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RESUMO

Computagéo evolutiva € um nome genérico dado a resolugdo
de problemas computacionais que usam modelos do processo
evolutivo como elemento chave em seu plangamento e
implementac8o. Entre os varios modelos de agoritmos
evolutivos propostos, paradigmas culturais podem oferecer um
modelo de resolucéo de problemas que envolvem o uso de
senso comum e de criagdo de categorias. Neste trabalho,
abordaremos a utilizacdo de algoritmos estritamente culturais,
onde, através de uma simulagéo dos processos culturais, torna-
se possivel a criagdo de esquemas de comportamento para
agentes em universos ndo estruturados e imprevisiveis. Esta
abordagem tem aplicagbes préticas iminentes na area de
automagdo, como, por exemplo, nas aplicagdes destinadas a
otimizagdo de trajetdrias de um robd explorador mével em um
ambiente desconhecido e mutavel, com sensores de avaliagdo
do mundo externo limitados e auséncia completa de algoritmos
preliminares para resolucdo de problemas especificos
imprevistos.

1 INTRODUCAO

Uma das grandes vantagens da espécie humana na resol ugdo de
problemas complexos é a sua possibilidade de agir dentro de
padrdes de comportamento preestabel ecidos, dados pelo senso
comum e que simplificam o processo de tomada de decisfes de
um numero infinito de possibilidades para alguns caminhos
viaveis de comportamento.

Ja em sistemas artificiais, 0 problema da criagdo de um “senso
comum” é complicado pela inexisténcia de um senso comum
universal valido em todos os lugares e em todos os tempos. O
Senso comum passa, portanto, a ser um problema de origem
cultural e deve ser tratado apropriadamente.

De acordo com o ponto de vista do antropdlogo Geertz, a
cultura seria melhor vista como um conjunto de mecanismos
de controle (o que os engenheiros de computagéo chamam de
“programas’) para governar o comportamento. A segunda
idéia é que o homem é precisamente o animal mais
desesperadamente dependente de tais mecanismos de controle,
extragenéticos, para ordenar seu comportamento[1].

Outras abordagens vindas da biologia admitem a interferéncia
da cultura na natureza e vice versa, a chamada coevolucéo
gene-cultura, onde regras epigenéticas orientariam o
comportamento  humano. A epigénese, originalmente um
conceito bioldgico, significa o desenvolvimento de um
organismo sob influéncia conjunta da hereditariedade e do
ambiente. As regras epigenéticas ... SA0 regras praticas que
permitem aos organismos encontrar solugdes rapidas para
problemas encontrados no ambiente. Elas predispdem os
individuos a ver o mundo de certa forma inata e
automaticamente fazer certas escolhas em vez de outras.
Tipicamente impelidas pelas emoc8es, as regras epigenéticas
em todas as categorias de comportamento dirigem o individuo
para as reacdes relativamente répidas e exatas mais passiveis
de garantir a sobrevivéncia e a reproducdo. Entretanto,
deixam em aberto a geracéo potencial de uma imensa série de
variacdes e combinacdes culturais. As vezes, especial mente em
sociedades complexas, ndo mais contribuem para a salde e o
bem-estar. O comportamento que orientam pode dar errado e
militar contra os melhores interesses do individuo e da
sociedade [2].

Destaforma, seja pela vertente antropol égica ou pela biol égica,
admite-se que a cultura aumenta a capacidade de adaptacdo do
ser humano, seja em relacdo a problemas complexos
encontrados em seu meio ambiente, ou a situagdes culturais
novas criadas pela propria sociedade. Esta capacidade da-se
mais rapidamente do que na natureza, que Uutilizaria o
mecanismo de selegdo natural. Tem sido freqlentemente
sugerido, escreve Reynolds, que a evolugao cultural habilita as
sociedades a evoluir ou se adaptar ao seu ambiente em taxas
gue excedem as da evolugao bioldgica baseada somente na
heranca genética[3].

