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A modelagem baseada em agentes (MBA) é uma metodologia poderosa e acessivel para explorar sistemas
complexos, onde interacbes simples entre individuos podem gerar comportamentos coletivos emergentes. Este
artigo apresenta a MBA de maneira didatica e fluida, utilizando a interface NetLogo para exemplificar como a
metodologia pode ser aplicada em diversas areas, como ecologia, satide publica, economia e sociologia. Com uma
abordagem pratica, mostramos que nao é necessario um conhecimento avancado em computacdo para comecar a
usar a MBA, mas que sua versatilidade permite investigar questdes complexas do mundo real. Ao final, o leitor serd
capaz de entender os fundamentos da MBA, interpretar resultados de simulagbes e identificar sua aplicabilidade
em diferentes contextos reais.

Palavras-chave: Sistemas complexos, Modelagem baseada em agentes, NetLogo.

Agent-based modeling (ABM) is a powerful and accessible methodology for exploring complex systems, where
simple interactions between individuals can generate surprising collective behaviors. This paper presents ABM
in a didactic and fluid manner, using the NetLogo interface to exemplify how the methodology can be applied to
various fields, such as ecology, public health, economics, and sociology. With a practical approach, we demonstrate
that advanced computational knowledge is not required to begin using ABM, yet its versatility enables the
investigation of complex real-world questions. By the end, readers will be able to understand the fundamentals
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of ABM, interpret simulation results, and identify its applicability across different real-world contexts.
Keywords: Complex systems, Agent-based modeling, NetLogo.

1. Introducao

A Modelagem baseada em agentes (MBA) é uma me-
todologia que nos permite uma avangada maneira de
fazer ciéncia utilizando experimentos feitos em compu-
tadores [I]. Esta metodologia foi uma das pioneiras para
se estudar sistemas complexos [2], B]. Esses sistemas séo
formados por um conjunto de elementos (individuos) que
interagem entre si através de regras simples de interagao,
dando origem a comportamentos emergentes coletivos
que nao podem ser previstos quando se investiga apenas
as propriedades de cada individuo isoladamente [4].

O mundo tem se tornado mais interconectado e com-
plexo e nossas habilidades para compreender fendmenos
reais também tém evoluido. Com o avanc¢o da compu-
tacdo e da modelagem, além de termos acesso a uma
explosao de novos dados, também conseguimos analisar
e modelar, de maneira mais pragmatica, sistemas sociais,
tecnoldgicos, bioldgicos, econdmicos, politicos, etc. [Bl [6].
Além disso, conseguimos, através da andlise de dados,
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responder perguntas que até entdo nao eram possiveis.
Como a biodiversidade de um ecossistema é mantida a
partir da interagdo de diversas espécies que competem
e/ou colaboram entre si? Como as institui¢oes politicas
afetam as decisoes individuais, considerando que alguns
desses individuos conseguem manipular estas proprias
instituicbes? Como podemos utilizar a inteligéncia arti-
ficial para auxiliar na interagao de redes sociais? Como as
agéncias de saide podem interferir na mobilidade e nas
acoes da populagdo para evitar ou conter a propagacao
de uma epidemia? [3].

Para tentar responder essas e outras questoes, um
conjunto de pesquisadores multidisciplinares é necessa-
rio, como fisicos, biblogos, cientistas da computacao, en-
genheiros, sociélogos, urbanistas, cientistas sociais, etc.
Neste contexto, a modelagem baseada em agentes surge
como uma ferramenta versatil que permite a integracao
de diversas areas de pesquisa, pois sua utilizagdo nao
requer um conhecimento prévio extremamente avancado
em simulagdes computacionais [7H9].

Assim sendo, o objetivo deste artigo é apresentar, de
maneira didatica, através de exemplos computacionais
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usando a interface do Netlogo [10], o que é a modelagem
baseada em agentes e como podemos utilizd-la em
diferentes contextos relacionados a sistemas complexos
de modo geral. Espera-se que o leitor perceba, ao longo
da leitura deste artigo, que, de fato, nao é necessério
muito conhecimento como pré-requisito para comegar
a usar a modelagem baseada em agentes. Ao mesmo
tempo, uma vez compreendidas algumas técnicas bésicas
de simulagdo computacional, hd grande potencial para
o que pode ser implementado. E importante mencionar
que existem outros softwares para modelagem de siste-
mas complexos, como o CompuCell3D, por exemplo, mas
que sdo mais especificos para sistemas bioldgicos, como
o crescimento de tecidos e a dindmica de células [I1].

Esperamos que esse artigo possa servir de base ou
de material complementar para diferentes abordagens,
como aulas de fisica computacional envolvendo a mo-
delagem baseada em agentes, ou como referéncia em
disciplinas de sistemas complexos. Este material tam-
bém pode ser usado em qualquer conteiido envolvendo
ciéncias naturais como fisica, quimica e biologia; aulas de
engenharia e até mesmo aulas de ciéncias sociais, como
sociologia e linguistica, uma vez que sistemas sociais
sdo constituidos por individuos interagindo entre si e,
consequentemente, podem ser mapeados como sistemas
complexos [9, [12]. Por fim, os leitores, ao final deste
artigo, entenderao os componentes basicos da MBA,
como analisar os resultados do modelo que se deseja
investigar e como identificar se tal modelo abrange, de
fato, situagdes do mundo real. O artigo esta estruturado
da seguinte maneira: na se¢ao II, explicamos o que é a
modelagem baseada em agentes; na secao III, apresen-
tamos a linguagem computacional denominada NetLogo
como uma ferramenta para criar modelos baseados em
agentes; na se¢do IV, apresentamos como a MBA pode
ser aplicada no estudo de sistemas complexos, mostrando
alguns exemplos de sistemas sociais, econémicos, ecolo-
gicos, etc.; por fim, na se¢do V, apresentamos nossas
consideragoes finais.

2. O Que é Modelagem Baseada em
Agentes

Quando falamos sobre modelos, geralmente estamos
nos referindo a uma representacao abstrata de algum
processo, objeto ou sistema. Modelos podem ter dife-
rentes formatos e alguns sdo mais faceis de manipular
que outros. Uma das maneiras de se implementar um
modelo é utilizando uma abordagem computacional.
Basicamente, neste caso, temos um conjunto de dados
de entrada (input) que sdo manipulados através de um
c6digo computacional, definido previamente por um al-
goritmo, e que gera um conjunto de resultados, ou dados
de saida (output). Em MBAs estamos interessados em
representar computacionalmente elementos da realidade
por meio de agentes autdénomos com regras simples,
mas eficazes na transferéncia do conhecimento do mundo
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real para a simulagdo. Por exemplo, caso o sistema que
queremos modelar se trate de um grupo de formigas
em busca de alimentos, podemos tratar as formigas
como agentes autéonomos do sistema, que podem estar
em determinado estado, possuir certas caracteristicas e
obedecer a um conjunto de regras de interagao [13] [14].

