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Resumo

Nesta dissertagao de mestrado aplicamos métodos de mecanica estatistica a dois problemas
relacionados a interacao e evolugao cultural. O primeiro diz respeito & evolugao e manutencio
da cooperagao altruistica. Apresentamos a dindmica Fisher-Wright em dois niveis, desen-
volvida em [49], descreve a evolugdo do comportamento altrufsta através de uma estruturada
em grupos com migracao e, assim, contorna algumas das limitagoes de outros mecanismos
propostos ao longo do tltimo século. Neste trabalho, aplicamos este mecanismo ao modelo
desenvolvido por Boyd, Gintis e Bowles [12], que explica a manutencao da cooperacao através
da punicao altruistica, mostrando que o processo Fisher-Wright em dois niveis permite uma
abordagem mais robusta e natural, obtendo viabilidade para o altruismo mesmo com taxas
de migracao significativas. O segundo problema descrito nesta dissertacdo consiste de um
modelo, proposto em [16], para certos resultados quantitativos em suporte & Teoria de Fun-
damentos Morais obtidos por Jonathan Haidt [32]. Nestre trabalho estudamos a influéncia
da rede topoldgica nos resultados deste modelo de agentes, em particular utilizando a rede
do Facebook como exemplo de rede realista.

Abstract

In this dissertation we apply statistical mechanics methods to two problems involving social
interaction and cultural evolution. The first problem concerns the evolution and maintenance
of altruistic cooperation. We discuss the two level Fisher-Wright mecanism proposed in [49]
which deals with the question of evolutionary viability of altruistic behavior in a group
structured population with migration, and is capable of circumventing certain limitations of
other mecanisms proposed in the last century. We use this framework to analyse Boyd, Gintis
and Bowles’ model [12] for the maintenance and proliferation of cooperation through altruistic
punishment, showing that the two level Fisher-Wright process allows for a more robust and
natural approach, showing altruism to be viable even at significantly high migration rates.
The second problem deals with a model for explaining certain quantitative data obtained by
Jonathan Haidt [32] in his Moral Foundation Theory. We study the agent based interaction
model proposed in [16] in a scenario where the influcence graph consists of the Facebook
social network to understand the network’s influence in the results.
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Capitulo 1

Introducao

O problema da extragdo de um comportamento agregado macroscoépico a partir de regras
microscépicas de particulas é central a diversas reas da ciéncia. Nao é surpreendente, por-
tanto, que o corpo de técnicas e ferramentas desenvolvidas ao longo dos ultimos dois séculos
em mecénica estatistica esteja cada vez mais sendo aplicado em éreas além da fisica, tradi-
cionalmente em informacéo [24] e comunicagdes [40], mas também recentemente tém sido
vistas diversas aplicacdes em economia [17] [5], biologia [7] [21] [41] e ciéncias sociais [43].

Esta tiltima aplicacao néo é téo estranha quanto possa parecer. Laplace, no final do século
XVIII, j4 havia demonstrado que a distribui¢do de sexos em nascimentos em Paris possuia
formato idéntico & de moedas sendo jogadas ao acaso [8], o que era evidéncia bastante forte
de que o nimero préximo de homens e mulheres era resultante de um processo aleatério, e
néo prova da sabedoria de Deus em prover esposas para todos.

Existem evidéncias [15] de que o préprio Maxwell, na metade do século XIX, deduziu sua
distribuicdo de velocidades de particulas em um gas ideal em parte inspirado pelas obras do
historiador Henry Buckle [8]. Maxwell estava convencido de que tentar entender o movimento
individual de cada particula em um gés era uma tarefa sem sentido e qualquer tentativa de
descrever o comportamento do gés deveria ser feita de forma estatistica. Em suas palavras:

Estas uniformidades observadas em ezperimentos com quantidades de matéria
contendo milhdes e milhdes de moléculas sdo uniformidades da mesma categoria
que aquelas ezplicadas por Laplace e ponderadas por Buckle, surgindo através
da aglutinacdo de uma grande variedade de causas, nenhuma delas uniforme as
outras. [15]

Nesta dissertacdo, aplicamos os métodos da mecénica estatistica a dois problemas rela-
cionados. O primeiro problema. trata da evolugao da cooperagéo altruistica. Pela descrigao

9




10 CAPITULO 1. INTRODUCAO

do processo de selecao natural, o comportamento altruista ndo poderia sobreviver, pois um
individuo que se prejudica para ajudar os outros deveria deixar menos descendentes que par-
tilha seus genes, e esta tendéncia genética para a cooperacdo deveria desparecer em algumas
geracoes. Existem no entanto diversas manifestagoes de comportamentos altruistas fortes
na natureza e na sociedade humana. Explicar esta aparente inconsisténcia é um problema
central em biologia evolutiva [22] e foram desenvolvidos ao longo do século passado diver-
sos mecanismos diferentes que tentam solucionar este problema. Todos estes mecanismos,
porém, apresentam limitagées amplamente discutidas [11] [45] e néo séo capazes de justificar
plenamente a existéncia do comportamento altruistico. Apresentaremos o mecanismo Fisher-
Wright em dois niveis, introduzido em [49], que é um modelo microscépico para a reproducao
e migragao de alelos de um gene estruturados em grupos ou demos. Esta abordagem gener-
aliza alguns mecanismos existentes mas néo sofre de algumas das limitacoes. Neste trabalho,
como um exemplo das vantagens deste novo mecanismo, sera feita a sua implementacdo em
um modelo desenvolvido por Boyd, Gintis e Bowles no qual a evolugao e a manutentacao do
altrufsmo ocorrem através da punigao altruistica.

O segundo problema abordado nesta dissertagao descreve uma tentativa de explicar os re-
sultados da Teoria de Fundagoes Morais de Jonathan Haidt [32]. Haidt utilizou questionérios
com perguntas sobre valores morais e concluiu que o julgamento moral é dividido em cerca de
cinco (ou seis [33]) categorias e que a importancia dada’a cada uma destas cinco categorias
varia de acordo com o individuo. Ele observou que existe uma correlagao muito forte entre a
posigao politica declarada de cada participante do questiondrio e suas classificacoes morais.
Neste trabalho serd apresentado um modelo de interacdo de agentes, introduzido em [16],
onde tenta-se explicar os resultados obtidos por Haidt, com algum sucesso. A interacao deste
modelo ocorre em alguma rede topolégica e serd feito o estudo da influéncia do tipo de rede
nos resultados, em particular utilizando a rede do Facebook como exemplo de rede realista.

1.1 O Problema do Altruismo

A selecao natural é o mecanismo central por trds da evolugao biolégica [48] [18]. De modo
geral, neste mecanismo cada individuo possui um fitness* [38], que pode ser definido [50] como
o nimero médio de descendentes de um individuo que sobreviverao até a fase reprodutiva
[20]. Supondo que os individuos em uma populagao infinita possuam um gene com dois alelos,
Ae N, com fitness f4 e fn, considerados por ora fixos. Entao, cada geracao nova possui
N4(t + 1) = N4(t)fa individuos com o gene A e Ny(t + 1) = Ny(t)fy individuos do tipo
N. Se p for a fragao de individuos A na populagao e nao houver estrutura topolégica, entdo
a variagao de p entre a geragdo t e t + 1 é dada por

A tradugdo do termo fitness, “aptidao”, possui um sentido diferente em portugués e, portanto, optou-se
por utilizar o termo original.
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fa—fn
Tt 0O (1)

Ap(t) = p(t)(1 - p(t)) o)

Esta equacio é conhecida como equagao do replicador [38] [44], e é utilizada para descrever
selegao natural sem mutagoes (também dita selegao natural pura). Para dois alelos, s6 existe
um equilibrio caso haja fixacdo de um dos alelos (isto é, p =0 ou p=1) ou fa = fn-

Um problema ndo trivial para se entender sele¢ao natural é justificar o comportamento
altruista [19] [11] [20]. Um comportamento altruista forte seré definido como aquele em que
o individuo (ou animal) diminui o seu préprio fitness exclusivamente para aumentar o fitness
de outros. Nesta discussdo, um egoista sera o individuo que interage com um altruista mas
nao age reciprocamente (e assim se beneficia da diminuigao do fitness do outro). Suporemos
que a tendéncia aos comportamentos altruista ou egoista é genética.

E possivel encontrar diversas observagoes de comportamento altruistico na natureza e em
seres humanos [11]. Certas espécies de aves, por exemplo, ao ver um predador emitem um
aviso sonoro para alertar seu bando do perigo iminente [20]. Isso faz com que o bando inteiro
possa fugir e se safar, mas coloca a ave que fez o alerta em um perigo maior, poisi ela chama
a atencdo do predador. Em um exemplo ainda maior de altruismo em z?nimals, abelhas
operérias de uma colméia ferroam aqueles que tentam roubar o mel produzido. No entanto,
o ferrdo estd ligado ao abdomen e ao fugir apés uma ferroada a abelha muito provavelmente
terd o sistema digestivo arrancado e morrera, ndo deixando mais descendentes.

Em seres humanos, existem evidéncias [39] de que grupos pré-histéricos cagavam animais
de até duas toneladas, o que certamente exigia uma grande cooperagao entre os cagadores
que individualmente arriscavam a sua vida para fornecer alimentg para o resto do grupo.
Em [10], Samuel Bowles mostra que a existéncia de conflitos primitivos gerou uma pressao
evolutiva onde os grupos nos quais havia cooperagéo altrufstica, na forma de voluntdrios a
guerra (que pagam o custo de arriscar a prépria vida para beneficiar os outros rperpbros d_e
seu grupo na forma de seguranca), eram mais bem sucedidos e obtinham territérios mais
férteis e com facil acesso a agua.

Nao é simples explicar este comportamento altruista utilizando o mecanismo de selegao
natural. A justificativa originalmente dada para a sua existéncia € de que o comportamento
altrufsta beneficia o grupo inteiro em que um individuo vive e, portanto, o grupo todo con-
segue prosperar se cada membro diminui o seu fitness para aumentar o dos outros (19} [22]
[47]. A idéia deste mecanismo, chamado de selecao de grupo, é que a unidade de selecdo
natural seja ndo o individuo mas o grupo. Assim, grupos que possuem um maior fitness
deixam mais descendentes com os alelos de seus integrantes e, por isso, grupos compostos de
altruistas deixam mais descendentes com esse comportamento. O modelo talvez mais famoso
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de selegao de grupo é conhecido como “modelo de haystack” (ou “modelo de palheiros”),
desenvolvido por Maynard Smith, exemplificado por grupos de animais que vivem e se re-
produzem em palheiros distintos por algumas geracdes. Apds esse periodo, saem todos ao
mesmo tempo, se misturam e voltam aos.palheiros de forma aleatéria, gerando novos grupos.
Aqueles grupos com um maior nimero de altruistas tém uma populagdao maior e ao serem

misturados o alelo altrufsta se espalhard pela populacio global, crescendo em Proporgao ao
alelo egoista.

O mecanismo de selegdo de grupo, no entanto, é problemdtico em alguns aspectos im-
portantes. Primeiramente, a resolugédo da selegio de grupo néo possui boa definicdo. Uma
aldeia pode ser considerada um grupo, mas as diferentes familias dentro desta aldeia podem
ser consideradas grupos distintos competindo entre si, e um novo tipo de “cooperagao super

altruistica” pode surgir entre elas. Como definir em qual nivel de agregacao a selecdo de
grupo se aplica?

Além desse problema de resolucgio, a principal critica & selecao de grupo é que, embora
um grupo inteiro se beneficie de seus componentes serem altruistas, a reprodugao ocorre no
nfvel do individuo. Por definigao, um individuo egofsta em um grupo composto apenas por
altruistas possui um fitness maior do que seus pares e ters mais descendentes, que partilham
a sua genética egoista e tém também maior fitness que o resto do grupo. Eles, portanto, se
tornarao dominantes, até que os altrufstas se extinguam. Mesmo se for possivel eliminar o
fenétipo egoista (e forem desprezadas mutacoes), migrantes podem proliferar as custas dos
altrufstas. E facil ver na equagao do replicador (1.1) que se f4 < fy para qualquer valor de
P, 0 unico equilibrio estavel é p = 0. Mesmo que p = 1 seja equilibrio, uma perturbagao por
mutagao ou migrante leva o sistema a p = 0.

Em face a essas dificuldades, a ideia de selecdo de grupo perdeu forga, e a partir dos
anos 60, com os trabalhos de John Maynard Smith e William Hamilton [34] foi sugerido
0 mecanismo chamado selecio de parentesco (kin selection). Nesta teoria, a unidade de
selecao é o gene e, dado que altruismo aumenta o fitness dos outros individuos, incluindo
os que partilham desse genétipo, garante-se que o alelo altruista seja copiado (através da
reprodugao dos individuos) a uma taxa maior do que o alelo egofsta. A representacio mais
comum e popular desta idéia é a chamada regra de Hamilton, onde dado que o B é aumento
de fitness que o comportamento altruista proporciona aos outros e C' o custo dele para o
invididuo, entao o altruismo serd favorecido pela selecio natural caso

rB > C)| (1.2)

onde 7 é o coeficiente de parentesco, definido como a probabilidade de que um outro individuo
possua os mesmos alelos devido a descendéncia comum.

A regra de Hamilton simplifica uma idéia central da selegao de parentesco, de que o fitness
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relevante para a sele¢@o natural nao é o individual, mas sim o chamgdo. ﬁtness inclgsivo, que
é a soma do fitness do individuo focal somado ao de todos os outros 1.nd1v1duos que mt.eragem
com ele, ponderados pelo coeficiente de parentesco. O fitness inclusivo po}de_ ser con/s1derado
como o fitness do alelo na populagao. Ele também apresenta uma caracterls"clca que é comum
a todos os mecanismos de evolucao do altruismo: a ideia de que para que seja possivel o alelo
altruista proliferar, individuos que o possuem devem interagir ma?s frequentemente do que
o que seria esperado por simples acaso (também chamado de positive assortment, algo como

sorteio favordvel).

O grande mérito da selegao de parentesco é explicar como o altruismo pode proliferar sem
que esse comportamento seja dominado por um alelo egoista com fitness mix1or.~No en.ta.unto,
observa-se em diversos exemplos [9] [36] cooperac@o entre pessoas que nao 880 familiares
préximas e, portanto, possuem um coeficiente de parentesco muito baixo. ,Ate. mesmo para
sociedades cacadores-coletoras, o coeficiente médio de parentesco estimado é baixo, da or‘dern
de 5% [27], sendo necessdria uma propor¢ao B/C extremamente alta para que o altruismo
seja vidvel somente por selegao de parentesco.