Algoritmos culturais sdo baseados nesta premissa, de que pode-
se melhorar a taxa de aprendizado de um algoritmo evolutivo
adicionando-se mais um elemento de pressdo evolutiva — 0
chamado belief space, um mecanismo cultural. Desta forma um
sistema de dupla heranga, tanto genética individual quanto
cultural, poderia adaptar-se melhor e responder com mais
eficiéncia a um grande nimero de problemas, como
demonstrou Reynolds[4].
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2 UM MODELO ESTRITAMENTE
CULTURAL

Reynolds propds um modelo de algoritmo cultural baseado na
descricdo do Algoritmo Genético de Holland [5], pois este
oferece uma formulagdo especifica formalizada sobre sua taxa
de exploracdo de possibilidades em um espago dado. No
presente trabalho, no entanto, pretendemos explorar as
possibilidades dos algoritmos estritamente cultural (AEC), ou
seja, modelos que ndo se utilizam de metaforas dos processos
genéticos em seu algoritmo. No lugar destas metéforas,
utilizaremos um modelo baseado em certas éreas das ciéncias
humanas, tais como a antropologia e a psicanalise.

Ao adotarmos tais modelos para a criagdo de um algoritmo,
algo que por definicdo deve ser estruturado e previsivel,
incorreremos em alguns problemas de natureza metodol6gica
no que se refere a certas caracteristicas das ciéncias humanas e
sociais. Este fato, no entanto, ndo nos impede de lancar uma
abordagem sistémica sobre um conte(ido altamente complexo
que se refere ao estudo da cultura e da motivagdo humana,
desde que busguemos, em sua origem, um modelo de sistemas
gue aborde esta complexidade. Em outras palavras, podemos
criar outras metéforas de contetido reducionista desde que néo
percamos a consciéncia de suas limitagdes. Para todos os
efeitos, abordaremos os problemas culturais aqui expostos sob
um ponto de vista sistémico.

Este ponto de vista sistémico primordial que “une”’, sob um
ponto de vista de sua raiz informacional, disciplinas diversas e
aparentemente imisciveis, foi desenvolvido sob o nome
genérico de cibernética por autores como Norbert Wiener,
Gordon Pask, W. Ross Ashby entre outros [6]. Quando os
cientistas da computacdo invocam uma metafora dos
“métodos’ naturais para a resolucéo de problemas complexos,
abordam a questdo cibernética dos organismos vivos. Nas
palavras de Gordon Pask: seu carater interdisciplinar (da
cibernética) emerge quando considera a economia ndo como
um economista, a biologia ndo como um bidlogo, e as
maquinas nao como um engenheiro. Em cada caso seu tema
permanece 0 mesmo, isto & como os sistemas se regulam, se
reproduzem evoluem e aprendem. Seu ponto alto é de como o0s
sistemas se organizam [7]. Utilizaremos a cibernética e seu
modelo de abordagem, desta forma, para nortear as metaforas
of erecidas pel as ciéncias humanas.

3 DINAMICA DE UM AEC

Ao abandonarmos os principios da biologia, abandonamos
também seu arcabouco tedrico de solugBes sobre a selegéo
natural e 0s seus processos evolutivos das espécies, os quais
fundamentaram o segmento da computagdo evolutiva quanto
aos algoritmos genéticos. Sendo as ciéncias sociais uma ciéncia
humana e, desta forma, contendo varios modelos para explicar
a questdo cultural e ndo apenas um pensamento predominante
(como na biologia sobre a selecéo natural), temos agora que
“escolher” um modelo para descri¢do do algoritmo, simplificid
lo em um modelo sistemético e transforma-lo em ago
compreensivel a um computador através de uma linguagem de
programacao.

V&rios autores escreveram sobre 0 embate entre o individuo e a
sociedade, e de como o primeiro influencia a segunda e vice-
versa. Existe um leque bastante grande de alternativas que véo
desde as perspectivas onde o individuo é uma construcao total
e completa de sua sociedade — vide Emile Durkhein —, até

modelos onde a constituicdo genética governa o
comportamento humano deixando pouco ou quase nada para a
importancia de fatores socioculturais.

Para atingir um objetivo prético, adotaremos por principio que
existe uma tensdo entre a vontade individua e os
comportamentos incentivados pela cultura, e que, paratodos 0s
efeitos, a cultura orienta e pré-seleciona categorias de agdes
possiveis para os individuos. Retiramos as idéias centrais deste
trabalho de autores que levam em conta esta perspectiva.

Para autores como Elias, existe uma sociedade constituida de
individuos, onde o individuo tem um poder limitado de escolha
e estas escolhas sdo condicionadas por relagdes sociais. Os
individuos tem certa liberdade de agdo, porém s&o direcionados
por uma teia de relacionamentos anteriores a ele e que ele ndo
pode mudar por completo.

