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Abstract

The study of social systems was always seen as out of scope for the phy-
sical sciences. However, in the last years, with the rapid development of
statistical mechanics and machine learning, along with recent advances in
the field of neuroscience, it became possible to create a wide range of models
with the objective to investigate quantitatively aspects of sociology that were
mainly considered as qualitative features.

Within the considered problems lies the issue of morality, as well as it’s
consequences to opinion dynamics. More specifically, it is considered relevant
to understand how the opinion change dynamics undergoes inside a society,
as well as strategies to convince a population to alter it’s moral direction.

Using an agent based model, in which each agent is represented by a moral
vector and has an optimally performing algorithm in the professor/student
scenario, we study the influence of two different convincement strategies on
the macroscopic behaviour of our model society. In the online learning fra-
mework, without any noise, it is known that examples distributed perpendi-
cular to the student achieve a exponential decay in it’s generalization error.
Therefore, we study the effect of this technique as a population convince-
ment strategy, along with it’s efficiency compared to the standard strategy,
in which examples are selected uniformly.






Resumo

O estudo de sistemas sociais sempre foi visto como fora do escopo da
fisica. No entanto, nos ultimos anos, com o desenvolvimento da mecénica es-
tatistica e da aprendizagem de méaquinas, em conjunto com recentes avancos
na neurociéncia, tornou-se possivel a criacao de diversos modelos no intuito
de estudar quantitativamente grandezas antes consideradas majoritariamente
qualitativas.

Dentre os problemas considerados esta a moralidade, bem como suas con-
sequencias para as dinamicas de opiniao. Mais especificamente, considera-se
relevante estudar como se da a mudanca de opinides dentro de uma soci-
edade, bem como estratégias para convencer uma populagao a alterar sua
direcao moral.

Utilizando um modelo baseado em agentes, na qual cada agente é repre-
sentado por um vetor moral e utiliza uma estratégia de aprendizagem o6tima
para o cenario professor/aluno, estudamos a influéncia de duas estratégias de
convencimento no comportamento macroscopico de nossa sociedade modelo.
Tomando como base a aprendizagem sequencial sem a presenca de ruido, e
o fato de que selecao de exemplos na borda da duvida gera um decaimento
exponencial do erro de generalizagao em redes neurais artificiais, estudamos
o efeito desta técnica como estratégia de convencimento populacional, as-
sim como a comparag¢ao de sua eficacia com a estratégia padrao, na qual os
exemplos sao selecionados uniformemente.
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Introducao

“The totality of beliefs and
sentiments common to the
average members of a society
forms a determinate system
with a life of its own. It can be
termed the collective or creative
consciousness.”

Emile Durkheim

O estudo de comportamentos sociais e da moralidade sempre foi de enorme
interesse, tanto por parte de cientistas como de politicos e governantes. Tra-
dicionalmente, as ciéncias sociais possuiam carater mais qualitativo, com
maior proximidade com disciplinas como a filosofia e a linguistica. No en-
tanto, nas ultimas décadas, a sociologia vem ganhando uma nova abordagem.
Utilizando-se de conceitos de estatistica e teoria de informacao, é possivel re-
alizar uma analise quantitativa de caracteristicas que antes acreditava-se que
fossem dificilmente quantificaveis. Com o avanco das neurociéncias, da inte-
ligéncia artificial e da inferéncia estatistica, foi possivel dar um passo além e
estender técnicas comumente utilizadas em fisica para estudos de psicologia
social/moral e de sociologia. Devido ao enorme conjunto de dados presente
em ferramentas como a internet e a grande possibilidade de extracao de da-
dos de diversas outras fontes, estudos que utilizem técnicas avancadas para
a extracao de caracteristicas e padroes se tornam cada vez mais comuns. A
crescente geragao de informacao por meio da internet vem convergindo com
estudos tedricos para a criacao de modelos de sistemas sociais, possibilitando
assim a realizacao de estudos nas mas diversas frentes.

Alguns conceitos fundamentais da fisica estatistica podem facilmente ser
aplicados a sociologia, como por exemplo a ideia de comportamentos emer-
gentes. A sociedade é constituida de um niimero consideravel de elementos,
que quando analisados em conjunto apresentam propriedades que s6 existem
como uma média de cada comportamento individual. Ainda em meados do



2 Introducao

século XIX Emile Durkheim ja afirmava que a moralidade era um agente
agregador, e que os grupos poderiam ser vistos como propriedades emergen-
tes com caracteristicas préprias [6,13]. Suas ideias serviram de inspiragao
para a nova geragao de sociélogos e psicologos, como Jonathan Haidt. Com
a descoberta de reagoes sociais intuitivas e de grande cardter evolutivo, a
hipdtese de emergencia ganhou forga. Dado que a socializagao e formacao de
grupos deve originalmente ser uma consequéncia evolutiva, é de se esperar
que suas propriedades organizacionais e de coalescéncia surjam a partir de
uma colecao de comportamentos individuais, e que dada a natureza das in-
teragoes, nao podem ser observadas individualmente. Desta maneira, se torna
extremamente sugestiva e apropriada a utilizacao de técnicas de mecanica es-
tatistica, na qual propriedades emergentes sao extremamente comuns, como
por exemplo no magnetismo. Como veremos, a sociedade pode ser vista de
certa forma como um sistema magnético, possibilitando assim paralelos entre
as duas teorias, a principio tao distintas.

A teoria da informacao nos fornece a conexao direta com a estatistica,
abrindo a possibilidade de interpretar os dados obtidos por um novo ponto
de vista. Utilizando de principios como a méxima entropia, podemos ob-
ter indicacoes de que tipo de tratamento devemos fornecer a nossos dados,
nos levando diretamente ao ferramental da mecanica estatistica de Boltz-
mann. Utilizando de técnicas mais complexas de analise de dados é possivel
também extrair caracteristicas de dados multidimensionais, classificando-os
e agrupando-os por diferentes medidas de similaridade.

Trabalhos realizados na area se focaram principalmente em caracteristicas
fundamentais, como a estrutura de rede, ou o tipo de interacao entre os in-
dividuos. Trabalhos como o de Barabasi e Albert por exemplo, visam a com-
preensao de como propriedades intrinsecas da rede podem influenciar seus
grafos associados, como por exemplo a conectividade preferencial das redes
livre de escala. Este tipo de propriedade pode por exemplo, ser relacionada a
concentragao de renda e/ou de capital social (como por exemplo o nimero de
eleitores). Outros trabalhos visam entender como as interagoes neurolégicas
e algumas caracteristicas evolutivas determinam a esséncia de nosso compor-
tamento coletivo. No entanto, para que se obtenha um panorama satisfatorio
de um problema tao complexo como o comportamento social, é necessario
utilizar de todas as ferramentas e abordagens possiveis. Em diversos estudos
anteriores de Nestor Caticha e colaboradores, foram abordados os problemas
do surgimento de hierarquias, do aparecimento de moedas de troca, e das
relacoes entre caracteristicas cognitivas e morais, entre outros. Pretendendo
portanto atacar o problema por diversas frentes, a fim de obter uma visao
mais ampla do comportamento humano.

Um dos problemas de nosso interesse esta relacionado com a estrutura



da moralidade e de sua dinamica como fator social. Nos tltimos anos a psi-
cologia moral vem passando por uma mudanca de paradigma, no qual cada
vez mais acredita-se que o julgamento moral seja primariamente intuitivo.
De tal forma, cria-se um grande interesse para a compreensao dos mecanis-
mos envolvidos que regem tal julgamento, bem como de suas consequéncias
na sociedade e no comportamento coletivo. Utilizando resultados empiricos
de psicologia social e de cognicao moral, podemos avaliar que tipo de ca-
racteristicas um modelo coerente de moralidade deve conter. Outro fator
importante é a compreensao de que tipo de caracteristicas do modelo po-
dem ser efetivamente comparadas com estes resultados empiricos, de forma
a possibilitar uma validagao posterior dos resultados e conclusoes obtidas.

Dentro do espectro de problemas associados a moralidade podemos encon-
trar a dinamica de opinioes. Baseadas principalmente em julgamentos mo-
rais, as sociedades tendem a definir que tipos de comportamentos e opinioes
sao consideradas corretas e incorretas, criando assim uma espécie de direcao
moral preferencial. Entender como se dd o processo de organizagao das
opinides pode fornecer indicios de como amenizar conflitos politicos e/ou
ideolégicos. Consideremos por exemplo as diferencas entre pessoas de di-
versas religides, que muitas vezes culminam em conflitos (vide o caso Israel-
Palestina) motivados principalmente & uma oposigao total de ideias. E por-
tanto de grande interesse a andlise de estratégias para o convencimento de
sociedades de maneira eficiente, ou ao menos factivel. Sabendo que na mai-
oria dos casos a diferenca total de opinides tende a gerar uma grande intran-
sigéncia, devemos procurar uma forma de superar esta barreira psicoldgica e
informacional.