Nesse sentido, a modelagem baseada em agentes é
uma metodologia que nos permite, dentre outras coisas,
simular sistemas complexos. Como mencionamos ante-
riormente, nesta abordagem, os agentes sdo entidades
computacionais que podem ser dotadas de determinadas
caracteristicas, como, por exemplo, posi¢ao, velocidade,
altura, idade, género, estado de saide (em modelos
epidemioldégicos como veremos na segdo IV), etc. Es-
tes agentes representam os elementos de um sistema
qualquer. Um certo volume de um gas, por exemplo,
é constituido por moléculas ou atomos deste gis (os
agentes do sistema) com determinadas caracteristicas
como massa e velocidade. O objetivo da MBA é criar
regras simples de interacdo entre esses individuos que
consigam resultar na emergéncia de fenémenos e/ou
comportamentos coletivos que nao sao possiveis de
serem previstos analisando tais elementos do sistema
individualmente [3].

Resumidamente, a maioria dos sistemas reais pode
ser modelada usando MBA, visto que sdo constituidos
basicamente por um cendrio, que é o ambiente no qual
0s agentes vivem e interagem. A estrutura do ambiente
também pode ser representada por uma rede geométrica,
uma rede sem escala ou mesmo uma rede real [I5].
Os agentes interagem entre si e/ou com o préprio
ambiente, desenvolvendo e aprimorando as regras de
interagao, as estratégias de acao, etc. que podem mudar
ao longo do tempo. Como resultado dessas interagoes,
agentes podem modificar seu estado e/ou comporta-
mento. Como veremos na Secdo IV, podemos utilizar
um sistema formado por pessoas saudaveis, infectadas e
recuperadas como um exemplo. Se uma pessoa saudavel
entra em contato com outra infectada, ela pode ficar
infectada também com uma certa probabilidade. J&
uma pessoa infectada, por sua vez, pode se recuperar
espontaneamente depois de um certo tempo. Nesse caso,
temos um exemplo simples de individuos que mudam
seu estado de acordo com as interagoes e, inclusive,
podem mudar seu comportamento. Por exemplo, uma
pessoa saudével, ao perceber que estd com um vizinho
infectado, pode romper aquela conexao, pelo menos
temporariamente [16], [17].

H4 muitas vantagens em utilizar a MBA. Uma delas
é o fato da MBA ser implementada de maneira discreta
e estocastica, isto é, em uma dindmica de populacao,
os agentes sdo discretos e nao continuos e as regras de
interacdo entre eles sdo baseadas em probabilidades e
nao deterministicas. Modelos continuos e deterministicos
sdo, em geral, modelados utilizando um conjunto de
equagoes diferenciais que representam a interacdo entre
os individuos [I8]. Outra vantagem ¢é que a MBA
permite analisar o individuo separadamente e também o
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Figura 1: Mostramos, em sequéncia (da esquerda para a direita), as trés abas de controle do NetLogo para o usudrio manusear o
seu programa: 1) interface; 2) informacdo e 3) cédigo. No exemplo desta figura, a aba interface corresponde ao cédigo de simulagio
rock-paper-scissors que pode ser encontrado na biblioteca de modelos do software. Esse cédigo, traduzido para o portugués, se
refere ao jogo pedra-papel-tesoura, aqui representado pelas cores vermelha, verde e azul, respectivamente. Na interacdo, o vermelho
vence o verde, que vence o azul, que, por sua vez, vence o vermelho. Os individuos competem com seus vizinhos, movem-se pelo
ambiente e também podem se reproduzir [2I]. Esse modelo foi utilizado para investigar a diversidade de espécies nos ecossistemas
promovida por interacdes ciclicas e n3o hierdrquicas entre populacdes concorrentes [22, [23].

comportamento coletivo, permitindo o uso de diferentes
substratos como ambientes, sejam eles heterogéneos ou
homogéneos. Diferente da modelagem deterministica
que nos fornece como resultado, basicamente, apenas a
evolucao temporal de determinado conjunto de indivi-
duos (por exemplo, ntimero de infectados ao longo do
tempo), e, também apresenta limitagoes quando se trata
de redes heterogéneas representando as ligagbes entre
os individuos. Isso faz com que modelos baseados em
agentes sejam mais fidedignos para simular situagoes
reais [19]. Por fim, um outro aspecto poderoso da
MBA é a possibilidade de encontrar padrdes e/ou regras
universais que caracterizam fendmenos aparentemente
diferentes. Por exemplo, o modelo SIR (suscetivel-
infectado-recuperado) pode tanto representar uma mo-
delagem epidémica como também pode representar uma
modelagem de propagacdo de rumores. Nesse caso,
0s suscetiveis seriam os que ndo conhecem a noticia
(rumor), os infectados sdo os espalhadores da noticia,
enquanto os recuperados representam os individuos que
estdo cientes da informacdo, mas ndo possuem mais
interesse em espalhé-la [20].

No entanto, é importante ressaltar também que,
quanto mais complexo for o sistema a ser modelado, em
termos de nimero de agentes, complexidade da rede de
ligagoes e regras de interacdo, etc., maior sera o custo
computacional. E o preco que pagamos pelo beneficio
de ter, como resultado, um conjunto rico de dados a
nivel individual. Porém, nos ultimos anos, as ferramentas
computacionais tém se tornado cada vez mais poderosas.

3. NetLogo Como Ferramenta Para
MBA

Uma das linguagens mais utilizadas para este tipo de
modelagem é o NetLogo, desenvolvida em 1999 por
Uri Wilensky. E um tipo de programacdo conhecida
como “low-threshold, high-ceiling”, que significa que é
facil comegar a usar, mas tem um grande potencial de
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crescimento e complexidade. Por isso, sua abordagem
de programacao é considerada acessivel e intuitiva,
permitindo que estudantes e pesquisadores, sem conhe-
cimento profundo de programacao, possam utiliza-lo.
NetLogo [10] é uma linguagem de programagio multi-
agente cujo ambiente de modelagem pode ser usado em
pesquisa e ensino em diversas areas do conhecimento,
incluindo ciéncias sociais e ciéncias naturais.

