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Abstract 
 

 A system’s structure resides in the interactions, being emergency and transition of 
phase synonyms, caused by the variation of the relativistic information quantity.  
 This variation explains the intelligence emergency in biological neuronal nets, 
being a measure of the intelligence of such structures.  
 States of maximum variability of information, low internal energy and low heat 
dissipation were defined as favorable for intelligence emergency.  

An algorithm was built that determines those states analytically in function of 
connectivity, avoiding the transcomputational problem of generating all possible 
configurations of the systems.  

Those states occur in a discontinuous way for growing values of connectivity, 
evidencing that only some states of a system are favorable to the intelligence emergency 
and that the biological neuronal nets only exist in some states being unable to evolve 
continuously, but by leaps.  

The algorithm was validated comparing his solutions with the experimental data 
of the neuronal nets of C. Elegans and human brain, being verified adherence between the 
foreseen connectivity and the experimental measures.  
 It was verified that some configurations of the favorable states to the intelligence 
emergency are small worlds and that the constant decrease of the separation degree 
demands growing increase of connectivity.   
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Capítulo 1  

 
Critérios para definir inteligência de sistemas  

 
Resumo  

 
Provando que emergência [1][2] e transição de fase [3][4] são sinónimos e 

consequência da variação da quantidade relativista de informação em sistemas, 
mostramos que esta variação pode, de um modo semelhante às  forças “entrópicas” 
[5][6], agir como uma força sobre o sistema. Ao contrário da variação da entropia, a 
variação de informação pode ainda impor mudanças na estrutura do sistema [7][8] ao 
atingir determinado valor, enquanto que a variação de entropia apenas força o sistema a 
alcançar um estado de equilíbrio.  

As propriedades dos sistemas [9][10] são definidas pela estrutura de interacções, e 
não pelas propriedades dos seus elementos [1][2]. Usando um modelo geométrico de 
sistema onde elementos são pontos sem propriedades internas, e interacções são linhas 
que unem os pontos, é possível associar uma quantidade de informação relativista a cada 
configuração de ligações.  

Assim, pudemos definir uma quantidade de armazenável de informação relativista 
de cada estado de sistema, que mede a variabilidade em informação deste.  

Propomos uma medida para inteligência de cada estado de um sistema. 
Sustentamos que os sistemas são tanto mais inteligentes quanto maior for a quantidade de 
armazenamento de informação que possam sustentar, tendo para tal uma necessidade 
mínima por energia interna e dissipação de calor [11][12].  

Além disso, estabelecemos o conceito de estado propício para a emergência de 
inteligência em sistemas, que corresponde a um máximo relativo em quantidade 
armazenável de informação relativista, dissipação de calor mínima e energia interna 
mínima numa dada vizinhança de estados no espaço de estados do sistema.  
 
Palavras-chave: Emergência, Transição de Fase, Inteligência, Sistema. 
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Introdução  
 
A natureza dos sistemas, i.e., as propriedades que estes exibem, não reside nas 

propriedades internas dos elementos mas sim nas interacções entre eles [1][2], 
responsáveis pela a estrutura adoptada.  

Sistemas que mantêm a sua estrutura inalterada com o passar do tempo, 
representam estados estáveis, sendo que um estado, e a estrutura que o suporta, é estável 
quando tem energia interna e necessidades de dissipação mínima de calor [11][12] 
durante o seu funcionamento.  

Outra condição para a estabilidade de uma estrutura é que esta deve ser 
compatível com um certo valor de informação [7][8], valor esse que pode ser associado à 
distribuição de uma interacção entre os elementos (independentemente da natureza de tal 
interacção). 

Considerando que sistemas inteligentes precisam de uma estrutura estável que os 
suporte as condições anunciadas deveriam se aplicar a eles. Estas condições são as 
necessárias para a emergência de inteligência num sistema.  

Na nossa aproximação ao problema de determinar condições para a emergência 
de inteligência num sistema, os estados internos dos elementos, embora possam existir, 
não são considerados. Apenas as interacções entre elementos são levadas em conta. Esta 
aproximação baseia-se na suposição da teoria geral dos sistemas de que a natureza de um 
sistema reside nas interacções e não nos estados internos dos elementos. 
 A mesma aproximação é usada, por exemplo, na teoria dos mundos pequenos 
[13][14] onde a dinâmica do sistema reside somente no número de ligações regulares e 
aleatórias, independentemente dos estados internos dos elementos, tendo este modelo tido 
bastante êxito na descrição da dinâmica de vários sistemas [14].  

Assim, representamos os sistemas geometricamente, sendo os elementos 
representados por pontos geométricos, sem propriedades internas, e as interacções por 
linhas que ligam os elementos [7]. É deste modo que são representadas redes neurais, 
naturais ou artificiais, numa grande variedade de áreas [15][16][17][18], focando as 
propriedades constitutivas [9] dos sistemas.  
 Usando tal modelo podem-se relacionar a variação da quantidade de informação 
com o conceito de emergência num sistema.  
 
1. Emergência e transição de fase como consequências da variação da quantidade 
relativista de informação   

 
É conhecido que sistemas sofrem uma transição de fase [19] quando a sua 

conectividade, a razão entre o número de ligações e elementos, alcança um certo valor 
[3][4]. Tal transição de fase, considerando um modelo de pontos e linhas [4], consiste na 
emergência de uma nova estrutura onde todos os elementos pertencem a um mesmo 
agrupamento, de uma estrutura inicial de elementos escassamente ligados, simplesmente 
por adição de ligações de modo aleatório [3][4].  

Quando o comportamento da estrutura nova é diferente e não explicável pelo 
comportamento da estrutura prévia, é dito que um comportamento novo emergiu 
[20][21]. Então, emergência e transição de fase são sinónimas, consequências da 
penetração de uma interacção, de qualquer natureza, entre os elementos de um sistema.  
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A transição de fase é causada pela variação da quantidade de informação 
relativista do sistema [7][8] que age como uma força que impele a estrutura a mudar.  
 A curva em “S” (característica das transições de fase) do tamanho do maior 
agrupamento [4] é obtida ao colocar ligações aleatoriamente entre os elementos do 
sistema, com todas as ligações igualmente prováveis, i.e., a transição de fase é o resultado 
de um processo de difusão de interacções os elementos de um sistema.  
 Emergência e transição de fase do tamanho do maior agrupamento são sinónimas. 
A sua causa é a mesma. A quantidade, cuja variação, explica ambos os fenómenos, é a 
quantidade relativista de informação [7][8].  
 Foi provado [22][23][24][25][26][27] que quando p(i), a probabilidade de se 
receber uma mensagem “i” sobre a estrutura do sistema, alcança o valor 1/e (onde e é a 
constante de Nepper), a estrutura do sistema sofre uma transição de fase. Tal é a razão 
por que uma transição de fase é observada quando são somadas ligações aleatoriamente 
num sistema de elementos inicialmente desligados.  
 Para provar esta afirmação relacionámos o valor da conectividade com o da 
quantidade de informação, necessária para atingir uma transição de fase. Da condição de 
máximo de informação relativista obtém-se a conectividade mínima para uma transição 
de fase.  
 A quantidade de informação relativista é máxima para p = 1/e. Para que, num 
sistema de m elementos, se tenha a probabilidade de dois elementos terem uma ligação  
igual a (1/e), têm que existir (m/e) ligações, visto que cada ligação liga dois elementos. 
Assim, neste caso, tem-se a conectividade:  
 

=> 
2
11

≅=








=
em

e
m

m
n         (1) 

  
 Note-se que 0.5 é maior que (1/e), mas sabe-se que a taxa de difusão mais elevada 
acontece em p = (1/e). Em casos como os grafos, a transição de fase ocorre quando a 
conectividade atinge ½. Tal é uma consequência de, em condições práticas, não ser 
possível para um grafo de m elementos ter (m/e) ligações, visto que esta não é uma 
quantidade inteira. 
 Assim, a conectividade determina quando a transição de fase ocorre, i.e. quando 
se dá a emergência de um comportamento novo. Tal conectividade é alcançada quando a 
quantidade relativista de informação atinge o valor máximo. Concluímos que a 
explicação de emergência de inteligência em sistemas, tal como por exemplo as redes 
neuronais biológicas, reside na variação da informação relativista.  
 Então, esta variação deve ser usada como uma medida da inteligência da estrutura 
de um sistema, e assim, torna-se necessário quantificar esta variável, para cada possível 
estrutura de um sistema.  
 
2. Quantidade relativista de informação de uma configuração de sistema  

 
 Na teoria de Shannon de informação [28], todas as mensagens são igualmente 
pertinentes e consideradas, ao calcular a quantidade de informação de um estado do 
sistema. Se p(i) é a probabilidade do sistema B receber uma mensagem de um sistema A, 
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a quantidade de informação de um agrupamento de n mensagens de A para B, é 
determinada por:  

 

I = - ( )[ ]∑
=

n

i 1

p(i)p(i).ln        (2)  

 
Esta quantidade é independente do observador. 
Há situações que não podem ser estudadas com a equação de Shannon na sua 

forma original. Para estes casos, foi criada a teoria da informação relativista [7][8].  
 Esta teoria leva em conta o observador, porque associa uma “importância” a cada 
mensagem, associando uma função de peso a cada valor de probabilidade de uma 
mensagem, determinada pelas “expectativas” do receptor. O valor da função de peso é 
dependente do “sistema de crenças” do receptor [29][30][31].  
 No nosso modelo, o receptor só considera pertinentes as mensagens sobre o 
número de elementos com i ligações (onde i = 0,.., m-1, e m é o número de elementos), 
que são as necessárias para descrever as características constitutivas do sistema (i.e., a 
sua estrutura).  
 Neste caso, a quantidade de informação relativista ganha pelo observador, ao 
receber uma mensagem com o “número de elementos com i ligações”, é:  
 

Irel = - p(i).ln[p(i)]       (3)  
 
 Esta função possui um comportamento bastante diferente do da fórmula de 
Shannon. Perde a sua simetria em torno do valor p = 0.5 e o valor máximo é obtido 
quando p(i) = 1/e (figura 1): 
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Figura 1 – Informação relativista versus probabilidade para receber a mensagem.  
 
 Em geral, para descrever completamente uma estrutura em termos do número de 
elementos com i = 0,...,m-1 ligações, precisam-se de m mensagens. A quantidade total de 
informação, sendo p(i) a probabilidade de um elemento ter i ligações, é determinada por:  
  

Irel = - [ ]∑
−

=

1

0

)(ln).(
m

i

ipip       (4)    

  
 No nosso caso, a fórmula é idêntica à definição de Shannon mas o espectro de 
valores, pi, é discreto e os seus possíveis valores restringidos pelas possíveis 
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configurações de ligações. Como só consideramos as propriedades constitutivas dos 
sistemas, esta medida é relativa.  
 A cada configuração de ligações corresponde um valor característico de 
informação. A cada estado corresponde uma gama de valores de informação. Variar a 
quantidade relativista de valor de informação implica mudanças na estrutura do sistema.  
 
3. Variação da quantidade relativista de informação como causa de mudanças na 
estrutura  
 
 Ambas as variações, da informação e da entropia termodinâmica em sistemas, 
estão relacionadas com mudanças estruturais. No entanto, embora formalmente 
semelhantes, estas variações medem aspectos diferentes de uma transição de fase.  
 A variação de informação é responsável por uma mudança estrutural no sistema, 
enquanto que a variação da entropia termodinâmica é uma medida da energia necessária 
para tais transformações acontecerem a uma certa temperatura, ou, para um sistema 
atingir o equilíbrio, agindo a variação como uma força que impele o sistema a atingir tal 
estado.  
 Desta força, denominada força entrópica, são conhecidos vários exemplos em 
várias áreas [5][6]. Um exemplo de um fenómeno dirigido por forças entrópicas é a 
difusão [32] em misturas químicas. Em alguns casos, tal aumento global de entropia leva 
a uma diminuição, em certas “zonas restritas”, de entropia.  
 Para criar ordem num sistema, a entropia termodinâmica deve ser exportada para 
o exterior [33][34], caso contrário a temperatura do sistema subiria. A necessidade de 
dissipação de calor deve, então, ser considerada.  
 Por sua vez, a variabilidade da quantidade relativista de informação de um certo 
estado, pode-se medir pelo intervalo de valores de informação das configurações 
possíveis do estado. Tal intervalo permite definir a quantidade de informação 
armazenável de um estado.  
  
4. A quantidade de informação armazenável 
 
 Da teoria dos sistemas sabe-se que estrutura e funcionamento são uma e a mesma 
coisa [9], pelo que, calcular a quantidade de informação armazenável da estrutura é 
equivalente a calcular a mesma quantidade para o funcionamento.  
 Para obter uma medida de inteligência de cada estado de um sistema definiremos 
então a quantidade de informação relativista armazenável ou capacidade de 
armazenamento de informação de um sistema. Esta quantidade mede a variabilidade de 
valores de informação de um sistema num certo estado, ou seja, mede a gama de valores 
de informação das configurações que suportam o estado:  
 
 ∆I = Imax – Imin         (5)  
 
 Cada configuração de ligações de um estado tem uma quantidade característica de 
informação relativista determinada por (4). A quantidade de informação armazenável 
relativista é determinada pela diferença entre a quantidade de informação relativista da 
configuração de ligações com quantidade mais alta de informação relativista (Imax) e a 
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quantidade de informação relativista da distribuição com mais baixa quantidade de 
informação relativista (Imin).  
 Uma das condições necessárias para um sistema estar num estado propício à 
emergência de inteligência, numa certa vizinhança de estados, é possuir máxima 
capacidade de armazenamento de informação, porque a tal corresponde um estado de 
variabilidade de informação máxima. 
 No entanto, como qualquer sistema, sistemas num estado propício à emergência 
de inteligência estão sujeito a leis termodinâmicas. Assim analisamos os sistemas do 
ponto de vista enérgico de modo a estabelecer mais condições necessárias à emergência 
de inteligência. 
 
5. Restrições termodinâmicas à capacidade de armazenamento de informação  
 

Como todos os sistemas, os sistemas inteligentes precisam de energia para criar a 
sua estrutura e, ao funcionar, têm que dissipar energia sob forma de calor. A estrutura 
adoptada deve uma com custo energético mínimo.  
 É possível, usando a representação geométrica, calcular o calor dissipado e a 
variação da energia interna de um sistema, para atingir um certo estado.  
 A quantidade de calor necessário dissipar pode ser calculada de acordo com a 
conhecida relação da termodinâmica clássica [35]:  
 

 
T
dQ

dS =          (6)   

   
 Para calcular o calor, tem que se saber a variação de entropia. Pode-se calcular a 
entropia de um estado, usando a definição canónica de entropia, estabelecida por 
Boltzmann. Se Wi é o número de microestados (configurações de n ligações por m 
elementos, no nosso caso) de um certo estado com i ligações, e kb a constante de 
Boltzmann, a entropia de um estado é determinada por:  
 
 Si = kb.Log(Wi)        (7)  
 
 Para calcular a variação de entropia pode-se considerar um estado inicial, sem 
ligações e, então, com só uma possível distribuição de ligações. Se o número de 
distribuições é 1, então a entropia de tal estado inicial é nula.  
 Usando este método, pode-se calcular o calor dissipado, associando a qualquer 
estado a sua entropia, conhecendo o número total de distribuições de ligações distintas, e 
supondo que o estado inicial é de entropia nula, pode-se usar a seguinte equação:  
 

  
T
Q

S =∆          (8) 

 
 Para chegar a um certo estado, o sistema tem que dissipar a quantidade de calor 
dada por (8), que corresponde a uma variação de entropia.  
 Por sua vez, a energia interna pode ser calculada de acordo com o modelo de 
sistema usado, a partir do número m de elementos e o número n de ligações:  
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 U = U(m, n)         (9) 
 
 Tudo que é necessário saber, de modo a determinar estados propícios à 
emergência de inteligência, é a lei de variação da energia interna estado tendo em conta 
que cada elemento e ligação terá uma determinada energia interna, sendo que a energia é 
uma quantidade positiva, pelo que:  
 

 0>
∂
∂

m
U

∧  0>
∂
∂

n
U

, mn,∀        (10) 

 
Destas relações é possível estabelecer uma comparação entre a energia interna 

total de dois estados distintos, e determinar qual tem menor energia interna.  
Considerando a quantidade de calor necessário dissipar, a energia interna 

necessária e a quantidade de informação relativista armazenável, pode-se estabelecer um 
critério para determinar quais estados, de um sistema de número constante de elementos, 
são propícios à emergência de inteligência.  
  