Dada esta ineficiéncia da selecao de parentesco em explicar a evolugao do altruismo, outros
mecanismos foram propostos [45]. O mecanismo de reciprocidade direta, por exemplo, pres-
supde que uma interagao entre individuos provavelmente occorerd diversas vezes e, portanto,
altrufstas interagindo entre si sustentam uma cooperacao benéfica para ambos, en~quanto
egofstas ndo conseguem se aproveitar de outros individuos durante muitas interagoes e 2
longo prazo terdo um fitness menor. Em seu livro, Robert Axelrod [6] dfes‘crev.e um torneio
feito entre programas de computador jogando um jogo do dilema do pr151on(?1ro'1terado, e
mostra que a estratégia camped era a chamada Tit-for-Tat, que coopera na primeira rodada
e nas rodadas subsequentes sé o faz se o outro agente também cooperar. Axelrod mosl:,r'a
como essa estratégia é de fato superior e pode invadir grupos egoistas mesmo com probabili-
dade de interacio entre agentes com Tit-for-Tat relativamente baixa (da ordem de 10%, esta
probabilidade de interacdo essencialmente faz o papel do coeficiente de parentesco), dado
que as interacdes tenham uma chance alta de durar mais que uma rodada. Tz.ﬂvez um dos
exemplos mais interessantes de reciprocidade direta em humanos é o chamado sistema “Y1va
e deixe viver” das trincheiras da 1% Guerra Mundial, onde era comum que dois exércitos
se enfrentassem em trincheiras durante meses. Isso levou a uma situagdo onde nenhum dos
dois lados iniciava agressoes e qualquer agressao era prontamente retaliada, o que reforgava
a cooperacao mutua. A grande relevancia deste exemplo é que ele demonstra como estes
mecanismos permitem que o altruismo evolua como melhor estratégia mesmo entre grupos
antagdnicos. E possivel mostrar [38] que se B e C sdo como em (1.2) e w é a probabilidade da
interagao terminar a cada rodada (isto é, para interagdes tinicas, w = 1), entdo o altrufsmo
é vidvel se

wB > C. (1.3)
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De fato, a solugao que os oficiais ingleses e alemaes encontraram para resolver o problema
da cooperacdo em trincheiras (que, do ponto de vista de uma guerra, é ruim) foi mudar
esquadroes inteiros de trincheiras com frequéncia, desta forma diminuindo sensivelmente w e
tornando a cooperacao muito menos vidvel.

As interacoes humanas, no entanto, ndo dependem sé de reciprocidade direta. A maior
parte das interagoes entre humanos é assimétrica e ndo se repete muitas vezes. Ainda assim,
hé cooperagéo altrufstica [9] entre seres humanos que nao se conhecem e nio esperam se
encontrar novamente. Experimentos em laboratérios [14] [25] mostram que seres humanos sao
altruistas mesmo em completo anonimato e quando a cooperacao envolve dividir uma quantia
significativa. de dinheiro. O mecanismo de reciprocidade indireta baseia-se na reputacao
adquirida através da cooperagdo. Ser altruista aumenta a reputacao do individuo, que serd
recompensado pela cooperagao de outros que o reconhecerem como tal.

O interessante deste mecanismo é que ele é praticamente exclusivo de seres humanos (e
talvez dos primatas). Outros animais ndo possuem capacidade cognitiva suficiente para mon-
itorar as interagoes entre outros individuos e julgar a reputacao de cada um. E necessério de-
senvolver linguagem para poder obter informagéao sobre o comportamento dos outros na forma
de fofoca. Isso oferece uma justificativa para o altruismo em humanos ser consideriavelmente
mais abrangente que o de outros animais: nds temos acesso a um mecanismo extra de evolucéo
da cooperacao.

Mas nossa capacidade cognitiva é limitada. Assim, deve haver uma probabilidade ¢ de se
saber a reputagao de um outro individuo qualquer da sociedade. Pode-se mostrar [46] que o
altruismo é viavel no mecanismo de reciprocidade indireta se

¢B > C. (1.4)

No entanto, a probabilidade ¢ de se saber a reputacido de outro individuo em uma so-
ciedade humana é muito baixa. Os prdprios experimentos descritos anteriormente sao feitos
de forma anonima e, portanto, possuem ¢ = 0. Logo a recriprocidade indireta néo conta toda
a histéria.

Observa-se, portanto, que a necessidade de que B/C seja irrazodvel para que o altruismo
evolua é um problema pervasivo dos mecanismos propostos, pois deve-se explicar a cooperacao
entre pessoas sem correlacao genética, em interacées sem repeticdo e onde a reputacdo é
desconhecida. Para solucionar este problema, é geralmente proposto como comportamento
adicional a punigao de agentes egoistas, que serd um dos foco de estudo deste trabalho.
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1.2 Teoria de Fundamentos Morais

Em seus artigos [32], Jonathan Haidt divide o julgamento moral em cinco categorias prin-
cipais: questdes relacionadas & integridade fisica (nomeada por ele de Harm), a justiga e
igualdade (Fairness), a lealdade ao grupo (Group), ao respeito a autoridades (Au'thom?y)
e a pureza e santidade (Purity). Ele fez uma série de entrevistas e aplicou questionarios
com afirmacdes de teor moral correspondentes a cada uma destas cinco categorias. Como
exemplo, relacionado & integridade fisica o entrevistado deveria colocar em uma escala de 1
a 5 que iria de “discordo fortemente” a “concordo fortemente” a situagao “Se eu visse uma
maée batendo em sua crianca, ficaria revoltado.”. Outros exemplos incluem “Se eu fosse um
soldado e discordasse das ordens de meu superior, obedeceria de qualquer forma, pois esse é
o meu dever.” A lista completa de perguntas em mais detalhes pode ser vista em [32].

Ao descrever os resultados, Haidt conclui [31] que pessoas com filiagoes politicas diferentes
(liberais e conservadores?) dao graus de importancia diferentes para cada uma das cinco
categorias quando fazem julgamento moral sobre um assunto. Em particular, liberais parecem
dar mais relevancia a questoes morais ligadas & integridade fisica e justica, e menos relevancia
as outras categorias. Individuos mais conservadores, por outro lado, consideram todas as
categorias igualmente relevantes, o que significa que dédo mais valor a lealdade ao grupo,
respeito a autoridade e santidade do que liberais. Todas as filiagdes politicas descritas no
trabalho de Haidt (e que aparecem nos dados deste trabalho) sao auto declaradas, isto é,
cada pessoa ao responder o seu questionario preenchia sua filiacdo politica em uma escala de
1 a7, onde 1 é considerado fortemente liberal e 7 fortemente conservador.

O modelo que deu origem a este trabalho [16] é uma tentativa de modelar a formagao da
opinido moral dos individuos que responderam o questionéario descrito. Para a construgao
deste modelo baseado em fundacoes morais, foram utilizadas duas evidéncias empiricas im-
portantes. A principal é o fato de que existem diferengas entre a forma como liberais e
conservadores tratam informacao novas e informagdes corroborativas [4]. No experimento
“Go / No-Go” citado, os participantes devem prestar atencdo a um monitor e apertar um
botdo toda vez que o sinal “Go” aparecer. Isto é feito de forma regular e frequente, de
forma que a resposta se torne habitual e previsivel. Em um ntmero pequeno de testes, uma
mensagem de “No-Go” aparece na tela, indicando que o botao néo deve ser apertado. O
estudo mostra que os liberais apresentam um aumento bastante significativo de atividades
neurais relacionadas a conflitos quando era necessdria a inibi¢ao da resposta em um cenério
“No-Go”. Isto resultou em melhor acurdcia nos testes de “No-Go”, porém nao alterou os
resultados dos testes com confirmagao de padrdes (“Go”). A conclusdo dos autores é que

2A pesquisa foi feita com um publico americano, portanto deve-se levar em consideracio que as definigdes
de liberal e conservador neste trabalho correspondem &s posicdes politicas americanas. Estas defini¢des
possuem outros sentidos no Brasil. O modelo serd essencialmente livre de semantica, portanto esta diferenca
nao serd relevante, mas é importante manter isto em mente.
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uma filiagao politica conservadora estd relacionada a uma maior persisténcia em manter um
padrao de respostas habitual, enquanto uma filiacdo mais liberal estd relacionada a uma
adaptacao mais rapida dadas novas informagdes. Esta diferenca serd a motivacio de um dos
principais parametros do modelo, como sers visto adiante.

A segunda evidéncia empirica utilizada é um estudo mostrando que a rejeigao gera reagoes
cerebrais andlogas a dor [23]. Os participantes do experimento citado tém imagens de fMRI
feitas enquanto jogam um jogo virtual de arremesso de bolas, onde acreditavam estar jogando
com outros participantes, enquanto na realidade estavam interagindo com um programa de
computador.

Em um primeiro momento, eles foram avisados que, por dificuldades técnicas o scanner de
fMRI ainda néo estava ligado e eles néo iriam participar desta rodada. Na segunda rodada,
os participantes participavam do arremesso de bolas, mas eram excluidos pelo computador
(que acreditavam ser outras pessoas) e assistiam de forma passiva ao jogo da mesma forma
que na rodada anterior. A diferenca foi que, ao serem ignorados por seus pares, o scan de
fMRI mostrou bastante atividade no cértex cingular anterior, 4rea do cérebro geralmente
relacionada a dor. Isso significa que existe um custo social da rejeico, algo que serd imple-
mentado no modelo a seguir como um aumento na energia entre dois agentes discordantes.

1.3 Organizagao Desta Dissertacao

Esta dissertagdo estd organizada da seguinte forma: no capitulo 2 serdo apresentadas a
punicao altruistica como justificativa para a evolugdo da cooperacdo e o modelo Boyd -
Gintis - Bowles (BGB) que implementa a punigdo em uma dinamica haystack. As limitagoes
e aproximagoes do modelo BGB serdo discutidas e o mesmo mecanismo de punicio serj
implementando no processo Fisher-Wright em dois niveis, que também serd apresentado. Os
resultados obtidos serdo comparados e discutidos.

No capitulo 3 serdo introduzidos a Teoria de Fundamentos Morais de Jonathan Haidt
e 0 modelo de agentes interagentes desenvolvido para justificar os resultados obtidos por
Haidt. Apés a comparagéo dos resultados, seré feita uma discussio sobre a rede topoldgica
utilizada e o mesmo modelo de interagao serd considerado na rede do Facébook e em redes
de Barabasi-Albert variadas para se estudar a influéncia de uma rede realista no equilfbrio
de opinides obtido. Por fim, um breve estudo sobre a influéncia de agentes fixos na rede é
discutido.

O capitulo 4 é composto de consideragoes finais sobre ambos os trabalhos, bem como as
perspectivas de futuros desenvolvimentos.

Capitulo 2

Evolucao da Punigao Altruistica

Neste capitulo descreveremos o modelo de Boyd - Gintis - Bowles [12] que indica que o
mecanismo de punicao altruistica pode resolver o problema da cooperagao em um modelo com
din&dmica de grupos similar ao modelo haystack e pode explicar a evolugao se implementado
um sorteio favoravel. Discutiremos as vantagens e limitagoes do modelo BGB e sera feita a
implementacdo da mesma estratégia com a dindmica Fisher-Wright em dois niveis para que
se possa comparar os resultados obtidos e discutir as vantagens desta dinamica.

2.1 Punigao Altruistica

Em face 3 ineficdcia dos modelos discutidos na Introdugéo em justificar a evolugao do alelo
altrufsta via selecdo natural, a busca de outras evidéncias empiricas que estejam relacionadas
a cooperagcao fez com que se empregasse a puni¢ao como mais uma explicagao para o compor-
tamento altruista. Supde-se que um novo comportamento possivel ao individuo que coopera
seja reduzir voluntariamente o seu fitness para reduzir o de outros agentes. Este tipo de
punigéo é dita altruistica pois um individuo que pune um egoista essencialmente fica exposto
ao custo de punigao, que necessariamente implica em riscos. O beneficio resulta da promocao
de cooperacdo em escala mais ampla do que sem o mecanismo.

Existem fortes evidéncias empiricas para o mecanismo de punigao. Em experimentos feitos
em laboratério [29], participantes jogam um jogo de bens publicos que funciona da seguinte
forma: em grupos de quatro pessoas, cada individuo comega com 20 unidades monetarias
e a cada rodada podem pagar uma unidade monetdria do seu montante para que todos
08 quatro participantes recebam 0,4 unidades. E claro entdo que se todos os participantes
cooperarem, receberdo 1,6 unidades monetdrias pelo custo de uma. Mas cada participante,
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individualmente, é incentivado a néo cooperar, mantendo seu dinheiro, e receber o beneficio
dos outros. A interacdo é repetida ao longo de diversas rodadas, sempre com grupos novos, o
que garante que nao exista cooperagao devido a reciprocidade direta. A interacdo é anénima,
0 que garante que nao haja cooperacao devido a efeitos de reputacao. O que Fehr e Géchter
observaram é que no experimento da forma como descrito, a taxa de cooperacio comegava,
baixa e cafa ainda mais ao longo das rodadas. No entanto, quando foi introduzida a opgao
de qualquer participante pagar uma unidade monetdria para retirar trés de outro jogador,
a cooperagao crescia de forma significativa. Participantes puniam ativamente os que néo
cooperavam, e estes corrigiam suas agoes e passavam a cooperar nas rodadas seguintes, mesmo
sabendo que estavam jogando com outros individuos.

O sorteio de novos grupos anénimos nesse experimento faz com que a punicdo néo possa
ser explicada com base em ganhos materiais indiretos, isto é, os ganhos que um participante
obtém no longo prazo devido a cooperagéo de um individuo que foi punido. O ato de punicao
¢ estritamente altruistico neste sentido porque um punidor paga os custos e nao recebe os
beneficios de um egoista reformado. Também nao hd uma motivacao de vinganca por parte
do punidor, por ter sofrido pessoalmente a injustiga. Em [26], os autores conduzem um
experimento em que os participantes jogam um jogo do ditador, no qual um jogador recebe
20 euros e deve dividir da forma como quiser este dinheiro com um segundo individuo. No
experimento, os participantes a serem testados ficam na posicao de recipiente do dinheiro a
ser dividido ou assistem passivamente & interagao entre dois jogadores. Apés a divisao do
dinheiro cada participante tem a possibilidade de punir o ditador (que divide o dinheiro) a um
custo para si. Em ambos os casos, quando recipientes do dinheiro ou observadores passivos,
os participantes puniam os ditadores de forma proporcional a desigualdade da divisao (isto é,
virtualmente nada para uma divisdo 10:10, e significantemente para uma diviséo 20:0). Isso
exclul a possibilidade da puni¢éo ser executada devido & satisfacao pela vinganca pessoal. Os
experimentadores também observaram que em ambos os casos o ato de punir participantes
egoistas ativava a regido do cérebro ligada & recompensa. Isso indica que existe um senso de
moralidade por trds da punigao, pois o ato de punir individuos que agem de forma injusta é
prazeroso.

A punicao também ndo estd restrita & cooperagido em situacdes de pequena escala em
laboratério. Em conflitos primitivos a punigao parece ser um mecanismo central para manter
a cooperagao custosa de combate [37] mesmo em grande escala (populacdes de 500 mil pessoas
sem governo central), onde membros da populagéo lutam ao lado de completos estranhos.

No entanto, por ser uma espécie de altrufsmo forte, a punicdo apresenta os mesmos
problemas que a cooperacdo. Supondo um grupo composto majoritariamente de altrufstas
punidores, que rapidamente castigam e eliminam em poucas geracoes qualquer egoista que
apareca por migragao ou mutacao. Um individuo com um alelo “egofsta de segunda ordem”
poderia invadir este grupo se cooperasse incondicionalmente mas deixasse a tarefa de punir
0s egoistas para seus colegas. Assim, este individuo recebe todos os beneficios da cooperacao
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e nio recebe a penalidade no fitness por ser punido nem paga 0 custo de Punir. Em algum?s
geragoes, este grupo de cooperadores ndo punidores deslocal."l.a 08 altrl.ns~tas e a ‘pop.ula(;ao
ficaria novamente vulneravel aos egoistas. Um modelo que utiliza a punigao para justificar a
sobrevivéncia do altrufsmo deve ser resistente a essa invasdo de egoistas de segunda ordem.