Em um de seus ultimos trabalhos Nestor Caticha, Renato Vicente e cola-
boradores desenvolveram um modelo baseado no trabalho do psicélogo social
Jonathan Haidt e nos fundamentos de inteligéncia artificial, com suporte em
experimentos de cognigdo moral [1,2]. Consistindo em uma sociedade de
agentes conformistas, que navegam pelo espaco da moralidade utilizando um
funcao 6tima de aprendizado sequencial. Partindo de um modelo com pou-
cos elementos, foi possivel entender o surgimento de uma transicao de fase
por meio de aproximagoes de campo médio, que nos forneceram indicios de
quais parametros de ordem observar, nos levando a correlacoes entre atitude
politica e estilo cognitivo, posteriormente validado por Jonatas César em
sua tese de doutoramento [34] por meio de dados empiricos. Este modelo
também possibilitou a compreensao de que a pressao social exercida sobre a
sociedade tende a alterar sua dispersao de opinides. Utilizando dados obtidos
por Jonathan Haidt em um questionario feito pela internet, Nestor Caticha e
Jonatas César demostraram que assinaturas estatisticas obtidas por meio de
simulagoes podem ser associadas aos resultados reais, extraidos do trabalho
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de Haidt. Tal comparacao permitiu a associacao de agentes com um perfil
cognitivo corroborativo com pessoas conservadoras, e agentes com perfil cog-
nitivo mais explorador (novelty seekers) puderam ser associados a liberais.
Desta forma, foi possivel fazer um paralelo entre os resultados e parametros
do modelo com caracteristicas sociais existentes na realidade, possibilitando
assim uma interpretacao das caracteristicas observadas.

Partindo deste mesmo modelo, propomos um estudo de estratégias para
alterar a opiniao média da sociedade, utilizando um caso mais geral no qual
é possivel a existéncia de uma influéncia externa na sociedade. Para este es-
tudo, consideraremos a existéncia de um ordculo, que apresentara exemplos a
sociedade, na tentativa de alterar sua direcao preferencial. Serao analisadas
duas situagoes distintas, a primeira na qual a sociedade possui uma direcao
fixa, competindo entao com o ordculo. A segunda, na qual a direcao prefe-
rencial é tomada por meio da média das opinioes da sociedade, possibilitando
a analise de como esta mudanga ocorre. Utilizando caracteristicas extraidas
de algoritmos de aprendizagem de maquina, temos uma indicagao de quais
estratégias de convencimento utilizar, bem como de qual estratégia deve per-
formar melhor, assim como os resultados anteriores obtidos por Caticha e
César nos indicam quais comportamentos do modelo devem ser mantidos
para que ainda haja validade dos resultados neste caso mais geral.

Diversos modelos em sociofisica se propuseram a estudar a dinamica de
opinides, bem como a evolugao social e a influéncia de uma midia/agente
externo no sistema. Um exemplo cldssico é o modelo de Axelrod [3] de 1994,
que visava o estudo de polarizacao e formacao de culturas distintas em um
modelo baseado em agentes. Posteriormente, o modelo de Axelrod foi esten-
dido para casos mais gerais [4,5], com a inclusdo de um campo externo, na
intencao de simular o efeito da midia e de comunicagao em massa, bem como
estudos sobre a influéncia da dimensionalidade no modelo de Axelrod. Nosso
modelo difere em diversas caracteristicas, comecando por sua formulacao,
que leva em conta as caracteristicas neurologicas para a determinacao da
forma de interacao entre os agentes. Outra diferenca fundamental se d& no
fato que nao ha formacao de dominios e faccgoes, dado que o objetivo princi-
pal de nosso trabalho é estudar a dinamica de mudanca de opinioes em uma
sociedade homogénea, bem como a dimensionalidade é um fator fundamental
de nosso modelo, derivado da natureza da moral. No entanto, existem diver-
sas semelhancas entre nosso modelo e diversos outros ja estudados, como por
exemplos a homofilia, representada em nosso caso por uma homogeneidade de
estilos cognitivos, bem como o carater orientacional do modelo, permitindo
a andlise de similaridades geométricas entre os agentes (como por exemplo
as medidas de magnetizagao).

Esta dissertacao se encontra separada em trés etapas. Primeiramente



serao apresentados os ingredientes empiricos e tedricos que dao origem ao
modelo. Apds a apresentacao de todos os elementos necessarios para a cons-
trucao do trabalho, o modelo utilizado sera rapidamente desenvolvido, bem
como uma explicacao de quais métodos serao utilizados para a obtencao das
grandezas de interesse. Por fim, sera feita uma anélise dos resultados, seguida
de uma conclusao e de perspectivas futuras de trabalho.



Introducao




Capitulo 1

Construcao do Modelo

1.1 Teoria dos Fundamentos Morais

Tratar sobre a moralidade humana é sempre uma tarefa complicada, tanto
devido a enorme complexidade do problema quanto ao fato de estarmos em-
bebidos em um enorme viés cultural e histérico. Durante os tultimos séculos
o assunto foi estudado por filésofos, até entao com um carater metafisico
e normativo. Para Platao a moral podia ser vista como uma virtude, uma
objetivacao da racionalidade humana, onde os sentimentos e sensagoes eram
considerados como um obstéculo na obtencao de um comportamento ético.
Para Aristételes (que pode ser visto de certa maneira como seu sucessor) a
ética e a moral também eram frutos da racionalidade humana, tida como
a maneira de definir regras pelas quais se poderia viver da melhor maneira
possivel. Séculos mais tarde, Immanuel Kant considerou que o papel da mo-
ral era estabelecer regras para um convivio social ético, a partir do imperativo
categorico, um conjunto minimo de regras que afirmou serem suficientes para
garantir o pleno exercicio da moral. Podemos notar que a moralidade era
tradicionalmente considerada como uma virtude, reflexo da racionalidade hu-
mana. Porém nos tltimos anos, com o avango de areas como psicologia social
e neurociéncias, foi possivel mudar radicalmente o paradigma do problema
associado a moralidade.

Atualmente, o psicélogo Jonathan Haidt propde que a moral humana
seja primariamente um conjunto de reagoes intuitivas, sendo apenas posteri-
ormente avaliadas com argumentos racionais. Esta teoria foi primeiramente
proposta por Jonathan Haidt e Craig Joseph em um artigo de 2004 [8] e
estudada mais afundo pelos mesmos autores em um livro de 2006 [11]. Em
um experimento de 2005 [9], Haidt apresentou situagoes com diversos dile-
mas morais para um grupo de participantes, onde um percentual deste grupo

7



8 Construcao do Modelo

havia sido submetido a um tratamento de hipnose no qual uma palavra seria
utilizada como gatilho para uma sensagao de nojo. Haidt notou que os vo-
luntarios que haviam sido hipnotizados possuiam uma resposta mais negativa
associada as situagoes moralmente controversas (como incesto, trapaca, etc),
assim como um alto indice de reprovagao moral em situagoes na qual nao
havia nenhum dilema presente. Em outro experimento [10], Haidt utilizou
situacoes na qual havia um dilema moral presente, porém sem explicacao ra-
cional clara para a rejeicao de uma certa situacao, como por exemplo, um caso
de incesto consensual no qual ambos estavam protegidos contra uma possivel
gravidez e ambos concordariam em nunca mais repetir a experiéncia. Ao
perguntar para os participantes da pesquisa se estes eram contra ou a fa-
vor, a maioria das pessoas se declaravam extremamente contrarias, porém
apresentavam grande dificuldade em elaborar uma explicacao racional para
sustentar sua opiniao, indicando que o processo de racionalizacao da morali-
dade é posterior ao julgamento moral intuitivo. Esta caracteristica sera parte
essencial do modelo.