Do ponto de vista dos agentes individuais, suas escolhas serao
orientadas por o que Freud chamou de principio do prazer [8],
ou sgja, o individuo tende a fazer opgbes que lhe déem mais
prazer, porém a cultura impde-lhe limites a satisfacdo deste
prazer, criando regras e tabus que restringem o campo de
escolha do agente.

Desta forma, o individuo tem uma acdo particular, porém,
como define Gertz, quando vistas por um conjunto de
mecanismos simbdlicos para controle do comportamento, a
cultura fornece o vinculo entre o que os homens sdo
intrinsecamente capazes de setornar e o que eles realmente se

tornam, um por um{1].

Seguindo estas idéias centrais, estaremos trabalhando com um
processo individual e socia de dupla heranca que originard o
AEC. A confrontacdo entre a necessidade dos individuos em
obter prazer e 0s mecanismos de repressdo e sele¢do impostos
pela cultura, criam um sistema de ateragcdes mutuas, onde o
individuo é ao mesmo tempo produto e produtor dos processos
culturais - 0 homem como o animal que domestica a si mesmo.

4 ELEMENTOS DE UM AEC

Descreveremos agora, em maiores detalhes, os elementos de
um AEC em resolugdo a um problema de busca em arvore em
um universo ndo estruturado (search tree [9]) com as seguintes
caracteristicas.

Dado uma arvore de busca onde existam um agente em uma
posicdo inicial (A) em busca de um alvo em posi¢do final

desconhecida (G), o objetivo de um AEC é otimizar a trgjetéria
(menor nimero de passos) entre 0 agente e 0 alvo, no menor
tempo possivel, contornando possiveis obstaculos (B) que sfoa
priori desconhecidos. O resultado desta otimizagdo ndo sera
dado por um (nico agente, mas sim por um conjunto de
geracBes de agentes que trabalhardo seguidamente no mesmo
problema. O conjunto destas geracdes sera chamada de
comunidade.

Para melhor compreendermos a dindmica do algoritmo,
comegaremos a observar as diversas representacdes sobre o0s
“nés’ que compde a arvore de decisdes. Para cadand da érvore
existem trés representagdes:

?? Do meio ambiente (board), um valor numérico que néo se
modifica e representa um custo para cada expansdo do
respectivo né. Este custo indica o quanto de desprazer
cada movimento na &vore representa para 0 agente,
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enguanto um componente externo que pertence a0 meio
ambiente. Os valores contidos em cada n6 da &rvore sO
podem ser percebidos pelos agentes com sua expansao, e,
por sua vez, 0s agentes s6 podem expandir os nés
adjacentes a sua prépria posi¢ao atual; este conjunto sera
denominado quadrante.
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Figura 1: Definigéo de quadrante (&rea hachurada). Os nimeros
representam o custo de cada célula doboard.

?? Dacultura (belief space), um valor numérico que surge
conforme cada né da arvore board seja expandido. Esta
variavel contém o valor respectivo acumulado de todas as
expansdes anteriores em board, ou seja, uma representacdo
da quantidade acumulada de desprazer que este né
representa para a cultura, sendo uma representacdo de
informagdo extra-somética que norteara a acdo dos
agentes.

?? Davisdo de mundo (paradigm), uma sequéncia de valores
que representa a visdo que um determinado agente tem do
belief space em seu periodo de vida. Pode ser descrito
como uma visdo particular de mundo, um acimulo
particular de parte do belief space. Os paradigmas seréo
representados por uma cadeia de valores. O paradigma que
melhor representar uma solugdo — mesmo que
temporariamente — tera seu status modificado para best
paradigm (melhor visdo de mundo).

M odo exploratério

Os membros da comunidade comecardo a procurar
individualmente o alvo dentro da &rvore de busca. O agente
que encontrar a forma 6tima tera o status de sua solucgéo
elevado a categoria de “modelo” da comunidade (best
paradigm). A cultura procurara entdo orientar o
comportamento das novas geragdes de agentes em direcéo a
solugdo premiada. A solugdo para o problema sera, portanto, o
conjunto de movimentos do individuo que encontrou
otimamente a solugéo.

Como os agentes “escolhem” os proximos nés a serem
expandidos

Nos AECs, as diferencas genéticas sdo substituidas por
individuos que seguem o principio do prazer. Cada individuo
da comunidade (agent) ser& compelido por uma fungdo que os
leva a escolher opgdes com o0 menor valor de desprazer. Caso
encontre vérias opgGes com 0 mesmo valor ele terd o “livre
arbitrio” — representado por uma fungdo aleatéria — de escol her
uma das possiveis opgoes.