2.2 Modelo de Boyd - Gintis - Bowles

Como uma tentativa de resolver o problema do egoismo de segunda ordem. e.apresentar
a punigdo como solugao para o problema na evolugao do altruismo, 'Boyd, G1nt1§ e Bowles
desenvolveram [12] um mecanismo de cooperagao coordenada que funciona da segun.lte forma:
suponha uma populacado composta de um nimero muito gre.mde de a-ugentes organizados em
grupos de tamanho n = 18, formados aleatoriamente. Existem dois alelos na populagao,
o alelo P, de agentes punidores e o alelo N, de ndo-punidores. Os membros de um grupo
participam de um jogo de bens publicos, como o empregado no expern.ner.mo em [29] de§cr1to
na secéo anterior, onde, a cada rodada, podem pagar ¢ para contribuir uma guantldade
b a um montante publico, que serd dividido entre todos os participantes. Assim, a cada
uma das T rodadas, todos recebem bk/n, onde k é o nimero de individuos que pagaram o
custo de contribuicdo ¢. A interacdo é repetida durante T rodadas, mas antes da in'tera‘(;ao
hé uma fase de sinalizacao onde os individuos de tipo P pagam um custo q para sinalizar
sua intengdo de punir. Na primeira rodada de interagdo, ndo-punidores nunca cooperanml e
punidores cooperam sempre que o nimero de agentes que sinalizaram na primeira fase~ for
maior do que um limiar 7 pré-definido. Toda vez que cooperam, punem aqueles que nao o
fizeram. O efeito da punicéo é fixo, u, e o custo por nao-punidor ¢ dado por cp /K%, dfa forma
que existe um custo fixo por ndo-punidor, cp, mas este é dividido entre todos os punidores a
uma escala dada por a.

Nas T — 1 rodadas seguintes, individuos do tipo P cooperam e punem se mais que 7
agentes cooperaram e punjram nas rodadas anteriores e nao cooperam e nao punem se este
limiar néo foi atingido. Individuos do tipo N cooperam apenas se foram punidos na rodada
anterior e nunca punem. Apés as T rodadas, os grupos sao desmanchados, cada individuo
deixa um nimero de descendentes (com o mesmo alelo, nao ha mutagao) igual ao seu payoff,
que fard o papel do fitness neste modelo, e novos grupos sao formados ao acaso a partir da
nova geragao, de forma semelhante ao modelo de haystack.

No modelo BGB, a cooperacio ou nao sdo estratégias adotadas pelos individuos em
face & punicdo (ou falta de). Além disso, qualquer agente (do tipo P ou N), que em uma
certa rodada ird cooperar, possui uma probabilidade e de erroneamente ndo o fazer. Isto
é feito para modelar erros de percepcao e transmissio de informagdo em uma situagao de
cooperagio (por exemplo, agentes com intencio de cooperar nao o fazem por erro) e o quanto
isto afeta o equilibrio. A estratégia Tit-for-Tat descrita na segao anterior é um exemplo de
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estratégia dominante no dilema do prisioneiro que, apesar disso, é completamente invalidada
se for introduzida uma taxa de erro como descrita. Dai a importancia de se estudar o
comportamento de um mecanismo em face & erros.
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(a) Modelo BGB com fase de coordenacio (b) Modelo BGB sem fase de coordenagéo

Figura 2.1: Comparagdo do payoff (em funcio do nimero de punidores) para ambos os tipos de agente no
modelo BGB original € o payoff do modelo sem fase de coordenagdo. Observe que a diferenca entre os payoffs
antes do limiar ser atingido é significativa e faz com que altruistas raros sejam extintos rapidamente segundo
a equagio do replicador (1.1).

A fase de coordenagdo anterior A interacio resolve os problemas comuns em mecanismos
de punicao de diversas formas. Caso os punidores nao estejam em nimero suficiente (maior
que 7), arcarao apenas com o custo de sinalizagdo ¢, que é pequeno. Apés passar o limiar,
a puni¢do (dependendo do valor de T) se torna eficaz e o custo, dividido entre punidores, se
torna eficiente. A figura 2.1 ilustra o efeito da coordenagio nos payoffs. Em uma situacao
de individuos que punem indiscriminadamente, agentes punidores isolados sofreriam uma,
pressao evolutiva enorme e seriam extintos em poucas geracoes. Com a fase de coordenagao,
os individuos do tipo P se reproduzem ligeiramente menos que os nao punidores, e isso
dura até que eventualmente um grupo, por sorte, atinja o limiar de punidores. A partir
deste ponto, os punidores comecam a punir em grupos suficientemente grandes e conseguem
sobreviver.

O modelo também elimina o problema de cooperadores nio punidores, pois estes nao
sinalizam e logo nao sao considerados na fase de coordenagao. Como estes individuos sdo
castigados se nao cooperam da mesma forma que nao cooperadores tradicionais, eles deslocam
esta populacao, nao a populagao de punidores.

Da mesma forma, um individuo com estratégia de “mentir” na fase de coordenacao, que
sinaliza intengdo de punir mas nao o faz, pagars o custo g mas apods a primeira rodada os
punidores perceberdo que estdo em nimero menor do que T e pararao de cooperar e punir.
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Assim, este agente “mentiroso” receber os beneficios da cooperagao na primeira rodada sem
receber nenhuma punicao, e nas rodadas seguintes receberd o mesmogoayoﬁ que 0s o.utros
nao-cooperadores. E possivel mostrar [13] que este tipo de individuo nio consegue proliferar
quando ¢ > u, condi¢do que serd pressuposta em diante.

Pode-se calcular analiticamente os pontos de equilibrio deste modelo. Os payoﬁ‘s.de um
agente punidor P e de um agente nao-punidor N em um grupo contendo j outros individuos

do tipo P sao dados por:

Wy — g, sej<T
b(j+1) _e(j+D)+(n—j=lecp _
Wa() = A Wo =g+ (1—e) (M52 - o) - s - &

+(T —1) ((b —c)(1—e) — 5k — eu) ; de outro modo

s, sej<T 2.2
Wi (i) = {Wo —u+(1- e)énz +(T -1 ((b—c)(1l—e)—eu), deoutromodo (22)

onde W, é o payoff base se ndo houver interagdo. Para determinar qual é a fracao p ‘de
altrufstas para a qual a populagao entra em equilibrio, é necessario calcular os payoffs médios
(sobre todos os grupos) da populag¢go. Assumindo grupos formados de forma aleatéria, tem-
se:

Wo(p) =S Wa(i)P(Bin(n — 1,p) =
W) = Wy ()P (Bin(n — 1,p) = j), (23)

onde P(Bin(n, p) = j) é a probabilidade de uma varivel aleatéria com distribuigao binomial
de N tentativas e probabilidade p de sucesso obter j sucessos. Esta probabilidade é dada por

B(gin(n,) =) = (7 )1 - (2.4

Escrevendo Wp(p) = Wp para nio carregar a notagao tem-se, segundo (1.1),
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Figura 2.2: Diferenca Wp — Wi dos payoffs médios de cada estratégia em funcio de p, para diferentes valores
de 7, calculados com os pardmetros padrao definidos no texto. Os equilibrios ndo triviais da dinamica se dao
quando Wp — Wy = 0. W, — Wy define a alteragio em p, portanto um zero da funcéo com tangente positiva
define um equilibrio instdvel e um zero com tangente negativa define um equilibrio estdvel. Nao hd equilibrio
para T = 1 com estes pardmetros, e portanto o altrufsmo nao é vidvel neste caso.

Wp — Wy
PWe+ (1L —p)Wy'

Ap =p(l - p) (2.5)

Como mencionado anteriormente, esta equagdo possui os seguintes pontos fixos: p = 0,

onde todos os agentes sdo nao cooperadores, p = 1, onde todos os agentes séo punidores, e
p" tal que Wp(p*) — Wy (p*) = 0.

A figura 2.2 mostra a diferenca Wpe(p) — Wy (p) para alguns valores de 7. Quando a
diferenca é negativa, o fitness médio dos egofstas é maior do que a dos punidores e p diminui.
Caso contrério, p aumenta. E claro entdo que alguns valores de 7 apresentam dois equil{brios
diferentes (além dos triviais). Caso p* seja um equilibrio e Wp — Wy seja positivo para p um
pouco menor que p*, entao p* é um equilibrio estdvel, pois caso p aumente Ap serd negativo
e fara com que p diminua, e caso p fique menor que p*, aumentara. Assim, p* é um equilibrio
estavel. Da mesma forma, se a diferenca é negativa para valores menores que p*, este é um
equilibrio instdvel.

O célculo dos pontos de equilibrio foi feito numericamente por Boyd, Gintis e Bowles e os
resultados principais encontram-se nas figuras 2.3 a 2.6. Os parametros padrdes escolhidos
pelos autores e sua justificativa encontram-se a seguir. Salvo mencao contréria, todo célculo
numérico do texto é feito com estes pardmetros.
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W, = 1, o que significa que na auseéncia de interacao, cada individuo tem um descen-
=1, :
dente que sobrevive até a fase reprodutiva.

e ¢ = 0,01. Todos os outros pardmetros serao dados em funcao de ¢, e ele é escolhido
desta forma para que a forga da selegdo seja da ordem de 1% da reprodugao natural,

definida por Wy

e b= 2c ou b= 4c, para que o altrufsmo, pela regra de Hamilton, seja vidvel apenas para
irmaos ou meio irmaos. Isso implica que se o modelo for bem sucedido com coeficientes
de parentesco menores que r = 0, 25, j& é superior aos modelos de selegao de parentesco

padroes.

e u = 1,5¢. Para garantir que os individuais cooperem quando punidos, u deve ser maior
do que o custo de se cooperar, ¢ — b/n.

e cp = u, para que o custo de puni¢do por nao-punidor seja o mesmo que a penalidade
recebida ao ser punido, o que coloca punidores raros em desvantagem.

e ¢ = u, para que nao sejam possiveis estratégias mentirosas em que um agente sinaliza
sem intenc¢ao de punir.

e a = 2, para que o custo de punigdo caia rapidamente com o nimero de punidores.

e = 0,1, para simular uma taxa de erro nao desprezivel.

Os pontos cheios dos gréficos sao os equilibrios estéveis e os pontos vazios sao equih'.brios
instaveis. Como pode-se ver, nem sempre existem equilibrios polimérficos instaveis ou
estéveis (o que é mais acentuado para certas escolhas de parametros, como mostram as
figuras 2.4, onde se remove a dependéncia quadradica do custo de punigéo), mas a maior
parte dos valores de 7 possui equilibrios estéveis com p > 0. Isto ¢ muito interessante pois
mostra que o mecanismo de fato é eficaz em garantir a manutengao da cooperagao. Uma
populacao que estd em um equilibrio estdvel ndo obtém fixacao de egoistas.

Mas enquanto o modelo descrito acima garante a manutencao da cooperagao, nao garante,
sobre qualquer combinacao de parametros, a sua selegéo,} isto é, a possibilidade de agentes
altruistas invadirem uma sociedade de nao cooperadores. E possivel observar que em todos os
casos onde hd um equil{brio polimérfico estavel p?, existe também um p} < p; que é instdvel.
Logo, uma fracao p =~ 0 de punidores estaria abaixo do equilibrio instavel e seria extinta.

Como j4 mencionado na secdo anterior, um aspecto bésico que possibilita a evolucao da
cooperagio é o assortment positivo, no qual agentes com o mesmo alelo (no nosso caso, P ou
N) possuem uma maior probabilidade de interagirem do que seria esperado ao acaso. Boyd,
Gintis e Bowles inseriram um coeficiente de parentesco r positivo em seu modelo, definido da
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Figura 2.3: Pontos de equilibrio do modelo BGB em funcio de 7, o limiar no qual altruistas comecam a
punir os egoistas, para dois valores de b. Os pontos representam os equilibrios nao triviais (isto é, 0 < p < 1)
da equagdo (2.5), calculados através dos zeros da diferenca Wp — Wiy como mostra a figura 2.2. Os pontos
cheios representam equilibrios estdveis e os pontos vazios equilibrios instdveis. Para os valores de 7 onde néo
hé equilibrios néo triviais (por exemplo 7 < 3 para b = 2c¢), o altruismo nio é vidvel. Observe que em ambas
as figuras, a manuten¢ao do altruismo é garantida, mas sua evolucio é impossivel pois qualquer valor de p
menor que o valor do equilibrio instdvel implica na extingio do altruismo.
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Figura 2.4: Pontos de equilibrio do modelo BGB em funcdo de T para dois valores de a, o expoente do termo
1/(j +1)* em (2.1) que divide o custo de punicio entre todos os altrufstas. Os pontos cheios representam
equilibrios estdveis e os pontos vazios equilibrios instdveis. Observa-se que no modelo em que o custo de
puni¢do diminui linearmente com o nimero de punidores, altruistas s6 conseguem sobreviver quando em
grande maioria.

seguinte forma: suponha que em uma dada geracao, um grupo é sorteado aleatoriamente e os
seus integrantes sao ordenados de forma aleatéria. O grupo escolhido é dito o grupo focal e o
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Figura 2.5: Pontos de equilibrio do modelo BGB em fungao de T para t'r’és .freo!uén,cia@ de erro (e) diferentes.
Os pontos cheios representam equilfbrios estdveis e os pontos vazios equl,hbrlos 1nstavels.' Obse{va—se que uma
taxa alta de erros (que simula tanto erros de cooperagao de fato, isto €, o agente teve }nte.zn?ao de cooperar
mas nao o fez, quanto erros de percepgdo, onde um agente de fato coopera mas outrczs'lndlwduos §cred1tam
no contrério) faz com que o altrufsmo se torne menos vidvel. Ainda assim, ao con~trar10 do mecanismo Tit-
for-Tat de Axelrod [6] mencionado na introdugéo, o altrufsmo no modelo BGB néao colapsa imediatamente

quando o erro é introduzido nas interacoes.
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Figura 2.6: Pontos de equilibrio do modelo BGB em fungdo de 7 para trés valores de cp, o custo fixo de
punicdo por agente egoista a ser castigado. Os pontos cheios representam equilibrios estdveis e os p(.)ntos
vazios equilfbrios instéveis. Conforme o custo fixo de punicio aumenta, o altrufsmo se torna menos vidvel,
sendo completamente invidvel para limiares () baixos.

primeiro individuo da ordenacdo do grupo é dito o individuo focal. Entao definimos o evento
A; caso o focal seja punidor e N; caso ndo o seja. Observe que esta ordenagao aleatoria
é equivalente a pegar um individuo do grupo ao acaso, porém permite uma notagao mais
consistente. A probabilidade do segundo agente nesta ordenagao (dito cofocal) ser punidor
(evento A,) ou nao punidor (N;) é dada por:

P(Az]A;) =7+ (1 —r)p, P(N,|Ax
P(A3|N1) = (1 —r)p P(N2|N1)

=(1-r)(1-p
+(1=7){1—p) (2.6)

-~
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Colocando r em evidéncia chega-se & seguinte definicao alternativa:

r = IP(A2|A1) e IP(AQ‘Nl) (27)

Os autores entao implementaram um coeficiente r positivo definindo a probabilidade de
um grupo com um altruista possuir k£ outros punidores como

P(Bin(n,r + (1 —r)p) = k) (2.8)

ao invés de P(Bin(n,p) = k). Isto constitui uma aproximacdo ndo trivial, que serd
discutida mais adiante. A figura 2.7 mostra os equilibrios obtidos numericamente utilizando
0s mesmos parametros da figura 2.3, mas com um valor de r = 0, 07.
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‘Limia‘;r de apunidores (1)

Figura 2.7: Pontos de equilibrio do modelo BGB em fungio de 7 para b = 4¢ ¢ r = 0,07. Os pontos cheios
representam equilibrios estdveis e os pontos vazios equilibrios instdveis. Com a introducio do assortment
positivo no sorteio dos grupos através de (2.8), obtém-se equilibrios estdveis sem a presenca de equilibrios
Instdveis em frequéncias menores. Isto significa que é possivel que o altrufsmo evolua a partir de qualquer
valor néo nulo de p.