Portanto, o NetLogo foi projetado para ser uma
plataforma acessivel e flexivel para modelagem baseada
em agentes (MBA), mas com grande potencial e poder
expressivo para a modelagem de diversos sistemas. Como
linguagem, o NetLogo é pratico e relativamente facil
de aprender, permitindo que os usuarios criem modelos
complexos de sistemas dindmicos de maneira rapida e
eficiente. A abordagem gréfica do NetLogo é baseada
em blocos de funcionalidade genérica, que ajudam a
criar modelos. A combinagao desses blocos produz um
programa completo em NetLogo. Por ser uma ferra-
menta que contém ambiente e linguagem computacional
integrada, o NetLogo nao é considerado apenas uma
linguagem de programacdo ou simulador, mas uma
plataforma completa para modelagem e simulacao.

3.1. Funcionamento e interface

O software NetLogo é gratuito (freeware), isto é open-
access e pode ser baixado no site oficial, mantido pela
Northwestern Universitﬂ Nesse software ha muitas
funcionalidades que auxiliam na construgdo dos mode-
los, inclusive uma biblioteca de modelos, com diversos
exemplos de diferentes areas do conhecimento.

H& basicamente trés abas de controle para o usuario
investigar ou implementar o seu programa: 1) interface;
2) informacao e 3) c6digo (veja Figura [1). Na primeira,
temos acesso ao ambiente simulacional propriamente

1 H4 também uma versio web de NetLogo, mas neste trabalho
utilizamos o software NetLogo versao 6.3.0.
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Figura 2: Exemplos do NetLogo: (a) Modelo presa-predador, (b) modelo de difusdo em uma rede direcionada, (c) modelo de
agregac3o de células hexadecimais, (d) e modelo de espalhamento de um virus em uma rede.

dito, composto pela janela de interface grafica (res-
ponsavel pela reprodugdo da simulagdo) denominada
“world” (mundo/ambiente) onde as interagdes entre os
agentes ocorrem, onde ha botdes de acbes, pardmetros
do modelo, central de comandos e algumas configuracoes
para a simulagdo. A segunda aba é dedicada as prin-
cipais informagoes do modelo em anélise/construcao e
a terceira é o cédigo escrito em NetLogo, a simulacao
propriamente dita, onde estao todas as caracteristicas e
comandos do modelo.

Na interface é onde se reproduz e se obtém todas
as saidas da simulacdo, como gréaficos e reproducgao do
modelo no mundo. No NetLogo, é possivel construir
os modelos onde o foco é a interacdo entre agentes
no mundo. O mundo da simulagdo opera com agentes
moéveis, que podem transitar por ele, de acordo com
as regras definidas pelo autor da simulacdo, e agentes
estaticos, que nao se movem, mas que podem interagir
com os agentes moveis por meio de regras também
definidas pelo usuario.

Os agentes moveis sdo chamados “turtles”, enquanto
os agentes estaticos sdo os “patches”. O mundo é um Grid
(uma grade) dividido em patches, e cada patch é uma
pequena pega do ground (chdo/solo) por onde turtles
se movem livremente. Nao obstante, é possivel definir
ligacOes entre agentes por meio dos links, que também
podem ter propriedades e regras de comportamento. Os
links sao agentes que conectam duas turtles e podem ser
orientados ou nao.

Netlogo também apresenta diferentes contextos (ou
escopos) onde os comandos podem ser executados. Cada
tipo de agente tem o seu contexto, e o programador
também tem o seu escopo por meio do contexto de
observer. Qualquer comando executado fora do contexto
dos demais agentes é considerado um comando feito pelo
observer, que tem autonomia e acesso a toda simulagao.

O Netlogo permite que o programador crie diferentes
tipos de agentes além das “turtles”. Um novo tipo de
agente é chamado de breed, ou ragas. Assim, pode-se
criar agentes moveis de diferentes tipos. Isso permitiria,
por exemplo, uma simulagdo em que os “turtles” sao
definidos em trés tipos: lobos, ovelhas e grama, por
exemplo. Na Figura [2] mostramos alguns exemplos da
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prépria biblioteca de modelos do NetLogo. No primeiro
exemplo do modelo presa-predador, os agentes mdveis
(turtles) sdo ovelhas e lobos e podem se mover no
ambiente [24]. J4 os casos representados na Figura [2[(b)
e (c) sdo modelos de biologia e autdématos celulares
[25, [26], respectivamente. J4 na[2(d), temos a simulagdo
da propagacao de virus em uma rede complexa [27].

4. Como Usar MBA em Sistemas
Complexos

A compreensao de sistemas cada vez mais complexos é
um dos desafios atuais para a ciéncia. O desenvolvimento
de ferramentas mais sofisticadas nos permite elaborar
e responder as novas perguntas que surgem dentro de
uma sociedade em constante transformacao. O avango da
computagao nos permite, desta forma, modelar, simular
e investigar mais minuciosamente problemas complexos.
Para ilustrar o poder da modelagem baseada em agentes,
nesta se¢do, vamos ilustrar alguns exemplos nas mais
diversas areas do conhecimento.

4.1. Modelos ecolégicos

Um modelo ecolégico é uma representagdo matematica
simplificada de um ecossistema altamente complexo
do mundo real. Os modelos ecoldgicos permitem aos
pesquisadores realizar experimentos computacionais em
grande escala, o que seria completamente invidvel de ser
feito em sistemas reais. Tais modelos também permitem
a simulagdo de processos ecolégicos de longa duragao,
possibilitando a predicdo de fenémenos diversos ao longo
do tempo. Esses modelos tém aplicagoes em muitas areas
como gestao de recursos naturais, agricultura, conserva-
¢ao da vida selvagem, etc. [28]. A seguir, mostraremos
dois exemplos de modelos ecoldgicos: presa-predador e
queimadas na floresta.