6. Estados propícios para a emergência de inteligência  
 

É possível definir, usando uma combinação das condições para a emergência de 
inteligência, o conceito de estado propício à emergência de inteligência.  
 As condições de entropia e energia interna mínimas, para sistemas de 
processamento de informação atingirem estados propícios à emergência de inteligência, 
foram propostas em vários trabalhos [11][12]. A estas condições, temos que somar a 
condição de máxima capacidade de armazenamento informação.  
 Estruturas propícias à emergência de inteligência são aquelas que permitem 
máximo armazenamento de informação e simultaneamente têm uma energia mínima, 
quer interna, quer em calor necessário remover.  

Mais, como qualquer optimização ocorre dentro dos limites de uma vizinhança de 
estados, se U é a energia interna de um sistema e Q o calor por ele dissipado, as 
condições para um estado ser propício à emergência de inteligência dentro de uma 
vizinhança de estados, podem ser declaradas por:  
 
 ∆I = Imax – Imin  máximo      (11)  
 U = U(m,n)  mínimo      (12)  

Q = T.∆S  mínimo      (13)  
 
 Considerando a temperatura do sistema constante (e tal é uma necessidade 
comum dos mamíferos, por exemplo, no que concerne ao sistema nervoso central) e 
calculando a variação de entropia ao passar de um estado de nenhuma ligação para um 
estado de n ligações, a última condição pode ser reduzida a:  
 
 S(m,n)   mínima      (14)  
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 Combinando estas condições podem-se determinar quais estados são propícios à 
emergência de inteligência, do espectro de todos os possíveis estados de um sistema com 
um número conhecido de elementos.  
 
Conclusões  
 

Num sistema, emergência e transição de fase são sinónimos, causados pela 
variação da quantidade relativista de informação. Esta variação age como uma força que 
obriga o sistema a passar por uma transição de fase (como no caso da penetração de um 
tipo novo de interacção entre os elementos) e adoptar uma nova estrutura, quando a 
informação atinge determinado valor.  
 Esta variação pode ser usada como uma medida da inteligência de uma estrutura, 
pois mede o intervalo de valores de informação que o sistema pode suportar. Tal medida 
pode ser obtida pelo cálculo da capacidade de armazenamento de informação relativista, 
i.e., a diferença entre as informações mais alta e mais baixa do espectro de possíveis 
configurações de um estado.  
 Sistemas são tanto mais inteligentes quanto maior for a variabilidade de 
informação que possam sustentar, tendo para isso uma necessidade mínima de energia 
interna e dissipação de calor. Destas condições é possível determinar estados propícios à 
emergência de inteligência num sistema de número conhecido de elementos.  
  
Desenvolvimentos futuros  

 
No modelo usado não considerámos estados internos dos elementos. Mais 

desenvolvimentos, como considerar estes estados, poderiam permitir o estabelecimento 
de condições adicionais para a emergência de inteligência em sistemas.  
 Para sistemas de mais de 1000 elementos, o cálculo da quantidade de informação 
de cada configuração e entropia de cada estado, tornam-se um problema 
transcomputational [36][37]. No entanto, embora a determinação exacta destas 
quantidades para qualquer estado de um sistema com um número grande de elementos 
não seja possível, é possível determinar, no caso da variabilidade de informação para 
quais estados o seu valor é um máximo relativo dentro de uma certa vizinhança de 
estados [38], e é possível, para a entropia, estabelecer uma lei de variação simples.  
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Capítulo 2 
 

A emergência de inteligência em sistemas 
 

Resumo  
 
 Neste capítulo determinam-se os valores de conectividade de estados propícios à 
emergência de inteligência [1], usando um modelo de sistema onde somente as 
propriedades constitutivas [2][3][4] são levadas em conta. Como tal, os elementos do 
sistema são pontos e as interacções são ligações entre pares de elementos.  

Combinando as condições para a emergência de inteligência, construímos um 
algoritmo capaz de determinar todos os estados propícios para a emergência de 
inteligência em qualquer sistema de m elementos sem a necessidade de gerar todas as 
configurações possíveis.  

Depois de testar o algoritmo em sistemas com poucos elementos, aplicamos a 
sistemas com número de elementos igual, respectivamente, ao sistema nervoso da C. 
Elegans e ao cérebro Humano, e comparamos as soluções, obtidas pelo algoritmo, aos 
dados decorrentes da observação de tais sistemas. Uma correspondência significativa 
entre predição e observação permite concluir a validez da definição e algoritmo para 
determinar estados propícios à emergência de inteligência em sistemas.  

Além disso, provamos que os estados propícios acontecem em número 
relativamente pequeno e distanciados entre si no espaço de fases de possíveis estados. 
Esta é uma evidência da impossibilidade de evolução por variações mínimas da estrutura 
do sistema.  
 
 
 
Palavras-chave: Emergência de Inteligência, Estado propício, Algoritmo.  
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Introdução  
 

As propriedades que os sistemas exibem dependem muito mais da estrutura de 
interacções entre elementos, que das propriedades dos elementos como entidades 
individuais [2][3][4], sendo que daí resulta que, não obstante a variedade de natureza de 
elementos e interacções, sistemas distintos exibam propriedades comuns a todos os 
sistemas com estruturas similares [2][3][4][5].  

Com tal conceito em mente, construímos um modelo geométrico de sistema onde 
só as propriedades constitutivas [4] são levadas em conta, usando pontos para representar 
elementos e linhas para representar interacções.  

Uma definição de inteligência é então introduzida, baseada na capacidade dos 
sistemas para armazenar informação, dissipar calor e a energia interna necessária [1] para 
construir a estrutura. O objectivo é determinar se existem estados propícios para a 
emergência de inteligência numa vizinhança de estados possíveis, do espaço de estados 
do sistema.  

De acordo com o modelo, o número total do sistema de ligações, n, define um 
estado, enquanto as possíveis distribuições de tais ligações são as configurações que 
suportam o estado. Usando as condições de estado propício, obtêm-se condições 
analíticas capazes de obter o número total de ligações de estados propícios.  
  Um sistema é tanto mais inteligente quanto mais informação puder armazenar, 
tendo simultaneamente uma dissipação de calor e energia interna mínimas [1]. Estas 
condições são necessárias à emergência de inteligência mas, não são suficientes. Assim, o 
conjunto de condições para a emergência de inteligência permitirá, para um sistema de m 
elementos, o cálculo de um conjunto de soluções (os estados propícios) das quais nem 
todas poderiam ser adoptáveis por sistemas reais. No entanto, este conjunto solução 
deverá conter todas as soluções adoptáveis. 
 As condições de energia dissipada e interna mínimas, para sistemas de 
processamento de informação atingirem estados propícias à emergência de inteligência, 
foram propostas em vários trabalhos [6][7]. A estas condições, somamos a condição de 
máxima capacidade de armazenamento de informação, ou seja, máxima variabilidade de 
valores de informação [1]. 
 A quantidade de informação usada é quantitativa, não qualitativa, visto que é 
obtida da estrutura das configurações de ligações. Mais, é relativista no sentido em que 
apenas se consideram pertinentes mensagens sobre o número de ligações de cada 
elemento [5][8][9][10][11][12] e nenhum outro aspecto da estrutura. Esta escolha é 
suportada pelo facto de se considerarem apenas propriedades constitutivas dos sistemas, 
isto é, devidas à estrutura de interacções, e não devidas às propriedades internas dos 
elementos [1][2][4][11].  
 Num sistema de m elementos, se U é a energia interna de um sistema e Q o calor 
por ele dissipado, as condições para um estado, definido pelo número total n de ligações, 
ser propício à emergência de inteligência dentro de uma vizinhança de estados, pode ser 
declarado por [1]:  
 
 ∆I = Imax – Imin  máximo      (1)  
 U = U(m,n)  mínimo      (2)  

Q = T.∆S  mínimo      (3)  
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 Considerando a temperatura do sistema constante e calculando a variação de 
entropia de uma transição de um estado sem ligações para um estado de n ligações, a 
última condição (3) pode ser reduzida a:  
 
 S(m,n)   mínimo      (4)  
 
 Combinando estas condições num algoritmo, podem-se determinar quais estados 
são propícios à emergência de inteligência, do espectro de todos os possíveis estados de 
um sistema com um número conhecido de elementos, m.  
 
1. Estados máximos relativos de quantidade de informação armazenável  
  

A quantidade armazenável de informação mede a variabilidade da informação de 
um sistema num certo estado. No entanto, o seu cálculo para todos os estados de sistemas 
com mais de 1000 elementos é uma tarefa transcomputational [13][14].  

Ao invés, propomos um método onde somente a conectividade dos estados que 
são máximos relativos, dentro de um certa vizinhança de estados, é obtida, sabendo o 
número total de elementos do sistema.  
 Foi estabelecido que a quantidade de informação relativista de um sistema de m 
elementos e n ligações, numa configuração específica, é determinada por [1][15]:  
 

I(m,n) = ∑
−

=






















−

1

0 m
q(i)ln.

m
q(i)m

i

     (5) 

 
 Cada termo i corresponde à quantidade de informação associada à mensagem 
“número de elementos com i ligações, q(i)”. Sendo que cada elemento pode ter de 0 a (m-
1) ligações, são necessárias m mensagens para descrever a configuração.  
 Em cada estado, pode-se calcular ∆I, com (1), subtraindo a menor quantidade de 
informação, Imin, à máxima, Imax, de entre o conjunto de valores, sendo que cada valor 
corresponde a uma possível configuração distinta das n ligações entre os m elementos.  
 Para tal têm que se estudar a variação de Imax e Imin com n.  
 
1.1 Valores extremos da quantidade de informação de uma configuração  
 

A quantidade de informação resulta de saber o número de elementos com i 
ligações dada por (6) sendo que de [11][15] os valores extremos (7) são conhecidos:  

 

I(m,n,i) = - 















m
q(i)ln.

m
q(i)        (6) 

 
Imin = 0 , para q(i) = 0 ou m e Imax = 1/e para q(i) = m/e (7)  

 
 Como veremos, só alguns estados têm, na realidade, uma configuração tal que I é 
zero, e nenhum estado alcança o valor máximo (7), visto que o número de elementos com 
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i ligações é sempre um inteiro. Outra característica importante é que o valor máximo de I, 
entre estados sucessivos, não variará significativamente de um estado para outro.  
 Então, começaremos por determinar que estados têm configurações de 
quantidades de informação nula.  
 
1.2. Estados com uma configuração com quantidade de informação nula 
 

Como todo o I(i) é positivo ou nulo, a condição necessária para uma configuração 
ter I = 0 é [16]:  
 
 q(i = k) = m ∧ q(i ≠ k) = 0 => I = 0 , com  k, i ∈ [0, m-1]  (8)  
  
 Esta condição declara que só quando todos os elementos tiverem o mesmo 
número de ligações, a configuração terá I = 0.  

Para deduzir quais estados satisfazem esta condição introduzimos um argumento: 
“para que todos os elementos tenham o mesmo número de ligações, o número total de 
ligações deve ser um múltiplo de (m/2), o número de elementos do sistema” (16). Isto é:  
 

n = 0.(m/2), 1. (m/2), 2. (m/2), …., kmax. (m/2)    (9)  
 

onde kmax é um inteiro tal que: 0 ≤ kmax.(m/2) ≤ m(m-1)/2     
 
Por substituição pode-se verificar a valide, para todo o m e k, da condição. Esta é 

a primeira condição para um estado ser um máximo relativo de quantidade de informação 
armazenável. 

Duas soluções serão eliminadas: n = 0 e n = nmax, porque ambas têm só uma 
possível configuração distinta, pelo que ∆I(n = 0 ou nmax) é nulo.  

Finalmente, note que se m for ímpar, não há nenhum estado definido pelos 
múltiplos de (m/2). Neste caso, só quando n é igual a múltiplos de m, se tem estados com 
uma configuração tal que sua quantidade de informação, I, é nula.  

Pode-se melhorar a declaração inicial: “para todos os elementos terem o mesmo 
número de ligações, o número total de ligações do sistema deve ser um múltiplo de m, se 
m é ímpar, e de (m/2), se m é par”.  

Note-se que submúltiplos menores de m (como m/4 por exemplo) não cumprem a 
condição necessária de número igual de ligações para todos os elementos. 

Considerando os múltiplos de m e usando a simetria do sistema, em termos do 
número total de ligações, obtém-se um conjunto de estados adicionais, com uma 
configuração de I nulo. É conhecido que o número de configurações distintas dos estados 
(m,n) e (m, nmax-n) é igual [1][17]:  

 
W(m,n) = W(m,nmax-n)      (10)  
 
Esta simetria resulta do facto que qualquer configuração tem simétrica, obtida de 

remover as ligações existentes e ligando os pares de elementos previamente desligados. 
Assim, dois estados simétricos têm número igual de configurações e, como cada 
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configuração simétrica tem a mesma quantidade de informação, os estados simétricos têm 
capacidade de armazenamento de informação igual.  

Em particular, para cada estado W(m,n) com uma configuração tal que I = 0, 
também há um estado simétrico W(m,nmax-n) com uma configuração I = 0. Dependendo 
de m ser par ou ímpar, esta solução terá, ou não, já sido determinada pela primeira 
condição.  
 Pode-se assim estabelecer uma regra geral para determinar todos os estados de um 
sistema de m elementos com uma configuração tal que sua quantidade de informação seja 
nula, tendo em conta a paridade de m. Os estados com uma configuração com informação 
nula são, num sistema de m elementos [16][17]:  
 

∀ k ∈ N, ∀ 0 < nk < 
2

)1.( −mm
: nk = k.m ∧ nk = nmax – k.m  (11)  

 
Quando m par, as soluções obtidas por cada regra não emparelham e devem ser 

aplicadas ambas. Quando m é ímpar as soluções emparelham e uma só regra é necessária.  
 É importante provar que nenhum outro estado possa ter uma configuração com 
informação nula. Tal prova baseia-se no facto que todos os termos são positivos se q(i) é 
diferente de 0 ou m [17]. Considerando que todos os termos são positivos ou nulos, basta 
haver um qualquer termo não nulo, para a quantidade total de informação também não ser 
nula. Assim, qualquer estado além dos já mencionados, não pode ter configurações onde 
todos os elementos tenham número igual de ligações, donde o resultado.  
 