Como ¢é possivel ver na figura 2.7, para valores de 7 < 5 nao existe um equilibrio instével,
apenas estdveis. Isso significa que para qualquer fracao 0 < p < 1, o sistema entrard em um
equilibrio polimérfico com sobrevivéncia de altrufsmo. Isso é importante pois se suposermos
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que os primatas comegam em um estado ancestral dominado por nao-cooperadores, o surg-
imento do altrufsmo através de mutacOes genéticas é possivel segundo este modelo. Mais
interessante ainda: o coeficiente de parentesco estimado para grupos cacadores coletores é de
aproximadamente 0,054 [27], um nimero muito baixo para ser explicado apenas por selegao
de parentesco, mas compativel com os resultados do modelo BGB.

Calculamos o coeficiente de parentesco minimo necessario segundo o modelo BGB para,
dado um valor de 7, ser possivel o altruismo se propagar a partir de altruistas raros. Isto
é feito utilizando os parametros padrao escolhidos por Boyd, Gintis e Bowles ¢ para cada 7
aumenta-se o valor de 7 até que nao haja equilibrio instavel e sobre apenas o equlibrio estavel
nao trivial. A figura 2.8 mostra os valores de r; para cada 7. Como pode-se ver, ele comeca
com valores compativeis com 0,054 para T baixo, mas rapidamente cresce para valores nao

razoaveis.
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Figura 2.8: Valores de r, em funcio de 7 para b = 4c. Estes valores representam o © minimo necessario
para que o alelo altruista possa se propagar para qualquer valor de p > 0. Estes valores foram encontrados
numericamente para cada valor de T tomando 7 = 0 no cdlculo de Wp — Wy (figura 2.2), aumentando
gradativamente em incrementos de 0,005 e tomando o tdltimo falor de = para o qual a equagao do replicador
possui apenas um equilibrio nfo trivial, sendo este estdvel.

A anilise de Boyd, Gintis e Bowles, no entanto, é essencialmente macroscépica. Ao fazer
a andlise através dos valores médios de Wp e Wiy, desprezam-se flutuacdes em p. Isso é
equivalente a supor que o niimero de altufstas iniciais é pequeno, mas macroscépico (isto é,
da ordem de 1%, ndo um tnico individuo). Nao é exatamente o que desejamos modelar. Se
0 comportamento cooperativo surge através de mutacoes, deve ser vidvel que ele sobreviva a
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partir de um tnico individuo.

A aproximagao feita na introdugio do assortment positivo também deve ser avaliada. Ao
substituir P(Bin(n—1,p) = k) por P(Bin(n—1,r+(1—r)p) = k) e P(Bin(n—1, (1—r)p) = k)
nas equagoes (2.3), supde-se que a probabilidade dos n — 1 outros individuos serem altruistas
ou nao € independente. Explicitamente, os autores fazem a suposicao de que, se Az for evento
em que o terceiro individuo na ordenacéo aleatéria do grupo focal seja do tipo A e Ay e A;
sao os eventos em que o focal e o cofocal sao altruistas, entdo

P(A3As|A1) = P(A3|A1)P (A A1) = (p+ r(1—p))* (2.9)

Isto €, pressupoem que apés o primeiro altrufsta em um grupo, os seguintes aparecem de
forma independente e com probabilidade que depende apenas da existéncia de ao menos um
individuo do tipo A no grupo. Observe que nao é possivel calcular o valor de P(As|As4;)
analiticamente pois nao se tem a distrbuicio conjunta P(Aj, Ay, A3). De fato, este é um
problema diretamente proveniente de se implementar o coeficiente de parentesco no modelo
a partir das definigdes (2.6). Como elas tratam da conjunta entre A; e A,, é necessario fazer
uma aproximagao para se obter a conjunta de n individuos.

Esses dois problemas principais da dinAmica do BGB sio inerentes a diversos modelos de
biologia evolutiva. Como uma tentativa de contorns-los, foi desenvolvido o processo Fisher-
Wright em dois niveis [49)].

2.3 O Modelo Fisher-Wright

O modelo Fisher-Wright (também chamado de Wright-Fisher) [50] foi a primeira dindmica
probabilistica de difuséo génica em uma populacdo, desenvolvido por Fisher [30] e Wright
[53] no inicio da década de 30, e seré a base para o processo Fisher-Wright em dois niveis
que serd apresentado na préxima secdo. Neste modelo, o processo de difusio de alelos em
uma populagao ocorre de forma equivalente a um sorteio com reposicao de bolas em uma
caixa. Supondo que existam n individuos hapléides na populagio, sendo n fixo para todas as
geragoes, e cada individuo possui a variante A ou N de um mesmo gene. Entao, no processo
Fisher-Wright, cada individuo de uma nova geracéo possui o alelo A com probabilidade n4/n,
onde ny ¢ o nimero de individuos da geracio anterior que possuem este alelo. Da mesma
forma, um individuo da nova geragao possui a variante N com probabilidade 1 — n 4 /n.

Observe que neste modelo nao hé pressio evolutiva, cada individuo da nova geracao
escolhe aleatoriamente um pai da geracao anterior e seu alelo é idéntico ao do seu pai, o que
significa que também nao hd mutagio. Dado que em uma geragio ¢ existam n 4(t) individuos
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com o alelo A, a probabilidade de que & individuos sejam do tipo A na geragao seguinte_ é
dada. assim como no sorteio de bolas em uma caixa com reposicao, pela distribuigao binomial
il

de n tentativas com k sucessos e probabilidade na(t)/n:

P(na(t+1) = klna(t)) = (Z) <n‘;(t))k (1 = ZA(t)>n_k (2.10)

E fécil calcular o valor esperado de na(t + 1), dado por E(na(t + 1)[na(t)) :_nA(t), 0
que é esperado de um processo de difusdo de alelos sem selegao. Obs?rve que ,ex1ste uma
probabilidade nao nula de que na(t + 1) = 0, e, por nédo haver mutagao, e§te é um ponto
absorvente da dinamica. O mesmo ocorre quando n4 = n. Para n finito, o sistema perC(')rre
todos os pontos do espago de fase e, portanto, certamente cal em um destes c}ois E)o.ntos,. dltO/S
pontos de fixacdo, em tempo finito. E simples mostrar [28] que por dispersao génica (isto 4
sem selecdo ou mutagao) a probabilidade do alelo do tipo A fixar a partir de uma populagao
com k individuos com este alelo é dada por k/n. Como o alelo ou fixa ou se extingue para n
finito, a probabilidade de extincdo (e, consequentemente, a probabilidade do alelo N se fixar)

é dada por 1 — k/n.

Para incluir selecao e mutacao na dindmica, é necessario alterar a probabilidade com
a qual um individuo da nova geragao escolhe seu pai na geracdo anterior. Ao invés de
escolher de forma aleatéria uniforme (e portanto, com probabilidade k/n de escolher um
tipo A), as probabilidades sdo proporcionais ao fitness normalizado dos individuos. Se va
for a diferenca de fitness entre individuos do tipo A e do tipo N (A podendo ser um alelo
deletério, caso vy < 0), m; a fragdo de alelos do tipo A que mutam para a variante N ao
serem transmitidos de pai para filho e m, a taxa de mutagdo de tipos N para alelos do tipo
A, entdo a probabilidade de cada individuo da nova geragao ser do tipo A é dada por:

(1—|—’UA)]<3 N -k

= 1-— my, (2.11)
Pr (1+vA)k+N—k( m1)+(1+vA)k+N—k 2

que deve ser substituido na equagao (2.10) no lugar de n/n, obtendo como distribui¢do do
numero de alelos do tipo A na geracio seguinte uma binomial com n tentativas e probabilidade
pr de sucesso.

O modelo Fisher-Wright com seleggo porém sem mutacao é a base da dindinica do processo
Fisher-Wright em dois niveis, que ser4 descrito na préxima secéo.
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2.4 Analise do Processo 2IFW Para o Modelo BGB

O processo Fisher - Wright de dois niveis, proposto em [49], 6 um mecanismo interessante
por formular uma descrigdo microscépica analiticamente tratdvel para uma populacio estru-
turada em grupos com migracdo, na qual o assortment positivo surge como consequéncia
desta estrutura.

A dinamica consiste em uma populagao divida em g grupos contendo n individuos cada,
onde n é um inteiro qualquer e supe-se ¢ — oo. Os individuos sdo hapléides e existem
duas variantes do gene na populacdo: o alelo comum N que leva ao comportamento nao-
cooperador, e o alelo mutante altruista A, inicialmente raro. A reproducdo é, como no BGB,
assexuada e sem mutacoes, e os fitness de um altrufsta e de um nao-altrufsta em um grupo
com k individuos do tipo A® sdo dados, respectivamente, por

wi =1+ 60, w) =14 60, (2.12)

onde a dependéncia do nimero de altruistas no fitness individual estd em v;. A taxa fixa
nestas equagoes possui o mesmo papel de W, no modelo BGB, é o fitness individual base,
caso nao houvesse interagao. As fungdes v{l e v} representam o beneficio (ou custo) no fitness
de ser altruista ou ndo-altruista ao interagir com outros individuos e o pardmetro & regula a
forga da selecdo, em um papel semelhante ao pardmetro ¢ no modelo BGB. Se § = 0, nio h4

selecao e os grupos sofrem dispercéo génica similar ao modelo Fisher-Wright original.

Além do fitness individual, cada grupo possui um fitness igual a média de seus individuos.
Definimos que um grupo é do tipo k se este possui & individuos do tipo 4. Um grupo do
tipo k entao possui fitness

_ kwi + (n— k)wl

n

w(k) (2.13)

Dado o filness, a selecdo é feita através de dois processos do tipo Fisher-Wright dis-
tintos, como descritos na segao anterior, com selecio porém sem mutacio. Cada grupo na
nova geragao possui um grupo paterno da geragao anterior escolhido independentemente com
probabilidade proporcional ao fitness dos grupos da geracio anterior. Isto é, se w; é o fitness
do grupo I, entao um grupo I’ da geragao seguinte o escolhe como paterno com probabilidade

INote que enquanto no modelo BGB, j era o niimero de outros altruistas, isto é, j = 1,...,n — 1, neste
framework k é o nimero total de altruistas no grupo, incluindo o focal.
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(2.14)

o .

Definido o seu grupo paterno, cada um dos n individuos de§te Nnovo grupo deﬁn.e 0 seu pa
escolhendo de forma independente com probabilidade proporcional ao fitness dos individuos
do grupo paterno. Como ndo hi mutacao, um novo individuo sempre possui a mesma variante

que seu pat.

O parametro m representa a taxa de migracao. A}:)ésj 08 11OVOS grupos serem fgrr}nados
neste processo, seleciona-se uma fragdo m da populagao inteira (isto é, dos ng individuos)
e faz-se uma permutacdo aleatéria deste subconjunto, de forma a se manter constAante 0
tamanho n de cada grupo. Isto é uma forma de modelar a migragao dos agentes, e 0 parimetro
m controla o qudo forte ou fraca é a migragao. A taxa de migragao separa as regioes de
viabilidade e inviabilidade da variante A.

assReneR
assssnes

(a) Definicdo de Novos Grupos (b) Formagao de um Grupo (c) Migracao

Figura 2.9: Esquema da dinimica do mecanismo Fisher-Wright em dois niveis. Na figura a) os grupos
paternos sao definidos através de um processo Fisher-Wright em que cada grupo escolhe seu paterno com
probabilidade proporcional ao fitness (médio) de cada grupo da geragdo anterior. Na figura b), uma. vez
definido o paterno, o grupo da nova geragio define seus integrantes através de outro processo Fisﬁer—nght
e cada individuo escolhe seu pai com probabilidade proporcional ao fitness dos agentes da geragao anterl'or.
Na figura c), apés os dois processos Fisher-Wright, uma fragdo m dos individuos da populagdo é definida
como migrante e sofre uma permutagao aleatéria.

wi e wl definem o modelo que serd analisado com o framework. No caso do BGB,

¢ o jogo dos bens publicos com a fase de coordenagao, economia de escalas na punigao
e introdugéo de erros na cooperacdo. Para demonstrar a versatilidade do mecanismo, a
andlise serd inicialmente feita para funcdes de fitness arbitrarias. PressupGe-se, sem perda
= 3 7 N — . .
de generalidade, que o fitness em um grupo sem altruistas é dado por wy = 1 (o que implica
5 =0
vy = 0).

Até agora as fungdes vil e vl sdo gerais. Apesar de estarmos discutindo o altrufsmo
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e nomeando os individuos como tal, o processo Fisher-Wright de dois niveis como descrito
acima nao faz absolutamente nenhuma suposigao sobre as fungées e pode ser utilizado para
estudar a difuséo de alelos que descrevem qualquer tipo de conmportamento que seja descrito
por fungoes de fitness adequadas. Para obter resultados especificos relacionados ao altruismo,
serdo feitas duas restrigbes sobre vl e vl.

e v <0, o que implica w{! < 1 = wY. Isso significa que um altruista isolado em um

grupo sempre tem menos descendentes que os nao altrufstas.

e v > 0, o que implica wd > 1 = w{’. Isso significa que os membros de um grupo

composto apenas por altruistas sempre deixam mais descendentes do que um grupo
composto apenas por nao altruistas.

Apenas como um exemplo, o fitness do jogo de bens ptblicos utilizado no modelo BGB
onde cada altruista gera um beneficio b para os outros a um custo ¢ para si pode ser repre-
sentado neste framework da seguinte forma:

Uit = —c+ —kb, (2.15)
n
kb
N _
vk —_— n .

E fécil ver que as duas condigGes definidas acima sdo satisfeitas com este modelo. Um
estudo mais detalhado do jogo de bens piiblicos implementado no mecanismo Fisher Wright
em dois niveis pode ser encontrado em [49).

Estamos interessados em saber para quais condicGes de migracao (isto é, para quais valores
de m) o altrufsmo é vidvel dados v e v)’. A andlise do BGB seré feita transformando os
payoffs (2.1) e (2.2) em fungdes de fitness adequadas. Supondo um estado ancestral dominado
pela variante N, deseja-se definir viabilidade a partir de um tnico mutante A. E claro que este
alelo pode sumir nas primeiras iteracdes por puro acaso, mesmo com uma grande pressao
evolutiva a favor de altruistas (isto é, mesmo com vsl > v ). Qualquer afirmacdo sobre

sobrevivéncia neste modelo deve entdo ser probabilistica.

O altrufsmo é vidvel quando a probabilidade de que o altrufsmo se espalhe nao va a
Z€ro na aproximagao g — 0o, que serd suposta durante todo este trabalho salvo mencao

contraria. Quando m = 1, a variante A se extingue com probabilidade 1 pois, segundo
A A

a primeira condigéo sobre v, v{* < 0 e logo, wy < 1. Como g é muito grande, a taxa
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de migragio garante que os descendentes do mutante originrid acaba{n isolados em grupos
distintos. Se NA(t) for o nimero de altruistas total na geragao t, entaf) m= 1 garante que
E(N4(t)) = (w{)t = 0. No caso m = 0, o tamanho finito de n possibilita que um grupo
acabe com n altrufstas em poucas geragoes, e grupos gerados através deste possuem~apt1fiao
média w? > 1 = w{’, logo o mutante A certamente vidvel. Estas dedugoes serdo feitas
com maior cuidado, mas fica claro que o importante é entender o comportamento quando

O0<m<l1.