Os agentes escolhem os nés que tem o menor valor de
desprazer indicado pelo belief space. Decidindo-se por uma
opgao, o0 agente interfere na prépria configuragdo do belief
space, incrementando-o da seguinte maneira:

belief space (x) = belief space (x) + board (x)

Os agentes dever&o “escolher” quais caminhos tomar conforme
o valor que sua comunidade atribua a cada setor da arvore de
busca; por outro lado, estes valores também séo modificados
conforme os individuos da comunidade atuem sobre eles,
criando diferentes tipos de comportamento para cada geracéo
de agentes.

Exemplo: Analisaremos agora um exemplo de como dois
agentes de uma mesma comunidade em duas geragdes atuariam
sobre um mesmo problema e como esta comunidade premiaria
amelhor solucéo.

No primeiro passo da primeira geragdo (Figura 2.1), o agente
ndo encontra nenhuma referéncia anterior sobre os valores do
belief space, que estdo portanto zerados. O agente escolhe
aleatoriamente entre as sete primeiras possibilidades. O
processo de movimentacdo do agente pela arvore pode ser
descrito pelo pseudocddigo Busca Individual.
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Figura 2: Evoluco da primeira geragéo.

Buscaindividual

Enquanto (alvo ndo encontrado) ou (nimero de passos < nimero de
passos em best paradigm)

1. agenteincrementa os valores adjacentes do belief space com a
seguinte formula:

belief space (quadrante) =
belief space (quadrante) + board (quadrante)

2. agentetransfere os dados do quadrante encontrado em belief
space para sua visdo particular de mundo (paradigm).

3. agente escolhe entre as opgdes fornecidas pelo belief space qual
sera sua proxima posi¢do em board

4. agente muda de posicao para posicdo escolhidaem board e

incrementa nimero de passos
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Caso esta sgja a primeira geragdo, entdo, por definicdo, best
paradigm = paradigm.

No segundo passo desta mesma geragéo (Figura 2.2), o agente
ja alterou o belief space e, segundo o principio do prazer, ja
descarta a possibilidade de voltar para o n6 anterior da arvore,
pois ja esteve la antes e a sua comunidade reprimira esta
escolha. Ele entdo expande os préximos nds e encontra outros
setores incentivados pela comunidade (Figura 2.3).

O agente continua sua busca na arvore expandindo todos os nés
“filhos” e repetindo o processo de busca individual. Executado
0 cédigo de exploragdo individual até encontrar o alvo (Figura
2.6), inicia-se uma verificagdo de sua métrica em relagéo atoda
a comunidade de agentes, de acordo com o pseudocodigo
Mudanca Cultural.

Mudanca cultural

1. caso 0 nimero de passos dados em paradigm sejamenor que em
best paradigm ent&o

best paradigm = paradigm
2. os vdores de belief space contidos em best paradigm sdo
zerados, ou sgja, a cultura diminui a quantidade de desprazer
deste conjunto incentivando o comportamento gerado por best
paradigm
3. geracdo éincrementada

4. inicia-se uma segunda geracdo de agentes

Acompanhando-se o primeiro movimento da segunda geracéo
(Figura 3.1), notamos que este agente ja encontrara restri¢des
culturais em seu processo decisorio. Lembremos que ambos os
agentes seguem a mesma regra heuristica, ou seja, obedecem
a0 mesmo principio do prazer; porém, nesta geracdo, a
informacdo externa ao agente, sua cultura, ja foi modificada,
sua comunidade ndo o incentiva a seguir um caminho ja
explorado de forma a limitar seu “livre arbitrio” a apenas trés
possibilidades. Entdo uma escolha é feita (Figura 3.3) e assim
por diante até o alvo ser encontrado (Figura 3.5).
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Figura 3: Evolucao da segunda geragéo.

Neste momento, o algoritmo retoma o processo de mudanca
cultural, sendo que, neste caso, 0 segundo agente realizou seu
objetivo de uma forma mais “inteligente” — com cinco passos,
ou segja, com menos gasto de energia e mais prazer. Entdo sua
forma de ver o mundo (best paradigm) servird de modelo para
outros agentes e a comunidade criara uma nova ideologia [1],
conforme descrito na Figura 4.
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Figura4: Criag&o do novo belief space.

Através deste mecanismo de auto-regulagdo, o sistema
continua a procurar novas formas de otimizar o0s
comportamentos dos novos agentes e criar novas configuragdes
culturais. Umavez terminado o processo, é possivel ndo apenas
delimitar bons caminhos, mas encontrar uma norma de
procedimento — um gabarito de a¢Bes oferecido pela cultura —
para qual quer ponto situado na area explorada da arvore.