1.3 Máximos de informação  
 
 Determinar os valores de Imax de cada estado, é uma tarefa transcomputational, 
porque todas as configurações de cada estado teriam que ser geradas. No entanto, é 
sabido [16][17] que os valores de Imax quase não diferem de um estado ao seu vizinho 
mais próximo.  

Tal deriva do fato que as informações mais altas avaliam configurações possível é 
esses onde a maioria dos elementos têm um número diferente de ligações de todos os 
outros elementos (seu impossível para todos os elementos numere de ligações difira).  

Para cada estado, Imax ocorre para a configuração onde mais elementos têm 
número diferente de ligações. De um estado n para o seu mais próximo vizinho (n+1) e 

(n-1), Imax não difere significativamente pois cada termo 
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para todo o i. Colocando, ou removendo, uma 

ligação de um elemento irá, no máximo, aumentar ou diminuir I de 
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assim dá-se somente uma pequena variação na quantidade total de informação da 
configuração, para m > 10 (sendo também desprezável para m < 10 [16][17]).  
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 Conclui que os valores máximos não são pertinentes na determinação dos 
máximos relativos da quantidade de informação armazenável, que ocorrem para os 
estados com Imin = 0.  
 Este facto conduz à conclusão que os estados com máximos relativos de 
quantidade de informação armazenável surgem descontinuamente, isto é, nunca são 
primeiros vizinhos num espaço de estados da conectividade [16][17], quer dizer, seguem 
a regra (11).  
 Depois de estabelecer os estados máximos relativos de ∆I, segue-se o estudo da 
entropia termodinâmica de todos os estados de um sistema de m elementos, de modo a se 
determinarem os estados com necessidade de dissipação de calor mínima.  
 
2. Cálculo da entropia termodinâmica de estados. Condição de entropia mínima.  
 

Determinar a entropia termodinâmica é o modo mais simples de calcular o calor 
necessário remover para um sistema atingir um certo estado. Usaremos a definição 
canónica de Boltzmann de entropia termodinâmica. Da fórmula de Boltzmann, a entropia 
termodinâmica de um sistema de m elementos com n ligações, sendo W(m,n) o número de 
configurações distintas de um sistema de m elementos e n ligações, é dada por:  
 

Sm,n = kb.Ln(W(m,n))        (12)    
 

 Erdos e Rényi [18] desenvolveram uma fórmula para calcular o número de 
configurações de cada estado, W(m,n), supondo elementos distintos:  
 
 W(m,n) = p

nC , with p = mC2        (13)  
 
 Esta quantidade é igual ao valor dado por outra expressão [17] por nós 
estabelecida, mais facilmente aplicável na nossa análise:  
 

W(m,n) =∏
=








 +−n

i

m

i
iC

1

2 1
 , n > 0      (14)  

 
 Considerando (12) e (14), e de acordo com as propriedades da função logaritmo, 
para um estado (m,n), a entropia termodinâmica é dada por:  
 

=> S(m,n) = kb.∑
=


















 +−n
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m

i
iC

1

2 1ln  , n inteiro: 0 < n < 
2

)1.( −mm
  (15)    

 
É agora possível estudar a variação da entropia do sistema quando elementos e 

ligações variarem em quantidade. Supondo um sistema onde são introduzidas ligações 
novas, para cada nova ligação a entropia termodinâmica variará de acordo com 
(ignorando a constante de Boltzmann que precisa ser multiplicada ao resultado final):  
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∆S = Sn+1 – Sn =∑
+
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Operando a diferença, o único termo que não se anula é o correspondente a i=n+1:  

 

=> ∆S = 







+

+−
1

2
ln 2

n
nCm

        (17)  

  
Então, sempre que uma ligação é adicionada aleatoriamente, a variação de 

entropia é:  
 

 ∆S (n → n+1) = ( )1ln2
2

)1.(ln +−





 +−− nnmm     (18)  

 
Como S(n = 0) = S(n = nmax) = 0, quando n varia, mantendo m constante, ∆S tem 

que ter um ponto extremo na sua monotonia, ou seja, onde dS = 0. Neste caso, sendo uma 
função descontínua, N → R, a condição de extremo pode ser escrita como ∆S = 0. Desta 
condição e usando a fórmula de nmax, tem-se o número de ligações correspondente:  
 

∆S = 0 => 





 +−− 2

2
)1.(ln nmm  = ln (n+1)   (19) 

=> 2
2

)1.(
+−

−
n

mm
 = n + 1       (20) 

=> n = 
4

22 +− mm
       (21)  

 
Analisando (18) conclui-se que: 
  

a) ∆S(n→ n+1) > 0   para n < 
4

22 +− mm
 

b) ∆S(n→ n+1) = 0   para n = 
4

22 +− mm
 

c) ∆S(n→ n+1) < 0   para n < 
4

22 +− mm
 

 
Em alguns casos há duas soluções para ∆S(n→ n+1) = 0 que acontecem sempre 

que a equação b) tem dois inteiros positivos como soluções possíveis. Se somente uma 
das soluções for um inteiro positivo, há só uma solução válida, dependendo da paridade 
de n.  

Suponha-se agora um sistema onde ocorre um aumento do número de elementos, 
m, mantendo o número de ligações, n, constante. De (15):  
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Sm+1 = ∑
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Pode-se calcular a variação de entropia devida a um aumento de m:  

  

∆S = Sm+1  – Sm = ∑
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=> ∆S(m→m+1) = ∑
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Desta expressão, tem-se: 
 

a) ∀ m, n: 
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b) ∀ m, n:: 
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c) ∀ i: 
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2
)1.(ln imm  porque m é um inteiro positivo.  

 
 Conclui-se que, sempre que aumenta o número de elementos, com n constante, a 
entropia aumenta, ou seja, ∆S(m → m+1) > 0, para todo o m. 

É agora possível combinar as duas leis de variação. Suponha-se que, para um 
sistema de m elementos e n ligações, um elemento novo e uma ligação nova é 
introduzida. De (15):  
     

=> Sm+1,n+1 = ∑
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A variação causada por esta transformação é dada por:  

 

∆S = Sm+1,n+1 – Sm,n = ∑
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=> ∆S = 
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 Esta equação mostra que o efeito de uma variação simultânea de m e n pode ser 
obtido somando os efeitos causados independentemente por cada uma das variações.  

Desta análise, conclui-se que a entropia termodinâmica varia com o número de 
ligações, isso é, de um estado para outro, de acordo com:  
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∀k,j ∈ N, ∀k ≠ j, ∀ 0 < nk, nj < 
2

)1.( −mm :  

[nk < nj ∧ nk, nj < 
2
maxn

] ∨ [nk > nj ∧ nk, nj > 
2
maxn

] => S(m,nk) > S(m,nj)          (27) 

 
De acordo com esta fórmula, a entropia do sistema, nula para n = 0 e nmax, 

aumenta enquanto o número de ligações varia de 0 a metade do número máximo de 
ligações (nmax/2). Além de tal valor, a entropia diminui até que fica nula novamente, 
quando o número total de ligações é o máximo possível (nmax).  
 O calor que o sistema tem que dissipar para chegar a um certo estado é então 
calculável, sabendo a temperatura do sistema (onde nenhum trabalho externo é aplicado), 
da seguinte relação [19]:  
 
 Q = T.∆S         (28)  
 
 Sistemas vivos requerem um certo intervalo estável de valores de temperatura 
corporal interna para sobreviver. O mesmo pode ser declarado para qualquer sistema de 
“processamento de informação” como cérebros orgânicos e processadores electrónicos. O 
cérebro é um exemplo de tal necessidade. Um imenso fluxo de sangue é necessário para 
remover o calor produzido devido ao funcionamento do cérebro.  
 De todos os possíveis estados, os sistemas escolherão os de menor entropia cuja 
dissipação de calor requerida é mínima, numa determinada vizinhança de estados 
possíveis. Pode-se então introduzir uma condição de emergência de estados inteligentes: 
um sistema, entre dois estados, com os mesmos valores em todas as propriedades, 
adoptará o estado com menor entropia.  
 Além de dissipar o calor mínimo possível, para um estado ser propício à 
emergência de inteligência terá que ser um estado de energia interna mínima [17]. 
Procedemos com a determinação desta condição e a forma de aplicação ao problema de 
determinar o número de ligações de estados propícios à emergência de inteligência.  
 
3. A condição de energia interna mínima 
 
 No modelo do sistema usado, a energia interna, exigida para criar a estrutura do 
sistema, é uma função exclusiva do número de elementos e ligações:  
 
 U = U(n, m)        (29)  
 
 Cada ligação e elemento, para ser criado, exigem uma certa quantidade de 
energia. Então é possível estabelecer relações para calcular a variação de energia interna.  
 
 dU/dn > 0        (30)  
 dU/dm > 0        (31)  
 
 Redes neuronais biológicas não podem ter um número infinito de neurónios. 
Associando a cada neurónio uma energia interna, obtém-se uma condição que limita o 
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número de neurónios. Tal limitação pode, num modelo mais concreto, ser associado aos 
limites de fluxo de sangue, por exemplo.  
 O problema de saber a diferença de energia interna de um elemento e uma ligação 
poderia ser lidado associando uma constante diferente para cada caso. Por razões de 
simplicidade, embora levando em consideração as leis de variação da energia interna com 
o número de elementos e ligações, pode-se definir a energia interna de um estado do 
sistema como:  
 
 U(m,n) = k1.m + k2.n       (32)  
 
 Esta aproximação é válida pois distâncias geométricas e propriedades internas dos 
elementos não são consideradas no modelo. As constantes positivas k1 e k2 representam 
respectivamente, a energia interna para criar um elemento e uma ligação. Porque k1 e k2 
representam quantidades de energia, devem ser positivas. Então:  
 

 
m
U

∂
∂

= k1 > 0 , ∀ m > 0      (33a)  

 
n
U

∂
∂

= k2 > 0 , ∀ 0 ≤ n ≤ 
2

)1.( −mm
     (33b) 

 
 Um sistema tem o mesmo número de configurações distintas nos estados (m,n) e 
(m,nmax-n) e assim, terá a mesma entropia e a mesma informação armazenável. O critério 
para escolher, de entre estes dois estados, o propício à emergência de inteligência é o 
critério de energia interna mínima.  

Aplicaremos esta condição ao procurar estados propícios à emergência de 
inteligência declarando que os sistemas, entre dois estados de iguais S e ∆I, adoptam o 
estado com menor energia interna, sendo que a variação da energia interna em função do 
número de ligações pode ser descrita por: 
 

∀k,j∈N,∀k≠j, ∀0<nk, nj< 
2

)1.( −mm : nk>nj => U(m,nk)>U(m,nj)  (34)  

 
 Sendo as propriedades simétricas, S(nk) = S(nmax-nk) e ∆I(nk) = ∆I(nmax-nk), 
concluímos que somente estados do intervalo n ≤ nmax/2, podem ser propícios à 
emergência de inteligência. Assim, a condição de energia interna mínima, em termos do 
número de ligações, pode ser declarada como:  
 

 n ≤
2
maxn

        (35)  

 
 Somos agora capazes de criar um algoritmo capaz de determinar, sabendo o 
número total do sistema de elementos, os estados propícios à emergência de inteligência 
em termos do número total de ligações, de acordo com as três condições necessárias 
(embora não suficientes).  
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 4. Algoritmo para determinar estados propícios para à emergência de inteligência  
 
 Sistemas com elevado número de elementos têm uma quantidade 
transcomputational de configurações [20][21][22]. Então, não é possível calcular quais 
estados são propícios à emergência de inteligência da miríade de possíveis estados.  

Num sistema de m elementos distintos, o número de possíveis configurações é 

2
)1(

2
−mm

. O uso de um algoritmo para determinar estados propícios à emergência de 
inteligência em sistemas com m>> 1 é, então, uma necessidade. Usando a definição de 
estado propício num vizinhança de estados, um algoritmo foi desenvolvido e permite 
determinar tais estados sem a necessidade para gerar todas suas possíveis configurações. 

Para um sistema estar num estado de propício à emergência de inteligência tem 
que ter, simultaneamente, quantidade máxima de informação armazenável, energia 
interna mínima e dissipação de calor mínima. Em termos do número de ligações, estas 
condições são:  
  
I. Condição de máximo ∆I: Para qualquer sistema de m elementos, os máximos locais de 
∆I ocorrem para nk ligações tais que:  
 

∀ k ∈ N, ∀ 0 < nk < 
2

)1.( −mm
: nk = k.m ∧ nk = nmax – k.m  (36)  

 
II. Condição de entropia mínima: Entre duas configurações de igual ∆I, o propício à 
emergência de inteligência é o de menor entropia:  
 
∀k,j ∈ N, ∀k ≠ j, ∀ 0 < nk, nj < m.(m-1)/2: 
[nk<nj∧nk,nj<nmax/2]∨[nk>nj∧nk,nj>nmax/2] => S(m,nk)>S(m,nj)   (37)  
 

Poderíamos introduzir um limite, tal que se S(m,nk) > Smax então (m,nk) não seria 
uma solução possível. O valor de Smax seria determinado de restrições físicas conhecidas, 
dependendo de características específicas dos sistemas. 
 
III. Condição de energia interna mínima: De dois estados de igual ∆I e S, o propício à 
emergência de inteligência é o de menor energia interna:  
 

∀k,j∈N,k≠j,∀0<nk,nj<m.(m-1)/2: nk>nj => U(m,nk)>U(m,nj)  (38)  
 

Desta condição, estados propícios à emergência de inteligência possuem:  
 

 n ≤ 
2
maxn

         (39)  

 
 Esta condição (39) é uma consequência de (38), mas é mais fácil aplicar. Um 
limite também poderia ser imposto: se U(m,nk) > Umax então (m,nk) não seria uma 
solução possível.  
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Note-se que, ao impor a maximização da quantidade de informação armazenável, 
resulta uma condição de conectividade mínima [23][24]. O primeiro estado propício à 
emergência de inteligência acontece quando:  
 
 nk=1 = m  se m ímpar  
 nk=1 = m/2  se m par.  
 
 Então, n ≥ m/2, o que corresponde a uma conectividade de 0,5. A condição (n ≥ 
m/2) poderia resultar da necessidade de uma transição de fase dos elementos do sistema 
para um “agrupamento”gigante, devido a ligações aleatoriamente introduzidas, o que já 
está implícito na condição de maximização da quantidade de informação armazenável.  
 Estas condições permitem, para qualquer sistema de m elementos, a determinação 
do conjunto de estados propícios à emergência de inteligência. As condições são 
necessárias, contudo, não suficientes, e assim, deste conjunto, só alguns estados serão 
propícios.  

Mais, nenhuma escolha pode ser feita, do conjunto de estados propícios, quanto a 
qual o “óptimo” de entre eles. Tal não é devido a uma falta de condições do algoritmo 
mas por limitações de computação em sistemas onde m>> 1 [20][21].  