Para entender o que ocorre nas primeiras geragoes, deve-se notar o seguinte: como é
pressuposto que g — 00, € apenas um grupo possui um altruista, nas primeiras geragoes o
fitness médio de todos os grupos é dado em excelente aproximagao por Wy = wév = .1. N ag
primeiras geragoes, portanto, a probabilidade de um grupo escolher um paterno do tipo k é
dada por @x/g. Se N(t) = (Ni(t),..., Ny(t)) for um vetor com entradas Ny (t) representando
o numero de grupos de tipo k na geragao t, entdo a aproximacao de Wy = 1 implica que
os grupos com k > 1 geram sucessores de forma independente, sem interferirem uns com os
outros e é possivel definir um processo de ramificacdio [35] no vetor de tipos N(t). Neste
formalismo, é possivel, enquanto o nimero de grupos com altruistas for muito menor do que
g e a aproximagao W = 1 for boa, calcular o crescimento do altruismo como se segue.

Suponha que um grupo da nova geragao tenha um parental do tipo k. A probabilidade
deste grupo ser do tipo &’ nesta fase inicial é dada pela distribuicao binomial:

p(k, k') = P (Bin (m i‘gﬁ ) - k’) : (2.16) J

pois cada individuo do novo grupo escolhe de forma independente seu pai no grupo paterno,

A .
logo cada individuo possui probabilidade W%(:k—@—w{! de ser do tipo A. Como cada grupo

do tipo k é escolhido como parental com probabilidade @y /g, o nimero de grupos gerados é
descrito por uma distribuicdo Bin(g,Ws/g), que possui média W,. Levando em conta (2.16),
um grupo do tipo k cria em média wyp(k, k') grupos do tipo k.

Podemos estudar a dinamica do sistema definindo um vetor de tipos N(t) = (Ny(t), ..., Na(t),
onde N(t) é o nimero de grupos de tipo & na geragao t. Assim, definindo a matriz promotora
do processo (driving matriz) M

Mk,k" = @kp(k, k/), (217)

entao para m = 0, N(t) pode-se calcular o valor esperado de N (¢ + 1) da forma
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E(N(t +1)|[N(t)) = N()M. (2.18)

Para introduzir uma taxa de migragdo nao nula, observa-se que, para g — 00, na fase
inicial a probabilidade da permutagdo aleatéria remover um altruista de um grupo e coloca-
lo em outro grupo com tipo maior que zero é extremamente baixa, pois estes grupos sao
extremamente raros. Assim, os altruistas removidos geram todos grupos do tipo 1. A matriz
que define a remocao destes agentes é dada por

Ak:’,k” = ]P(Bln(k/, 1-— m)) B k”)- (219)

A saida de altrufstas devido & migragdo se d4 através da equagdo E(N(t + 1)|N(t)) =
N(t)A. Cada altrufsta em um grupo do tipo k' possui uma probabilidade (1 — m) de per-
manecer no grupo e nao sofrer migragdo. Por isso, a probabilidade de que apds a migragao
permanecam k” altrufstas é dada por uma distribui¢do binomial de &’ tentativas e probabil-
idade de sucesso (1 —m).

A criagao de grupos do tipo 1 por altruistas migrantes pode ser representada pela matriz

K k’=1
By =4 % ’ (2.20)
0, de outro modo.

Assim, um grupo do tipo k' gera em média mk’ grupos do tipo 1, pois cada altruista
migrante cai em um grupo de tipo 0. O valor esperado de N(t + 1) com migracdo é dado
entao por

E(N(t + 1)|N(t)) = N() M(A + B). (2.21)

Como N4(t) = Ny(t) + 2Ny(t) + ...nN,(t), é claro que a sobrevivéncia do altruismo
depende do vetor N(t) neste processo dindmico. Como a matriz M (A + B) possui apenas
entradas estritamente positivas, o Teorema de Perron-Frobenius [35] garante que existe um
autovalor p real, positivo tnico, com médulo maior do que os outros autovalores do espectro
de M(A + B) e cujo autovetor correspondente possui todas as componentes estritamente
positivas. Seja v este autovetor, normalizado de forma a representar uma distribuigao de
probabilidades (isto é, 11 + ... + v, = 1). Uma consequéncia conhecida do Teorema de
Perron-Frobenius é que pode-se descrever a evolugao do sistema apenas por p e v, da forma:
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E(N(t)) = N(O)(M(A+ B))" = Cp', (2.22)

para algum nimero positivo C. Isso significa que a distribuigao de altruistas entra no
equilfbrio v apds um certo tempo e cresce a uma taxa p a cada geragdao, mantendo a pro-
porcao entre os grupos segundo v. E importante observar que este equilibrio é vilido para a
fase inicial, mas apés uma quantidade grande de geragoes, suficiente para que N (t) convirja
para v(t). Esta fase onde o ndmero de geracoes é alto o suficiente para a distribuicao dos
tipos de grupo ser v mas baixo o suficiente para que Ny < ng é dita fase inicial estacionaria.

E simples, dada a equagdo (2.22), definir um critério para a evolugao do altruismo. Lem-
brando que a matriz M (A + B) depende de m e, consequentemente, p também € uma fungao
de m, o alelo A possui probabilidade positiva de sobreviver se

p(m) > 1. (2.23)

A taxa critica de migracdo mg é encontrada entao resolvendo a equagao

p(ms) = 1. (2.24)

Agora é possivel justificar os argumentos sobre a migragao nos extremos. Quandom =0 a
matriz M (A+ B) se reduz & matriz M, cujo autovalor é w? > 1, e 0 autovetor correspondente
é(0,...,1). Logo, ms > 0, ndo importando o modelo.

Quando m = 1, a matriz A = 0 e M(A + B) = M B, que possui apenas as entradas da
primeira coluna ndo nulas. Isso significa que o seu autovetor deve ser do tipo (a,0,0,...,0)
e, consequentemente, v = (1,0,...,0). Mas entdo (1,0,...,0)MB = (w{,0,...,0) e como
por definigo wi' < 1, isso significa que o altruismo n#o sobrevive. Logo ms; < 1 no importa
o modelo. Isso implica que para cada par de fungdes de fitness existe uma taxa de migragao
critica 0 < my; < 1 para a qual o altruismo é vidvel se m < m.

Uma forma alternativa desta condicao de viabilidade pode ser deduzida da seguinte forma:
na fase inicial estaciondria, se N(t) = Cv para alguma constante C, entao E(N(t+1)) = Cpv.
Logo, E(N4(t+1)) = Cp Y. « kvi.. Mas como descrito acima, na fase inicial um individuo do
tipo A em um grupo com k altruistas gera em média wi descendentes, portanto a identidade
NA(t) = C' Y kv leva a identidade B(NA(t + 1)) = C Y., wikvy. Igualando estas duas
equagoes, chega-se a uma, condicio alternativa de viabilidade:

D wikyy,

Ltk ” S — . 2.25
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A igualdade acima mostra que o autovalor de Perron-Frobenius da matriz M(A + B) é a
média de w{! na populacdo quando atingido o equilibrio da fase inicial estacionéria v e para
o altruismo ser vidvel esta média deve ser maior do que fitness médio dos agentes de tipo V
(que é igual a w)’ devido aos agentes do tipo N serem a grande maioria na fase inicial). Esta
condi¢ao é equivalente, para qualquer valor de § > 0, a '

>k Vickve

S >0 (2.26)
k

O célculo dos autovalores de M(A + B) pode ser feito numericamente. Para isso, é

necessdrio definir os modelos v e v’ a serem estudados. O objetivo deste trabalho de

Mestrado foi utilizar o modelo BGB descrito na se¢io anterior como um exemplo de aplicagao
do processo Fisher-Wright em dois nfveis. Para isso, os payoffs do BGB (egs. (2.1) e (2.2))

podem ser escritos como fungdes v} e v} da seguinte forma:

—4q, ' se k < 7,
i =4 —q— —e’”(za_k)c” +(1—e) (% c) — eut (2.27)
T-1)(b-c)1—e) - REE — eu) de outro modo.

N 0, se k <,

vy = {—u + B (T —1) (b= ¢)(1l—€)—eu), de outro modo, (2.28)

onde n = 18, como no trabalho de Boyd, Gintis e Bowles. Observe que § = 1 e estas funcoes
sao numericamente idénticas as fungées do BGB para qualquer composicio de grupos.

Wo nao é utilizado pois entra como o termo unitdrio fixo na definicéo de wit. Caso seja
necessario alterar o valor da aptidao base, isto é feito alterando o valor de 6.

Utilizando os parametros padrdo novamente, calcula-se m, para diferentes valores de 7

(figura 2.10). O valor de § = 1 foi preservado para manter os payoffs individuais idénticos
ao modelo BGB.

E interessante ressaltar as diferengas entre esta anilise e a andlise original feita em [12],
descrita na Segdo 2.2. Embora o modelo estudado seja o mesmo, a saber, a punigao coor-
denada com economia de escala e erros de cooperacao descrita por Boyd, Gintis e Bowles, a
dindmica da evolugao é diferente. Algumas das vantagens do mecanismo Fisher-Wright em
dois niveis ja foram ressaltadas, mas é claro agora que a dindmica do BGB é essencialmente a
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Figura 2.10: Taxas de migragdo criticas em fungao de 7 para o processo 2IF'W, calculadas eru-.onizraudﬁu m tal
que o autovalor de Perron-Frobenius da matriz M (A + B) seja unitério (equagdo (2.24)), com os para‘metros
idénticos a0 modelo BGB com b = 4¢. Para 7 = 1, por exemplo, o altruismo possui probabilidade ndo nula
de sobreviver até mesmo com uma taxa de migracdo de 80%.

descrita aqui, porém com m = 1. Como visto, essa configuragéo nao po@e' supqrtar evo{ugé(\)
da cooperagéo, independentemente do modelo utilizado, sendo necessaria a nitro,du(%ao, a
méo, do assortment positivo para contornar este problema. Mas esta 1nt‘rodu§ao é feita 'de
forma aproximada e gera problemas. Dai um dos interesses neste mecanismo, que pgrmlice
que o grau de parentesco emerja da dindmica. O pardmetro utilizado para regular a difusao
do alelo altruista e o assortment positivo é a taxa de migracao m.

2.5 Regime de Selegao Fraca

A relagdo entre o coeficiente de parentesco e m, no entanto, ndo é simples de ser definida em
um caso de selecio genérico, mas é facil de calcular em um regime de selegél’o frgca (6 —0).
Esta aproximacdo, além de permitir que se defina r em fungdo de m, da origem a uma
condigéo de viabilidade mais simples. Na equacdo (2.26), se tomarmos § — 0, ela se torna
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A, 0
2 UekvE (2.20)
2pkg
onde v° é o autovetor (de Perron-Frobenius) da matriz M(A + B), onde a matriz M° é

a matriz M com 6 — 0, que nédo depende das funcées wi e w{l, apenas de n e m. Esta
simplificagao é importante pois v pode ser calculado para qualquer modelo, e a condicio
de viabilidade consiste apenas em calcular o valor médio de vg em uma populagdo com
distribui¢do demografica v°. Observe que esta condigéo independe de v}.

Pode-se definir uma distribuigao 7, dada por

T =PY(KP = k), parat>> 1,

onde KP ¢ o niimero de individuos do tipo A que sdo idénticos
por descendéncia ao focal. Idéntico por descendéncia (identical
by descent ou IBD) significa que, ao seguir a linhagem de ambos
nas geragoes anteriores, encontra-se um ancestral comum antes

(2.30)

*u

sevscnoe
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todos os valores de 7 permite concluir que € a aproximagao de selegao fraca é bastante
o T arA . —
para, ]. Isto j& era previsto pois Boyd, Gintis e Bowles escolheram o parametro ¢ = 0,01
razoavel.

intencédo de que o efeito do altruismo na sobrevivéncia de descendentes fosse da ordem
com a i

de 1%.
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de um evento de migragao (ver figura 2.11).

Valores de migracgao critica (m,)

' Lim?ar de pu

10 12

nidores (1)

Ia

16

E claro que kP < k e na fase inicial kP = k. Assim, 7 é a }

probabilidade de, dado que o focal é altruista, o seu grupo ser
do tipo k. Para isso, deve-se levar em conta o viés de tamanho.
7, € dado entdo por:

kv

Tk = ™0
2w kv

(2.31)

Com esta definicao, pode-se escrever a condicao de viabili-
dade da seguinte forma alternativa

> vim > 0. (2.32)

k

Em nossa aplicagdo do modelo BGB, basta calcular T N-

) (s

IBD Nao IBD

Figura 2.11: Esquema demon-
strando a definicao de individuos
X e Y idénticos por descen-
dentes. Dois agentes sdo
idénticos por descendentes se é
possivel seguir a linhagem de am-
bos e encontrar um ancestral co-
mum antes de um evento de mi-
gracao.

mericamente e utilizar v{! para calcular a condigao de viabilidade nesta aproximacio. Na
figura 2.12, pode-se ver a comparacio dos valores de ms encontrados originalmente segundo
(2.26) e encontrados com a aproximagao de selegao fraca. A proximidade dos valores de my

Figura 2.12: m; em funcdo de 7 calculado pela condigdo (2.32) no regime de sele(;é?o fraﬂca, em co’mparagéo
com o obtido na seciio anterior demonstrado na figura 2.10. Observa-se que a aproximagéo 6 — 0 ¢é bastante
razoével, o que justifica o célculo de r, para o processo 2IFW que é feito em (2.35).

A relacao entre o coeficiente de parentesco e a taxa de migragdo no regime de selegao f’ra.bca
é feita da seguinte forma: define-se uma grandeza R; dita coeficiente de parentesco genético
definida por:

R, = P(D|A,), (2.33)
onde D representa o evento do cofocal ser idéntico por descendentes ao focal.

Na fase inicial, é simples mostrar que 7, = R;. Basta ver que r; = P; (Az_lAl) —]Pt(A2’| Nl). =
P¢(A2|Ay), pois Py(Ay| Ny ) é da ordem de p(t), a fracdo de altruistas na sociedade, que é muito
pequeno na fase inicial.

Mas r; = Py(A5|A;) = Py(AyD|A;) + Py(A;D|A;), onde D é a negagéo de D, i§to é,
0 evento onde o focal e cofocal nao sao idénticos por descendéncia. Mas como desc?ljco ao
justificar o uso do formalismo de processos de ramificagdo, na fase inicial a probabilidade
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de um evento de migracao colocar um altruista em um grupo de tipo & > 1 é nula. Isso
significa que Py(A;D|A;) = 0 na fase inicial e 7, = P,(A2D|A1) = P(D|A;) = R. A
segunda igualdade é evidente pelo fato de que ndo existe mutacao no modelo e os individuos
sao hapldides. Logo, se o focal é do tipo A e é idéntico por descendéncia ao co-focal, este
deve ser também altruista.

’\a; 10
)
8 ® e Fisher-Wright de Dois Nlveis
E o * o BGB .
v
o ®
A .
8 06
c [ ]
o o
1)
o 04 *
[ ]
3 . g
! y .
-L_) P - ®
= ° e ® L
] $ : o ©®
(o] a B
O ° . ; i3 16

. .6 8 1? 12 14
Limiar de punidores (1)

Figura 2.13: Comparacdo de rs obtido pela dindmica do BGB e descrito na figura 2.8 e pelo modelo Fisher-
Wright em dois niveis com a aproximagao § — 0, definido pela equagao (2.35). E possivel ver que a introdugdo
ad-hoc do assortment positivo no modelo BGB faz com que o valor necessirio de 7 para que o altruismo seja
vidvel seja muito maior do que a implementagio via migracio do processo 2IFW.

