, E−) X X [18.3;19.5] X [27.9;30.5] [18.3;19.5] [27.9;30.5] [27.9;30.5]

(b) agentes (egoı́sta, egoı́sta)
F (%) (E0, E0) (E0, E+) (E0, E−) (E+, E+) (E+, E−) (E−, E0) (E−, E+) (E−, E−)

(E0, E−) X X [0.70;0.90] X [23.1;27.5] [7.30; 7.75] [65.9; 69.4] [0.20;0.30]
(E+, E+) [48.70;58.1] [5.75;6.25] [0.30;0.45] [31.6;32.5] [1.75;2.55] [0.30;0.45] [1.75;2.55] [0.10;0.20]
(E+, E−) [48.70;58.1] [6.10;6.65] [0.00;0.10] [33.5;34.5] [0.00;0.40] [0.30;0.45] [1.90;2.35] [0.00;0.00]
(E−, E−) X X [0.00;0.00] X [24.0;25.0] [0.00;0.00] [24.0;25.0] [49.0;50.0]



6. Simulação e Análise de Trocas Baseadas em Personalidades
Nesta seção, utiliza-se o módulo implementado em Python para Cadeias de Markov In-
tervalares, com o objetivo de analisar as interações baseadas em personalidades. Para
implementação deste módulo, foi utilizado o módulo PyInterval para Matemática Inter-
valar [Grigoletti et al. 2006b, Grigoletti et al. 2006a].

Dentre as simulações realizadas, selecionamos, para exemplificar, aquelas que
se referem às combinações de traços de personalidades apresentadas nos exemplos das
Tabelas 2 e 3. Assim, considerando pares de agentes com os traços de personalidades
definidos pelas funções de transição apresentadas naquelas tabelas e uma distribuição ini-
cial3 de probabilidade πT

0 sobre os estados, apresentada na Tabela 4, determinam-se as
distribuições após t interações. Também será analisado se a cadeia é regular, isto é, se
apresenta uma distribuição estável no tempo.

Tabela 4. Distribuição inicial de probabilidades πT
0

(E0, E0) (E0, E+) (E0, E−) (E+, E0) (E+, E+) (E+, E−) (E−, E0) (E−, E+) (E−, E−)
0.2 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1

1. Interações entre dois agentes tolerantes:
• Distribuição no tempo t = 5:

π5 = [[0.23; 0.24][0.015; 0.016][0.276; 0.277][0.015; 0.016][0.0032; 0.0033]
[0.059; 0.060][0.276; 0.277][0.059; 0.060][0.059; 0.060]]

• O modelo torna-se estável na nona iteração, atingindo a seguinte
distribuição de estabilidade:
πst = [[0.215; 0.216][0.016; 0.017][0.283; 0.284][0.016; 0.017][0.0034; 0.0035]

[0.060; 0.061][0.282; 0.283][0.060; 0.061][0.060; 0.061]]

2. Interações entre dois agentes egoı́stas:
• Distribuição no tempo t = 5:

π5 = [[0.022; 0.023][0.101; 0.102][0.0082; 0.0083][0.101; 0.102][0.544; 0.545]
[0.046; 0.047][0.0082; 0.0083][0.046; 0.047][0.118; 0.119]]

• Distribuição no tempo t = 50:
π50 = [[0.019; 0.020][0.085; 0.086][0.0069; 0.0070][0.085; 0.086][0.456; 0.457]

[0.039; 0.040][0.0069; 0.0070][0.039; 0.040][0.262; 0.263]]
• Distribuição no tempo t = 500:

π50 = [[0.0032; 0.0033][0.014; 0.015][0.0011; 0.0012][0.014; 0.015][0.077; 0.078]
[0.0066; 0.0067][0.0011; 0.0012][0.0066; 0.0067][0.875; 0.876]]

• Distribuição no tempo t = 1000:
π1000 = [[0.00044; 0.00045][0.00200; 0.00201][0.00016; 0.00017][0.00200; 0.00201]

[0.01070; 0.01071][0.00091; 0.00092][0.00016; 0.00017]
[0.00091; 0.00092][0.98267; 0.98268]]

• Observa-se que este modelo tende a uma distribuição estável com um es-
tado absorvente (veja a explicação da Tabela 2, Seção 5), porém de forma
muito lenta. Entretanto, quando atingida, não serão possibilitadas novas
interações, pela recusa dos agentes a novas trocas.