4.1.1. Modelo presa-predador

Um exemplo classico de interacao entre espécies é o
modelo do tipo presa-predador, que pode ser descrito, de
maneira simplificada, pela interacao entre duas espécies,
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como lobos e ovelhas, por exemplo. Basicamente, tal
sistema pode ser descrito da seguinte forma: os lobos
se alimentam das ovelhas que, por sua vez, buscam
alimentos como a grama. Quando as ovelhas tém uma
oferta abundante de alimentos, elas se reproduzem mais.
Isso atrai mais lobos que, consequentemente, comegcam a
cacar as ovelhas. Entao a populagao de ovelhas diminui,
0 que gera, posteriormente, uma diminui¢do na popula-
cao de lobos, devido a reducao na disponibilidade de ali-
mento. Com menos lobos, as ovelhas se reproduzem mais
e a sequéncia recomega, gerando uma biodiversidade
ciclica resultante da interagdo desse ecossistema [29].

Essa dinamica pode ser entendida através das equa-
¢oes de Lotka-Volterra, que formam um par de equagdes
diferenciais néo lineares de primeira ordem [29], como
mostradas a seguir:

(fl—f:ax—ﬁa:y

(1)
W _ sy —
ar Y=y

Onde:

e 1 representa a populacao de presas.

e gy representa a populacao de predadores.

e « ¢ a taxa de crescimento natural das presas na
auséncia de predadores.

e [ é a taxa de predacdo, que representa a taxa de
sucesso do predador em capturar a presa.

e 0 ¢é a taxa de reprodugdo do predador per capita
com base na quantidade de presas capturadas.

e 7 é a taxa de mortalidade natural dos predadores
na auséncia de presas.

Na Figura [3] mostramos um exemplo resolvido nu-
mericamente utilizando o pacote deSolve no software
estatistico Rﬂ O grafico representa os resultados para
a dindmica utilizando os seguintes parametros: o = 0.1,
B = 002, 6 = 01 e v = 0.1. Na Figura a),
mostramos a evolug¢ao temporal da dindmica do modelo
e na Figura[3|(b), mostramos o ciclo de fases que descreve
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Figura 3: (a) Evolucdo temporal deterministica de um sistema
presa-predador que se comporta seguindo a dindmica de Lotka-
Volterra. (b) Ciclo Presa-Predador.

2 lhttp://desolve.r-forge.r- project.org/
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Figura 4: Dinamica presa-predador simulada utilizando MBA no
NetLogo com as seguintes configuragdes iniciais: 150 ovelhas e
65 lobos, taxa de reproducdo de 4% para ovelhas e 5% para
lobos.

a dindmica populacional entre presas e predadores,
mostrando como uma populacao influencia a outra em
um sistema fechado. A medida que a populacio de presas
cresce, devido a baixa pressao de predagao, a abundancia
de alimento permite o aumento dos predadores. Esse
crescimento resulta na diminuicdo da populacdo de
presas, que, por sua vez, leva a redugao dos predadores
devido a escassez de recursos. O ciclo se repete, formando
um padrao oscilatério que reflete a interdependéncia
entre as espécies e ilustra a estabilidade dindmica do
sistema.

No entanto, ao se estudar um sistema de equagoes
diferenciais, o modelo é representado por uma evolu-
¢ao deterministica, como discutimos anteriormente. Ao
realizar uma simulacdo deste modelo, usando MBA,
introduzimos uma estocasticidade na dinamica, como
podemos observar na Figura[dl A quantidade de ovelhas
e lobos oscila com o tempo, porém de maneira mais
ruidosa. Essa dindmica foi obtida utilizando o modelo
Wolf Sheep Predation do NetLogo (veja Figura[2fa)) [24].
Para gerar essa dindmica, iniciamos a simulagao com 150
ovelhas e 65 lobos e colocamos uma taxa de reprodugao
de 4% para ovelhas e 5% para lobos.

4.1.2. Modelo: queimada na floresta

O modelo do Netlogo denominado “Forest fire” [30)],
exemplificado na Figura [f] pode ser usado para simular
um incéndio em uma floresta. Nele, podemos alterar a
densidade das arvores e observar como este pardmetro
pode influenciar na propagagdo do fogo. Quanto mais
densa a vegetacao, mais rapido o fogo se espalha, pois
h& mais material combustivel disponivel. Por outro
lado, areas com menor densidade de arvores podem
conter mais facilmente o avanco do incéndio. A pergunta
principal a ser feita quando estudamos este modelo é:
se comegamos com algumas arvores queimadas em uma
borda da floresta, qual é a probabilidade do fogo se
espalhar por toda parte até atingir o outro lado da
floresta? Um dos primeiros trabalhos sobre este tipo de
modelo, foi feito por Per Bak e colaboradores [31], no
qual foi demonstrado que a propagacgao do fogo dependia
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Figura 5: Modelo fogo na floresta com uma densidade inicial de arvores de 60%. O fogo comeca a se alastrar e, nas imagens
sequenciais da esquerda para a direita, temos, respectivamente, 15%, 32%, 50% e 70% da floresta tomada pelo fogo.

de um pardmetro critico [32], a densidade de &rvores
na floresta. Como este pardmetro surge naturalmente
em sistemas reais, esse fenémeno ficou conhecido como
“criticalidade auto-organizada” e, posteriormente, foi
demonstrado em outros contextos, como, por exemplo,
em avalanches em pilhas de areia [33].

Nesta versao do modelo apresentado no Netlogo [30],
os patches podem ter quatro estados distintos: (1) verde,
indicando uma 4rvore ndo queimada, (2) vermelho, in-
dicando uma &rvore em chamas, (3) marrom, indicando
uma arvore queimada, ou (4) preto, indicando um espago
vazio, isto é, sem arvores (veja Figura . No inicio
da simulacdo, a borda da esquerda fica toda vermelha,
indicando o inicio do incéndio e o fogo pode se espalhar
para qualquer arvore vizinha de uma arvore em chamas,
isto é, uma Arvore a sua direita, a esquerda, abaixo ou
acima que ainda nao esteja queimada ou em chamas. O
espalhamento acontece até que o fogo ndo consiga mais
se espalhar, seja porque nao hé mais arvores a serem
queimadas (pontos pretos) ou porque todas elas ja foram
queimadas. Por isso, o tnico pardmetro de controle
neste modelo é a densidade de arvores na floresta. Este
pardmetro serve, entdao, para determinar se o incéndio
vai prosseguir ou nao. Como a dindmica é probabilistica,
e nao deterministica, mesmo se vocé executar o modelo
varias vezes com a mesma condigao inicial de densidade,
obterd resultados diferentes. O ponto critico (ou critical
point) deste modelo é 59% de densidade de arvores. Isto
é, abaixo deste valor, o fogo ndo consegue se espalhar até
a outra borda, enquanto valores maiores que 59% farao
com que o incéndio chegue até a outra borda. Ou seja,
o modelo apresenta uma transicao de fase determinada
por este ponto critico e um comportamento nao linear,
isto é, uma pequena mudanca no parametro de controle
pode ocasionar uma mudanca significativa no resultado
final da simulagéo |31, [34].