O problema de calcular r; se reduz ao problema de calcular R;. Mas na aproximacao
de 6 — 0, isto é facil. Se o focal ou co-focal forem migrantes, eles ndo sao idénticos por
descendéncia. Se sao ambos ndo migrantes, eles escolheram o mesmo parente com probabil-
idade 1/n (pois wif ~ w)') e sdo IBD. Com probabilidade 1 — 1/n eles escolheram parentes

diferentes e sao IBD se seus parentes forem IBD. Logo,

R}, =(1—m)? (1 + (1 — %) R,?) (2.34)

n

Na fase inicial estacionaria, é possivel mostrar [49] que R independe de ¢. Logo, para
esta fase (onde a distribuigdo de tipos é dada por 1) pode-se resolver (2.34) em funcdo de
RY e, usando que R° = 79, tem-se

P

26, SIMULACAO 4l

o (1 —m)?
T n—(n-1)(1-—m)?

- (2.35)

Com esta relacdo, é possivel calcular os coeficientes minimos de parentesco necessarios

para. a sobrevivéncia do altruismo, e comparé-los com os do BGB, como mostra a figura 2.13

Pode-se ver que a dindmica descrita pelo modelo Fisher-Wright em dois niveis nao s6
possui um coeficiente de parentesco que surge de forma natural e evolui com o tempo, mas
o coeficiente minimo necessario para que o altruismo seja vidvel é menor do que no modelo
BGB, diferenga que aumenta bastante conforme o valor de 7 cresce. Além disso, mesmo no
caso ideal 7 = 1, o s do Fisher Wright é menor do que o do BGB. Isto é um resultado

extremamente interessante.

2.6 Simulacao

Para corroborar os resultados obtidos analiticamente, foi feita a simulacao da dindmica como
descrita no inicio da segdo. No entanto, a simulagdo apresenta diversas dificuldades a serem
levadas em conta.

Primeiramente, o nimero de grupos nio é infinito. Isto cria um efeito de escala finita
onde a transicio ao redor do m, ndo é bem definida. Isto é complicado pelo fato de que o
altrufsmo é considerado vidvel no modelo se existe uma probabilidade néo nula de que ele nao
se extingua na fase inicial. E de se esperar entdo que esta probabilidade seja muito pequena
para m — mg, e a consequéncia é que se observa uma grande quantidade de simulagoes onde
o altrufsmo morre mesmo quando viavel.

Além disso, h4d uma complicacdo adicional onde, com m perto de m,, mesmo quando
os agentes do tipo A ndo morrem antes da fase inicial estaciondria o equilibrio polimérfico
resultante possui uma fracdo p* de altrufstas muito baixa. Quando g — oo isto nao €
um problema pois a partir do momento em que N4(t) > 1 as flutuagdes sdo despreziveis
quando comparadas a N4 e este equilibrio polimérfico, embora baixo, permanece constante.
No entanto, como ¢ é finito, se p* é muito baixo o sistema certamente atingird o estado
N4(t) = 0 em pouco tempo devido s flutuacdes, e este estado é absorvente. Essa situagao
gera a seguinte complicagéo: se o nimero de geragdes na simulagdo for muito alto, corre-se o
risco do altruismo morrer devido a flutuagdes causadas por g finito. Se o niimero de geragoes
for baixo, corre-se o risco de nao atingir o equilibrio e se obter falsos positivos.

O que optou-se em fazer na simulagéo foi, ao invés de tentar obter exatamente o com-
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Figura 2.14: Probabilidades Empiricas de Sobrevivéncia para alguns valores da taxa de migragdo m para dois
valores do limiar de punidores 7. Estas probabilidades foram estimadas rodando uma. simula¢do da dinadmica
com n = 18 agentes por grupo e g = 10000 grupos, até o primeiro evento de sobrevivéncia, representado por
um ponto no gréfico. Isto foi repetido dez vezes para cada m, e a probabilidade empirica é dada por 1/Ty,
onde T é o niimero de simulagGes necessirias para que, ao final de 30000 geracoes, exista ao menos um alelo
A na populagéo. As simulagGes sdo compativeis com os valores teéricos para ms.

portamento do sistema na vizinhanga de myg, buscar evidéncias que corroborem os resultados
tedricos, rodando a simulagdo com valores um pouco abaixo e um pouco acima de m; e se
observou a probabilidade empirica de sobrevivéncia, dada por 1 /Ty, onde Ty é o tempo até
o primeiro evento de sobrevivéncia. Este tempo foi medido da da seguinte forma: rodou-se
a simulagao partindo de um apenas um altruista e com n = 18 e g = 10000. O tempo até
o primeiro evento de sobrevivéncia é o nimero de instancias do programa rodadas até que
houvesse sobrevivéncia do altrufsmo, e o critério de sobrevivéncia foi se apés 30000 geragoes
do processo Fisher-Wright em dois niveis ainda havia altruistas na sociedade.

Para cada valor de m foram medidos dez valores de Ty e com a dez estimativas de 1/T}
construiu-se a figura 2.14. A migracéo na simulagao foi implementada sorteando-se aleato-
riamente mng agentes da populagdo e contando o nimero de altruistas neste grupo. Cada
um destes mng individuos recebe um alelo A ou N seguindo o procedimento de retiradas
de bolas de uma caixa sem reposigdo. Isto significa que se havia K altruistas entre os mng
individuos (supondo NN, como o maior inteiro menor que mng), entao o primeiro individuo
escolhido recebe o alelo A com probabilidade K/N,, e recebe o alelo N com probabilidade
1 — K/Ny,. Se este individuo se tornar um tipo A, o segundo escolhido recebe o alelo A com
probabilidade (K — 1)/(Ny, — 1), mas se se tornar um tipo N, o segundo individuo recebe
o alelo A com probabilidade K/(N,, — 1). Esse procedimento segue até os N,, individuos
tenham sido sorteados, e os K alelos do tipo A tenham sido distribuidos aleatoriamente entre
os individuos migrantes.
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»

Como pode-se ver, as simulagdes corroboram fortemente os result‘ad?s. ‘.clecf)‘ricos.t F)mbora
seja dificil obter valores precisos na vizinhanga de m; ) 08 z‘t?sult'iu.los ())t]t (?h.l(I;O&‘i‘ ram que
de fato existe uma transicdo em torno de m. Uma }nxfest..zga.c;ao .I'[lalb c.uxdg. osa exigiria
que se aumentasse tanto o ndmero de grupos, para dlIIllllll.l.li' o efeito de tamanho finito e
consequentemente diminuir o efeito de flutuagoes que atlngem o estado absorven.tg p =0,
e o0 nimero de repetigdes, para que se evitem falsos negativos quando a probabilidade de

sobrevivéncia do altrufsmo é muito baixa.

2.7 Modelo de Limiar

Uma questdo interessante ao estudar o modelo BGB é entender o quao crucial é a ‘fase de
coordenacao para a evolucdo do altrufsmo em comparagao com as outras‘caracterlstlcas ~do
modelo, como economia de escala e sensibilidade a erros. Isto é feito aproximando as fungoes
de fitness para um modelo limiar da forma

A —c, se k<, (2.36)
—c+a, de outro modo.

oV — 0, sek<m, (2.37)
8 a', de outro modo,

que tenta abstrair apenas a fase de sinalizacao onde punidores decidem cooperar ou se abster.
Comparamos as taxas de migragéo criticas desta aproximacao com os resultados das fungées
de fitness (2.1) e (2.2). O valor de c a ser utilizado é bem evidente, o custo obrigatério aos
altruistas no BGB é o custo de sinalizagio ¢. Para a e a/, é necessério definir qual valor de
k serd utilizado para definir o beneficio fixo. Optou-se por fazer a aproximagio para os dois
casos limite, k — 74 1 ¢ k — n.2 Desta forma, as aproximacdes sdo dadas por:

2 = - : = - ) :
A notacio k — n foi escolhida para nao causar confusio com o nimero real de altruistas no grupo.
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k—n
—q, se k <,
i= e (2.38)
—q+T((b—c)(1—e) — L& — eu), de outro modo.
0 k<
o ={ S (2.39)
—u+(1—-eb+(T'—1)((b—c)(1—e) —eu), de outro modo.
k—71+1
—q, se k <7,
uft = { —q— S er 4 (7 ) (@—C)—ew (2.40)
(T-1) <(b —c)(l—e)— s — eu) , de outro modo.
0, se k<7,
vy = ok (2.41)
~u+ 2+ (T —-1)((b—c)(1—e) —eu), de outro modo.

Calculamos os valores de m; através da condigéo de viabilidade (2.26), conforme mostra-
dos na figura 2.15. E possivel observar que os valores de m, (e, consequentemente, rs) da
aproximagao limiar e do modelo BGB original sao bastante parecidos, o que indica que estru-
tura fundamental do modelo que permite a evolugdo da cooperagao é mesmo a coordenagao
de altruistas, o que é uma observacio bastante interessante.

A distribuigdo no limite de selecao fraca 7, embora comum a todos os modelos, ainda
precisa ser encontrada numericamente para cada par de pardmetros m e n. Deseja-se en-
contrar uma forma analitica para que a condigao de viabilidade possa ser calculada para
qualquer fitness v{' sem a necessidade de célculos numéricos.

Se for assumido que 7 — c0, 0s cumulantes da. distribuicao 7, descrevem uma, distribuicao
Beta com pardmetros o =1 e 8 = 2mn [49)], cuja funcéo densidade de probabilidade é dada
por fmn = 2mn(l —z)*", & = k/n. Assim,

IP(KT>90) [ Frn(@)da' = (1 — g)2mn (2.42)
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Figura 2.15: Comparagdo da taxa de migragdo critica m, da aproximagao de limiar com os resultados da
figura 2.10. Ambas as aproximagdes sdo muito boas, o que indica que a caracterfstica crucial do modelo BGB
que permite a evolugdo e manutengdo do altruismo é a fase de coordenagcao.

Infelizmente, nao é possivel ainda assim encontrar uma forma analitica para m;. Para a
aproximacao limiar é possivel calcular a condi¢go de viabilidade da seguinte forma:

Zwkvk >0= > ma>c (2.43)

k>T

g : = 1 N ol T+1\2nm 4]
Se for feita a aproximagao de 3, s m — [, ffn,n(ll)dﬂ_ﬁ = (1 —I=)om, \_/ahda para
n — 00, entao a condi¢do de viabilidade para a aproximagao limiar pode ser escrita como

a(l — —=)2ms 5 ¢ (2.44)
n

de onde obtemos que

log(c/a) ‘ (2.45)
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que é uma equacao fechada para m; em funcdo de a e c. A figura 2.16 mostra a comparacio
de my para a aproximacgo limiar no limite n — oo e os resultados originais obtidos em 2.10.
E possivel ver que apesar da equacio (2.45) envolver trés aproximacoes distintas, a saber,
6 = 0, n — oo e a aproximagdo ao modelo limiar, o resultado ainda é bastante préximo
enquanto o cdlculo de m; se tornou significativamente mais simples.
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Figura 2.16: Comparacio da taxa de migragao critica m, da aproximacdo de limiar no limite de n — oo
com os resultados da figura 2.10. O cilculo da curva da aproximagdo limiar é exato, dado pela equagso

(2.45), enquanto o valor de m, do modelo BGB ¢ calculado numericamente através dos autovalores da matriz
M(A+ B).

Capitulo 3

Dinamica de Classificacoes Morais

Neste capitulo, apresentamos o modelo de interagao de agentes, desenvolvido em [16] para
explicar os resultados empiricos obtidos por Haidt em seus questiondrios, e seus resultados.
A tltima secéo detalha um estudo da dependéncia do modelo em relagéo as propriedades da
rede topoldgica onde os agentes interagem, utilizando em particular a rede do Facebook, que
é interessante por representar exatamente uma rede de interagoes sociais realista.

O modelo descrito a seguir foi definido através de regras microscépicas de interagao entre
os agentes, baseadas nas duas observagdes empiricas descritas na introdugao. O comporta-
mento macroscépico do sistema, foi medido e comparado com os resultados dos questiondrios
do Haidt, cujo tratamento é descrito a seguir.

3.1 Resultados Empiricos

O questionério feito por Haidt, que pode ser encontrado em [2], é dividido em duas partes.
Na primeira, o participante deveria classificar de 0 a 5 a relevancia de certas consideragoes
ao decidir se algo ¢ certo ou errado. Exemplos incluem “Se alguém mostrou ou nao falta de
lealdade”, “Se alguém agiu ou nao de acordo com as tradi¢es da sociedade” e “Se alguém agiu
ou nao de uma forma que Deus aprovaria”’. Uma classificagao 0 indicaria que a consideragao é
absolutamente irrelevante ao decidir se algo é certo ou errado, e uma classificacao 5 indicaria
que a consideracao é extremamente relevante.

Na segunda parte, participantes deveriam classificar de 0 a 5 o quanto concordavam com
certas afirmagGes. Exemplos incluem “Compaixo com aqueles que estdo sofrendo é uma
das virtudes mais cruciais.”, “Eu tenho orgulho da histéria de meu pais” e “Nunca é correto
matar um ser humano”. Uma classificacdo 0 indicaria total desacordo e uma classificagdo 5
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total acordo com a afirmagao.

Cada uma das consideragoes e afirmagdes estava relacionada a um dos fundamentos morais
definidos por Haidt. Assim, para cada um dos n = 14246 participantes, calculou-se um
vetor Z; de cinco dimensoes cujas entradas sao as médias das respostas relacionadas a cada
fundamento moral. No questiondrio, havia também um campo onde o participante deveria
preencher sua filiagao politica (political affiliation ou p.a.) de 1 a 7, 1 sendo totalmente liberal
e 7 sendo totalmente conservador.

Os vetores de classificagao dos conservadores e ultraconservadores (p.a. = 6 e 7) apre-
sentavam a menor variacao e por isso foram escolhidos para definir a “classificacdo média”
Z com a qual todos os outros participantes seriam comparados. Isto foi feito calculando o
vetor J médio normalizado entre todos os participantes com p.a. 6 e 7. Para cada p.a., foi
construido um histograma de J; - Z com ambos os vetores normalizados. Estes histogramas
podem ser vistos na figura 3.1 e serdo comparados com os resultados obtidos pelo modelo
que seréd apresentado na préxima secao.

Ly ah ar (1] W 13

Densidade de probabilidade p(h)

L1y i T 1] [1] i EF 0 = i % {r

J.Z J.-Z

Densidade de probabilidade p(h)

Figura 3.1: Histogramas do produto interno J; - Z entre o vetor de classificacdo moral de cada individuo e o
vetor médio Z dos conservadores, para filiagdes politicas de 1 a 6. Observa-se que os ultraliberais (p.a. = 1)
880 08 que possuem maior variacio de classificagdes, enquanto os conservadores (p.a.= 6) possuem uma menor
variacdo de classificacbes. Por essa razdo, seu vetor médio foi escolhido como orientacio para o histograma.
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3.2 Mecanica Estatistica de Classificacoes Morais

Define-se uma rede (cuja importancia da estrutura topol{)gica ~é um dos objetos fie est.udo)
com N agentes, cada agente 7 possui um vetor de class1'ﬁcafg2}0 moral J; .M —d1mens1or.1a1
normalizado, M sendo o nimero de fundagdes morais dos individuos na sociedade. Em alin-
hamento com o trabalho de Haidt, escolhemos utilizar M = 5, mas os resultados permanecem

qualitativamente inalterados para valores de M préximos.

Dado um vetor de assunto a ser debatido ,, também normalizado e M —dimensional,
o julgamento do agente i sobre o assunto p é dada por hy, = Ji -z, € [—1,1]. O vetor Ty
representa quais julgamentos morais o assunto gllvulve. podendo tratar apenas de uma clajsSJ—
ficacdo moral caso seja um vetor da base de RM, ou ser relevante para todas as clafmﬁcaqoea
Novamente em alinhamento com o trabalho de Haidt, a classificacao do assunto néao depende
do individuo, ou seja, um assunto com componente positiva apenas em Harm, por exemplo,
serd visto desta forma por todos os agentes que irdo discuti-lo.