Note que, das condições, nenhuma restrição é obtida para o número de elementos, 
assim conclui-se que estas serão principalmente físicas, ou seja, os sistemas terão o 
máximo número possível, limitados pela capacidade de os suportar e espaço de 
confinamento.  
 A capacidade do algoritmo para predizer estados propícios à emergência de 
inteligência deve ser testada através da comparação com os estados adoptados por redes 
neuronais biológicas.  Sendo que estas são o resultado de um processo muito longo de 
evolução, sustentamos que se encontram em estados propícios à emergência de 
inteligência. A concordância entre teoria e observação valida o algoritmo.  
 Para este teste escolheram-se o cérebro Humano e o sistema nervoso da C. 
Elegans. O primeiro é o mais complexo e o segundo é o mais simples de todos os 
sistemas neuronais conhecidos na Natureza. O segundo também é o melhor conhecido 
actualmente, e, em particular, é o único cuja estrutura, todos os neurónios e ligações, é 
conhecida de modo quase absoluto.  
 
5. Validação do modelo  
 
 Começamos por aplicar o algoritmo em modelos de sistemas com poucos 
elementos. Para m < 10, é possível criar um programa capaz de gerar todas as possíveis 
configurações calculando, para cada configuração, a sua quantidade relativista de 
informação, e, para cada estado, a sua entropia, energia interna e quantidade de 
informação armazenável.  
 Os estados obtidos usando o algoritmo são exactamente os máximos relativos de 
(∆I/S) obtidos gerando todas as configurações possíveis. A condição de energia interna 
foi usada para escolher, entre esses, os de menor energia interna. Um acordo total entre 
dados experimentais e predições do algoritmo foi observado [16]. Este procedimento não 
é possível para sistemas com número grande de elementos pois se torna um problema 
transcomputational [20][21].  
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Fomos em seguida comparar os dados experimentais dos sistemas neuronais da C. 
Elegans e do cérebro Humano, com as soluções obtidas pelo algoritmo para modelos com 
um número de elementos igual aos neurónios de cada um dos sistemas reais. O único 
parâmetro necessário introduzir no algoritmo é o número exacto de elementos encontrado 
nesses sistemas, ou seja, neurónios.  
 
5.1 Sistema nervoso da C. Elegans  

 
O sistema nervoso da C. Elegans é o melhor conhecido sistema nervoso biológico, 

sendo o melhor teste possível da validade do algoritmo. A sua estrutura é exactamente a 
mesma para todos os hermafroditas [25][26][27].  

Construímos um modelo do sistema nervoso, considerando os neurónios como 
elementos e todas as sinapses e “junções” como ligações.  

Devido à natureza distinta destes dois tipos de ligações e a independência no 
funcionamento, são considerados dois sistemas separados: o sistema de junções e o 
sistema de sinapses [26]. 

As interacções entre o corpo e sistema nervoso não foram consideradas porque 
não são ligações entre neurónios. Além disso, só uma ligação de uma determinada 
natureza (por exemplo, sinapse), no máximo, é contada, entre dois neurónios. Uma 
ligação de um neurónio para ele próprio é desprezada. Finalmente, todos os dados 
referem-se às ligações de 282 neurónios [26], pois nenhum mapa de ligações está 
disponível para os 20 neurónios da “pharyngeal”. É possível obter uma matriz de ligações 
para o sistema de junções:  

 
i q(i)  Informação  
0 88 0.156046807 
1 65 0.143579745 
2 65 0.143579745 
3 41 0.117735585 
4 25 0.089575077 
5 7 0.037895239 
6 2 0.014430311 
7 2 0.014430311 
8 3 0.019896215 
9 1 0.008211944 
10 2 0.014430311 
11 1 0.008211944 

Total Neurónios Informação 
302 (214 com Junções) 0.768023235 

Tabela 1: Número de elementos com i ligações (q(i)) e a quantidade de informação correspondente do 
estado. Sistema de junções.  
 
 Dos 302 neurónios, 88 têm nenhuma junção e consideraremos que não fazem 
parte do sistema, assim, só 214 neurónios são considerados para esta rede. Somente 543 
junções existem, em 22791 possíveis ligações, i.e., 2%, o que está de acordo com as 
condições de entropia e energia interna mínimas.  
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Do sistema de sinapses só fazem parte 241 neurónios, com um total de 2280 
ligações. 

Total Neurónios Informação Total 
 241 2.154334 
i q(i) Informação 
0 61 0 
1 23 0.148206 
2 29 0.156772 
3 24 0.150077 
5 13 0.116977 
6 17 0.132551 
7 24 0.150077 
8 15 0.125363 
9 8 0.089376 
10 13 0.116977 
11 11 0.107208 
12 11 0.107208 
13 7 0.082389 
14 5 0.066382 
15 7 0.082389 
16 4 0.057102 
17 7 0.082389 
18 6 0.07476 
21 2 0.034758 
22 2 0.034758 
23 3 0.04669 
24 2 0.034758 
27 3 0.04669 
30 1 0.020482 
34 2 0.034758 
39 2 0.034758 
96 1 0.020482 

Tabela 2–Número de elementos com i ligações (q(i)) e a quantidade correspondente de informação do 
estado. Sistema de sinapses.  
 
 Existem 2280 sinapses, 8% do número máximo possível, 28920. Novamente há 
um acordo com as condições de entropia e energia interna mínimas.  
 Para aplicar o algoritmo ao sistema de junções introduzimos o número de 
neurónios, 214, possuidores das 543 junções.  
 
I. Condição de máximo ∆I: Para o sistema de junções da C. Elegans hermafrodita tem-se:  
  
=> ∀ k ∈ N, ∀ 0 < nk < 22791: nk = k.214 ∧ nk = 22791 - k.214 (40) 
 
 As soluções mais próximas do valor real são, respectivamente, da primeira e 
segunda condições:  
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i)  k = 2 e k = 3 => nk=2 = 428 e nk=3 = 642 => 428 < nreal = 543 < 642 (41a)  
 
ii) k=103 e k=104 => nk=103 = 749 e nk=104 = 535  => 535 < nreal = 543 < 749      (41b)  
 
 A proximidade entre a solução obtida usando k = 103, que implica 535 ligações e 
o valor real, 543, é evidente.  
 
II. Condição de entropia mínima: O número de configurações possíveis no estado n = 543 
é determinado por: W(m = 302, n = 543) = p

nC , com p = mC2 .  
 De relação de Boltzmann e as propriedades da função logarítmica:  
 
 S = KB.[Log(45451!) - Log(44908!) –Log(543!)]     (42) 
 
 Um valor aproximado é obtido usando a aproximação de Stirling para números 
grandes [28], contudo, esta aplicação depende de calcular o exacto valor de ∆I para todos 
os estados, tarefa essa que é transcomputational. Não obstante, verifica-se que esta 
condição é respeitada pois só 2% das possíveis ligações existem, o que corresponde a um 
estado de relativamente baixa entropia.  
 
III. Condição de energia interna mínima: Desta condição, obtém-se o máximo valor 
possível do número total de ligações de estados propícios. Neste caso:  

 n <
2
maxn

 = 11395,5  

 Sendo n um inteiro: n ≤11396      (43)  
 

Então, o estado adoptado pelo sistema de junções da C. Elegans está dentro dos 
estados determinados como propícios à emergência de inteligência pelo algoritmo. 
Combinando todas as condições, o conjunto de soluções para o sistema de junções é:  
 

n ≤ 11396 ∧  nk = k.214 ∧ nk = 22791 - k.214 k inteiro positivo (44)  
 
 O estado real, do sistema de junções, é n = 543, pelo que são respeitadas todas as 
condições, e, na realidade, uma das soluções (k = 103 => n = 535), é muito próxima da 
solução real adoptada.  
 Ao considerar o sistema de sinapses, introduz-se o número total de elementos 
como parâmetro no algoritmo. Para um total de 302 neurónios, 241 têm sinapses. Aplica-
se somente a condição n = m.k, do algoritmo (pois o número total de elementos é ímpar):  
 
I. Condição de máximo ∆I: Para o sistema de sinapses da C. Elegans hermafrodita tem:  
 
 ∀ k ∈ N, ∀ 0 < nk < 28920: nk = k.241 ∧ nk = 28920 - k.241  (45)  
 

As soluções mais próximas do valor real são, da primeira condição: 
  
Para k = 9 e k = 10 => nk=9 = 2169 e nk=10 = 2410  
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=> 2169 < nreal = 2280 < 2410      (46a)  
  
 A solução mais próxima é k = 9.  
 
II. Condição de entropia mínima  
  
 Como o estado adoptado é n = 2280, e há 28920 possíveis estados onde somente 
8% têm mais baixa entropia que o escolhido, conclui-se que o estado real é um estado 
relativamente baixo de entropia.  
  
III. Condição de energia interna mínima: De nreal = 2280 < 14460, esta condição também 
é respeitada. 
 
 Combinando todas as condições, o conjunto de soluções de estados propícios à 
emergência de inteligência para o sistema de sinapses é:  

 
n < 14460 ∧  n = k. 241, k inteiro positivo    (47)  

 
 Há uma boa aproximação entre as soluções do algoritmo e os valores reais. O 
algoritmo provou ser capaz de determinar, dentro de um certo grau de aproximação, 
estados propícios à emergência de inteligência para os sistemas de sinapses e junções.  

Um certo intervalo de erro era esperado. Quer porque o algoritmo só tem 
condições necessárias à emergência de inteligência, e não condições suficientes, pois não 
são consideradas propriedades físicas específicas dos sistemas, quer porque os dados 
experimentais do sistema nervoso da C. Elegans não são completos [26]. Verifica-se, 
pois, que o algoritmo e o modelo possuem uma boa aderência à realidade. 
 
5.2 O cérebro humano  
 
 Aplicamos agora o algoritmo a um sistema cujo número de elementos é igual ao 
número médio de neurónios do cérebro humano. O uso de valores médios é, neste caso, 
inevitável, pois nenhum cérebro humano é completamente semelhante a outro e é deste 
modo que os dados são apresentados na literatura [29][30][31].  
 O cérebro humano tem, em média, 1011 neurónios, 1015 sinapses e 104 sinapses 
por neurónio [29][30][31]. Impondo tal número de elementos ao algoritmo e, aplicando 
as condições, obtém-se todos os estados propícios à emergência de inteligência.  
  
I. Condição de máximo ∆I: No modelo do cérebro humano: m = 1011.  
 

=> ∀ k ∈ N, ∀ 0 < nk < 
2

)110.(10 1111 −
: nk = k. 1011 ∧ nk = 

2
)110.(10 1111 −

 - k. 1011  

 
 Usando a aproximação, 1011-1 ≅ 1011, tem-se:  
 
=> ∀ k ∈ N, ∀ 0 < nk < 5.1021: nk = k. 1011 ∧ nk = 5.1021 - k. 1011  (48) 
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 O conjunto de soluções é:  
 
i) Os estados para os quais ∆I é um máximo local são: nk = 0, 1011, 2.1011, 3.1011, ...., 
1015, …, 5.1021. 
 
ii) As soluções dadas pela segunda condição são coincidentes e assim só a primeira 
condição é necessária. Note-se que o estado, n = 1015, é uma das soluções. Há um valor k 
positivo tal que:  
 
 1015 = k. 1011 => k = 104 << kmax = 1011     (49)  
  
II. Condição de entropia mínima: O número total de ligações é muito menor que o 
número total de ligações possíveis, e assim respeita a condição. Aproximadamente, 
somente 10-5% das possíveis ligações existem, sendo este um relativamente baixo estado 
de entropia.  
 
III. Condição de energia interna mínima: O estado real está claramente abaixo do limite n 

=
2
maxn

, e assim respeita a condição.  

  
 Combinando todas as condições, o conjunto de soluções, é: 
  

n ≤ 2.1021 ∧  n = k. 1011, k inteiro positivo    (50)  
 
 Como o sistema real está no estado n = 1015, confirma-se a solução obtida pelo 
algoritmo. 
 
Conclusões  
 
 Combinando as condições de máxima capacidade de armazenamento de 
informação relativista, necessidade de energia interna mínima e mínimo calor dissipado, 
obtém-se um conjunto de condições capazes de estabelecer, dado o número total de 
elementos, todos os estados propícios à emergência de inteligência.  
 O algoritmo, quando aplicado a um modelo de um sistema de m elementos, 
supera, em parte, o problema transcomputational de calcular todas as variáveis que 
caracterizam cada estado. 
 Para testar a validade do algoritmo, aplicou-se a modelos, representando somente 
propriedades constitutivas de redes nervosas biológicas, nomeadamente do cérebro 
Humano e do sistema nervoso da C. Elegans.  
 O algoritmo obteve as soluções reais adoptadas, com uma pequena margem de 
erro, para os sistemas de sinapses e de junções da C. Elegans e para o cérebro Humano.  
 Assim, concluímos que o algoritmo é capaz de determinar estados propícios à 
emergência de inteligência. 
 A introdução de especificidades dos sistemas neuronais no modelo permitirá obter 
um conjunto menor de estados propícios. Não obstante, observando o conjunto de estados 
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propícios nos casos práticos e no caso geral, fica estabelecido que sistemas inteligentes 
não podem evoluir através de mudanças estruturais mínimas mas antes por “saltos” no 
espaço de estados do sistema.  
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Capítulo 3 
 

Estratégias dos sistemas para atingir estados propícios à emergência de 
inteligência 

 
Resumo  
 

Conhecendo as condições para um estado ser propício à emergência de 
inteligência [1][2][3][4], determinamos todos esses estados para um sistema com m 
elementos e é calculada a probabilidade de um sistema escolher, aleatoriamente, entre 
todos os possíveis estados, um estado propício. Concluímos que este evento, se 
totalmente aleatório, se torna cada vez menos provável quando o número de elementos 
aumenta, embora seja uma ocorrência longe de impossível.  

A difusão natural de ligações num sistema de m elementos, conduzindo a um 
aumento de informação relativista e responsável por uma transição de fase, i.e. o 
aparecimento de uma nova estrutura, é a força motriz para atingir estados propícios à 
emergência de inteligência, de máxima capacidade de armazenamento de informação. Tal 
difusão está limitada pelas condições de mínima dissipação de calor e de energia interna 
mínima.  

 
Palavras-chave: Emergência de inteligência, Difusão de interacções.  
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1. Introdução  
 

Tendo estabelecido as condições para um estado ser propício à emergência de 
inteligência [2], analisa-se o modo como os sistemas alcançam tais estados. 

Do capítulo anterior sabe-se que estes estados são os adoptados por sistemas 
neuronais biológicos, e surgem devido a um processo de evolução. Determinando todos 
os possíveis estados propícios à emergência de inteligência de um sistema, calcula-se a 
probabilidade de um sistema escolher, aleatoriamente, entre todos os possíveis estados, 
um propício à emergência de inteligência. Concluímos que este não é um evento 
provável, embora não seja “impossível”, i.e., a probabilidade tem um valor que não pode 
ser considerado nulo.  
 Não obstante, quando o número de elementos do sistema cresce, tal probabilidade 
diminui, e assim, procuramos mecanismos que levem os sistemas a adoptar estados 
propícios à emergência de inteligência que não o aleatório.  

Sendo que tais estados distribuem-se escassamente no espaço de fases do sistema, 
sempre separados entre si por um certo número de estados, conclui-se que qualquer 
processo de evolução deve ser descontínuo, ocorrendo através de “saltos” de uma  
vizinhança de estados para outra, e escolhendo, dentro de cada vizinhança, o estado 
propício à emergência de inteligência.  

Uma força motriz que leva o sistema a adoptar estados propícios forçando a 
adição de ligações até um estado de equilíbrio ser alcançado. Tal força é a difusão natural 
de ligações em sistemas de elementos com capacidade de interacção entre si. O equilíbrio 
deve ocorrer antes dos limites de capacidade de dissipação de calor e quantidade de 
energia interna do sistema serem alcançados.  