Podemos também incluir outras caracteristicas no
modelo como uma probabilidade de espalhamento do
fogo. Essa propriedade pode representar uma série de
fatores, como, por exemplo, o vento. Podemos pensar no
efeito do vento sobre um incéndio como um aumento da
probabilidade do fogo se espalhar em uma determinada
direcdo. O modelo pode se tornar mais complexo, tendo
em vista que incluir todos os elementos é uma tarefa
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quase impossivel. Um exemplo seria a inclusao de efeitos
locais provocados pelo vento, como a turbuléncia [35].

Estas simulagoes sdo tteis para compreender como
a densidade das arvores afeta a propagacdo do fogo
e para desenvolver estratégias de manejo florestal que
tentam reduzir o risco e impacto de incéndios florestais.
Obviamente, trata-se de um modelo simplificado, mas
que pode servir de ponto de partida para modelos mais
elaborados que consigam descrever, de fato, situagoes
mais realistas, como o grande incéndio que aconteceu em
fevereiro de 2024, em Valparaiso, no Chileﬂ O incéndio
iniciou-se nas florestas e, devido a diversos fatores,
como vento e a geografia do local, atingiu comunidades
inteiras, matando mais de 130 pessoas. O modelo de
propagacao de fogo na floresta pode ser relevante para
descrever outros fen6menos naturais, como a propagacao
de uma doenca, a percolacao de petrdleo em rochas ou
a difusdo de informagoes em uma populagao [36].

4.2. Modelos socioeconéomicos

Os modelos socioeconémicos podem ser vistos como
ferramentas para compreender e prever o comporta-
mento de sistemas sociais e econdmicos interconecta-
dos. Esses modelos consideram as interagées dindmicas
entre diversos agentes, como individuos, empresas e
instituicbes, bem como os efeitos dessas interacoes no
desenvolvimento de padrdes emergentes e na evolugao
do sistema como um todo. Ao capturar a complexidade
e a nao linearidade das rela¢bes socioecondmicas, esses
modelos permitem a andlise de fendmenos como desi-
gualdade econdémica, crescimento sustentavel e impacto
de politicas publicas, oferecendo uma visao aprofundada
das estruturas subjacentes e das dinimicas que moldam
a sociedade e a economia. A seguir, apresentamos alguns
exemplos.

4.2.1. Segregacao

Um modelo simples chamado Segregation do Netlogo [37]
pode ser usado para estudar o fendmeno de segregagao

3 lhttps://noticias.uol.com.br/ultimas-noticias/rfi/2024,/02/04 /i
ncendios-no-chile-paisenfrenta-maior-tragedia-em-mais-de-uma
-decada-diz-presidente.htm
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Figura 6: (a) Configuracdo inicial do modelo de segregacio, comecando com 80% da rede ocupada e com um valor de 40% de
similar-wanted. (b) Evolucdo do modelo em ¢ = 5 passos de tempo e, (c) estado final do modelo em ¢ = 15 quando o niimero final

de agentes insatisfeitos chega a zero.

nas sociedades atuais. Este exemplo simula o compor-
tamento de dois tipos de agentes em uma vizinhanca,
inspirado na teoria do economista Thomas Schelling
sobre sistemas sociais [38]. Os agentes sao representados
pelas cores laranja e azul (veja Figura @(a)) e eles tém
preferéncias de viver perto de outros da mesma cor. A
simula¢ao demonstra como essas preferéncias individuais
se propagam pela vizinhanga, resultando em padroes
de segregacao. Embora bastante simplificado, o modelo
permite a adi¢do de novas regras, novos agentes e novos
tipos de interacao, enriquecendo assim a dindmica e
tornando-a mais realista.

Existem apenas dois pardmetros neste modelo: o con-
trole de densidade (density), que ajusta o nimero total
de agentes, e o controle semelhante-desejado (similar-
wanted), que define a porcentagem de vizinhos da mesma
cor que cada agente deseja ter. Por exemplo, podemos
iniciar a dindmica com 80% da rede ocupada, ou seja,
20% da rede fica vazia (espagos para os agentes se
locomoverem) e com um valor de similar-wanted de
40%, o que significa que cada agente deseja que, pelo
menos, 40% dos seus vizinhos sejam semelhantes a ele,
isto é, tenha a mesma cor. Por isso, na configuragdo
inicial, aparecem alguns agentes representados por X,
que significa que sdo os agentes insatisfeitos (veja Fi-
gura@(a)). Ao longo da dindmica, os agentes insatisfeitos
se movem para novos locais na tentativa de atingir
o seu valor minimo de similar-wanted, o que leva a
mudancas na composi¢cdo da vizinhanga ao longo do
tempo. A segregacdo aumenta a medida que agentes se
agrupam com outros da mesma cor (veja Figuras @(b) e
(c)). A Figura El mostra a evolucdo da porcentagem de
vizinhos similares e o niimero de agentes insatisfeitos ao
longo do tempo. Valores diferentes para similar-wanted e
densidade inicial afetam o grau de segregagao e o tempo
necessario para o modelo convergir. Novas regras podem
ser consideradas, como alterar o procedimento de busca
de novos locais dos agentes, incorporar redes sociais
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Figura 7: A esquerda, a porcentagem de vizinhos similares ao
longo do tempo e a direita a quantidade de agentes insatisfeitos
diminuindo com o tempo, a medida em que a segregacido
aumenta, como mostrado na figura anterior.

como substrato da dindmica ou modificar as regras de
felicidade ou insatisfacdo do agente.

4.2.2. Distribuicao de riqueza

Um outro exemplo significativo de MBA que captura
aspectos socioecondémicos importantes é o estudo da
distribuicdo de riqueza e renda. Em modelos que ex-
ploram esta dindmica, os agentes envolvidos interagem
com distintas fontes de renda ou riqueza, seguindo regras
definidas.