Outra caracteristica fundamental estudada por Haidt envolve a estrutura
da moralidade. Para Haidt a moral humana é composta por um conjunto
limitado de dimensdes inatas com uma grande carga evolutiva associada (i.e
caracteristicas adquiridas ao longo de nossa evolugao) [11,12]. Primeira-
mente, os pesquisadores de psicologia moral acreditavam que a fundagao mo-
ral seria constituida apenas de justica/trapaca e cuidado/violéncia. Porém,
ao longo de diversos estudos transculturais, Haidt constatou que havia grande
responsabilidade de um viés cultural nas conclusoes obtidas pelos pesquisa-
dores, quase sempre liberais provenientes de uma cultura ocidental, causando
assim um estreitamento inapropriado da moralidade a estas duas dimensoes.
Ao analisar textos morais como a Biblia, o Corao e o Cédigo de Hammurabi
ficou evidente que ao menos mais trés dimensoes deveriam ser adicionadas,
sendo elas: lealdade ao grupo/traicao, respeito a autoridade/subversao e pu-
reza/degradag¢ao. Abaixo estao listadas as cinco dimensoes inatas da morali-
dade! e suas provéveis origens biolégicas, assim como suas consequéncias no
convivio social.

e Justica/Trapaga: Consequéncia evolutiva da necessidade de se elimi-
nar aproveitadores (free riders) para que atos de coopera¢ao possam

1Os nomes das dimensdes morais sdo uma traducdo livre de:
Fairness/Cheating;
Care/Harm;
(in-group) Loyalty/Betrayal,
Authority/Subversion;
Santity (purity)/Degradation.
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elevar a aptidao (fitness) média da sociedade. Esta presente em to-
das as culturas, sendo um grande fator de agregacao para altruismo
mutuo e cooperacao entre individuos sem parentesco. Desrespeitar os
conceitos de justica usualmente desencadeiam sentimentos de raiva e
culpa, enquanto que o cumprimentos das normas sociais relacionadas
costumam gerar sentimentos de gratidao.

e Cuidado/Violéncia: Surge a partir da maturidade tardia dos filhotes
em primatas e que implicam em uma necessidade de cuidado para com
individuos frégeis (criancas, idosos, doentes) a fim de garantir a sobre-
vivéncia/perpetuagao da espécie. Em muitas espécies de primatas, em
particular o ser humano, a sensibilidade quanto aos maus-tratos e senti-
mentos de compaixao se estendem além da prépria prole. A aprovacgao
de individuos que previnem agoes violentas estao relacionadas com bon-
dade e compaixao, enquanto que individuos violentos sao normalmente
associados a vicios como crueldade e agressao.

e Lealdade ao grupo/Traicao: Ferramenta evolutiva essencial para
a manutencao de coalizoes e da estrutura de grupos sociais. Fornece
uma intuicao de que individuos podem ser considerados ”traidores”,
gerando uma sensagao de repulsa, revolta, ou até mesmo édio com
relacao aos individuos desleais ou que colocam o grupo em risco. Esta
também relacionado com o sentimento de desconfianca com individuos
pertencentes a outros grupos. Diversas espécies de primatas apresen-
tam formas de ostracismo e abandono a animais que ferem o principio
lealdade ao grupo.

e Respeito a autoridade/Subversao: Consequéncia evolutiva do sur-
gimento de hierarquias em sociedades/comunidades. Inicialmente as
estruturas hierarquicas surgiram por meio de dominancia a partir de
forga fisica, onde os machos/fémeas dominantes devia oferecer protegao
ao grupo em troca do privilégio na escolha de parceiros sexuais. Nos se-
res humanos e em primatas com capacidade cognitiva mais alta esta hie-
rarquizacao ¢ mais sitil, estando relacionada com prestigio e deferéncia
voluntaria. As pessoas normalmente sentem respeito e admiracao pelos
lideres, onde boa capacidade de lideranca ¢é visto também como uma
virtude. Diversos mamiferos apresentam estruturas hierarquizadas, a
falta de sensibilidade quanto a estrutura de lideranca pode levar a resul-
tados desastrosos para o individuo, como a morte ou a impossibilidade
de acasalamento.

e Santidade (ou Pureza)/Degradacgao: Ferramenta evolutiva para
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minimizar as chances de que infecgoes/doengas causadas por ingestao
de alimentos ou substancias téxicas se espalhem na comunidade. Serve
também como ferramenta de prote¢ao contra objetos/situagoes poten-
cialmente perigosos(as). Individuos que nao se enquadrarem no padrao
alimentar /comportamental sao isolados ou punidos. Esté relacionado
com o surgimento de religioes e regras comportamentais estritas. Esta
altamente relacionado com o sentimento de nojo, podendo ser ativado
nao apenas por habitos alimentares como também por padroes estéticos
(de vestimentas e até mesmo biolégicos).

Outro ponto extremamente importante da Teoria dos Fundamentos Morais é
a forma com a qual as pessoas atribuem valores a cada dimensao moral. Em
um estudo experimental [13], Haidt aplicou dois questiondrios que visavam
avaliar a importancia dada a cada uma das componentes morais. No primeiro
questionério (Figura 1.1), o participante devia fornecer um valor monetério
para realizar uma certa atitude moralmente questionavel, onde cada acao
representaria uma categoria moral.

How much money would it take to get you to...

Column A Column B Moral
category

1) Stick a pin into your palm. Stick a pin into the palm of a child you Harm/

don’t know. care
5. S

2) Accept a plasma screen television that a Accept a plasma screen television that a Fairness/
friend of yours wants to give you. You friend of yours wants to give you. You reciprocity
know that your friend got the television a know that your friend bought the TV a
year ago when the company that made it year ago from a thief who had stolen it
sent it, by mistake and at no charge, to from a wealthy family.
your friend.

S S___

3) Say something slightly bad about your Say something slightly bad about your Ingroup/
nation (which you don’t believe to be nation (which you don't believe to be loyalty
true) while calling in, anonymously, to a true) while calling in, anonymously, to
talk-radio show in your nation. a talk-radio show in a foreign nation.

$ $

4) Slap a friend in the face (with his/her Slap your father in the face (with his Authority/
permission) as part of a comedy skit. permission) as part of a comedy skit. respect

$ $

5) Attend a performance art piece in which Attend a performance art piece in Purity/
the actors act like idiots for 30 min, which the actors act like animals for 30 sanctity
including failing to solve simple min, including crawling around
problems and falling down repeatedly on naked and urinating on stage.
stage.

$ $

Total for column A: S: Total for column B: 5:7

Figura 1.1: Tabela utilizada em [13] para avaliar a utilizagdo das componentes
morais.

No segundo questionario, o participante deveria declarar sua afiliacao
politica, em uma escala de Muito Liberal para Muito Conservador, e entao



1.1 Teoria dos Fundamentos Morais 11

responder uma série de 15 questoes, onde se deveria atribuir um valor de
1-6 para o grau de relevancia da questao apresentada (sendo de nunca rele-
vante & sempre relevante, respectivamente) visando obter uma relagao entre
a afiliagao politica e as dimensées morais. Os resultados obtidos (Figura 1.2)
mostraram que pessoas auto declaradas como liberais tendem a atribuir um
valor maior as dimensdes de cuidado/violéncia e justica/trapaga, enquanto
que os conservadores atribuem em média a mesma importancia a todas as 5
dimensoes morais. Este questionario ainda se encontra ativo na internet no
endereco www.yourmorals.org, podendo ser respondido por qualquer pessoa.

always)

LITY
ag,
LI
",
e,

"oey,
"ll--.g:::"°---......_

never, 6

ssom Harm
=== Fairness
24 == Ingroup
Authority
=== Purity

How relevant to moral judgment? (1

T T T
I Liberal I Moderate | Conservative }
Very Slightly Slightly Very
liberal liberal conservative  conservative

Politics

Figura 1.2: Resultado obtido em [13] para a relagao entre afilia¢ao politica e
a importancia relativa de cada fundacao moral.

Apoés estes resultados fica claro o viés ao qual as pesquisas na area de
psicologia moral estavam sujeitas. Por se tratarem de liberais, os pesqui-
sadores possufam a falsa impressao de que a moralidade é baseada apenas
nas dimensoes que os liberais valorizam. Isto acaba por evidenciar também
a importancia de estudos com um carater mais objetivo como o realizado
por Haidt. Tendo a Teoria dos Fundamentos Morais como ponto de partida
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para o desenvolvimento do modelo podemos entao avancar para as bases
neurolégicas de nossa modelagem.

1.2 Bases Neuroldgicas do Modelo

Tomando como principio o fato de que o comportamento humano é ne-
cessariamente regido por seu sistema nervoso, entender os mecanismos do
cérebro associados as caracteristicas fundamentais do modelo é de extrema
importancia. Os dois aspectos necessarias para a execucao deste trabalho
sao o aprendizado por reforco e a tendéncia de socializacao.