A capacidade de armazenamento de informação relativista [3] de um estado, uma 
medida da inteligência do sistema, deve ser máxima num estado propício, sendo usada 
como o parâmetro de escolha do estado propício dentro de uma vizinhança de estados.  

Estas condições gerais, combinadas com as limitações específicas de sistemas 
reais poderão permitir a determinação da vizinhança provável de estados onde o sistema 
estará em equilíbrio.  

Não obstante, sistemas complexos são conhecidos pela sua habilidade para exibir 
muitos “comportamentos inesperados” e adoptar muitas soluções, pelo que não 
esperamos reduzir o conjunto de soluções satisfatórias a uma só solução.  
 Começamos por estabelecer que emergência e transição de fase são sinónimos e 
causados por um processo de difusão de interacções, i.e., por um processo de 
maximização da quantidade relativista de informação.  
 
2. Processo de difusão de interacções como causa de emergência e transição de fase 
 
 Provou-se [5][6][7][8] que quando p(i), que representa a probabilidade de uma 
mensagem “i” sobre a estrutura do sistema alcançar o valor 1/e (onde e é a constante de 
Nepper), a estrutura de sistema sofre uma transição de fase. Tal é a razão por que uma 
transição de fase é observada quando são colocadas ligações aleatoriamente num sistema 
de elementos inicialmente desligados [9][10][11].  
 Para provar esta afirmação relacionamos o valor da conectividade e da quantidade 
de informação, necessária para ocorrer uma transição de fase. Da condição de 
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maximização da quantidade de informação relativista obtém-se a conectividade mínima 
para uma transição de fase.  
 A quantidade de informação relativista é máxima para p = 1/e. Para que, num 
sistema de m elementos, se tenha a probabilidade de dois elementos terem uma ligação 
igual a (1/e), têm que existir (m/e) ligações, pois cada ligação liga dois elementos. Assim, 
neste caso, tem-se a conectividade: 
 

=> 
2
11

≅=







=
em

e
m

m
n

        (1) 

 
 Note-se que 0.5 é maior que (1/e), mas a taxa de difusão mais elevada ocorre 
para:  
 p = 1/e          (2)  
 
 Em grafos a transição de fase ocorre quando a conectividade é ½. Tal é uma 
consequência de não ser possível para um grafo com m elementos ter (m/e) ligações, pois 
esta não é uma quantidade inteira. Não obstante, (1/e) é o valor exacto num processo de 
difusão, embora num grafo se possa considerar aquele valor como ½.  
 Assim, a conectividade necessária para a qual a transição de fase ocorre, i.e., o 
aparecimento de um comportamento novo [12], é alcançado quando a quantidade 
relativista de informação atinge o valor máximo. Concluímos que a explicação para a 
emergência de inteligência em sistemas como redes neuronais biológicas, reside na 
variação da informação relativista. Então, esta variação pode ser usada como uma medida 
da inteligência da estrutura do sistema, sendo então necessário quantificar esta variável, 
para cada possível estado de um sistema.  
 
3. Estados propícios à emergência de inteligência  
 

É possível medir um aumento em organização pela diminuição da entropia 
termodinâmica, o que é equivalente a um aumento de informação. Nestes processos, a 
entropia deve, necessariamente, seja expelida para o exterior, tal como foi mostrado por 
Prigogine [13][14].  
 A variação de informação relativista de um estado é mensurável pelo intervalo de 
valores da informação de tal estado, e, os estados com os maiores intervalos de 
informação serão propícios à emergência de inteligência, pois são os com maior número 
de bits disponíveis para calcular. Assim, sustentamos que, quanto mais elevada é esta 
variação, mais inteligente o sistema se torna.  
 Definimos um sistema como propício à emergência de inteligência se este se 
encontra num estado capaz de armazenar uma quantidade de informação máxima, 
exigindo para tal um consumo mínimo de energia, dentro de uma vizinhança de estados. 
Sendo U a energia necessária para criar o sistema e Q o calor por ele dissipado, estas 
condições podem ser declaradas por [1][2]:  
 

(Imax – Imin) máximo            (3)  
U mínimo                 (4)  
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Q mínimo                                    (5)  
           
 A quantidade de informação que corresponde a cada configuração será obtida da 
equação de Shannon [15] com, no nosso caso, σ(i) representando o número de elementos 
com i ligações, num universo de m elementos.  
 Não calculamos todas as mensagens possíveis de enviar pelo sistema. Apenas 
consideramos as mensagens relativas ao número de ligações de cada elemento. Assim, 
usamos uma quantidade relativista de informação no sentido em que a quantidade de 
informação das mensagens depende de nosso critério como observadores [16]. 

Num sistema de m elementos e n ligações numa certa distribuição, tem-se:  
 

I(m,n) = - 





∑

= m
i

m
i )(

.ln 
)(1-m

0i

σσ
       (6)  

 
 Agora pode-se estabelecer uma medida do número de mensagens distintas, em 
termos do intervalo de valores de informação permitido, que um estado é capaz de 
receber ou enviar. Para isso definimos a quantidade de armazenável relativista de 
informação [3]: 
 

∆I = Imax – Imin         (7)  
 
 Esta quantidade terá um comportamento bastante imprevisível, com a variação de 
n. Os máximos relativos corresponderão a estados propícios à emergência de inteligência 
(se as condições de energia de mínima estiverem satisfeitas) pois, nesses estados, o 
sistema pode receber e armazenar um número máximo de mensagens distintas, numa 
certa vizinhança de estados.  

A energia interna U é função do número de elementos e ligações pois esses são os 
únicos componentes do sistema. Note-se que o comprimento de tais ligações não é 
pertinente pois, no modelo de sistema aqui usado, não é relevante a localização espacial 
de elementos ou ligações.  
  

U = U(m,n) tal que: U ∝ n, m,      (8)  
 
 Para nós, o facto relevante é que a energia interna aumenta quando o número de 
ligações aumenta.  

A entropia termodinâmica é uma medida do calor dissipado pelo sistema num 
certo estado, sabendo a temperatura, pela relação:  
 
 Q = T. ∆S          (9) 
  

Para calcular a entropia de cada estado usa-se a equação de Boltzmann (sendo que 
W representa o número de configurações que suportam o estado (m,n)):  

 
S(m,n) = kb.log [W(m,n)]       (10)  
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 Desta condição podem-se determinar estados propícios, em termos do seu número 
total de ligações. Mais, não é necessário gerar as configurações de cada estado, o que 
seria uma tarefa transcomputational [17].  
 
4. Número de ligações dos estados propícios à emergência de inteligência  
 

Em trabalhos prévios [1][2][3][4] foi determinado o número de ligações, n, para 
os quais os valores de informação de armazenável são máximos relativos num sistema de 
m elementos, e as leis de variação da entropia, S, e energia interna, U, com n,:  
 
A) Os máximos locais de ∆I ocorrem quando o número de ligações é dado por:  
 

∀ k∈N, ∀ 
2

1)-m.(m
n0 k << : nk = k.m ∧ nk = nmax – k.m  (11) 

 
B) Entre dois estados de igual ∆I, o propício é o de menor entropia, tal que:  
 

∀k,j ∈ N, ∀k ≠ j, ∀ 0 < nk, nj < 
2

1)-m.(m
: 

[nk<nj ∧ nk,nj <
2
maxn

]∨ [nk>nj ∧ nk,nj >
2
maxn

]=>S(m,nk)>S(m,nj)   (12) 

 
C) De dois estados de igual ∆I, o estado propício é o de menor energia interna:  
 

∀k,j∈N, k≠j, ∀0<nk,nj<
2

1)-m.(m
: nk > nj => U(m,nk)>U(m,nj)   (13)  

 
 Da condição A, verifica-se que quaisquer dois estados propícios à emergência de 
inteligência estão separados por, pelo menos, (m/2) estados (i.e, ligações) no espaço de 
estados. Então, o processo de evolução terá de se dar através de “saltos” no espaço de 
estados.  
 Não obstante, isto não invalida uma análise que supõe adição sucessiva de 
ligações (uma a uma) pois os resultados obtidos são válidos para qualquer processo de 
adição aleatória de ligações (m/2 em m/2 ligações, por exemplo).  
 Destas condições, o número de estados propícios à emergência de inteligência é 
calculável, sabendo-se o número total de elementos do sistema.  
 
5. Número de estados propícios (#Opt) num sistema de m elementos.  
 
 A probabilidade de escolher um estado aleatoriamente, e obter um propício à 
emergência de inteligência é calculável do número de estados propícios e do número total 
de estados de um sistema de m elementos. 
 Por definição de estado, cada sistema tem (nmax +1) possíveis estados. Para um 
sistema de m elementos, o número máximo de ligações do sistema é, supondo só uma 
ligação possível entre qualquer par de elementos, dado por,:  
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 nmax = 
2

1)-m.(m
        (14)  

 
 De acordo com a condição de maximização de ∆I, os valores máximos ocorrem 
para n tais que:  
 
  nk = m.k        (15a)  
e/ou  nk = nmax – m.k        (15b)   
 

 Com, 0 < n <
2

1)-m.(m , e em que k representa um inteiro positivo, respeitando as 

condições limite de n. Os casos n = 0 e n = nmax, são removidos pois ∆I é nulo nesses 
casos. 
 Usando as equações (15a) e (15b), os limites de k são obtidos. Substituindo n por 
nmax em (15a), k* é obtido.  
 
=> nmax = m.k*  

=> k* =  
m
2

1)-m.(m

 => k* = 
2

1-m
     (16) 

      
 Porque n < nmax, kmax é determinado subtraindo 1 a k *, obtendo-se o valor 
máximo possível de k (kmax):  
 

=> kmax = k* - 1 = 
2

1-m
 – 1       (17) 

 
 Este é o valor máximo que k pode adoptar para ambas condições (15a) e (15b). 
Cada condição dará kmax soluções. Então, obteremos 2.kmax soluções.  
 Considerando que algumas soluções são repetidas, o número total de soluções 
diminuirá. O problema é determinar quantas soluções (de 15a e 15b) serão iguais e então, 
representam o mesmo estado. A paridade do número total de elementos do sistema deve 
ser levada em conta.  
 
A. Número de estados propícios para m par  
 
 Começamos provando que, para um sistema com um número par de elementos, as 
soluções das condições (15a) e (15b) nunca coincidem, pelo que o número de estados 
propícios será a soma das soluções das duas condições.  
 Num sistema de m elementos, com m par, as soluções de nk, das condições (15a) e 
(15b) nunca coincidem para qualquer valor possível de k, ou seja:  
 

 m par: ∀m,ki,kj ∈ N, 0 < ki, kj < 
2

1-m
: m.ki ≠ nmax – m.kj   (18) 
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 Podemos provar (18) provando que a expressão oposta é impossível. Suponha-se 
que a declaração seguinte é verdadeira para m par:  
 

 ∃ m,ki,kj ∈ N, 0 < ki, kj < 
2

1-m
: m.ki = nmax – m.kj    (19)  

 
 De (19), usando a equação (14):  
 

=> m.ki = 
2

1)-m.(m
 – m.kj 

=> ki + kj = 
2

1-m
         (20) 

 
 Agora, como ki e  kj são inteiros, então (ki + kj) também é um inteiro. Mas, se m é 
par então (m-1) é ímpar, então:  
 

 Se m par, 
2

1-m
não é um inteiro.       (21) 

 
 É impossível ter um inteiro igual a um número não inteiro, pelo que a equação 
(21) é falsa para todo o m, ki, kj. Concluímos que (18) é sempre verdade, para m par.  
 Disto concluímos que as soluções para estados propícios das duas condições (15a) 
e (15b) nunca coincidem e, então, o número total de soluções é determinado pela soma 
das soluções de cada condição. Mas o facto de k ser um inteiro deve ser considerado 
novamente. Da condição (15a) temos:  
 

 nk = m.k < nmax => m.kmax < 
2

1)-m.(m  

=> kmax < 
2

1-m
 

 
 Então, kmax será igual ao maior inteiro, menor que [(m-1)/2]. como m é par, (m/2) 

é inteiro: kmax < 
2
m

– ½. O maior inteiro, menor que tal quantidade, é obtido subtraindo 

(1/2):  
  

=> kmax = 
2
m

 – ½ – ½        (22) 

=> kmax = 
2

2-m
  , para m par      (23) 
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 Mostra-se que kmax é igual, usando a condição (15b). Pelo que há duas condições 
(15a e 15b), cada uma com kmax soluções, e segue-se que o número de estados propícios 
para sistemas em que m é par (#Opt(m par)) é dado por:  
 
 #Opt (m par) = 2.kmax  
 
=> #Opt (m par) = m-2        (24)  
 
 Sem levar a condição de energia interna em conta, este resultado está em acordo 
total com as observações de sistemas com poucos elementos, onde é possível conferir 
quais estados são propícios, calculando a entropia, energia interna e informação 
armazenável de cada estado.  
 
B. Número de estados propícios para m ímpar  
 
 Num sistema de m elementos, com m ímpar, as soluções de nk, das condições 
(15a) e (15b) coincidem sempre para qualquer valor de k:  
 

 m ímpar: ∀m,ki∈N, ∃1kj∈N, 0<ki,kj<
2

1-m
: m.ki = nmax – m.kj  (25)  

 
 Comparando com o caso prévio, uma condição extra é necessária para nmax/2, 
porque para m ímpar, em alguns casos, esta é uma quantidade inteira.  
 A condição (25) é verdade se a cada (m.ki) corresponde um e um só, valor igual 
(nmax – m.kj). De (16):  
 

 m.ki = 
2

1)-m.(m – m.kj 

=> ki + kj = 
2

1-m
         (26)  

 
 Tem que se provar que (26) sempre tem uma e uma só solução, tendo a definição 
de ki e kj em conta. Das condições limite de k  tem-se:  
 

 0 < ki,kj < (m-1)/2 => 1 ≤ ki, kj ≤ 
2

1-m  – 1 , ∀ki,kj ∈ N 

  
 A equação (26) é verdadeira quando, e só quando, a equação seguinte é 
verdadeira:  
 

 kj = 
2

1-m
 - ki         (27)  

 
 Esta equação tem sempre solução dentro dos intervalos de valores de ki e kj.. A 
cada ki existe um, e um só, kj correspondente, que torna (27) verdadeira. Note-se que 
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porque m é ímpar, então (m-1) é par, pelo que 
2

1-m  é um inteiro. Podemos concluir que, 

para m ímpar:  
 

m ímpar: ∀m,ki∈N, ∃1kj∈N, 0<ki,kj<
2

1-m
: m.ki = nmax – m.kj   (28)  

  
 Logo, o número de estados propícios, sem considerar a condição de energia 
interna, é, para m ímpar:  
 

=> #Opt (m ímpar) = 
2

1-m
 - 1       (29) 

     
 Este resultado também está em acordo total com as observações de sistemas com 
poucos elementos. 
 É agora possível analisar o efeito da aplicação condição de energia interna.  
 