No modelo Wealth Distribution [39], disponivel no Ne-
tLogo, simula-se a distribui¢ao de riqueza na sociedade.
A expressao “os ricos ficam mais ricos e os pobres ficam
mais pobres” resume bem a desigualdade observada na
distribuicao de riqueza. Na simulagao, essa desigualdade
é representada pela lei de Pareto [40], na qual hd um
grande nimero de pessoas “pobres” (cor vermelha na
simulac¢do), um ntmero menor de pessoas na “classe
média” (verdes) e muito menos pessoas “ricas” (azuis) —
veja Figura

No modelo, cada patch possui uma quantidade varidvel
de graos, que podem crescer ao longo do tempo. As
pessoas coletam graos dessas células e os consomem para
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Figura 8: (a) Configurac3o inicial do modelo, comecando com 500 pessoas e demais parametros conforme pré-definidos na simulac3o.
(b) Evolucdo do modelo em ¢ = 100 passos de tempo e, (c) estado do modelo em ¢ = 200 quando o niimero de agentes pobres ja
é notadamente alto, contrariamente pouquissimas pessoas ricas e de classe média.

sobreviver. A quantidade de graos acumulada por cada
pessoa representa sua riqueza.

A simulagdo comecga com uma distribuicao de riqueza
aproximadamente igual entre os individuos. A medida
que a simulagdo avanga, as pessoas se locomovem pelo
cenario coletando o méaximo de graos possivel. Cada
pessoa se move na direcdo onde ha maior abundéancia
de graos. Em cada tick (unidade de tempo na simu-
lagdo), cada pessoa consome uma quantidade de graos
correspondente ao seu metabolismo. Além disso, cada
pessoa tem uma expectativa de vida. Quando seu tempo
de vida se esgota ou quando ela fica sem graos, ela
morre e gera um unico descendente. Este descendente
recebe uma quantidade aleatoria de graos, variando
entre a quantidade de graos da pessoa mais pobre e
da pessoa mais rica, e possui um metabolismo também
aleatério, sem heranga de riqueza. A simulagdo permite
observar como as pessoas se movem para areas Com
maior concentragao de graos e como essa movimentacao
impacta a distribuicao de riqueza.

Para analisar a equidade ou desigualdade na distri-
bui¢do da riqueza, o modelo utiliza ferramentas como
a Curva de Lorenz e o indice de Gini (veja Figura [9).
A Curva de Lorenz mostra a relagio entre a porcentagem

T T T T
— Curva de Lorenz
sol- | 1eualdade na distribuicao de riqueza) i
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Figura 9: (a) Variacdo do indice de Gini ao longo do tempo.
Note que quando mais perto de um, mais desigual é a distribui-
¢3o de riqueza. (b) Curva de Lorenz.
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da populagdo e a porcentagem de riqueza que essa po-
pulacao possui, enquanto o indice de Gini é uma medida
numérica da desigualdade. Numericamente, varia de zero
a um. O valor zero representa a situacao de igualdade,
ou seja, todos tém a mesma renda, enquanto o valor um
estd no extremo oposto, isto é, uma sé pessoa detém
toda a riqueza [41].

Os controles do modelo permitem ajustar diversos pa-
rametros, como a densidade inicial de graos, o niimero de
pessoas, a expectativa de vida, entre outros. Como pode
ser observado na Figura hé também outros gréaficos
gerados na simulacao que enriquecem o entendimento do
fendmeno. Portanto, com a simulagao, é possivel realizar
varias observagoes e experimentos, como analisar como a
distribuicao de riqueza evolui ao longo do tempo e como
diferentes configuragoes afetam essa distribuicao.

4.3. Modelos fisicos

Por fim, temos alguns modelos que aplicam principios da
fisica e da matematica para investigar o comportamento
emergente em sistemas compostos por muitos agentes
que interagem entre si. Esses modelos ajudam a entender
como propriedades macroscopicas surgem a partir de
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Figura 10: (a) A quantidade da populacio nas trés classes em
funcdo do tempo. Preto representa a classe baixa, vermelho, a
classe média e verde a classe alta. (b) Histograma das classes.
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interacoes microscépicas, revelando padroes e transigoes
de fase, por exemplo, como veremos a seguir.

4.3.1. Modelos epidémicos

Um dos exemplos de modelos fisicos que revelam padroes
e transicoes de fase se encontra na classe de modelos
epidémicos que, a grosso modo, sao controlados por
parametros de infeccao e cura dos agentes envolvidos na
dindmica. Dependendo dos valores de tais pardmetros,
a epidemia pode cessar rapidamente ou, sendo, pode
se espalhar por toda a rede de contatos. Nesta secdo,
vamos mostrar o modelo SIR (Suscetivel — Infectado —
Recuperado) que serve de base para a construcao de
outros modelos mais sofisticados.

O modelo SIR é o modelo matematico aplicado a
propagacao de doencas infecciosas mais bésico. Esse
modelo foi formulado pelo médico William Ogilvy Ker-
mack e o bioquimico Anderson Gray McKendrick, que
se basearam na pesquisa de Ronald Ross (médico) e
Hilda Hudson (matematica). Kermack e McKendrick
publicaram sua teoria em trés artigos publicados em
1927, 1932 e 1933, respectivamente, consolidando o inicio
da epidemiologia moderna [42H44].

O modelo SIR de Kermack e McKendrick descreve a
evolucao temporal de casos de uma doenca infecciosa a
medida que sao transmitidos em uma populagao. Isto é,
calcula, teoricamente, o nimero de pessoas que foram
infectadas com a doenca. Contudo, vale ressaltar que
assume-se uma populacao fechada ao longo do tempo,
isto é, a quantidade de individuos permanece constante
(os individuos no compartimento R podem representar,
a principio, tanto os individuos recuperados quanto os
que nao sobreviveram a doenca).

Desse modo, chamamos este e outros modelos onde
os individuos flutuam de um grupo para outro de
modelos compartimentais (ou de compartimentos). No
caso do SIR, h4 trés compartimentos: suscetiveis (S),
infectados (I) e removidos (R). Apds a proposta de
Kermack e McKendrick, surgiram novas propostas que
continham mais compartimentos além do SIR, depen-
dendo da necessidade, que é sempre ditada pelo tipo
de doenca e caracteristicas de propagacdo da mesma.
Essas modificacoes sdo necessarias a medida que hé a
necessidade de modelos com maior nivel de complexi-
dade, que possam descrever a propagacao de doencas,
levando em consideragao também outros fatores como
comorbidades, hospitalizagoes, etc [45].