Com estas definicoes, pode-se introduzir um custo! social de discordancia entre dois
agentes interagentes ¢ e j dado por

146 1—46
Va(ht', ) = ———hawhju + ——2—\hmhm\, (3.1)

onde § € [0, 1] é dito o parametro de corroboraggo. Este custo modela a evidéncia empirica de
que a rejeicdo, neste caso representada por agentes que classificam de forma diferente, causa
uma sensacéo préxima da dor e, portanto, classificar de forma diferente de seus vizinhos
incorre em um custo social. Esse custo pode ser entendido em um contexto de mecénica
estatistica do equil{brio como a energia da interacdo entre os agentes i e j, e pode-se definir
a energia total desta sociedade de agentes como

(i.3) M

onde a soma em (i, j) é a soma entre todos os pares de vizinhos na rede.

A intuigdo por trés da energia de interacio definida é a seguinte: o campo hf = J; - z*
possui dois aspectos importantes ao modelo. O seu sinal representa a posicao do agente ¢

14Custo”, neste contexto, possui um sentido diferente da Parte I. Por exemplo, o custo descrito na equagao
(3.1) pode ser positivo ou negativo, ao invés do custo ¢ na Parte I, sempre negativo.
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sobre o assunto yu, se ele concorda (hY > 0% ) ou discorda (A < 0). A magnitude do campo
h{ representa o quao importante o assunto é para o agente.

Um par de agentes que possuem a mesma posi¢ao sobre o assunto (hf hé‘ > 0) terd uma
energia de interagdo (sobre o assunto p) Vs = —dh{'h%, e agentes com opinides contrarias
(hihy < 0) terd uma energia de interagdo V; = hf Y. A interpretagdo desta energia é a
seguinte: dois agentes com opinides fortes (|hY| = 1) e contrérias terdo uma energia méxima,
+1. Dois agentes com opinioes fortes e concordantes terdo energia minima, —4. Um agente
indiferente (A = 0) ao assunto y ndo contribuird na Hamiltoniana, ndo importando a posicao
de seus vizinhos.

Com isto em mente, a interpretacdo de § como um parametro de corroboracao faz sen-
tido. Agentes com J = 0 s8o indiferentes & interagao com vizinhos que concordam com
suas opinioes, apenas levam em conta a discordancia. Por isso, sao chamados no modelo
de agentes novelty seeking, ou seja, que buscam novidades. Agentes com § = 1 consideram
igualmente opinides contrérias e opinides corroborantes, portanto sao ditos agentes corrobo-
ration seeking, que buscam corroboracao. Fica claro, portanto, que o parametro § serve para
implementar no modelo a evidéncia empirica descrita de que h4 diferentes estilos cognitivos
para se tratar informagcoes novas e informagoes corroborantes. Pretende-se estabelecer uma
relagao numérica entre § e a filiagdo politica autodeclarada, que permitir4 atribuir diferentes
estratégias cognitivas a diferentes posigdes politicas, corroborando a evidéncia descrita.

O estado de equilibrio deste modelo é encontrando através de simulacio numérica uti-
lizando o método de Monte Carlo Metropolis-Hastings [42], simulado em redes com valores
de & homogéneos. Essa aproximacao é feita pois nao se obtém resultados qualitativamente
diferentes ao rodar a simulagdo em redes heterogéneas e esta simplificacao facilita a anélise
e comparagao com os dados.

Além disso, andlises qualitativas mostraram que quando existem vérios assuntos sendo
discutidos, o resultado é equivalente a se discutir um assunto (normalizado) =z = 3, z;, dito
Zeitgeist. Portanto, a simulagdo numérica serd feita com apenas um assunto discutido, o que
facilita a andlise e apresentacao dos dados e nao altera qualitativamente os resultados.

Feitas estas aproximagoes, fixa-se uma temperatura (o, neste modelo interpretada como
a pressao social dos pares) e faz-se a simulagao para cem valores de & entre 0 e 1, espagados
em intervalos de 0,01. A rede utilizada nas simulagdes originais em [16] foi a rede Barabési-
Albert com m = 8. A rede Barabési-Albert com pardmetro m é construida da seguinte
forma: gera-se uma rede inicial com mg > m nés, com grau de cada né no minimo 1 (isto é,
cada no inicial tem ao menos um vizinho). Adiciona-se entdo um né por vez na rede, e este
né é conectado a m nds anteriores, com probabilidade p; = ﬁ para que o nd 7 seja incluso

2A definicio de concordéncia na verdade possui simetria de paridade, podendo ser definida com sinais
opostos. A defini¢do presente, é, no entanto, a mais intuitiva.
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Figura 3.2: Exemplo de resultado de uma simulacdo do modelo. Fixado uma temperat':u.ra o e um Vfi.l?r
do pardmetro de corroboragao d, inicia-se com agentes com vetores Fi(*. o.}nmao J,-. aleatérios eﬁm uma'j ede
(originalmente & rede Barabdsi-Albert com m = 8) e encontra-se o equilibrio destc;& szfstem.u através dcj método
de Monte Carlo Metropolis-Hastings, com energia dada por (3.2). O rest.tltad}) é visualizado através ttL um
histograma normalizado dos campos h; = J; -z, onde z é 0 assunto sendo discutido. Quanto menor a varidncia
do histograma, maior o consenso entre os agentes.

na conexdo com o novo né. Itera-se este procedimento até que o nimero de nés na rede
atinja o desejado. A rede resultante sempre possui distribui¢ao de graus do tipo P(k) oc k73,
independente do valor de m utilizado. O valor de m define, entre outras coisas, o nimero
médio de vizinhos por agentes, cuja importancia serd discutida adiante.

A rede Barabési-Albert é relevante pois exibe uma distribuigao de graus do tipo lei de
poténcia®, que é uma distribuiciio comumente encontrada em redes que descrevem algum
tipo de comportamento humano [16] [3]. Exemplos de rede do tipo lei de poténcia sao: sites
de internet (um link entre dois sites configura uma aresta direcionada), autoria de artigos
em comunidades cientificas, atores de Hollywood (trabalhar em um mesmo filme gera uma
conexao entre dois atores), entre outros diversos exemplos [3].

Os resultados da simulacao podem ser visualizados através de um histograma normalizado
dos valores da opiniao h; = J; -z, que possui todas as informagoes relevantes sobre os agentes
e permite a visualizacio répida do consenso ou dissenso na sociedade, como mostra a figura
3.2. Observa-se nos resultados (quer serdo discutidos em mais detalhes adiante) que quanto
maior o §, maior o consenso dos agentes sobre o assunto discutido.

Com os resultados da simulacio, pode-se estabelecer a relagdo entre o parametro § e a
filiagdo politica auto declarada nas respostas do questionario do Haidt. Para isso, roda-se a
simulagdo para centenas de valores de § entre 0 e 1, obtendo diversos histogramas de forma

#Isto &, uma distribuicio de graus da forma P(k) oc k7
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similar ao mostrado na figura 3.2. Os dados provenientes de [32] sdo transformados em
histogramas conforme descrito na Sec¢ao 3.1 (ambos os histogramas normalizados com 4rea
unitaria), e para cada valor de afiliagao politica (p.a.), mede-se a distancia entre o histograma
dos dados e cada um dos histogramas gerados pela simulacdo com valores de § diferentes.
A disténcia usada ¢ a distancia euclidiana, isto é, dados dois histogramas h e g, a distancia
entre eles é definida por

d(h, g) = Z (hil\h; — gilNg;)? (3.3)

Encontra-se entao o valor § que corresponde & distancia minima ao histograma de cada
filiagdo politica. Com isso se obtém, para cada valor de «, um grafico da relacio entre as
filiagdes politicas e o pardmetro de corroboragao (figura 3.3).
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Figura 3.3: A primeira figura mostra a relagio entre as relagdes politicas e o parametro de corroboragéo &
para diferentes valores de o, para a rede Barabési-Albert com M=8 e a segunda figura mostra a comparagio
dos histogramas simulados com melhor aproximacio e os dados de cada filiacdo. A comparagao entre p.a. e
6 foi feita, para cada p.a., minimizando a distincia (definida por (3.3) entre os histogramas dos dados com os
histogramas gerados para diversos valores de §. Para o = 8, a figura mostra a comparacao dos histogramas
representando os dados dos questiondrios e o histograma simulado que miniza a distancia. Os histogramas
sdo muito parecidos, o que corrobora a idéia de que as classificagdes morais segundo o modelo de Haidt sio
formadas a partir de interagdo entre individuos. Figura retirada de [16].

Por fim, faz-se a comparagdo entre os histogramas obtidos através dos dados e os his-
togramas obtidos na simulagdo com a melhor aproximagio, como mostra a figura 3.3.

Esta comparacao é bastante interessante, em alguns casos com uma concordancia quase
perfeita com os dados. Isso favorece a idéia de que as classificacdes morais feitas pelos en-
trevistados nos questiondrios de Haidt [32] se devem parcialmente & interacdo dos individuos
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com 0s Seus pares, e que é possivel associar a estratégia cognitiva (isto é, o pffmra}mejtro de /c.or-
roboragéo §) de cada individuo com a sua filiagao politica, corroborando a evidéncia empirica

citada.

3.3 Redes Barabasi-Albert e Facebook

Os resultados descritos acima, como ja mencionado, foram. obtidos u.tilizando uma 'rede
Barabdsi-Albert com m = 8. Esta rede foi utilizada por possuir um algorlf‘,mo C(.)mputacion.al
extremamente eficiente de se gerar redes com distribuiao de grau do thO lei de poténcia
que, como justificado, é o tipo de rede mais comum observada em interagdes humanas.

Neste trabalho estudamos uma topologia social mais realista, mais especificamente a do
Facebook. Para isso, foi utilizado o material suplementar ao trabalho de Traud et al. [51], que
inclui matrizes de conexao do Facebook? para cinco universidades americanas o Utilizandp
o pacote de C igraph [1], converteram-se as matrizes em grafos nao direcionados onde dois
nés sao vizinhos caso sejam amigos no Facebook.

Uma das questdes mais importantes que surge ao se trabalhar com estes dados € se os
resultados sdo robustos as diferentes redes de universidades, isto é, se redes distintas do
Facebook sao topologicamente semelhantes, uma condigao importante para que faga sentido
se estudar “a rede” do Facebook. Para descobrir isso, rodamos as simulagoes descritas na
secdo anterior para as redes transformadas em grafos da forma descrita. A figura 3.4 mostra
o histograma do produto interno entre as classificagoes e o assunto discutido nestas redes,
estudadas em uma simulagado com o = 8, § = 0.4.

As diferencas nas simulacoes entre as redes sdo muito pequenas, como é possivel ver na
figura. O tnico resultado razoavelmente distoante das demais é o histograma com a rede do
Caltech, cuja diferenca se deve ao fato de possuir uma ordem de grandeza a menos de agentes
e metade do nimero de vizinhos médios para cada agente (a influéncia disto nos resultados
serd vista adiante). Ainda assim, quando comparada & rede Barabési-Albert utilizada nas
simulagGes originais, percebe-se que mesmo com resultados diferentes das demais, hd muito
pouca diferenga entre a rede do Caltech e as outras quatro. Esta consisténcia reafirma a
importancia de se estudar a rede do Facebook, pois mostra que a diferenca entre ela e a rede
Barabdsi-Albert com m = 8 ndo é mero acidente.

Estes resultados também implicam algo importante: pode-se analisar a topologia do Face-

%A é uma matriz quadrada de ordem n onde Ai; =1 caso i e j sejam amigos no Facebook e A;; =0 caso
contrario

5A saber, Caltech (n = 769), Georgetown University (n = 9414), University of Oklahoma (n = 17425),
Princeton (n = 6595) e University of North Carolina at Chapel Hill (n = 18163)
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Figura 3.4: A primeira figura mostra o histograma do produto interno entre a classificagdo dos agentes e o
assunto (h;) das cinco redes de Facebook estudadas, onde os resultados obtidos com as redes do Facebook séo
essencialmente os mesmos, com excegao da rede do Caltech, pois esta possui uma ordem a menos de grandeza
de agentes e menos da metade do niimero médio de vizinhos por agente. Na segunda figura, observa-se que
quando comparado aos resultados da rede utilizada originalmente, a rede Barabasi-Albert com m = 8, a
diferenca entre a rede do Caltech e as demais fica desprezivel. Isso significa que as redes do Facebook
possuem estrutura topoldgica bastante similar, o que é um bom sinal, e é possivel estudar a simulacao em
apenas uma delas, pois os resultados serdo essencialmente os mesmos.

book rodando as simulagoes apenas em uma das cinco redes usadas. Para isso, foi utilizada
a rede de Princeton, por ser a menor das quatro redes com a mesma ordem de grandeza
(n ~ 10*). De agora em diante, quando for citada “a rede do Facebook”, serd subentendido
que foi utilizada a rede de Princeton, salvo mencao contraria.

O trabalho feito com a rede de Princeton foi o mesmo que no artigo original: roda-se o
algoritmo Metropolis com um determinado valor de «a, fazendo a simulagao para uma grande
quantidade de valores de §. Assim, obtém-se histogramas do campo h; = J; - ¢ da forma
da figura 3.2. Ao se obter esta colegdo de histogramas, deseja-se descobrir qual é a relagao
entre o parametro § e a filiagdo politica autodeclarada do trabalho de Haidt, isto é, gerar
uma figura parecida com a figura (3.3). Como dito anteriormente, isto é feito minimizando
a distancia euclidiana entre os dados das sete filiagoes politicas e os histogramas gerados. A
figura equivalente a figura 3.3 gerada para a rede do Facebook pode ser vista na figura 3.5.

Esta andlise mostrou um resultado curioso: embora o gréfico seja qualitativamente semel-
hante ao da rede original Barabési-Albert com m = 8, os valores correspondentes de § cairam
bastante, com a filiagdo politica muito liberal (p.a. = 1) sendo correspondente a § = 0.01.
Além disso, existem valores de p.a. distintos com valores de § idénticos para o mesmo «,
o que significa que, segundo o modelo, alguma das filiagbes politicas diferentes possuem a
mesma estratégia cognitiva.
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Figura 3.5: Relagdo entre as filiagdes politicas e o pardmetro de corroboragao J para diferentes valores de o
com a topologia do Facebook, calculados da mesma forma que a figura 3.3. Observa-se que os valores de ¢
correspondendes &s filiagdes politicas sdo significativamente mais baixos que os da rede Barabdsi-Albert de
m = 8 mostrados na figura 3.3 e, para alguns valores de «, duas filiagGes politicas correspondem ao mesmo

d.

Para entender a razao destes resultados ndo esperados, foram feitas as comparagoes
gréficas dos histogramas, similares & figura 3.3, como mostra a figura 3.6.

A comparacao dos histogramas mostrou que mesmo usando os valores de 6 que minimizam
a distancia entre os dados da simulacao e os dados reais, os histogramas mais préximos ainda
sdo uma aproximacao pobre para o resultado dos questionérios, muito piores do que os da
figura 3.3. A figura nos mostra que na rede do Facebook o consenso é extremamente sensivel
a d, fazendo que consenso maior do que os resultados experimentais ocorra ainda para valores
de ¢ bastante pequenos, uma diferenca significativa das simulagoes originais. Para entender
por que isso acontece, fez-se a andlise das caracteristicas da topologia do Facebook quando
comparada & rede Barabédsi-Albert com m = 8 e a rede quadrada. Descobriu-se que o maior
grau de consenso ocorre pois nas redes do Facebook os agentes possuem um nimero médio
de vizinhos da ordem de 100, bastante elevado comparado & rede BAMS, que possui niimero
médio de vizinhos igual a 16. Esse niimero certamente altera os resultados, pois a energia de
interacdo de um individuo é da ordem do seu nimero de vizinhos, portanto o aumento da
energia causado por um agente discordante é quase dez vezes maior na rede do Facebook.