Pressao social, exclusao social e conformidade

E fato incontestével a nossa enorme capacidade de socializagao, assim
como nossa necessidade por aprovagao/aceitagdo do grupo ao qual fazemos
parte. Esta urgéncia por nos sentirmos enquadrados em um coletivo é tao
forte que pode até mesmo mudar nossa visao sobre fatos e verdades, como
ficara evidente mais a frente nesta secao. Porém, qual sera o fator biolégico
que nos move e nos faz alterar nossa percepcao de forma tao intensa? A
exclusao social sempre foi associada com o sentimento de dor, porém de
maneira metaforica. Entretanto, nos ultimos anos, com o auxilio de estudos
de ressonancia magnética funcional (fMRI), neurocientistas foram capazes de
desvendar as estruturas do cérebro associadas com a sensacao de rejeicao. Em
um estudo de 2003 [15] Naomi Eisenberger, Matthew Lieberman e Kipling
Williams submeteram voluntarios a um experimento controlado, no qual suas
reacoes a situagoes de socializacao e rejeicao eram medidas por fMRI. Desta
maneira, os autores puderam avaliar quais regioes do cérebro estao envol-
vidas no processamento de informacoes sociais relacionadas a aceitacao. O
experimento era composto de trés situacoes distintas. A primeira situacao
consistia em colocar os voluntarios no scanner de ressonancia, apresentar-lhes
um video com um jogo de CyberBall? e contar uma falsa histéria, afirmando
que a conexao com aquele scanner ainda nao havia sido finalizada e portanto
nao seria possivel jogar a partida, apenas assisti-la; criando desta forma uma
sensacao de exclusao. A segunda situagao era semelhante, porém nesta os
participantes poderiam jogar, gerando assim o sentimento de inclusao. E no
ultimo teste, os participantes poderiam jogar o jogo, porém apos sete arre-
messos estes seriam impedidos de jogar e poderiam apenas observar o resto do
jogo, possibilitando assim uma andlise relativa entre exclusao/inclusao. Ter-
minado o experimento, os voluntarios deveriam responder um questionério

2Jogo para o console NES©, de 1988.
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inferindo sobre o quao excluidos e o nivel de angustia que estes experimen-
taram ao longo do exame. Os resultados obtidos pelos pesquisadores foram
surpreendentes, a regiao do cérebro ativada pela sensacao de rejeicao social
era exatamente a mesma regiao ativada pela dor fisica (Figura 1.3), o cértex
anterior cingulado (ACC), elevando assim a expressao a dor da exclusao de
metafora a realidade.

+
ES

Anterior Cingulate Right Ve ntral Prefrontal
x =-8 y=28

Figura 1.3: Imagem de fMRI obtida no experimento realizado em [15], exi-
bindo as regioes ativas no cérebro durante o experimento de exclusao

Sabemos portanto, que a exclusao social leva a dor, e como um re-
flexo natural; os seres humanos tenderao a concordar a fim de minimizar
esta sensacdo (o que mais a frente nos possibilitara utilizar uma fungao
custo/energia). Esta tendéncia foi evidenciada em dois estudos classicos de
psicologia social.

No primeiro experimento, realizado em 1937 por Muzafer Sherif [17], par-
ticipantes eram colocados em uma sala escura em duas situacoes distintas:
sozinhos e em grupos. Dentro da sala os participantes deveriam dizer se
um ponto de luz projetado em uma das paredes era estatico ou se estava se
movimentando, sem saber que o ponto estava sempre fixo. Quando coloca-
dos em grupos, os participantes possuiam uma tendéncia a entrar consenso,
independente da validade da resposta.

No segundo experimento, realizado em 1951 por Solomon Asch, os partici-
pantes deveriam comparar o tamanho de uma linha vertical de referéncia com
o de trés linhas verticais de tamanhos diferentes, indicando qual destas linhas
possufa 0 mesmo comprimento da referéncia (Figura 1.4). No entanto, esta
escolha deveria ser feita em um grupo contendo pessoas ditas confederadas,
ou seja, individuos que sabiam os objetivos do estudo. Estes confederados
deveriam indicar uma resposta claramente errada, influenciando a escolha do
individuo estudado, que na maioria dos casos acabava por optar pela mesma
resposta do grupo. No grupo de controle (composto apenas por um partici-
pante “real”) a taxa de erros era inferior a 1% das tentativas, enquanto que
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nos grupos contendo atores a taxa de erro chegou a incriveis 33%, onde 75%
dos participantes cometeriam o erro pelo menos uma vez.

Figura 1.4: Exemplificacao das cartas utilizadas no experimento de Asch.
Figura retirada de [18].

O experimento de Asch costuma ser interpretado como uma forte evidéncia
para a conformidade e para a influéncia social normativa [20-22], onde a in-
fluéncia normativa é tida como a disposicao a se conformar publicamente e
obter recompensas sociais a fim de evitar punigoes e penalidades sociais [23].
E possivel assumir que a pressao social possa influenciar nao apenas padroes
comportamentais simples, mas também fenomenos complexos tais como a ati-
tude politica de uma sociedade. Em um estudo de 2009, Nail e McGregor [16]
compararam o resultado de pesquisas de opiniao que visavam avaliar o grau
de conservadorismo da sociedade estadunidense, realizadas em duas épocas
distintas: pré 11 de Setembro e pés 11 de Setembro. E de conhecimento geral
que apoés os atentados o nivel de tolerancia social no Estados Unidos diminuiu
drasticamente. Como consequéncia, podemos assumir que a pressao social
se encontrava em niveis bem mais elevados. O estudo constatou que, dentre
os respondentes, todo o espectro de afiliagoes politicas (liberal-conservador)
sofria uma deslocamento em direcao a uma atitude politica mais conserva-
dora, como ¢é possivel observar na Figura 1.5. E portanto de se esperar que
nosso modelo seja capaz de reproduzir esta caracteristica, ou ao menos que
esta caracteristica possa emergir de maneira natural de nossos resultados.
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Figura 1.5: Gréficos retirados de [16] comparando comparando as atitudes
politicas médias em funcao da data. Maior atitude politica corresponde a
um alto nivel de conservadorismo. (a) Comparagdo considerando apenas
duas categorias: conservadores e liberais. (b) Comparagao levando em conta
trés classificagoes: liberais, moderados e conservadores.

Sabendo qual o comportamento humano quanto a pressao social e nossa
tendéncia a conformidade, partiremos agora para um dos mecanismos de
aprendizado que permite-nos navegar pelo universo da moral durante nossa
vida.

Aprendizado por reforco

Existem muitas maneiras pelas quais um ser humano aprende em sua
vida, todas elas podem ser dividas em apenas duas categorias: aprendizado
por associagao e aprendizado ndao associativo.

O aprendizado nao associativo esta relacionado com uma mudanca gra-
dual e permanente de resposta com relagao a um estimulo devido a exposicao
prolongada ao mesmo, e esta mais relacionada com respostas quimicas como
a causada pelo uso de drogas (como a de sensibilizagdo e ou habituacao a
uma substancia).

Ja o aprendizado associativo estd relacionado com a associacao de dois
estimulos, ou de um comportamento/resposta e um estimulo. Podendo entao
ser atribuido boa parte das tarefas de aprendizado cujas quais estamos sujei-
tos. Considerando o cardter intuitivo de nosso modelo de moral e a grande
carga associativa que o aprendizado social apresenta, devemos entender qual
os diferentes tipos de estilos cognitivos e saber qual a influéncia que estes
apresentarao em nosso estudo. O mecanismo cerebral envolvido na fixacao
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de uma informacao aprendida esta fortemente relacionado com o reforgo das
conexdes sindpticas envolvendo os diferentes estimulos/respostas. Diferentes
pessoas terao diferentes estilos cognitivos, ou seja, reagirao de maneiras dis-
tintas com relagao a fixagdo/importancia dada a cada informacao recebida.

Cientistas sociais véem percebendo que existem claras diferencas cogniti-
vas e motivacionais entre pessoas consideradas liberais e pessoas consideradas
conservadoras®. Estas diferencas cognitivas relacionadas a afiliacao politica
ja mostraram grandes evidéncias quanto a sua origem em carater genético,
com uma grande influéncia da infancia e também relativamente estavel du-
rante todo o periodo de vida [24,25]. Os pesquisadores envolvidos com o
comportamento humano sugerem que as diferencas psico-cognitivas entre li-
berais e conservadores sejam devidas ao sistema auto regulatério de monito-
ramento de conflitos [26]. O mecanismo de monitoramento de conflitos con-
sistem em identificar erros em respostas habituais dado a incompatibilidade
destas com a situacao atual. Este tipo de controle esta associado a ativida-
des neuroldgicas no cortex anterior cingulado (ACC) [27], estrutura cerebral
responsavel por diversas funcoes cognitivas, tais como tomada de decisao e
antecipacao de recompensa (como no célebre experimento de Pavlov), e que
curiosamente é também a regiao cerebral responsavel pelo registro da dor
(vide os resultados apresentados na se¢ao anterior). Estudos comportamen-
tais mostraram que conservadores costumam possuir um julgamento mais
estruturado e persistente em problemas de tomada de decisao, enquanto que
liberais se mostraram mais tolerantes a ambigiiidade e mais abertos a novas
experiéncias/informagoes em termos de medidas psicolégicas. [28]