C. A condição de energia interna  
 
 A condição de energia interna implica que:  
 

 ∀k,j∈N,∀k≠j,∀0<nk,nj<
2

1)-m.(m
: nk>nj =>U(m,nk)>U(m,nj)  (30)  

 
 Note-se que os sistemas são simétricos no sentido em que todas as configurações 

em n < 
2
maxn , serão “repetidas” para n > 

2
maxn , substituindo ligações por nenhuma ligação 

e colocando ligações onde não havia nenhuma. Como consequência, estes estados 
simétricos terão a mesma quantidade de informação armazenável e entropia.  
 Por isso concluímos que a aplicação da condição de energia interna mínima, leva 

a que soluções satisfatórias nunca terão mais que 
2
maxn  ligações. Então, podemos impor a 

condição seguinte para um estado ser propício:  
 

 (m,nk) é propício se, e só se, nk ≤ 
2
maxn

     (31)  

  
 O número de estados propícios será reduzido aproximadamente metade do 

número obtido em (24) e (29). O caso n =
2
maxn

 será considerado separadamente. 

 Começamos por determinar as consequências da condição de energia interna 
quando m é par. 
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 Note-se que, se m é par, n =
2
maxn , não é um estado propício, o que pode ser 

provado por absurdo. Se n = 
2
maxn

 é um estado propício do sistema, então é possível 

escrever um dos dois possíveis casos:  
 

a) 
2
maxn

= m.k 

=> 
2
2

1)-m.(m

= m.k  => 
4

1-m
= k 

 
 Se m é par, então (m-1) é ímpar e k não é um inteiro. Porque k tem que ser inteiro, 
n = nmax/2 não é um estado propício do sistema.  
 Da segunda condição: 
 

b) 
2
maxn

 = nmax – m.k 

=> - nmax + 
2
maxn

= - m.k  => 
2
maxn

 = m.k 

 
 Este caso é equivalente ao anterior, pois também não há nenhum inteiro k solução 
da equação. Deste raciocínio é possível concluir que o número total de estados propícios 

não depende do caso n = 
2
maxn

 e, quando m par, ao introduzir a condição de energia 

interna mínima, reduz-se o número de estados propícios a metade:  
 

 n ≤ nmax/2 => #Opt (m par) = 
2

2-m
     (32)  

 
 De modo a obter as consequências da condição de energia interna mínima em 
sistemas com m ímpar segue-se o mesmo método.  
 Note-se que se m é ímpar, n = nmax/2, é um estado propício se, e só se, m é um 
múltiplo de 4. Isto é verdade porque, se n = nmax/2 é um estado propício do sistema, então 
é possível escrever um de dois casos possíveis:  
 

a) nmax/2 = m.k  => 
2
2

1)-m.(m

= m.k => 
4

1-m
= k 

 
 Como m é ímpar, (m-1) é par, e k é um inteiro se e só se (m-1) é múltiplo de 4. 
Sendo que k tem que ser inteiro conclui-se que n = nmax/2 é um estado propício do 
sistema quando:  
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 (m, n = nmax/2) é propício se: ∃p ∈ N: 4.p = m-1 
  
 Da segunda condição temos:  
 

b) nmax/2 = nmax – m.k => - nmax + 
2
maxn

= - m.k  => 
2
maxn

 = m.k 

 
 Este caso é equivalente ao caso anterior e a mesma conclusão segue-se. Assim, o 
número total de estados propícios depende do caso n = nmax/2 somente quando (m-1) é 
um múltiplo de 4 e, introduzindo a condição de energia, o número de estados propícios só 
será reduzido para metade quando é a condição b) que se verifica:  
 

a) Se (m-1) = 4.p  => 
2
maxn

 é um estado propício 

b) Se (m-1) ≠ 4.p  => 
2
maxn

 não é um estado propício 

 
 Quando (m-1) é um múltiplo de 4, então o caso n = nmax/2, tem que contar como 
um estado propício.  
 De (29), e se (nmax/2) é um estado propício, então o número de estados propícios 
será ímpar, e assim, ao dividir por 2, resulta um número não inteiro. Para levar o estado 
(nmax/2) em conta, ½ deve ser acrescentado ao número de estados propícios.  
 Então, se p representa um inteiro, e se m for ímpar, o número de estados propícios 
será dado por:  
 

 Para n ≤ 
2
maxn

: Se (m-1) = 4.p => #Opt(m ímpar) = 
4

1-m
–

2
1

+
2
1

  (33a) 

 Para n ≤ 
2
maxn

: Se (m-1) ≠ 4.p => #Opt (m ímpar) = 
4

1-m
– 

2
1

   (33b) 

 
 Finalmente, de (29), (33a) e (33b), a regra completa para o número de estados 
propícios de um sistema de m elementos, é, sendo p um inteiro:  
 

 #Opt (m ímpar) = 
4

1-m
,  se (m-1) = 4.p     (34a) 

 #Opt (m ímpar) = 
2
1

4
1-m

− ,  se (m-1) ≠ 4.p     (34b) 

 #Opt (m par) = 
2

2-m
        (34c) 

 
 
 Com estas equações é agora possível obter a probabilidade de um sistema de m 
elementos adoptar um estado propício à emergência de inteligência aleatoriamente.  
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5. Probabilidade do sistema adoptar um estado propício aleatoriamente  
 
 A probabilidade de um sistema, com um número aleatório de ligações, estar num 
estado propício, é determinada por (excluindo os casos n = 0 e nmax, e porque 

0<n<
2

1)-m.(m
:  

 

 % Opt = 
1

#

max −n
Opt

        (35)  

 
 Então, de (34a, b e c), as probabilidades de ocorrência de um estado propício, para 
um sistema de m elementos, escolhendo qualquer estado ao acaso, são, sendo p um 
inteiro: 
  

m par:    %Opt = 
1

2
2-m

max −n
.100%    (36a)  

m ímpar ∧ (m-1) = 4p:  %Opt=
1

4
1-m

max −n
.100%     (36b)  

m ímpar ∧ (m-1) ≠ 4p:  %Opt=
1
2
1

4
1-m

max −

−

n
.100%    (36c) 

 
 Quanto mais elementos possuir um sistema, menor é a probabilidade. Diminui 
aproximadamente de acordo com a lei de variação (1/m). A diferença entre os três casos 
tenderá a desaparecer para sistemas onde m >> 1. 

No entanto, os estados propícios são, na realidade, os estados adoptados pelos 
sistemas biológicos [2]. Então, o processo de como os sistemas atingem tais estados 
propícios à emergência de inteligência deve ser analisado.  
 
6. Processos para atingir estados propícios à emergência de inteligência  
 
 A estrutura, que determina as propriedades do sistema, é definida pelas ligações 
entre elementos. O processo de introdução de ligações entre elementos é, então, o 
responsável pelo sistema atingir estados propícios.  
 Este processo, de aumento de interacções entre elementos esparsamente ligados 
de um sistema, é um processo de difusão e corresponde a um aumento da quantidade 
relativista de informação do sistema.  

Shannon [15], ao calcular a entropia da probabilidade de ocorrência de eventos 
designou-a por quantidade de informação do sistema e provou que o grau de ordem em 
qualquer sistema pode ser medido através da função de distribuição das mensagens 
enviadas pelo sistema, a entropia de informação, independentemente da natureza das 
mensagens e interacções.  
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 Quando são consideradas só certas mensagens sobre o sistema, a quantidade de 
informação torna-se uma medida relativista. No modelo aqui usado só se consideram 
pertinentes as informações sobre o número de ligações de cada elemento.  
 Foi mostrado [5][6] que a estrutura de um sistema só é compatível com o valor de 
informação relativista até um certo valor máximo, p(i) = 1/e. Ao alcançar tal valor, 
mudanças estruturais acontecem.  
 Assim, a variação da informação relativista é a causa da emergência de novas 
estruturas e, portanto, pelo aparecimento de novos comportamentos, quando o sistema 
está sujeito à penetração de interacções entre os elementos.  
 As variações de informação e de entropia são formalmente iguais mas medem 
fenómenos e grandezas diferentes.  
 A variação da informação é responsável por mudanças de estrutura num sistema, 
sendo a variação da entropia uma medida da energia necessária para essas transformações 
acontecerem ou para o sistema adquirir um estado de equilíbrio, agindo como uma força 
no sistema. Tais forças são designadas por forças entrópicas, existindo exemplos em 
várias áreas [18 a 27].  

Uma força entrópica causa, por exemplo, a difusão de elementos em soluções 
químicas, diminuindo os diferenciais de concentração. Um aumento da entropia do 
sistema é o resultado, no equilíbrio. 

Há exemplos de fenómenos onde certas “áreas” do sistema se tornam mais 
ordenadas, i.e., onde ocorrem diminuições de entropia devido a esta força.  

O caso da "prisão entrópica” de uma partícula grande, num meio com várias 
partículas menores, é um exemplo. Neste caso, ordem emerge da desordem porque a 
entropia do sistema é devida essencialmente às partículas pequenas. A aproximação da 
partícula grande às esferas pequenas ou paredes do recipiente determina o volume do 
qual as partículas pequenas são excluídas.  
 
7. Processos de auto-assemblagem  

 
Processos de auto-assemblagem de estruturas biológicas são exemplos bem 

conhecidos de processos dirigidos pela variação de entropia. Estes processos são 
responsáveis por gerar estruturas mais ordenadas, exportando entropia para o exterior.  

A auto-assemblagem é um exemplo de um processo de auto-organização 
espontânea, onde o aumento de organização não é controlado pelo ambiente ou outra 
força externa mas devido às propriedades intrínsecas do sistema. Não obstante, embora a 
energia do sistema varie devido às forças entrópicas, a variação de informação é a 
responsável pelas mudanças estruturais em sistemas e, assim, a emergência de 
inteligência é um processo dirigido pela variação da informação.  
  
8. Processos dirigidos pela variação de informação  
 
 A variação de informação relativista possível, num sistema num certo estado, é 
mensurável pela amplitude do intervalo de todos os possíveis valores de informação.  
 Num modelo de sistema que consiste somente em elementos e ligações, cada 
valor de informação corresponde a uma configuração distinta de ligações de um estado. 
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Os estados com amplitudes superiores são os propícios à emergência de inteligência, pois 
possuem quantidades maiores de bits disponíveis para computação.  
 Supomos que, quanto maior esta quantidade, mais inteligente o sistema é.  

A variação da quantidade total de informação relativista num sistema onde uma 
difusão de processo de interacções ocorreu, ou ocorre, é obtida usando (6).  
 Note-se que, devido ao processo de adição de ligações, a entropia aumenta, de 
acordo com (10), enquanto n < nmax/2. Considerando que sistemas possuem capacidade 
de dissipação de calor limitada, este aumento limitará o estabelecimento de interacções.  
 Tal processo de adição de ligações permite sistemas para passar por todos os 
estados. Quando a informação alcança o valor (1/e), uma transição de fase acontece. Com 
este processo, o sistema chegará eventualmente a estados de máximos relativos de ∆I.  

 
Figura 1– Processo controlado pela variação de entropia, causando a difusão de interacções. Devido à 
variação da informação, uma mudança estrutural ocorre: emerge um conjunto contendo quase todos os 

elementos.  
 
A vizinhança de estados escolhida resulta das limitações na capacidade do sistema 

de acumular energia para sustentar o sistema de processamento de informação, a 
capacidade de dissipação de calor, e a necessidade de maximização da informação 
armazenável.  

Por exemplo, nos humanos, a função de dissipação de calor é executada pelo 
sistema de irrigação (fluxo de sangue), limitada pelo tamanho do pescoço e veias, 
necessárias para transportar o sangue ao cérebro. O tamanho do coração para bombear tal 
sangue limita também a capacidade de dissipação de calor. Ainda outra limitação é o 
tamanho do crânio [29].  
 
Conclusões  
 
 Usando um modelo geral de sistemas baseado em interacções e não nas 
propriedades internas dos elementos [28] provou-se que o número de estados propícios à 
emergência de inteligência, tal como foi aqui definida, é tal que este evento é improvável 
mas está longe de ser “impossível”.  
 Mais, identificou-se um processo que conduz os sistemas a estados propícios à 
emergência de inteligência. A variação de informação e entropia agem como forças 
motrizes do processo de difusão que conduz ao aumento do número de interacções, sendo 
este processo limitado pela energia interna disponível e capacidade de dissipação de 
calor. Dentro da vizinhança de estados assim alcançada, os estados propícios à 
emergência de inteligência são os de capacidade de armazenamento de informação 
máxima.  
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Capítulo 4 
 

Sistemas mundos pequenos não são necessariamente propícios à 
emergência de inteligência  

 
Resumo 

 
 Da observação que alguns sistemas neuronais biológicos e outros sistemas onde 
elementos trocam informação entre si, adoptam estruturas mundo pequeno, fomos 
verificar se os sistemas inteligentes são sempre mundos pequenos. Para tal ser verdade, a 
estrutura mundo pequeno deve resultar das condições de emergência de inteligência [1 a 
5] em sistemas.  

Após determinar o conjunto de todos estados propícios à emergência de 
inteligência em sistemas de m elementos, fomos verificar quais destes são estruturas 
mundo pequeno [6][7], i.e., para cada estado propício, o coeficiente de agrupamento 
correspondente e grau de separação [8][9] foram calculados.  

Destes cálculos determinaram-se quais estados, propícios à emergência de 
inteligência podem adoptar configurações mundo pequeno.  
 
 
 
Palavras-chave: Emergência de Inteligência, Mundo pequeno.  



 47 

1. Introdução  
 
 A teoria dos grafos mundos pequenos foi desenvolvida para representar um caso 
especial de sistemas, com muitos elementos e interacções, distribuídas principalmente de 
um modo regular, mas com uma elevada taxa de transferência de informação entre todos 
os elementos, devido ao baixo valor do grau de separação médio, sendo as poucas 
ligações aleatórias por tal responsáveis. 

Inicialmente, a estrutura de mundos pequenos foi observada em redes sociais por 
Stanley Milgram [6] e Mark S. Granovetter [7], no âmbito da sociologia, e 
posteriormente foi desenvolvida usando conceitos da teoria dos grafos.  
 Tais estruturas revelaram características de grafos regulares, como um coeficiente 
de agrupamento elevado, sendo simultaneamente capazes de representar praticamente 
qualquer grau de aleatoriedade de uma distribuição de ligações [10] pelos elementos de 
um sistema.  

A distribuição aleatória de ligações provou ser a estrutura cujo grau de separação 
médio entre os elementos do sistema é o menor possível [11 a 14]. A estrutura mundo 
pequeno também é capaz de exibir uma elevada taxa de transmissão de informação entre 
elementos, devido ao pequeno número médio de ligações necessárias percorrer entre cada 
par de elementos.  

Esta estrutura está presente no sistema nervoso da C. Elegans [15 a 21] e é 
amplamente observada em outras redes neuronais biológicas, bem como em outros 
sistemas de várias naturezas [22 a 34] onde elementos interagem entre si.  
 Destes factos, perguntámos se os sistemas inteligentes são, necessariamente, 
mundos pequenos. Para responder a esta pergunta foram calculados o grau de separação 
médio (<L>), e o coeficiente de agrupamento médio (<C(p)>), bem como a  
conectividade dos estados propícios à emergência de inteligência, o que permite verificar 
se, sendo um estado propício, também será, necessariamente, um mundo pequeno.  
 Assim, começamos por rever sucintamente as características de estruturas mundo 
pequeno e apresentar as relações para obter <L> e <C(p)>. 
 