Em uma eventual terceira geracdo de agentes, o
comportamento deste tenderia a se aproximar ao do Ultimo
agente, pois 0s mecanismos de controle cultural exerceriam
coercles e incentivos de forma a realizar um comportamento
mais proximo do modelo. E interessante ressaltar que, apesar
da comunidade “premiar” uma visdo de mundo ao invés de
outra, € necesséria a diversidade de comportamentos entre os
agentes para que novos pardmetros possam ser estabel ecidos.
Isto daria margem a uma simulagdo sobre o desempenho de
sociedades conservadoras em relacdo as sociedades mais
liberais, porém deixaremos este tépico para futuras pesquisas.

Finalizada a experiéncia da comunidade, temos construido o
belief space — um cenédrio estruturador de comportamentos
para agentes em um ambiente ndo estruturado e complexo.
Este cenario pode ser comparado a um banco de conhecimento
gerado pela prépria experiéncia da comunidade, ndo tendo sido
necessdria, no entanto, a interferéncia de um programador
humano. Esta caracteristica pode ser empregada em situacfes
onde um problema n&o tem seu dominio bem conhecido por
especialistas humanos, onde um sistema artificial pudesse
colaborar e orientar os usudrios conforme sua experiéncia
adquirida por simulacéo.
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5 APLICACAO EM NAVEGACAO
ROBOTICA

Um dos problemas mais complexos e significativos na area de
robdtica movel consiste em encontrar um avo em localidade
desconhecida enquanto o rob6 percorre um ambiente populado
por obstéculos cuja localizacdo ou forma também sdo
desconhecidos a priori. Exemplos reais incluem a locaizacdo
de minas terrestres ou a localizacdo de pessoas perdidas. A
solucdo para este tipo de problema envolve naturalmente uma
busca em arvore tal qual ilustrado na Secdo 4. Neste caso, 0
board representa o ambiente discretizado de evolugéo do robd,
0 agente A representa 0 robd, o avo G é o avo a ser
encontrado, e os obstaculos B sdo as areas por onde o robd ndo
pode ou ndo consegue passar.

Para testarmos os conceitos formulados neste trabalho em
navegacdo robdtica de forma prética, foi desenvolvido o
Cultural Algorithms Simulator, um simulador de agoritmos
culturais. O software pode ser executado diretamente pela
Internet através do enderego www.net-x-perts.com/cas.

O CAS tem como funcéo a criagéo de uma estratégia de busca
que seja otimizada entre o robd e o avo, conforme o modelo
mostrado na Figura 5. O universo do robd ndo € estruturado, ou
seja, 0 rob6 ndo sabe onde o alvo se encontra, ndo conhece toda
a érvore de busca, e tem uma visdo do seu meio ambiente
resumida as suas adjacéncias— o conjunto de células que estédo
ao seu redor. Isto se justifica na pratica quando se considera
que qualquer sensor que mede distancia (ultrasom,
infravermelho, laser) possui umalimitagdo fisica
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Figura5: Simulador de algoritmos culturais CAS.

Como descrito nas sessdes anteriores, a solugdo ao problema
sera dada por uma comunidade de agentes. Inicialmente, todas
as células do tabuleiro estdo configuradas com um valor de
desprazer igual a 1 e ndo existem bloqueios entre o robd e o
avo (Figurab).

As posi¢es iniciais do robd e seu alvo, de forma a criar entre
eles uma possivel trajetéria étima em diagonal, sdo aquelas
dadas na Figura 5. Este problema foi esoolhido pois tem se
mostrado empiricamente como um dos mais dificeis a serem
resolvidos por um algoritmo cultural. Uma solucdo otimizada
diagonalmente tem exigido um nimero muito maior de agentes
do que outras que ndo sdo perfeitamente diagonais. Isto
merecerd nossa atengdo em futuras pesquisas.

Para resolver o problema proposto, criaremos inicialmente uma
comunidade de 50 agentes, conforme ilustrado na Figura 5.

Iniciaremos a comunidade clicando no botdo START indicado
naFigurab.