Em um experimento publicado em 2007, David Amodio et al. se propu-
seram a estudar a relagao entre as diferencas nas respostas do cértex anterior
cingulado de liberais e de conservadores, na tentativa de confirmar as dife-
rengas cognitivas estabelecidas por Jost em 2003. Para atingir tal objetivo,
Amodio e seus colaboradores submeteram seus voluntarios a um estudo do
tipo Go/No-Go. Os estudos Go/No-Go consistem na apresentacao de uma
sequéncia de formas geométricas simples (quadrados, circulos etc.), onde um
mesmo estimulo é apresentado diversas vezes (estimulo Go) até que o parti-
cipante se torne habituado. Entretanto, em uma pequena parcela das tenta-
tivas serao apresentados estimulos inesperados (No-Go), de forma a romper
com a expectativa gerada pela sequéncia anterior, possibilitando assim uma
medida da atividade relativa das regioes cerebrais envolvidas. Estas medidas
estao relacionadas com uma maior atividade no ACC e sao obtidas utilizando-
se uma técnica de andlise eletroencefalografica conhecida como Potenciais de

3de acordo com os padrdes estadunidenses de liberal /conservador
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Relacionados a Eventos* (ERP). A medida relativa da atividade no ACC
durante os estimulos Go e os estimulos No-Go é a chamada Negatividade
Relacionada ao Erro® (ERN), que é a diferenga entre os picos de atividades
cerebrais detectados apés os estimulos (ambos Go e No-Go). Para estabele-
cer a correlacao entre a afiliagao politica e os resultados obtidos no ERP os
participantes deveriam declarar sua afiliacao politica em umas escala de -5
(muito liberal) até +5 (muito conservador). As amplitudes de ERN foram
entao comparadas as afiliagoes politicas (Figura 1.5a). O conjunto de dados
apresentou uma correlacao de 59% entre a ERN e a escala de afiliagoes com
um valor P inferior a 0,001.
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Figura 1.6: (a) Grafico das Amplitudes de ERN contra a afilia¢gao politica
auto-declarada. (b) Representagdo esquemédtica das formas de ondas ERP
correspondendo aos estimulos No-Go com as ondas correspondentes aos
estimulos Go ja devidamente subtraidas. (c¢) Indicagao da regiao do Cértex
Anterior Cingulado (ACC) como fonte da atividade detectada.

Os resultados obtidos por Amodio e seus colaboradores indicam clara-
mente que hd uma diferenca cognitiva entre liberais e conservadores. Esta
distingao serd essencial em nosso modelo, como sera mostrado mais a frente
nesta dissertacao.

Outro fator importante relacionado ao aprendizado por reforco esta re-
lacionado com a capacidade de mudanca de opinioes. Em um estudo de
1973 Charles Blake Keasey testou a capacidade de formacao e mudanca de
opinido em um grupo de jovens [19], onde foram notadas diferencas significa-

4Traducdo livre de Event-Related Potential
5Traducdo livre de Error-Related Negativity
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tivas nos processos de racionalizagao e mudanga de opiniao. Utilizando como
inspiracao os experimentos de Asch e Scheriff (apresentados na sec¢do 2.2),
Keasey apresentou jovens em diferentes estdgios do desenvolvimento moral
a uma variedade de dilemas, onde um grupo de voluntarios deveria fornecer
a sua opiniao logo apds a apresentagao dos dilemas, e o outro grupo deveria
apresentar sua opiniao apenas apds a argumentacao de dois atores contra-
tados. Apds duas semanas, o experimento foi refeito, de forma a examinar
possiveis mudancas de opiniao, como resultado, foi observado que pessoas
com maior interagao social foram sujeitos a uma maior variacao de opiniao.
Keasey pode inferir que um maior nimero de interacoes sociais esta cor-
relacionado com uma maior habilidade de mudar sua opiniao, pois ao ser
apresentado a diferentes pontos de vista o sujeito é capaz de alterar sua
percepgao a partir dos mecanismos de aprendizagem por reforco. Como ve-
remos na préoxima secao, este resultado possui grande compatibilidade com
nosso modelo e com os ferramentais tedricos da aprendizagem de maquinas,
onde veremos que agentes apresentados a um maior nimero de exemplos
possuem uma maior facilidade em sua mudanca de opinides, bem como uma
modulagao do aprendizado que valoriza a novidade.

Estamos agora em posse de todos os ingredientes empiricos para a for-
mulagao de nosso modelo. Podemos portanto nos focar agora nos fundamen-
tos matematicos necessarios para o desenvolvimento da modelagem. Neces-
sitaremos primariamente do arcabouco logico da area de Aprendizagem de
Méquina (Machine Learning ou ML). Para este trabalho, estaremos interes-
sados apenas no caso especial chamado aprendizado online ou sequencial.
Ambos os topicos serao discutidos na secao a seguir.

1.3 Aprendizagem de Maquinas

A compreensao da origem de comportamentos inteligentes é um tépico
que ocupa ha muitos séculos a mente humana. Porém, por muito tempo se
acreditou que o cérebro nao possuia fungao biolégica e que toda a consciéncia
estaria no coracao. Esta ideia foi contestada primeiramente por Hipdcrates,
afirmando de forma pioneira que o cérebro era a fonte das sensacoes e a
casa da razao. Ja no século XVIII, Luigi Galvani descobriu a origem elétrica
dos movimentos motores, utilizando correntes elétricas para mover musculos
de animais mortos. A partir da criacdo do microscopio as neurociéncias
experienciaram um enorme salto, passando pelo descobrimento das estru-
turas neuronais por Santiago Ramoén y Cajal e posteriormente por Camilo
Golgi. Ficou estabelecido entao que os responsaveis pelo processamento de
informacao e tomada de decisao eram o sistema nervoso e seus componentes.
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Em 1943 Warren McCoulloch e Walter Pitts desenvolveram o primeiro
modelo formal de um neurénio [29], conhecido por threshold logic unit. O
modelo de McCoulloch-Pitts consiste em uma funcao bi-estavel que pode ser
considerada ativa ou passiva. Sendo portanto representado por uma varidvel
binaria S = 41, onde +1 equivale a um estado ativo e —1 a um estado pas-
sivo. O estado de cada neuronio S; serd definido ao longo do tempo por sinais
recebidos por outros neuronios ou por uma entrada externa S;, ponderados
por um acoplamento sindptico J;;. A média ponderada das entradas S; ¢é
chamada de Potencial Pos-Sindptico. Podemos entao representar o estado
do neurdnio S; em um dado instante por:

Si(t+1) = sgn (Z JiiS; (t) — 6’,-) (1.1)

Onde 6; é um limiar de ativacao e sgn(x) é a funcao sinal, definida por
sgn(z) = +1 se x > 0 e sgn(x) = —1 se x < 0. Entretanto, o compor-
tamento de um tnico neurdnio estd longe de sistemas biolégicos, que apre-
sentam milhoes de neuronios. Devemos entao considerar a conexao de um
ou mais neuronios, em uma chamada rede neural artificial. Podemos notar
que devido a natureza do neuronio, o estado da rede é altamente dependente
de sua arquitetura, ou seja, da estrutura do grafo representando a conecti-
vidade entre seus elementos. Para arquiteturas mais simples, onde apenas
um neuronio se conecta a todos os outros, é possivel fazer uma anédlise ma-
tematica mais detalhada. Porém, a grande maioria dos casos interessantes
e realisticos nao podem ser tratados de maneira analitica. Podemos no en-
tanto nos basear em técnicas de mecanica estatistica para a compreensao
das grandezas e parametros de ordem interessantes para a caracterizacao das
redes. De tal forma que podemos considerar a hipétese central da mecanica
estatistica do aprendizado é que a realizagao da aprendizagem é uma propri-
edade emergente, e portanto pode ser estudada por meio de grandes redes de
neurénios do tipo McCoullogh e Pitts [30].

No caso de arquiteturas do tipo alimentacao direta (feed-forward), a rede
consiste em camadas [ = 1, ..., L de neuronios, na qual as conexoes sinapticas
dos neurénios da camada [ se dao sempre com as camadas posteriores (I +1).
A primeira camada é dita entrada ou input e a ultima camada é dita saida ou
output. Devido a simplicidade das estruturas do tipo feed-forward é possivel
mapear a relagao entre input e output utilizando a dinamica (1.1).

O caso geral a ser considerado é o de uma rede do tipo feed-forward com
N neuronios de entrada denotados por S; com ¢ = 1,..., N e apenas um
neuronio de saida representado por o = sgn(J S ) As coneX()es sindpticas
entre o output e o input sao ponderadas por um vetor J = {J1, ..., In}. O
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valor de cada componente do vetor J deve ser ajustado ao longo da dinamica
de aprendizado, de forma a atingir uma relacao input-ouput alvo. Este ajuste
dos pesos sindpticos é conhecido por regra. E extremamente conveniente con-
siderar a relacao alvo como uma rede professor T = {T1,...,Tx}, nas quais
as componentes T; sao fixas. As tnicas informagoes acessiveis ao vetor estu-
dante J sdo as entradas e suas saidas correspondentes dadas pelo professor,
contidas em um conjunto de treinamento composto de p exemplos, onde cada
exemplo correspondente a um par (5“, ok), no qual £ = &y & e ol = £1.
O indice u representa a ordem dos exemplos a serem apresentados, sendo
igual a p = 1,...,p. Os exemplos devem ser sorteados aleatoriamente de
uma distribuigao de probabilidades P(S), onde a escolha desta distribuigao
pode ser essencial para a rapidez do aprendizado, como serd mostrado mais
a frente. Devido a natureza booleana de nossa saida, podemos afirmar que
a rede neural proposta é um classificador, ou seja, é capaz de classificar um
conjunto de pontos linearmente separdvel em duas categorias distintas.