2. A estrutura mundo pequeno  
 
 O algoritmo usualmente utilizado para gerar estruturas mundo pequeno foi 
apresentado por Watts e Strogatz [8]. Vários outros algoritmos, capazes de gerar mundos 
pequenos foram estudados e muitas aplicações [35] propostas.  
 As estruturas mundo pequeno são caracterizadas por um baixo grau de separação 
médio, à imagem das redes aleatórias, mas também por um coeficiente de agrupamento 
elevado, tal como em grafos regulares [8].  

Dados dois locais (elementos do sistema) si e sj, o menor percurso entre eles, Lij é 
dado pelo menor número de ligações percorridas para um sinal de si alcançar sj. O grau de 
separação médio (que define o “tamanho” do grafo) é calculado pela média dos tamanhos 
de todos os percursos. Se m for o número total de elementos, o grau de separação médio é 
determinado por [8][36]:  

 

<L> = ∑
ji

m
ij

C

L

, 2

         (1)  
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Suponha um grafo de m elementos e n ligações onde, em média, cada elemento é 

ligado aleatoriamente a k outros elementos (onde k é o número médio de ligações dos 
elementos do sistema, i.e., 2n/m). Se cada elemento tem, em média, k ligações, podem-se 
alcançar k elementos distintos, com um único “passo” (uma ligação) a partir de cada 
elemento. Em geral, com j passos, começando num elemento podem-se alcançar kj 
elementos, donde a característica “Lei da Potência” observada nestas estruturas [25][29].  

Então, para um sinal emitido por um elemento, alcançar todos os m elementos do 
grafo, com m = kl, precisa-se, em média <L> passos, dados por:  

 

)(
)(

kLog
mLog

L ≈          (2)  

 
Esta relação é válida, com um certo grau de aproximação, quer para grafos 

mundos pequenos [22] quer para aleatórios. O grau de separação médio tem sempre um 
valor menor para grafos aleatórios que para grafos regulares ou semi-regulares (supondo 
igual número de elementos e ligações em ambos os casos).  

A topologia proposta por Watts e Strogatz [8] permite ao grafo variar de regular 
(para p, a probabilidade para transformar uma ligação regular em aleatória, nula) para 
uma estrutura totalmente aleatória (para p = 1). Para valores pequenos de p, uma estrutura 
quase regular é obtida com somente algumas ligações aleatórias. Estas ligações podem 
ser vistas como “defeitos” na regularidade dos grafos.  

Para quantificar estes defeitos, Watts e Strogatz definiram um coeficiente de 
agrupamento, C(p) que mede, para todo o elemento st, quantos dos seus mais próximos 
vizinhos também são primeiros vizinhos entre si [8].  
 O coeficiente de agrupamento, C(p), pode ser obtido [8][37][38] sabendo a 
estrutura de ligações. Para um elemento i, o seu coeficiente de agrupamento Ci é dado por 
uma relação entre o número de ligações existentes entre os seus vizinhos de 1ª ordem e, 
Ei, o número máximo de ligações possíveis entre esses vizinhos: [ki.(ki-1)/2]. Um sistema 
tem um coeficiente agrupamento dado pela média de todos os elementos:  
 

 C(p) = 
iiC  = 

iii

i

kk
E

)1.(
.2

−
       (3)  

 
 Para uma distribuição aleatória de ligações de um sistema de m elementos, tal 
quantidade, é aproximadamente [39]:  
 

 Crand = 
m
k

         (4)  

 
Watts e Strogatz declararam que uma densidade pequena p de ligações “de longo 

alcance” eram suficientes para reduzir <L(p)> significativamente, aproximando-se de 
modo “assimptótico” do valor máximo  (em p = 1), correspondente a grafos aleatórios.  

Por outro lado, para quase todos os possíveis valores de p, C(p) fica praticamente 
constante, sofrendo uma diminuição rápida quando o valor de p se aproxima de 1. Assim, 
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concluiu-se [8] que sistemas com estruturas mundo pequeno têm, para valores 
intermédios de p, características típicas de estruturas aleatórias, i.e., comunicação rápida 
entre todos os elementos (<L>SW ≈ < L>random) e um coeficiente de agrupamento elevado 
(CSW > Crandom), típico de estruturas regulares.  
 Considerando que algumas redes neuronais biológicas exibem estruturas mundo 
pequeno, perguntámos se os sistemas inteligentes seriam, necessariamente, mundos 
pequenos. Para tal ser verdade, os estados propícios à emergência de inteligência que 
agora definimos, têm que implicar estruturas mundo pequeno.  
 
3. Estados propícios à emergência de inteligência  
 

Definimos um sistema como propício à emergência de inteligência se este se 
encontra num estado capaz de armazenar uma quantidade de informação máxima, 
exigindo para tal um consumo mínimo de energia, dentro de uma vizinhança de estados. 
Sendo U a energia necessária para criar o sistema e Q o calor por ele dissipado, estas 
condições podem ser declaradas por [1][2]:  
 

(Imax – Imin) máximo            (5)  
U mínimo                 (6)  
Q mínimo                                    (7)  

           
 A quantidade de informação que corresponde a cada configuração será obtida da 
equação de Shannon [15] com, no nosso caso, σ(i) representando o número de elementos 
com i ligações, num universo de m elementos.  
 Não calculamos todas as mensagens possíveis enviar pelo sistema. Apenas 
estamos interessados em receber as mensagens relativas ao número de ligações de cada 
elemento. Assim, usamos uma quantidade relativista de informação no sentido em que a 
quantidade de informação das mensagens depende de nosso critério como observadores 
[16]. 

Num sistema de m elementos, n ligações e uma certa distribuição dessas ligações:  
 

I(m,n) = - 





∑

= m
i

m
i )(.ln )(1-m

0i

σσ        (8)  

 
 Agora pode-se estabelecer uma medida do número de mensagens distintas, em 
termos do intervalo de valores de informação permitido, que um estado é capaz de 
receber ou enviar. Para isso definimos a quantidade de informação relativista 
armazenável [3]: 
 

∆I = Imax – Imin         (8)  
 
 Os máximos relativos corresponderão a estados propícios à emergência de 
inteligência (se as condições de energia de mínima estão satisfeitas) pois, nesses estados, 
o sistema pode receber e armazenar um número máximo de mensagens distintas, dentro 
de uma certo vizinhança de estados.  
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A energia interna U, será função do número de elementos e ligações pois esses 
são os únicos componentes do sistema. Note que o comprimento de tais ligações não é 
pertinente pois, no modelo de sistema aqui usado, não é relevante a localização espacial 
de elementos ou ligações.  
  

U = U(m,n) tal que: U ∝ n, m,      (10)  
 
 Para nós, o facto relevante é que a energia interna aumenta quando o número de 
ligações aumenta.  

A entropia termodinâmica será a medida do calor dissipado pelo sistema num 
certo estado, sabendo a temperatura de sistema, da relação:  
 
 Q = T. ∆S          (11) 
  

Para calcular a entropia de cada estado usa-se a equação de Boltzmann (sendo que 
W representa o número de configurações que suportam o estado (m,n)):  

 
S(m,n) = kb.log [W(m,n)]       (12) 

 
 Das condições de estados propícios à emergência de inteligência (5)(6)(7) pode-se 
determinar todos estes estados, em termos do seu número total de ligações , para qualquer 
sistema de m elementos. Mais, não é necessário gerar todas as configurações, o que seria 
uma tarefa transcomputational [47].  

Foram determinados os estados cujos valores de informação de armazenável são 
máximos e as leis de variação da entropia e energia interna com o número de ligações:  
 

∀ k∈N, ∀ 
2

1)-m.(m
n0 k << : nk = k.m      (13a) 

∧  nk = nmax – k.m    (13b)  
 

Entre dois estados de igual ∆I, o propício é o de menor entropia, tal que:  
 

∀k,j ∈ N, ∀k ≠ j, ∀ 0 < nk, nj < 
2

1)-m.(m
: 

[nk<nj ∧ nk,nj <
2
maxn ]∨ [nk>nj ∧ nk,nj >

2
maxn ]=>S(m,nk)>S(m,nj)   (14)  

 
Finalmente, de dois estados de igual ∆I e S, o estado propício é o de menor 

energia interna:  
 

∀k,j∈N, k≠j, ∀0<nk,nj<
2

1)-m.(m
: nk > nj => U(m,nk)>U(m,nj)   (15)  
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 Um valor de limite, Umax, também poderia ser imposto, de condições externas ou 
características particulares do sistema, como: Se U(m,nk) > Umax então (m,nk) não seria 
uma solução possível.  
 É agora possível determinar se estes estados são mundos pequenos. Para tal temos 
que calcular o grau de separação médio e coeficiente de agrupamento.  
  
4. Cálculo do grau de separação médio de estados propício à emergência de 
inteligência  
 
 Do número total de ligações de estados propícios à emergência de inteligência, e a 
sua conectividade, pode-se calcular o grau de separação médio correspondente. Tal 
cálculo supõe uma distribuição aproximadamente uniforme de ligações. Usando as 
condições (13a) e (15) de estados propícios: 
   
 np = m.p onde p é um inteiro tal que: 1 ≤ p ≤ 

4
)1( −m    (16)  

  
 Para uma distribuição aproximadamente aleatória de ligações, num sistema de m 
elementos, se k é o número médio das n ligações por elemento, i.e, o dobro da 
conectividade, tem-se [24]:  
 

 L = 
)log(
)log(

k
m  com  k = 2.

m
n        (17) 

 
 Assim, para estados propícios à emergência de inteligência, de (16):  
 

=> L = ( )p
m
.2log

)log(    p inteiro: 1 ≤ p ≤ 
4

)1( −m
    (18)  

 
Podem-se obter os valores extremos de L, introduzindo os valores extremos de p:  

 

=> 






 −

2
1log

)log(
m

m   ≤ L ≤ ( )2log
)log( m        (19)  

 

 Para m >> 1 => 
2

1−m
 ≈ 

2
m

 => 








2
log

)log(
m
m

  ≤ L ≤ ( )2log
)log( m

  (20)  

 Assim: ( ) )2log(log
)log(

−m
m

  ≤ L ≤ log 2 (m)     (21)  

 
 Como m>> 1, então log(m) >> log (2), assim, embora tendo em conta a 
aproximação, substituindo a condição extrema (L ≥ 1) por (L > 1), tem-se:  
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=> 1 < L ≤ log 2 (m)         (22) 
 
 Note-se que o grau de separação tem valores finitos, somente se os estados 
propícios tiverem n ≥ m. Para que L tenha um valor pequeno, i.e., menor que 7 [24], a 
quantidade (2.p) deve ser, pelo menos, igual a (6√m). Substituindo (2.p) por este valor em 
(17) tem-se L=6. Em geral, para 2.p = j√m, com j inteiro positivo, obtém-se estruturas 
com L = j. Note-se que p é a conectividade, e assim temos uma relação directa entre 
conectividade e grau de separação.  

Para que um estado propício à emergência de inteligência seja um mundo 
pequeno, p deve ser maior que 0,5. Este também é o valor mínimo de conectividade 
preciso para a ocorrência de uma transição de fase de um grupo de elementos pouco 
unidos, para um grupo de elementos que pertencem a um mesmo agrupamento [10].  

Em geral, podemos calcular quantas ligações são necessárias para que um 
sistema, num estado propício à emergência de inteligência, tenha um grau de separação 
médio de um determinado valor. Como o número de ligações do sistema, n, é igual a 
(m.p) (de 13a), e se sabe que para 2.p = L√m, o grau de separação é L, resulta que para 
um sistema ter um grau de separação L, o número total de ligações necessário é:  
 

=> n = L m
m

.
2







          (23)  

 
Assim tem-se as ligações necessárias dadas como uma função de m e L. 
Do conjunto de soluções de estados propícios à emergência de inteligência, o 

número mínimo de ligações para o sistema possuir uma estrutura mundo pequeno é 
determinado pela condição:  

 
n > m          (24)  
 
Esta condição implica que (23) tem sempre uma solução possível para L (com L 

igual a log2(m) no caso extremo de n igual a m).  
Podemos concluir que somente os dois estados propícios à emergência de 

inteligência de menor conectividade (n = m da primeira condição e n = m/2 da segunda 
condição) não possuem configurações mundo pequeno, pelo que, a vasta maioria dos 
estados terá configurações mundos pequenos.  

Para suportar esta afirmação precisamos calcular os coeficientes de agrupamento 
dos estados propícios à emergência de inteligência.  
 
5. Cálculo do coeficiente de  agrupamento de estados propícios à emergência de 
inteligência  
 

Da definição de coeficiente de agrupamento [8], com Ei o número de ligações 

entre os ki elementos ligados a um certo elemento, e 
2

)1.( −ii kk  o máximo número de 

ligações possível entre esses elementos, o coeficiente de agrupamento do sistema, C(p), é 
determinado pela média para todos os elementos:  
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 C(p) = 
iiC  = 

iii

i

kk
E

)1.(
.2

−
       (25)  

 
 Para calcular esta quantidade com precisão é necessário o conhecimento total da 
configuração de ligações. Tal conhecimento e posterior cálculo para todas as 
configurações em sistemas com m >> 1 é impossível [47]. Felizmente, não obstante, é 
possível mostrar que estados propícios à emergência de inteligência têm coeficientes de 
agrupamento compatíveis com estruturas mundo pequeno.  
 Para obter um valor médio do coeficiente de agrupamento em estados propícios à 
emergência de inteligência, começamos por considerar número total de ligações destes 
estados. De 13(a):  
  
 nk = m.p         
  
 Donde, e porque cada elemento tem, em média 2.p ligações:  
 
 ki = 2.p          (26)  
 
 Para calcular Ei destes 2.p elementos considere-se a seguinte figura, como 
exemplo:  

 
Figura 1 – Detalhe de grafos regulares com k = 2,4,6, das ligações entre k elementos (ligados a um único 
elemento). Para k = 2, C(p) = 0. Mundos pequenos somente aparecem para k > 2. Note-se que foram 
representadas somente as ligações pertinentes à análise em causa.  
  
 É necessário calcular <Ei>, em geral, para qualquer k. Para isso, desenvolvemos 
uma fórmula que, supondo k par e m > 2.k, e supondo ainda um grafo com m >> 1 tal que 
os primeiros vizinhos de k não são também vizinhos de ordem 1 entre si devido a outras 
ligações. Supondo k par, para m grande (m >> 1),  tem-se:  
 

 < E > = 3. ∑
−

=






 −

1
2

1 2

k

i

i
k

        (27) 

 
 É possível verificar que esta equação é verdadeira, nas condições declaradas. 
Imagine-se uma “parte” de uma rede circular e analise-se o caso de um elemento e seus 
vizinhos de ambos os “lados” (figura 2).  
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Figura 2 – Processo de contagem de ligações entre vizinhos de um “elemento central.” As linhas a cheio 
representam as ligações pertinentes para a computação de Ei. Note-se que o número de ligações entre 
vizinhos do elemento “central” diminui linearmente, à medida que nos “afastamos” do elemento central. 
Isto porque cada par de elementos pode ter somente uma ligação entre si e também porque as ligações ao 
elemento “anterior” já foram levados em conta no processo de contagem anterior.  
 
 Considerando um 1º vizinho, ele também é ligado a k elementos, da mesma 
maneira que o elemento central o é. Destes k elementos, k/2 são no mesmo “lado” do 
elemento inicial que o tal vizinho. Destes, [(k/2)-1] elementos também têm uma ligação 
ao “elemento central.”  
 Para o próximo vizinho somente consideramos [(k/2)-2] ligações  aos elementos 
também ligados ao elemento central, pois o resto das ligações  já foi levado em conta. O 
processo repete-se até se alcançar um vizinho do elemento central cujas ligações aos 
outros vizinhos já tenham sido contadas pelos termos anteriores.  