3. Interações entre dois agentes tolerantes, com nı́vel de obediência de 50%:

3A escolha da distribuição inicial foi completamente aleatória, tendo em vista que ela não influenciará
na evolução do modelo no tempo, conforme pode ser observado nos resultados obtidos.



• O modelo torna-se estável na quinta iteração, atingindo a seguinte
distribuição de estabilidade:
πst = [[0.583; 0.584][0.0069; 0.0070][0.108; 0.109][0.0069; 0.0070][0.0015; 0.0016]

[0.061; 0.062][0.108; 0.109][0.061; 0.062][0.061; 0.062]]

4. Interações entre dois agentes egoı́stas, com nı́vel de obediência de 50%:

• Observa-se que a intervenção do supervisor de equilı́brio é capaz de evitar
que o sistema atinja o estado absorvente, e o modelo torna-se estável na
nona interação:
πst = [[0.393; 0.394][0.014; 0.015][0.047; 0.048][0.081; 0.082][0.087; 0.088]

[0.095; 0.096][0.054; 0.055][0.141; 0.142][0.083; 0.084]]

Observa-se que estas simulações se encaixam em vários cenários envolvendo
interações entre agentes (humanos ou não) com tendências diferentes em relação aos lu-
cros e benefı́cios que podem obter para si ou proporcionar ao seu parceiros, assim como
distintas posturas em relação a mecanismos ou regras de controle social. Alguns deles
já foram discutidos em outros trabalhos [Dimuro and Costa 2005, Dimuro et al. 2006a,
Rodrigues et al. 2003, Rodrigues and Costa 2004], como, por exemplo, o cenário do
polı́tico e do eleitor, onde o polı́tico egoı́sta, colocado no cargo pelo voto generoso do
eleitor, procura vantagens para si e para seu partido, amigos e famı́lia, durante sua gestão.
Apesar disso, no pleito seguinte, o eleitor, esquecido de suas desilusões com as promes-
sas não cumpridas (valores virtuais enfraquecidos pelo tempo), tem alta probabilidade de
votar novamente no tal polı́tico, e a situação de desigualdade permanece ou até mesmo
é ampliada. Uma outra aplicação na escolha de parceiros no cenário da Bio-Informática
pode ser encontrada em [Rodrigues and Luck 2006b, Rodrigues and Luck 2006a].

7. Conclusão

Este artigo discute a possibilidade de analisar trocas sociais influenciadas por traços de
personalidades de agentes, utilizando: (a) a Matemática Intervalar para a modelar o co-
nhecimento incerto sobre as probabilidades de transição que caracterizam comportamen-
tos baseados em personalidades, e (b) Cadeias de Markov Intervalares para prever o com-
portamento futuro dessas interações.

Essa técnica de análise possibilita que se possa inferir certas caracterı́sticas de
processos de trocas futuras, através da previsão das tendências dos balanços de tro-
cas. Isto é importante para o desenvolvimento de módulos de supervisão e con-
trole de interações sociais em sistemas multiagentes, como também para o desenvolvi-
mento de módulos de monitoração e análise qualitativa de interações sociais em am-
bientes colaborativos utilizados por pessoas para realização de atividades em grupo.
Observa-se que outras aplicações são possı́veis, como, por exemplo, a análise qua-
litativa de negociações, escolha de parceiros e formação de coalizões (como, e.g.,
em [Rodrigues and Luck 2006b, Rodrigues and Luck 2006a]).

Como trabalho futuro, pretende-se experimentar uma abordagem baseada na
Lógica Fuzzy [Zadeh 1970], com o objetivo de considerar os diferentes aspectos externos
que podem influenciar na avaliação das trocas (por exemplo, a qualidade ou pontualidade
de um serviço prestado), buscando um avaliação mais realı́stica dessas trocas, que, até o
momento, são guiadas randomicamente pelos traços de personalidades dos agentes.
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