Existem dois casos possiveis para o problema geral apresentado ante-
riormente: aprendizado por lote (batch learning) e aprendizado sequencial
(online learning). No batch learning, os exemplos sao fornecidos todos de
uma sé vez e estao disponiveis a todo momento para o vetor aluno. Ja para
o aprendizado online, os exemplos sao apresentados sequencialmente e ape-
nas uma vez. Nosso modelo corresponde a um algoritmo de aprendizado
sequencial, e portanto trataremos apenas deste caso neste trabalho.

Para entendermos um pouco melhor a tarefa de classificagao proposta,
podemos fazer uma pequena interpretacao geométrica de seu significado.
Podemos definir formalmente esta separagao como sendo O'(g T ), onde a
classificagao +1 serd dada de acordo com angulo relativo entre os vetores
de entrada e aluno, sendo divididos pelo hiperplano definido pelo angulo
7/2. Este hiperplano no qual (S - J) muda de sinal é conhecido como fron-
teira/borda da decisdo/duvida. Como o tamanho dos vetores nao influenciam
na tarefa de classificacao, é conveniente normaliza-los. Para facilitar alguns

desenvolvimentos, a normalizacao sera tal que:

=Y "J=N (1.2)
F=3"85=N (1.3)

Portanto, todos os vetores considerados para este aprendizado estao contidos
em uma hiperesfera N-dimensional de raio v/ N. Para compararmos a classi-
ficacao feita pelo aluno e pelo professor, introduzimos uma variavel chamada
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sobreposicao (overlap), definida por:

~y

_J

p= (1.4)

=

Devido a normalizacao dos vetores T e J, a grandeza p a4 apenas o cosseno
do angulo 0 entre estes dois vetores. Podemos portanto afirmar que o erro
de generalizacao realizado pelo perceptron serd simplesmente o arco cujo
cosseno € p, ou mais formalmente:

1
€g = —arccosp (1.5)

Portanto, entender a dinamica de p ao longo do aprendizado é essencial
para compreender a eficiéncia da estratégia de treinamento utilizada.

A regra de aprendizagem online mais simples é a chamada regra de Hebb
[31]. O algoritmo de Hebb consiste em alterar o valor das dimensdes do
acoplamento sindptico por erro/acerto. Se a dimensao §; do input possuir o
mesmo sinal que o} entdo J; serd incrementado de +1, caso contrario serd
reduzido de —1. Ou mais formalmente:

JI = gttt (1.6)

Apébs p exemplos, o vetor J podera ser escrito como:

7 RN Ty

Existem diversas regras de aprendizagem sequencial, e em sua grande
maioria podem ser vistas como casos especiais do algoritmo de Hebb. Em
1958, Frank Rosenblatt desenvolveu o que seria o algoritmo mais famoso da
histéria dos neurénios artificiais, o perceptron [32], uma simples alteragao
da regra de Hebb, porém com desempenho razoavelmente mais elevado. O
perceptron consiste em alterar o vetor sinaptico apenas em caso de erro, e
manté-lo inalterado em caso de acerto. O que faz muito sentido, ja que apéds
um numero grande de exemplos a probabilidade de acertos é muito maior
do que a de uma classificacao incorreta, aprimorando assim a convergéncia
da rede para um grande conjunto de exemplos. Formalmente a regra do
perceptron consiste em:

g, (1.8)

_:u 1 _‘[L 12 jops
J*  caso contrario

E interessante notar que ambos os casos podem ser escritos na forma:
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— — 1 —
JHtl = k4 —— ek 1.9
N 3 (1.9)
Onde a funcao F* é chamada de amplitude de aprendizagem ou func¢ao

de modulacao e tem um papel importantissigno na dinamica de aprendizado.
Multiplicando os dois lados da eq. 1.9 por &#, temos:

> = N
Jut gn — Jign g p
. : VN

= )\ — pt (1.10)
Onde

Tutl . cp T . én
Jit g o €
e =
VN VN
O que nos fornece uma interpretacao clara de F* como sendo a amplitude
de realinhamento do vetor sinaptico, ou seja, a importancia dada ao exemplo
¢". Dada a natureza aleatéria dos exemplos, a dinamica que rege o vetor
J deve consequentemente ser de natureza estocastica. E portanto essencial

definirmos parametros de ordem, na inten¢ao de acompanhar a evolugao do
erro de generalizacao . Estes parametros de ordem sao:

A = (1.11)

Je.T B Jh. e
N ¢ ¥TTN

Podemos agora derivar as dinamicas para p e @ utilizando a 1.9 como
ponto de partida. Multiplicando 1.9 por 7', temos:

R: =

(1.12)

—

=

f

JHLT — J T =

wagi%

N (R — R") = F*

%ﬂ

Iterando 1.9 [ vezes e repetindo o mesmo procedimento obtemos:

lz MJrz

Tomando o limite termodinamico, onde N — oo, [ — oo porém com [/N =
dA podemos considerar que p* = p(A) e que durante um incremento de
tempo dA a diferenca p**! — p# se torna também um diferencial dp. Nos
levando assim a equacao diferencial que rege p, dada por:

( Ru+l R” §u+z

N (1.13)
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dR
o (Fu) (1.14)
Onde
7. i
we 18 (1.15)

VN

E o campo local u do professor. O simbolo (...) representa a média to-
mada com relagao a distribuicao de exemplos. Precisamos agora da equacao
diferencial de (). Para isso, elevamos ao quadrado os dois lados da eq. 1.9 .
O que nos fornece:

JIELL e = Ji g 2FERE o (F)
N (Qu+1 _ Qu) = FF(F" + 2hH)

Realizando o mesmo procedimento de iteragao utilizado anteriormente:

wH _ O -1
NM = % D R (R 4 2pt) (1.16)

i=0
Tomando novamente o limite termodinamico e considerando agora Q* =
Q(A) obtemos a equagao:

aQ _

% = (F(F +2h)) (1.17)

Onde h ¢ identico ao definido na eq. 1.11, representando o campo local
(ou campo de alinhamento) do aluno. Observando as equagoes 1.14 e 1.17
podemos notar que escolher a regra de aprendizado é equivalente a definir a
fungao de modulagao F' do algoritmo. Seguindo a normalizacao estabelecida
para esta demonstracao, a forma correta da sobreposicao R ¢ dada pela

relacao p = R/+/Q. Ou seja:

dp 1dR 1 dQ
N~ Jodh "2 an

dp 1 R

= 5 (F) = 5 (F(F +21)

dp  (2QFu— RF(F + 2h))
dA 20)3/2

Fazendo algumas manipulagoes:

(1.18)
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dp <2QFU—RF2—2RFh>

d\ 2(3/2
dp o Rh RF*?
dA < <Q1/2 o Q3/2> o 2@3/2>
d F F?

Em posse das equacgoes 1.14,1.17 e 1.19 podemos partir para o estudo da
eficiéncia dos diferentes algoritmos de aprendizado. Por motivos de simpli-
cidade trataremos apenas das regras de Hebb, perceptron e posteriormente
iremos inferir sobre a classificacao étima.