Para uma melhor investigacao da influéncia do nimero de vizinhos no equilibrio da so-
ciedade de agentes, foram feitas comparacoes utilizando duas redes com numero médio de
vizinhos (representado por k) similar porém com distribuigdes de graus P(k) diferentes. Um
destes testes foi feito utilizando uma rede ctibida e uma rede Barabasi-Albert com m = 3.
Ambas as redes possuem k& — 6, porém a rede ciibica possui distribuigao de vizinhos com
P(k) = 1l parak =6 ¢ P(k) = 0 para k # 6, e a rede Barabdsi-Albert com m = 3 possui
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Figura 3.6: Comparacao do histograma dos dados reais e a simulagéo com a rede do Facebook (Caltech), para
filiagoes politicas de 1 a 6. Observe que, para todas as filiagdes politicas, os histogramas da simulagio sao
menos compativeis com os dados do que a simulagdo original, e de forma perceptivel para filiagdes politicas
mais liberais. Isto mostra que a rede artificial Barabési-Albert com m = 8 é uma melhor representacao para
a rede de interagbes que gerou os dados do que a rede (real) do Facebook, o que requer atencgao especial.

distribuigdo de graus P(k) o 75, sendo portanto redes bastante distintas. A figura 3.7 mostra
os resultados da simulagdo com as duas redes.

E possivel ver que os resultados sdo bastante parecidos para redes com k similar, embora
com distribuicdes diferentes. Isso fica mais nitido quando comparado as outras redes distintas
com k préximos, em particular uma rede quadrada e uma rede Barabdsi-Albert com m = 2
(ambas com k = 4) e uma rede Barabési-Albert com m = 4 (k = 8). Observa-se que
apesar das distribuicoes diferentes, o parametro da rede que parece ditar semelhanca entre

os resultados é dado pelo nimero médio de vizinhos.

Isso nos fez pensar o quao realistica a rede do Facebook é de fato. O fendmeno que
estamos tentando modelar diz respeito a existéncia de interagao social que forga conformidade
de classificagao moral entre agentes, que possuem diferentes estratégias cognitivas em relacao
a opinides corroborativas. Essencialmente, estamos modelando agentes que influenciam os
julgamentos morais uns dos outros. Como descrito acima, nas redes do Facebook utilizadas
cada agente possui em média da ordem 100 vizinhos, isto é, 100 amigos. Mas o critério de
amizade em redes sociais como o Facebook néo é “pessoas que influenciam seu julgamento
moral”, como estamos pressupondo no modelo, e sim um critério significamentemente mais
fragil, com muitos usudrios possuindo amigos que nunca conheceram na vida real ou que mal
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Figura 3.7: A primeira figura mostra uma comparagao entre o histogmma~ da simulacdo na rede ciibica e
na rede Barabasi-Albert com m = 3, o que indica que, apesar d_a distribuicao de graus p(k) completamente
diferente nas duas redes, o fato do nimero médio de vizinhos £ = 6 em ambas faz com que os resultados
sejam muito parecidos. Isto é mais acentuado na segunda figura, quando se compara as mesmas r~edes com
redes com k& = 4 ¢ k = 8. Percebe-se que o fator principal a determinar o equilfbrio das classificagoes J; é o

numero de vizinhos médios por agente.

conhecem. Armados com os resultados da simulagao e esta andlise, chegamos a conclusao
que a rede do Facebook ¢ de fato um substrato pobre para nosso modelo, apesar de ser uma
rede realista de interagoes sociais.

Apés considerarmos o fato de que o modelo pode ser considerado invariante por topologia
da rede, importando apenas o nimero médio de vizinhos, e que a rede do Facebook é de
fato pobre para os nosso modelos, a pergunta que surgiu é se é possivel inverter o processo:
dada uma série de simulacdes feitas em redes Barabési-Albert com diferentes valores de m
(e portanto com diferentes valores de E), tenta-se encontrar qual das redes produz resultados
mais préximos dos dados reais. Como este método, deve ser possivel obter uma melhor
estimativa para o nimero médio de pessoas que influenciaram a opinido dos usudrios que
responderam o questionrio em [32].

Foi feita entdo a minimizaco de histogramas para redes Barabési-Albert com m variando
de 1 a 30, da mesma forma como descrita para os resultados originais, e descobriu-se que
a rede cujos histogramas sdo os mais préximos (segundo a distanica euclidiana definida an-
teriormente) dos histogramas empiricos é a rede Barabési-Albert com m = 11, que possui
k =22. Como pode-se ver pela figura 3.9, a aproximagao é bastante superior aos resultados
da rede do Facebook e os do artigo original, obtendo concordancia significativamente melhor
para os dados de Haidt com p.a. > 3. A comparagao dos resultados nas redes do Facebook
e Barabasi-Albert com m = 11 pode ser vista na figura 3.10.

Apés ester valor ter sido descoberto, procurou-se obter alguma corroboragéo para este
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Figura 3.8: Relacd@o entre a filiagdo politica e o parametro de corroboragdo § para a rede Barabési-Albert
com m = 11. Observe que § varia todo intervalo de 0 a 1.
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Figura 3.9: Comparacao dos histogramas do produto interno entre a classificacio dos agentes e o assunto
discutido (h;) simulados para a rede Barabdsi-Albert com m = 11, para filiagoes politicas de 1 a 6. A
aproximacdo estd bastante superior aos resultados originais com a rede de m = 8, sendo praticamente
idéntica para filiagdes politicas mais conservadoras.

nimero. Em um artigo por Trusov et al. [52], os autores fizeram uma pergunta similar & posta
neste trabalho: dada uma rede social, quantos amigos de cada usuério de fato influenciam
o comportamento deste usuario? Os autores definiram influéncia como a correlacao entre
acessos da rede social, isto é, um usudrio j influencia 7 caso o nimero de acessos de ¢ suba
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quando j acessa mais frequentemente a rede, € caso J pare de acessar, 1 também dimir’ma
seus acessos. O resultado obtido no trabalho foi que em uma rede social em que cada usuério
média 90 amigos, 22% destes amigos sdo considerados influentes. Isso significa
de de influéncias desta rede social possui nimero médio de vizinhos k = 20, uma
orroboragio para os resultados obtidos pelo modelo de agentes descrito neste
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Figura 3.10: Comparacgao dos histogramas do produto interno entre a classificacdo dos agentes e o assunto
discutido (h;) simulados para a rede Barabési-Albert com m = 11 e para a rede do Facebook, para filiacdes
politicas de 1 a 6. Observa-se que as simulagdes com a rede Barabési-Albert com m = 11 obtém resultados
mais proximos dos empiricos.

3.4 Introducao de Agentes Fixos

Nesta segao investigaremos o quio sensfveis sdo os agentes & introdugao de agentes fixos de
opiniao contraria. A definicdo de agentes fixos usada neste contexto é de agentes que nunca
mudam de opinido, independente de interacoes. Estes agentes terao um vetor moral fixo
I'= —z, ou seja, maximizarao a energia com os agentes que atingiram o consenso.

A implementacio dos agentes fixos é feita da seguinte forma: roda-se a simulagdo como
descrita antes, através do algoritmo de Monte Carlo Metropolis-Hastings, e apds atingir o
equilibrio (e, para a maioria dos valores de §, o consenso), sorteia-se uma fracio p de agentes
na rede (para um total de pN fixos, N sendo o nimero total de agentes). Roda-se entao
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novamente a simulacdo, pulando os passos de Monte Carlo onde um agente fixo é sorteado
para ser modificado.

Define-se um parametro de ordem ¢; como a fracdo de agentes com h < 0 (isto é, dis-
cordando do assunto original z porém concordando com a posi¢ao I) ao final da simulagdo
original e ¢ como o mesmo valor, porém ao final da simulagao com os fixos. O parametro
g = ¢f — ¢; representa entdo a fracdo de agentes na rede que passou de h > 0 (concor-
dando com o assunto x) para h < 0 (concordando com a posi¢ao I = —x) apés a interacdo
com os fixos. Isto foi feito para diferentes valores de p e 4, com pressao social & = 8 na
rede Barabési-Albert com m = 11, descrita anteriormente como melhor aproximagao para
uma rede de influéncias real, e também em uma rede quadrada para melhor comparagao e
compreensdo. A figura 3.11 ilustra os diagramas de fase obtidos através destas simulagoes.
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Figura 3.11: Diagrama de fases da simulagéo com agentes fandticos para a rede Barabdsi-Albert com m = 11
e para a rede quadrada. Os eixos representam a fragdo de agentes fixos p e o pardmetro de corroboragdo § e
a cor do grafico representa a fragdo de individuos convertidos ¢q. Observe que o p na rede quadrada varia de
0 a 0.2, mostrando que ela é bem mais sensivel a agentes fixos do que a rede Barabési-Albert com m = 11.

Pelos diagramas de fase, podemos ver que o nimero médio de vizinhos altera bastante a
influéncia de agentes fixos na opinido média da rede, bastanto apenas que 20% dos agentes
sejam fixos na rede quadrada para que estes convertam totalmente uma rede com § = 1.
Para a rede Barab4si-Albert com m = 11, precisa-se de quase 80% de agentes fixos para que
se converta uma rede totalmente conservadora. E importante notar que a regiao com § < 0.1
no diagrama da rede quadrada possui ¢ < 1 por um artefato do pardmetro de ordem. Estas
redes ndo entram em consenso apés o equilibrio (isto é, ndo possuem ¢; = 0 no equilibrio),
entao nao é possivel haver conversao total quando ndo hé um consenso.

Observa-se por estes resultados que individuos com uma estratégia cognitiva § maior,
ou seja, que consideram posigoes corroborantes igualmente relevantes, sao mais resistentes a
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mudanca de classificacao devido a interagao com agentes fixos. Levando as conexdes sobre
filiagoes politicas e estratégias cognitivas estabelecidas na se¢@o anterior a sério, conclui-
se que liberais sao mais influencidveis quando discutindo com pessoas que nao mudam de
opiniao, enquanto conservadores sdo mais resistentes a essa influéncia. Este resultado pode
parecer um tanto 6bvio, mas deve-se manter em mente que os diagramas de fase da figura
3.11 foram obtidos através da simulagéo de um modelo de agentes que interagem e atualizam
suas opinides através de estratégias cognitivas determinadas pelo parametro d. Que este
modelo reproduza o comportamento que se espera de cada filiagdo politica é uma corroboragao

importante.
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Capitulo 4

Conclusao

Um dos focos principais deste trabalho foi aplicar o modelo de cooperagao coordenada de
Boyd, Gintis e Bowles com a dinamica Fisher-Wright em dois niveis. Com isto, esperamos ter
demonstrado a flexibilidade e robustez de um tratamento de sistemas complexos ao problema
da evolucéo. A vantagem do mecanismo Fisher-Wright em dois niveis deve-se principalmente
ao tratamento estocastico feito e ao uso de processos de ramificacdo, que permite que se
extraia um resultado macroscépico sem desprezar a dinamica microscopica exemplificada na
figura 2.9, que permite que se defina a viabilidade como uma probabilidade nao nula de
sobrevivéncia.

A introducdo da taxa de migracao também resolve o problema de se introduzir um as-
sortment positivo. A definicao tradicional de coeficiente de parentesco dada apenas para dois
individuos, e é necessério usar aproximagoes para calcular o assortment ao se introduzir mais
de dois altruistas em um grupo. Utilizando a dindmica de reproducao dentro do grupo com
migragao, se obtém um assortment positivo natural, porém nao extremo (como no modelo
de infinitas ilhas de Wright) e que varia com o tempo. Além disso, pode-se definir o co-
eficiente de parentesco tradicional (quando no regime de selecdo fraca) em funcdo da taxa
de migracdo, o que permite que se compare os resultados com modelos j& existentes, que
geralmente adotam selecdo fraca.

Outro grande mérito deste framework é nao segregar as idéias de selecio de parentesco e
selecao de grupo. A competigao entre grupos faz com que um grupo com a maior fitness média
se prolifere, mas a competicao entre individuos de um grupo faz com que seja importante
que agentes tenham interacoes principalmente com aqueles idénticos por descendentes. Desta
forma, é possivel pensar nestes mecanismos como complementares ao invés de excludentes.

Com o exemplo do modelo de puni¢ao coordenada, demonstra-se que a implementaco
natural de assortment positivo do modelo somado com a estrutura multi nivel de competigao
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permite que o altruismo seja vidvel em condi¢oes mais favordveis do que se obtém normal-
mente. Em particular, o coeficiente de parentesco critico obtido com nosso framework é
absolutamente compativel com aquele observado em sociedades cagadoras coletoras [27] e
menor, consistentemente, do que o modelo introduzido por Boyd, Gintis e Bowles prevé.

A aplicagdo de mecéanica estatistica no problema da Teoria de Fundamentos Morais
mostrou que existem evidéncias de que as classificagoes morais feitas em [32] foram formadas
através da interagao entre individuos e que é possivel relacionar o tratamento de informacao
corroborativa e informacao nova com a posigao politica auto declarada destas pessoas. O que
é interessante deste modelo é que a implementacgao das regras da interacao foi feita no nivel
microscépico, definindo apenas uma energia de interagao dos agentes segundo as evidéncias
empiricas descritas e a Teoria de Fundamentos Morais de Haidt, e o sistema resultante obtido
possui uma distribuigao de classificagbes no equilibrio muito préxima ao dos resultados reais.
Essa corroboragao se tornou ainda maior quando otimizamos os resultados alterando a rede
topolégica que define as interacoes e descobriu-se que a rede cujo equilibrio é o mais préximo
ao dos dados de Haidt é muito parecida com as redes de influéncia reais em redes sociais.

4.1 Perspectivas

Algumas das futuras investigacoes planejadas para este modelo podem ser encontradas em
[49]. O foco mais imediato de interesse é entender a fase avangada da dinamica, quando o
nimero de altruistas ja é macroscépico e ndo vale mais a teoria de ramificagao. J4 se sabe que
uma vez atingido este ponto o altrufsmo é vidvel (caso contrario haveria sido extinguido ao
chegar na fase inicial estacionéria), mas é possivel ainda que, dependendo de m, o equilibrio
de sobrevivéncia seja polimérfico e com uma fragdo baixa de individuos do tipo A. Outra
extensao natural é a reproducao sexuada com organismos dipléides, onde individuos possuem
dois alelos e cada agente descendente recebe um alelo de cada pai aleatoriamente. O altruismo
neste caso pode ser dominante ou recessivo. No fim de uma geracéo, apenas as mulheres
migrariam. Esta andlise é mais realista e seria interessante observar como os resultados se
alteram. Em particular no modelo BGB, uma terceira extensio seria observar o que ocorre
com uma sociedade com agentes de 7 diferentes, especialmente se 7 puder evoluir com o
tempo.

Na dinamica de classificagdo moral, uma das extensoes mais naturais é rodar as sim-
ulagdes utilizando agentes com valores de ¢ diferentes. Pode-se definir diversas densidades de
probabilidade p(d) e estudar como a dinamica, e o consenso no equilibrio, dependem destas
densidades.

Este trabalho de mestrado teve como tema geral a aplicagdo de métodos de mecanica
estatistica a problemas de sistemas sociais, e acreditamos ter colaborado no entendimento
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de dois problemas interessantes e bastante relevantes em suas dreas. No entanto, espera-
se que a contribui¢do mais importante deste trabalho seja mostrar ao leitor que a mecénica
estatistica possui ferramentas extremamente robustas e que podem ser aplicadas com sucesso
a problemas em diversas éreas da ciéncia.
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