E possivel abordar o modelo SIR de duas maneiras:
1) abordagem deterministica, ou baseada em equagoes,
e 2) abordagem estocdstica. A distingdo desses dois
métodos de abordagem reside, basicamente, no fato
de que, no primeiro, utilizam-se equagoes diferenciais
que descrevem a probabilidade de transicdo de um
compartimento para o outro, enquanto, no segundo,
as probabilidades de transicio de um compartimento
para o outro sdo modeladas através de um processo
de Markov, usando simulagbes de Monte Carlo ou a
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recuperados

Figura 11: Fluxograma representando a transicdo entre os
estados do modelo SIR.

modelagem baseada em agentes. Conforme o fluxograma
da Figura se determinada parcela da populagdo de
suscetiveis (S) tem contato com individuos ja infectados
do compartimento (I), pode haver uma mudanca de
estado de S para I com uma taxa de infeccdo 5. Por
sua vez, os individuos infectados podem se “mover”
para o compartimento removido (morto ou recuperado)
espontaneamente & uma taxa de recuperagao 7.

Para o caso de uma abordagem utilizando equagbes
diferenciais, temos um grupo de trés equacoes diferen-
ciais acopladas que descrevem a evolucao temporal do
sistema, conforme mostram as Equagoes e[

ds __ pIS
e - N (2)
dl _ BIS
at N yI (3)
dR
o I (4)

Na Equagao[2] observamos que o ntimero de individuos
suscetiveis (S) decresce devido & infec¢ao de individuos
saudaveis em contato com individuos infectados. Na
Equacéo [3] observamos que o numero de infectados
(I) aumenta caso os individuos suscetiveis se tornem
infectados a uma taxa [ e diminui caso os individuos
infectados fiquem curados espontaneamente a uma taxa
~v. E na Equacao o numero de recuperados (R)
aumenta espontaneamente a uma taxa 7. Para resolver
esse sistema de equagoes, podemos assumir uma hipdtese
comum de que praticamente todos os individuos sao
suscetiveis no inicio da dindmica, exceto o individuo
zero. Isso significa que S(¢ = 0) ~ N. Assim, observa-
mos que a solugdo da Equagdo [3] serd um crescimento
exponencial do nimero de infectados se §/v > 1 ou
um decrescimento exponencial, caso contrario. Ou seja,
podemos definir um ntmero Ry = /v, chamado de
numero béasico de reproducdo, que, basicamente, diz
respeito ao quao infecciosa é a doenga e indica o ntimero
de individuos que serdao infectados a partir de um
individuo j& infectado. De modo geral, esse conjunto de
equagoes pode ser resolvido utilizando o pacote deSolve
do R, por exemplo, e, para um cenario onde Ry > 1
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Figura 12: Evoluco temporal da quantidade de individuos SIR
para a taxa de reproducdo Ry > 1 (8 =0.3 e vy =0.1).

(8=0.3 e~y =0.1), obtemos um grafico como mostrado
na Figura (12| [46].

Perceba que a tendéncia é de que, com o passar
do tempo, surja um pico de infecgdo na populagdo a
medida que os suscetiveis vido sendo infectados. Além
disso, espera-se que a populagado se recupere da doenga
a medida que o pico de infec¢do diminui. Contudo, de-
pendendo da letalidade da doenca, nao é viavel simples-
mente aguardar esse periodo, pois o ntimero de 6bitos
pode ser elevado, especialmente porque, nesse modelo,
as mortes também sdo contabilizadas no compartimento
R. Recentemente, o mundo passou por uma situacao
pandémica com a COVID-19, que é um exemplo de uma
doenca com elevada taxa de letalidade, causando muitas
situagoes de complicagoes graves e mortes. Em casos
assim, deve-se estudar medidas preventivas que dimi-
nuam o pico de infec¢do da epidemia a fim de mitigar os
efeitos adversos, como vacinacao, distanciamento social,
diminui¢do do contégio, etc. [47].

O modelo Virus do Netlogo [48] simula a transmis-
sdo de um virus na populacdo humana de maneira
estocastica utilizando MBA. O modelo é inicializado
com um determinado niimero de pessoas, das quais
uma pequena porcentagem ja esta infectada. As pessoas

Uso da modelagem baseada em agentes no estudo de sistemas complexos

se movem aleatoriamente pelo mundo e podem estar
em um dos trés estados: saudaveis, mas suscetiveis a
infeccoes (verde), doentes e infecciosas (vermelho) e
imunes ou recuperadas (cinza) — veja Figura Nessa
dindmica, também sdo considerados o nascimento e a
morte das pessoas. Nessa abordagem, consideramos uma
mistura homogénea, isto é, ndo levamos em consideragao
a estrutura de contato entre os individuos. Neste caso,
a densidade populacional afeta a frequéncia com que
individuos infectados, imunes e suscetiveis entram em
contato uns com os outros.

Na Figura mostramos a evolucdo do nimero de
suscetiveis, infectados e recuperados, ao longo do tempo.
Neste modelo, a imunidade ndo é permanente, isto é,
depois de um certo tempo, o individuo imune volta a ser
suscetivel. Nesse sentido, esse modelo se assemelha mais
os modelo SIRS (Suscetivel — Infectado — Recuperado
— Suscetivel). Além disso, hd também o nascimento e
morte de novos individuos, fazendo com que a populagao
nao permaneca constante ao longo do tempo. Por isso ob-
servamos esse comportamento periédico nos 3 diferentes
compartimentos.

H4 outras variagbes de modelos de transmissao de
virus no NetLogo, como por exemplo o modelo HI'V [49],
que simula a propagac¢ao do virus da imunodeficiéncia
humana (HIV) em uma pequena populagio. O HIV
espalha-se de varias formas, das quais o contato sexual é
apenas uma delas, que é a forma de propagagao utilizada
neste modelo. Dentre outros parametros, o modelo inclui
a quantidade de tempo que um casal médio da populagao
permanecera junto, a tendéncia da populagao para usar
preservativos e a tendéncia da populacdo para fazer
o teste de HIV. Tais modelos sdao importantes pois
podem prever como a identificagao regular de individuos
infectados impacta na satade publica.