Regra de Hebb

A regra de Hebb consiste em uma fun¢ao de modulagao F' = o(u). Pre-
cisamos agora realizar as médias (F'u) e (F(F + 2h)). Para poder efetuar o
calculo destas grandezas é necessario perceber que no limite termodinamico
u e h sao variaveis gaussianas correlacionadas, tais que:

et ()1 ()

Como os exemplos £ aparecem nas equagoes de maneira indireta, basta
calcular as médias das grandezas u e t.
Temos entao:

o) = [ dululPo) =<2 [TueF a2

(o(u)(o(u) +2h)) =1+ 20(u)h) =1+ 2/00 dudhP(u, h)o(u)h

—00

/OO dudhP(u, h)o(u)h = /OO dudhP(hlu)P(u)o(u)h

[e.9] (e 9]

Utilizando-se do fato que para variaveis gaussianas h e b com média nula
e correlacao R a esperanca condicional é E[h|u] = Ru chegamos em:

oo

/_ " dudh Pu, h)o(u)h = p / o (w)uP(u)du

[e.e] —00
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Que é exatamente (o(u)u) = \/g, portanto:

(o(u)(o () +20)) = 1+ (20(u)h) = 1+ 23\@

O que nos leva a:

dR 2
= (1.20)

dQ \/5
T 1 49op /2 1.21
Ty = 2Ry~ (1.21)

Tomando como condigao inicial R(0) = Q(0) = 0 e integrando as equagdes
1.20 e 1.21, obtemos:

R(A) = /20 o Q(A):A+%A2

™

Lembrando que p = R/\/Q chegamos finalmente em (A) como sendo:

2
\/jA —1/2
T ™
N=—"—=(14+— 1.22
SN 1+ 25) 2
1 1 ™\ ~1/2
gq(A) = — aIccos p = — arccos (1 + ﬁ) (1.23)

Que no limite A — oo possui um comportamento do tipo:

1 1 2
g4(A) ~ — arccos (1 - _A) ~ [ ZATY2 (1.24)

™ ™ ™

Perceptron

Para o perceptron, a fungao de modulagao correspondente é F' = o (u)O(—uh)
onde O ¢é a funcao de Heaviside, definida por:

1 sexz>0

O(z) = { (1.25)

0 caso contrario

Novamente o procedimento é o mesmo, devemos efetuar as médias (F'u)
e (F(F + 2h)), logo:

(Fu) = (o(u)uB(=hu)) = (Ju|O(=hu))
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(lu|©(—hu)) = / dudhP(h)P(u|h)|u|O(—hu)
Calculando as médias e fazendo as substituigoes necessarias, chegamos na
equacao diferencial para a sobreposicao entre aluno e professor, dada por:

dp _1-p* p
AN~ 27Q  27Q

E interessante notar que esta equagao possui um ponto fixo em p = 1.
Fazendo uma analise da aproximacao assintética de p a este ponto fixo, po-
demos encontrar o comportamento para o erro de generalizacao em A — oo
como sendo:

arccos p (1.26)

1/3
(A) ~ 2" SN (1.27)
Eg 3 s .

Que é um resultado inferior ao algoritmo de Hebb. No entanto, o algo-
ritmo de Hebb possui boa capacidade de generalizacao apenas para exemplos
distribuidos uniformemente, enquanto que o Perceptron pode ser expandido
para situacoes na qual os exemplos sao extraidos de qualquer distribuicao
arbitraria. Além disso, também é possivel utilizar uma técnica chamada
quenching, na qual a funcao de modulacao para o perceptron diminui de
acordo com p. Veremos na préxima secao que uma funcao de modulagao
variavel de acordo com o estdgio do aprendizado é muito mais eficiente do
que funcoes estaticas como a dos casos apresentados até aqui.

Aprendizado 6timo

Apoés entender dois dos algoritmos basicos para a aprendizagem online,
nos resta agora a pergunta: Qual a melhor performance que é possivel obter
utilizando uma distribuicao uniforme de exemplos? O desenvolvimento a
seguir foi primeiramente realizado por Osame Kinouchi e Nestor Caticha [33]

Primeiramente, devemos nos lembrar da equacao que rege a sobreposi¢ao
entre aluno e professor:

d F F?
ﬁ - <W (u— ph) — ‘;—Q> (1.28)

Sabendo que dp/dA representa o ganho informacional a cada exemplo
apresentado, devemos entao procurar a funcao de modulacdo que maximize
a média do lado direito da equacao 1.28, ou seja, precisamos que
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o dp

SFdA

Que nos fornecera o formato para a funcao de modulacao 6tima para o

caso online. Lembrando que no limite termodinamico Q = J? chegamos que
a funcao [y, serd tal que:

0

Fl=opWh, = JH (" — 2") (1.29)
Onde
o
Rkt = UTZL e M=ok (1.30)
P

No entanto, este formato para a fungao de modulacao necessita que o
aluno possua a informacgao sobre o campo do professor u*, e que em qualquer
caso realista ¢ inacessivel. Podemos entao separar as varidveis de W, em
duas categorias: varidveis visiveis V = {h* 0%}, e varidveis ocultas H =
{|t*|}. De tal forma, a melhor fungao de modulagao serd aquela que satisfizer
a relacao 1.29 com relacao a média das variaveis ocultas.Portanto, temos que
a funcao 6tima de modulagao sera dada por:

Wopt = (Wopt )iy = / dHP(H|V)J* (k" — ) (1.31)

Uma forma de facilitar o entendimento desta conta é lembrarmos da regra
para probabilidades condicionais, que nos diz que:

P(H, V)
P(H)

Onde o fator de normalizagao P(H) pode ser obtido por meio do teorema
de Bayes. Nos deixando com:

PH|V) =

__PHEH)Y)
PHIV) = [ dVP(H, V)

Portanto, temos que a funcao 6tima de modulacao sera dada pela integral:

W _ S AJBIP (b, )Wy
P [ db|P(b, )

Lembrando da definicao de valor absoluto:

b seb>0
!b\Z{

(1.32)

-b seb<0
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Chegamos em:

/d|b|[...] _ /Ooo db...] - /Ooo db..] (1.33)

Utilizando novamente o fato de que h e b sao varidveis gaussianas corre-
lacionadas e realizando as médias necessarias, chegamos na funcao de mo-
dulagao 6tima, dada por:

1 2 1
W(pu, Ju, 20) = ——=J A - 1.34
(pﬂ H ZN) /_27T p\u €XP ( 2)\2) H(_Z'u/)\'u) ( )
Onde
1—p? 1 x
A = tan(me,) = v e H(x)= §erfc (E) (1.35)

Substituindo a equacao 1.34 na equacao diferencial 1.19 e com uma mu-
danca de variavel obtemos:

d,O 1 — p2 6—362//\2

= _ Dp—

dA 27p H(z/\)

Onde Dz é a medida gaussiana. Integrando numericamente esta equacao

e substituindo na relacao ¢, = %arccos(p) podemos encontrar o erro de ge-

neralizacdo. Chegamos entdo a £,(A) = 0.88/A |, resultado que é superior ao

(1.36)

algoritmo de Hebb (g, oc A"1/?) e ao perceptron (g, oc A~'/3). E interessante
notar que a funcao de modulagdao depende explicitamente de p, de forma
que o aprendizado possui diferentes amplitudes de acordo com a fase na qual
a aprendizagem se encontra. Quanto mais proximo do professor (maior p),
menos o estudante aprende com exemplos classificados corretamente (o com-
portamento de W para alguns valores de p estd exemplificado na figura 1.7).
De tal forma, é tentador considerar uma distribuicao nao uniforme de exem-
plos, de forma a maximizar o ganho de informacao a cada passo, e evitar
passos que tragam poucas mudancas em J. Portanto, iremos agora partir
para a ultima situacao, aprendizado 6timo com selecao de exemplos.

Podemos notar que a dependéncia da funcao de modulagao com p se
assemelha muito as diferencas cognitivas entre conservadores e liberais apre-
sentadas na secao 2.2.
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Fmod

————ho

6

Figura 1.7: Grafico da fungao de modulagao em funcao de z = ho para
diferentes valores do parametro de aprendizagem p.

Selecao de Exemplos

Partindo dos resultados anteriores, podemos entao nos perguntar: Qual
distribuicao de exemplos maximiza o desempenho da funcao de modulacao
6tima? E interessante perceber que independente da distribuicao dos exem-
plos a funcao de modulacao deve ser a mesma. Este método também foi
desenvolvido por Caticha e Kinouchi [33].

O primeiro passo para obtermos a melhor estratégia de apresentacao de
exemplos é notar que a equacao 1.36 pode ser escrita como:

1 1
N T HERN

dp _1- r* /th(h) exp (—hz/)\2) H( (1.37)

d\  4dmp

Pois a média restante no lado direito da equacao 1.36 depende apenas
das varidveis visiveis. Devemos portanto definir a distribuigao P(h) que
maximiza esta média. E simples notar que o termo exp(—h?/)\?) possui um
méximo em h = 0 e também notamos que H(0) = 1, portanto a distribuigdo
de exemplos étima é P(h) = d(h). Ou seja, os exemplos localizados na
regiao conhecida como borda da duvida sao os que no total acrescentam
mais informagao a nossa rede neural. Neste caso, temos que:

J-£ 1
=—=0 e Wypy=—
N " o

A principio, podemos nos perguntar como estes exemplos devem ser es-
colhidos. A resposta metaférica para este problema é a de que o aluno deve

h T\
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questionar o professor sobre assuntos perpendiculares a seu vetor de acopla-
mento sindptico, por isto esta técnica também leva o nome de questionarios
(queries). Substituindo P(h) em 1.37 ficamos simplesmente com:

dp 1—p?

d\N — 2mp
Equacao que pode ser integrada analiticamente, fornecendo uma solugao
do tipo:

p(A) =1 —e 2N (1.38)

O que leva a um comportamento assintotico para o erro de generalizacao
do tipo

e,(A) ~ %exp (—%) (1.39)

Resultado extremamente superior a todos os decaimentos algébricos apre-
sentados anteriormente. O principal objetivo deste trabalho sera analisar a
influéncia da estratégia de selecao de exemplos em um modelo de dinamica
de opinides. Serao utilizadas a fungao 6tima com exemplos uniformes e a
funcao 6tima com exemplos perpendiculares.