A elaboracdo do belief pace e a criagdo do best paradigm
podem ser acompanhadas em tempo real na janela a esquerda
do board. Cada valor do belief space esta associado a uma cor
e a diferenca entre suas tonalidades indica a diferenca de seus
valores. Desta forma, podemos observar a criagdo de categorias
culturais criadas pela comunidade. Uma visualizagdo numérica
do belief space pode ser obtida, ao se finalizar a experiéncia,
clicando-se no botéo REPORT.

Finalizada a experiéncia da comunidade seu melhor paradigma
€ mostrado no tabuleiro indicando a solugdo do problema, vide
Figura 6. Como podemos observar na Figura 6, o resultado
obtido estd longe de ser o resultado 6timo esperado. Isto
significa que o nimero de agentes da comunidade néo foi

suficiente para a otimizacdo do problema. No entanto,
verificamos a crescente otimizago realizada pela comunidade
ao observarmos os resultados obtidos na Figura 7. O melhor
paradigma obtido foi o encontrado pelo agente da décima
segunda geragéo.
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Figura 6: Best paradigmda primeira comunidade.
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Figura7: Evolucdo da primeira comunidade.

Uma vez encontrada a melhor solugdo com cinqlienta geraces
de agentes, introduziremos uma mudanca “imprevista’ no
tabuleiro. Obstruiremos a solugdo da comunidade em um
determinado ponto, conforme ilustrado na Figura 8. Este
constitui 0 desafio de um algoritmo cultural, em outras
palavras, a constituicdo de uma nova comunidade que
aproveitara as configuragBes culturais de uma antiga para
resolver um problema novo. Cria-se, desta maneira, uma
resposta adaptativa a uma solucéo antiga.
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Figura 8: Obstéculos introduzidos para a evolugdo
da segunda comunidade.

Incrementaremos, também, o nUmero de agentes da
comunidade para 1.000. Esperamos com isso ampliar as
possibilidades adaptativas da nova comunidade. Notemos que a
Unica informag&o herdada da primeira comunidade sera o belief
space. A segunda comunidade continua sem saber sobre seu
universo e sobre a posicao do alvo.

Finalizada a experiéncia da segunda comunidade de agentes,
notamos uma grande melhoria na resolugdo do problema
proposto. Esta melhoria se da em dois aspectos. O primeiro no
processo adaptativo, onde a segunda comunidade “ aproveitou”
alguns movimentos da primeira (vide Figura 9); o segundo no
que diz respeito a métrica da solucdo, que foi sensivelmente
melhorada, como mostraa Figura 10.

& Cultural Algesthms Simulator

Changa Board Valugs * il +a® =Agent Bl «x ™ = Block

TR S Empy Spate 52" = Goal il - W ™ R Wil

Danaraiinns Board

{aft

Fepie

TESE]

Dizplay
Pakmdgires Changing 2 Bestetap 12

famming - Appdet Yimdeow

Figura9: Best paradigmda segunda comunidade.
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Figura 10: Evolugéo da segunda comunidade.

Note que a melhoria de desempenho e a mudanca cultural
ocorre em saltos ndo graduais. A segunda comunidade precisa
de mais tempo para adaptar-se as configuragdes antigas, pois
explora outras partes da rvore ndo delimitadas pela primeira,
entdo gjusta-se metricamente a ela e gradualmente supera seus
melhores paradigmas.

6 CONCLUSAO

Algoritmos Estritamente Culturais (AEC) podem ser utilizados
como abordagens estruturantes na solugdo de problemas em
universos ndo estruturados, criando um modelo operacional de
acdo para agentes que atuam em ambientes ndo ideais, como 0s
encontrados no mundo real. Estes algoritmos podem néo
somente criar solugbes para problemas complexos de
computagdo, mas também gerar esquemas valorativos dos
agentes sobre o problema dado — criando formas artificiais de
senso comum dentro de um determinado dominio.

Uma vasta area de pesquisa pode ser aberta para explorar o
potencial pratico e conceitual destas abordagens. Futuras
pesquisas podem ser empreendidas no intuito de gerar
algoritmos culturais otimizados para outros tipos de problemas,
tais como, por exemplo, andlises financeiras ou certos tipos de
plangjamento estratégico na &rea de marketing, vendas ou
administrac8o de empresas. Outra linha de pesquisa que pode
ser sugerida é a comparagdo, em eficacia, dos agoritmos
culturais com outras solugbes da computacdo evolutiva, tais
como os algoritmos genéticos e redes neurais artificiais. Desta
forma, poderemos entender mais especificamente a classe de
problemas destinadas a cada uma delas e compreender mais
preci samente seus pontos fortes e pontos fracos.
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