Por fim, o NetLogo também conta com a simulacao
do SIR em uma rede complexa com conexdo prefe-
rencial [50], denominado Virus on a Network [51]. Tal

Figura 13: Modelo Virus do Netlogo considerando uma populaco inicial de 150 individuos, sendo 10 deles ja infectados inicialmente.
Da esquerda para a direita: t = 0, t = 80 e t = 240 passos de tempo, respectivamente. Nesta dindmica, as pessoas se movem
aleatoriamente pelo mundo e podem estar em um dos trés estados: saudéveis, mas suscetiveis a infeccdes (verde), doentes e

infecciosas (vermelho) e imunes ou recuperadas (cinza).
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Figura 14: Nimero de pessoas suscetiveis, infectadas e imuni-
zadas ao longo do tempo.

abordagem ¢ interessante pois mostra como a estrutura
de conexdes dos individuos pode afetar a dindmica de
propagacao da epidemia [45].

4.3.2. Caminhada aleatéria

A caminhada aleatdria (ou passeio aleatdrio) é um
conceito matematico que descreve um trajeto composto
por uma sequéncia de passos aleatérios (veja Figura
da dindmica de caminhada aleatéria gerada no Ne-
tLogo). O termo “passeio aleatério” foi introduzido por
Karl Pearson em 1905 [52] para descrever trajetdrias
formadas por passos aleatérios, como o movimento
desordenado de particulas em suspensao. Esse conceito

Figura 15: A dindmica de caminhada aleatéria na qual, a cada
passo de tempo, a seta amarela muda sua direcdo aleatoriamente
em um grid com condicGes de contorno periddicas.
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foi posteriormente relacionado ao movimento browniano,
descoberto por Robert Brown em 1827, ao observar o
comportamento de graos de pélen na dgua [53]. Décadas
depois, em 1905, Albert Einstein forneceu uma descri¢do
tedrica do movimento browniano, estabelecendo sua
conexao com as propriedades microscépicas dos flui-
dos [54]. Assim, o passeio aleatdrio tornou-se uma base
matematica para compreender fendmenos estocasticos,
incluindo o movimento browniano e suas aplicagoes em
fisica, quimica e biologia.

4.3.3. Percolacao

Na teoria da percolagao, estuda-se como uma substancia,
como Oleo, se desloca através de um material com
porosidade, como a rocha. Broadbent e Hammersley
(1957) [55] foram os primeiros a formular esse problema
que, desde entdo, tem atraido o interesse de diversos
matematicos e fisicos. Inspirados pelos modelos de auto-
matos celulares [50], eles propuseram um modelo de
percolagao utilizando o exemplo de uma pedra porosa
imersa em um balde de &gua. A principal questéo
levantada por eles foi: qual é a probabilidade de que o
centro da pedra fique molhado?

No modelo de percolagdo do Netlogo [57] é feita uma
simulagdo que demonstra como um derramamento de
6leo pode se infiltrar no solo permeéavel. Inspirado em um
modelo de papel e caneta, ele representa o solo como uma
grade de xadrez, com quadrados cinzas representando
particulas sélidas e quadrados marrons representando
espacos semipermedveis entre elas. O 6leo, representado
por gotas vermelhas, se move para baixo na grade,
atravessando os quadrados marrons de acordo com a
porosidade do solo, que é um parametro que pode ser
alterado. As gotas de 6leo afundam diagonalmente entre
as particulas sélidas e podem saturar o solo, marcado
em preto.

O modelo permite ajustar a porosidade do solo e
observar como isso afeta a propagagao do dleo, isto é, a
porosidade funciona como a porcentagem de chance de o
6leo entrar em cada quadrado marrom & medida em que
desce. A Figura mostra a dindmica da percolagao
gerada no NetLogo considerando uma porosidade igual
a 62%. Além disso, o modelo exemplifica um autémato
celular estocastico, um tipo de modelo computacional
que utiliza a aleatoriedade para representar a probabili-
dade de certos eventos ocorrerem dentro de uma grade
de células interconectadas [56].

A percolagdo, como modelo matematico, oferece uma
compreensao profunda sobre como uma substincia ou
até mesmo uma informagado ou virus pode se propagar
através de um substrato, como um material poroso, por
exemplo. Assim como o modelo de fogo na floresta,
o modelo de percolacdo pode ser utilizado em outros
contextos, mostrando como a matematica da percolagao
pode contribuir para a compreensao de processos dina-
micos complexos em diversas areas do conhecimento.
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Uso da modelagem baseada em agentes no estudo de sistemas complexos

Figura 16: A dindmica de percolacdo é representada por 6leo (pontos vermelhos) infiltrando-se em um solo com porosidade de
62% (em marrom), a medida que se desloca para baixo. Da esquerda para a direita mostrando diferentes instantes de tempo sendo

1 <ta <ts.

5. Consideracoes Finais

A modelagem baseada em agentes, especialmente utili-
zando ferramentas como o NetLogo, tem se mostrado
uma abordagem poderosa para a simulacao de sistemas
complexos. Um modelo baseado em agentes oferece uma
descricao simplificada do sistema real, sendo suficiente-
mente detalhado para capturar os mecanismos principais
do fendmeno, mas evitando o excesso de detalhamento
que poderia inviabilizar sua analise. Esse equilibrio torna
a MBA uma ferramenta pratica para entender, explicar
e prever comportamentos complexos ﬂL'Q]]

Além disso, os modelos promovem o esclarecimento
ao destacar mecanismos fundamentais e possibilitar
experimentos que variam pardmetros e condi¢oes ini-
ciais, gerando insights sobre o comportamento do sis-
tema. FEles também funcionam como uma plataforma
de experimentos mentais, permitindo explorar ideias ou
fenémenos hipotéticos, bem como identificar analogias
entre sistemas distintos [7], 9] [14].

Outra questdo bastante relevante associada a mo-
delagem computacional é a predigao. No entanto, é
fundamental lembrar que a precisao de um modelo
preditivo depende dos dados de entrada e do contexto.
Em muitos casos, o objetivo principal nao é prever
com exatiddo eventos futuros, mas identificar padroes
passados e entender como esses padroes podem emergir
novamente sob determinadas condigdes [§].

Por fim, do ponto de vista pratico, esperamos que
tenha ficado claro para estudantes e professores que
se interessam por esse tema, que os modelos também
oferecem uma forma eficaz de comunicacdo e educa-
¢do, simplificando conceitos para facilitar o aprendi-
zado e promovendo o didlogo cientifico. A modelagem

Revista Brasileira de Ensino de Fisica, vol. 47, €20240464, 2025

computacional, de maneira geral, é uma ferramenta til
para fomentar um discussao mais objetiva e focada nos
mecanismos relevantes que explicam comportamentos
observados.
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