Então, o número de ligações entre os vizinhos no lado esquerdo (por exemplo) do 

elemento central é: ∑
−

=






 −

1
2

1 2

k

i

i
k

. O mesmo é verdade para o outro lado e assim tem-se 

∑
−

=






 −

1
2

1 2

k

i

i
k

 ligações adicionais.  

 Agora tem que se contar as ligações entre vizinhos de um lado com os do outro 
lado. Estas ligações podem ser contadas somente considerando as ligações de um lado 
para o outro e não ao contrário, de modo a não contar uma ligação duas vezes.  

O número destas ligações é exactamente ∑
−

=







 −

1
2

1 2

k

i

i
k

. Então, o número total de 

ligações entre os vizinhos de um elemento central, num sistema onde cada elemento tem, 

em média, k ligações é determinado aproximadamente por: 3∑
−

=






 −

1
2

1 2

k

i

i
k

.  

Desta fórmula, é possível obter <E>, conhecendo k. Pode-se conferir a validade 
da fórmula usando exemplos simples, contando as ligações nas figuras de grafos, como 
no caso da figura 2, por exemplo. Da fórmula, para k igual a 2, <E> é nulo. Quando k = 
4, E = 3, para k = 6 vem E = 9 e, para k igual a 8 tem-se E = 18.  
 Pode-se simplificar (27): 
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 < E > = 3. 
2
k

.
2

1
2

−
k

        (28) 

 
 Substituindo <E> e ki na definição de coeficiente de agrupamento: 
  

=> C(p) = 
1)-2.p.(2.p

2

1
2.

2
k

3.
2.

−
k

        (29)  

  

 Como k = 2.p:  C(p) = 
1)-(2.p
)1(

.
2
3 −p

     (30)  

 
Das condições de estado propício à emergência de inteligência, como p adopta 

valores inteiros no intervalo, 1 ≤ p ≤ 
4

1−m
,  os valores extremos do coeficiente de 

agrupamento destes estados são, usando (30) e os valores extremos de p:  
 

 
1)-(2.1
)11(

.
2
3 −

 ≤ C(p) ≤ 
1-

4
12.

1
4

1

.
2
3







 −







 −

−

m

m

      (31)  

 
O primeiro extremo é nulo, correspondendo ao estado n = m. O segundo extremo 

pode ser obtido em aproximação, supondo m>> 1:  
 

=>  0 ≤ C(p) ≤ 
















2

4.
2
3

m

m

        (32) 

=>  0 ≤ C(p) ≤ 
4
3

         (33) 

 
Na realidade, (3/4) é o valor extremo na aproximação m>> 1, calculado por vários 

autores [8][35], para estruturas mundo pequeno.  
É agora possível comparar este resultado com os valores de C(p) de redes 

aleatórias, calculável em aproximação pela fórmula seguinte [8]:  
 

Crand = 
m
k

         (34)  
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Como k = 2.
m
n  = 2.p, então: Crand = 

m
2.p      (35)  

 

Porque, 1 ≤ p ≤ 
4

1−m
, os valores extremos de C(p), para estados propícios à 

emergência de inteligência, são, supondo distribuições aleatórias de ligações :  
 

=> 
m
2

 ≤ Crand ≤  2. 
m

m
4

1−

       (36) 

=> Para m >> 1: 0 < Crand <  
2
1

       (37) 

 
Este valor para estruturas aleatórias é sempre menor que o previamente obtido 

para as configurações mundos pequenos. Assim, o coeficiente de agrupamento existente 
em alguns estados propícios à emergência de inteligência é, para algumas configurações, 
característico de estruturas mundo pequeno.  

Somente usámos a primeira (nk = k.m) (13a) e terceira condição (nk < nmax/2) (15) 
de estados propícios à emergência de inteligência. Não obstante, sabe-se que, para m 
ímpar, a condição (13b) obtém as mesmas soluções que (13a), e o mesmo pode ser dito 
quando m par, se forem usadas quantidades médias. A única observação importante é 
que, o estado n = m/2, da segunda condição, não tem um grau de separação característico 
de mundos pequenos (da mesma maneira que n = m, da primeira condição, não tem).  
 
Conclusões 
 
 Da observação que alguns sistemas neuronais biológicos e outros sistemas onde 
elementos trocam informação entre si, adopte estruturas mundo pequeno, fomos verificar 
se sistemas inteligentes são sempre mundos pequenos. Para tal ser verdade, a estrutura 
mundo pequeno deveria ser o resultado das condições de emergência de inteligência.  

Depois de determinar o conjunto de estados propícios à emergência de 
inteligência em sistemas de m elementos, fomos em verificar quais destes são estruturas 
mundo pequeno, i.e., para cada estado propício à emergência de inteligência, o 
coeficiente de agrupamento correspondente e grau de separação médio foram calculados.  

Comparámos os valores obtidos com os que seriam obtidos supondo distribuições 
aleatórias de ligações. Verificámos que, embora a maioria de estados propícios à 
emergência de inteligência seja capaz de adoptar estruturas mundo pequeno, alguns não o 
são. Assim, as condições à emergência de inteligência não implicam, em todos os casos, a 
existência de uma estrutura mundo pequeno embora na maioria de casos tal seja possível.  

Os valores do grau de separação médio e do coeficiente de agrupamento foram 
obtidos usando os valores médios do número de ligações de cada elemento. Note-se que, 
para cada estado propício à emergência de inteligência, algumas configurações são 
mundos pequenos, e algumas não serão.  
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Capítulo 5 
 

A relação entre conectividade e grau de separação médio em grafos 
 

Resumo 
 
Neste capítulo é analisado o efeito da variação da conectividade [1] no grau de 

separação médio [2] em grafos. Determinamos, em geral, a variação da conectividade 
necessária para uma dada variação do grau de separação médio.  

Em sistemas onde os elementos são capazes de trocar informação [3][4] entre si, 
um aumento da velocidade a que essas transferências de informação são feitas é 
alcançável com um aumento em conectividade [5]. Tal aumento em conectividade é feito 
à custa de um aumento da energia interna do sistema, isto é, do número total de ligações 
do sistema.  

Assim, calculamos o custo da variação do grau de separação médio, em energia 
interna [6], devido à necessidade de aumento de conectividade. Dependendo das 
limitações energéticas do sistema, um valor do grau de separação médio mínimo pode ser 
estabelecido.  

 
 
Palavras-chave: Conectividade, Grau de separação médio.  
 



 60 

1. Introdução  
 
 Um sistema é um conjunto de elementos e ligações [7], cuja estrutura reside nas 
interacções, e não nas propriedades internas dos elementos [7][8][9].  
 A taxa de transferência de informação entre elementos é directamente dependente 
do grau de separação médio do sistema. 

É sabido que o aumento da informação [10], em alguns casos, leva o sistema a 
mudanças estruturais [11]. A propagação de doenças [12], o fluxo de tráfego, a coesão de 
exércitos [13] e muitas outras propriedades [14] exibidas pelos sistemas, são também 
determinadas pela estrutura de interacções entre elementos, mais do que pelas 
propriedades internas dos elementos.  

Em geral, quanto menor é o grau de separação dos elementos, mais rápido se 
torna a troca de informação eles. Porém, a diminuição do grau de separação só acontece à 
custa do aumento em conectividade, ou seja, à custa de um aumento da energia interna do 
sistema, necessária para criar as ligações que reduzam o grau de separação.  

É possível determinar a variação necessária em conectividade de forma a diminuir 
o grau de separação médio num sistema. Desta análise, uma lei de variação do grau de 
separação médio com a conectividade é estabelecido, donde se deduz uma relação do 
custo, em energia interna, para construir a estrutura que suporta o sistema.  
 
2. Energia interna  
 
 Para este cálculo, usamos um modelo de sistema onde elementos são pontos e 
interacções são linhas que ligam elementos [15][16], sendo a localização espacial dos 
elementos e a distância métrica entre eles irrelevantes.  

Assim, a energia interna U de um sistema, é função do número de elementos e 
ligações pois estes são os únicos componentes do sistema. Note-se que o comprimento de 
tais ligações não é pertinente pois, no modelo de sistema aqui usado, não é conhecida a 
localização espacial dos elementos. Então, para um sistema de m elementos e n ligações, 
tem-se:  
  

U = U(m,n) tal que: U ∝ n, m      (1)  
 
 Do modelo resulta que a energia interna aumenta quando o número de ligações 
aumenta.  
 Com esta medida de energia interna é possível estimar o custo de diminuir o grau 
de separação médio de um sistema de m elementos, através da análise da variação de 
conectividade necessária. 
 
3. Cálculo da variação do grau de separação médio em função da conectividade  
 

Suponha-se um sistema de m elementos e n ligações. Se k representa o número 
médio de ligações de cada elemento [17], tem-se para um sistema de m elementos e n 
ligações:  

 
k = 2n/m         (2)  
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Para uma distribuição de ligações aproximadamente uniforme, o grau de 

separação médio do sistema, L, que mede o número de ligações mínimo a percorrer para 
um sinal de um elemento do sistema atingir outro, é dado por [14][16]:  

 
L = log(m)/log(k)        (3)  

 
É possível estudar a variação necessária em conectividade para diminuir o grau de 

separação médio de um sistema de m elementos e n ligações. Desta equação e da 
definição de k:  
 

=> L = 








m
n

m
.2log

)log(
       (4)   

 
Seja C a conectividade tal que: C = n/m [18]. Assim, tem-se:  

 

=>  L = 
).2log(

)log(
C

m          (5)  

 
 Desta expressão, e supondo grandezas contínuas, é possível calcular a variação de 
L, ou seja, dL(m,C):  
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dm
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=         (6) 

 
 Assim:  
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=    (7) 

 
Multiplicando e dividindo o primeiro termo por [log(m)] fica:  
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Como L =
).2log(

)log(
C

m , tem-se:  
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=>  dC
CC

dm
mmL

dL
.

).2log(.
1

.
).log(

1
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=      (8) 

 
É possível estudar a variação de L, para uma variação da conectividade, supondo 

que tal variação acontece com um número constante de elementos, variando somente o 
número total de ligações. Neste caso, dm = 0, donde:  
 

=> dC
CCL

dL .
).2log(.

1








−=   (m constante)    (9)  

 
 Assim, a variação de L com C é determinada por:  
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 Note-se que, como C > 0 e log(2.C) > 0, porque 2.C > 1, se n > m/2, então:  
 

)( constmC
L

∂
∂

< 0,   se n > 
2
m

.       (11) 

 
A condição de conectividade mínima, aqui imposta, equivale a impor que todos os 

m elementos do sistema pertençam a um mesmo conjunto de elementos, i.e., este é o 
valor mínimo para ocorrer uma transição de fase de um sistema de elementos 
esparsamente ligados para um sistema com um agrupamento “gigante” [18][19].  

Desta relação conclui-se que o grau de separação médio diminui com o aumento 
de conectividade, para um número constante de elementos. Tal variação possui uma 
característica importante. De (10) pode-se concluir que esta variação é negativa e 
superior em módulo para valores crescentes de L, ou, por outras palavras, a variação de L 
é cada vez menor para variações constantes de C.  

 Concluímos que é necessário introduzir um número crescente de ligações para 
reduzir o grau de separação médio de modo constante. Podemos verificar este resultado 
calculando a variação da conectividade relativa supondo L constante. De (4):  
 

=> L. 







m
2nlog  = log(m)        (12)  

 
 Usando as propriedades da função logaritmo: L.log(2.n) – L.log(m) = log(m) 
     

=> log(2.n) = 
L

L 1+
.log(m)       (13)  
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 É agora possível derivar esta equação em ambos os lados supondo que as 
variáveis são contínuas e L constante. Usando a base natural para os logaritmos [20], 

como: d[ln(u(x))] = 
)(
)(

xu
xdu , tem-se:  






+=

m
dm

L
L

n
nd .1

2
)2(     (14) 

=> 
L

L

m
n

dm
dn

1+
=          (15) 

 
 Esta expressão calcula a taxa de variação relativa da conectividade necessária 
para que o grau de separação entre os elementos varie de uma unidade, em função do 
valor inicial de L. Representaremos esta taxa de variação de conectividade relativa por 
Γ(n/m):    

Γ(n/m) =
















m
n
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dn

        (16)  

 
De (15), a taxa de variação da conectividade relativa pode ser calculada para 

qualquer variação do grau de separação médio desejada, resultando a seguinte tabela e 
gráfico:  

L Γ 
1 2,00 
2 1,50 
3 1,33 
4 1,25 
5 1,20 
6 1,17 
7 1,14 
8 1,13 
9 1,11 
10 1,10 
11 1,09 
12 1,08 
13 1,08 
14 1,07 
15 1,07 
16 1,06 
17 1,06 
18 1,06 
19 1,05 
20 1,05 

Tabela 1: Taxa de variação da conectividade relativa para uma variação constante do grau de separação 
médio. 



 64 

 

1.0

1.5

2.0

1 2 3 4 5 6 7

Γ

L
 

Figura 1: Taxa de variação da conectividade relativa para uma variação constante do grau de separação 
médio. 

 
 Observando a figura e os valores da tabela, concluímos que, a diminuição do grau 
de separação médio se torna cada vez mais dispendiosa em unidades de energia interna 
(i.e, em ligações a introduzir) para uma redução constante. Por exemplo, diminuir L de 6 
para 5 precisa de muito menos ligações extras que as necessárias introduzir para diminuir 
L de 2 para 1.  
 Note-se que, com esta fórmula, dependendo das limitações energéticas específicas 
dos sistemas, um valor do grau de separação médio mínimo pode ser estabelecido.  
 Uma nota final pode ser dada relativamente à entropia termodinâmica do sistema. 
Enquanto n < nmax/2, a entropia termodinâmica aumenta com o aumento do número de 
ligações [5][6]. Este aumento de entropia corresponde a um aumento em calor necessário 
remover (para manter o sistema a temperatura constante [5]). Esta necessidade de mais 
energia, pelo sistema, é mais uma limitação à diminuição do grau de separação médio que 
deve em alguns casos particulares, ser levada em consideração.  
 
Conclusões  
 

Neste trabalho foi analisada a relação entre as variações da conectividade e do 
grau de separação médio em sistemas.  

Em sistemas de elementos capazes para trocar informação entre si, um aumento 
da velocidade de troca de informação é alcançável através de um aumento em 
conectividade. Este aumento em conectividade é conseguido à custa do aumento da 
energia interna do sistema, função do número total de ligações do sistema, no modelo de 
sistema aqui usado.  

Calculámos o custo da variação do grau de separação médio em termos do 
número de ligações que devem ser introduzidas ou removidas para tal variação ocorrer.  

A fórmula obtida permite calcular a variação relativa da conectividade que causa 
uma variação de uma unidade no grau de separação entre os elementos, em função do 
valor inicial de L. Isto é, supondo um valor inicial de L, determina-se a variação em 
conectividade necessária para reduzir (ou aumentar) L de uma unidade.  

Com uma medida de energia interna pode-se estabelecer, em geral, o custo de 
diminuir o grau de separação médio de um sistema de m elementos, em aumento de 
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energia interna necessário. Dependendo das limitações energéticas do sistema, um valor 
do grau de separação médio mínimo pode ser estabelecido.  
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