E interessante definir uma energia/custo de aprendizado, tal que possua
uma relagao com a fungao de modulagao andloga a relagao entre forga/energia,
do tipo:

oOE*
Ft=— 1.40
5or (1.40)
que pela definicao, deve ser igual a:
Ef = — /F“dz“ = M log(P(c|h)) (1.41)
onde
P(olh) = H(=3) .

Esta energia serd extremamente importante para nosso modelo, pois sera
utilizada como energia de interagao social.



Capitulo 2

Modelo e métodos

Agora que ja entendemos as motivagoes empiricas deste trabalho e temos
todo o ferramental tedrico que serd necessario, podemos enfim comecar o de-
senvolvimento do modelo a ser utilizado. Este trabalho pode ser considerado
como uma extensao do modelo desenvolvido por Nestor Caticha, Renato Vi-
cente e colaboradores [1], sendo composto de uma sociedade de agentes que
interagem de maneira conformista, aprendendo sobre sua vizinhaga social de
maneira 6tima. O modelo desenvolvido na préxima secao ja foi estudado
em um caso mais simples [1,2], utilizando o perceptron como base para a
aprendizagem social, possibilitando assim um estudo analitico, por meio de
aproximacoes de campo médio, que quando comparados com dados empiricos
permitiram uma associagao entre ideologias politicas e estilos cognitivos [34],
onde agentes com perfil cognitivo que valoriza a corroboracao foram estatis-
ticamente semelhantes a conservadores, e agentes que valorizam a novidade
foram semelhantes aos liberais. Ao analisar dados de pesquisas de opiniao
foi também possivel constatar que os padroes na distribuicao dos dados nao
se alteram quando sua dimensionalidade ¢é reduzida a 5, sugerindo assim que
a utilizacao da teoria dos fundamentos morais é justificavel e nao deve ser
fonte de erro sistematico. Nas paginas seguintes serao discutidas a estrutura
formal do modelo e os métodos que serao utilizados para a obtencao das
grandezas de interesse.

2.1 Modelo

A primeira imposi¢ao fundamental de nosso modelo esta relacionada com
a Teoria dos Fundamentos Morais. Devido a caracteristica dimensional da
moralidade, devemos levar em conta que em nosso estudo deve haver um
numero finito NV de dimensoes morais. Entretanto, por questoes de genera-
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lidade, nao precisamos necessariamente considerar um valor fixo para N, ou
seja, N € Z tal que 0 < N < oo. Em seguida, levamos em consideracao a
proximidade entre o aprendizado sequencial de redes neurais artificias com o
aprendizado por reforco apresentado na se¢ao 2.1. Nosso sistema serd por-
tanto constituido de agentes que aprendem/navegam pelo universo moral
utilizando a mesma estratégia de aprendizado 6timo, apresentada anterior-
mente. Cada agente serd representado por um vetor moral & (andlogo ao
vetor de acoplamento sinaptico J ), onde o vetor moral de um agente i serd
dado por &; = (wi,...,win), normalizado de forma que |W;] = 1. Cada
componente w do vetor pode ser considerada como a representacao de uma
dimensao moral (porém sem carga semantica associada) e de sua importancia
relativa, de forma que cada atributo moral pode possuir no maximo um valor
entre :I:LN. Desta forma, cada agente possuira uma matriz moral prépria, e
que serd adaptada de acordo com a interacao com parceiros sociais.

Cada agente ¢ possui também uma estratégia cognitiva p; que define o
grau de importancia dado ao erro e a corroboragao, onde agentes com p ~ 1
dao grande importancia a exemplos mal-classificados (novidade), e agentes
com p ~ 0 dao igual relevancia a todos os assuntos discutidos (conforme
apresentado na figura 1.7). Este parametro p é andlogo ao overlap das re-
des neurais artificiais e sera considerado como uma representagao do estilo
cognitivo do agente. Consideraremos que os agentes ja congelaram seus es-
tilos cognitivos, e que estes serao fixos ao longo do tempo, pois acredita-se
que esta caracteristica é desenvolvida na infancia e nao se altera ao longo
do periodo de vida do individuo. Portanto, teremos uma sociedade uniforme
em seus estilos cognitivos. Em estudos anteriores [34], ficou evidenciado que
o comportamento de sociedades nao homogéneas em p é qualitativamente o
mesmo. O que é de se esperar, dado que a dependéncia com o parametro de
aprendizagem ¢é assimétrico com relacao a troca de indices, fazendo com que
suas estatisticas mantenham o mesmo comportamento, gerando apenas uma
multimodalidade na distribuicao total de opinioes h.

A vizinhanga social do agente i serd definida por um grafo auxiliar G(V, A),
onde V é o conjunto dos vértices do grafo e A é o conjunto de arestas. Este
grafo define a estrutura da sociedade, e pode possuir diversos formatos. Para
este trabalho serd utilizada uma rede do tipo Barabdsi-Albert [35], porém
podem ser utilizados qualquer tipo de rede (quadrada, Watts-Strogartz, pe-
queno mundo, etc). O modelo de Barabdsi-Albert (BA) consiste em uma
rede do tipo livre de escala na qual a probabilidade de se acrescentar uma
conexao a um no ¢é igual a

i ijj,
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onde k; é o nimero de arestas partindo do né . Portanto, sendo propor-
cional ao nimero de conexoes ja realizadas, propriedade conhecida também
como conectividade preferencial. O numero de vizinhos em uma rede BA é
portanto inomogéneo, podendo-se controlar apenas o nimero médio de vizi-
nhos K. Além disso, o coeficiente de clustering, segue uma lei de poténcias
do tipo

C ~n 0T

escalando assim com o tamanho da rede n, diferentemente de outras redes,
como a de pequeno-mundo onde o coeficiente de clustering depende apenas
do grau médio da rede. Este tipo de propriedades ja foram observadas em
diversas redes sociais reais, como por exemplos na internet, Facebook®, cres-
cimento urbano etc, sendo portanto uma escolha interessante para a aplicacao
de nosso modelo. Na figura 2.1 é possivel observar um exemplo de rede gerada
utilizando o algoritmo BA, na qual fica evidente a conectividade preferencial,
onde certos nés da rede possuem um grau muito mais elevado que outros.

Figura 2.1: Exemplo de rede gerada utilizando o algoritmo de Barabasi-
Albert.

A partir dos parametros estabelecidos, a dinamica ocorre da seguinte
forma: sorteia-se uma aresta, e desta escolhe-se um dos agentes (vértices)
como aluno. Cada agente podera conversar com seus parceiros sociais sobre
assuntos X = (X1, ..., Xn) contidos dentro do mesmo espa¢o moral de N
dimensoes. Por motivo de simplicidade, e também devido as escalas de tempo
da dinamica, consideraremos inicialmente que os agentes discutem entre si
apenas o assunto médio Z , chamado de Zeitgeist (termo alemao que significa
“o espirito da época”). O vetor Z é definido por:

L1 -
ZocFZXH

Xuex
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Devido a simetria esférica do problema, podemos definir o vetor de Zeit-
geist como direcao preferencial do espaco, ou seja, Z = (1,..,1)/ V/N. Para
compreender o efeito das estratégias de convencimento, consideraremos também
a existéncia de um vetor ordculo ZO, tal que Z?g — —Z. Este vetor possuira
um efeito semelhante ao de um agente fixo na sociedade, servindo como uma
segunda direcao de quebra de simetria, competindo assim com o vetor de
Zeitgeist.

Com uma probabilidade « os agentes consultarao o oraculo sobre assuntos
da forma (X*,0z,), extraidos de uma distribuicao de probabilidades P(X)
que sera chamada de estratégia de convencimento. Com probabilidade 1 —
a as conversas se darao dentro da sociedade, e serao do tipo (Z ,05;). O
parametro « serda chamado de exposicado, e esta relacionado com a quantidade
de tempo que os agente estao expostos a uma influéncia externa.

Uma outra grandeza importante que devemos definir é a chamada con-
vicgao, sendo

B_ 2 Y
hl —WZ'XM,

para os exemplos discutidos com o oraculo, e

hi:wi-Z,

para as conversas intra-sociais. Analoga ao campo local no caso das redes
neurais artificiais. A conviccao representa o quanto o agente esta convicto
de sua classificacao sobre o assunto X.

Outra grandeza importante é a opiniao z, dada por:

z = hio(h;) ouz"=hio(hz,).

Onde:

1sex >0
o(x) =sgn(z) = )
—1sexz <0
Quando a classificacdo do agente 7 é a mesma que a do ordculo e/ou de

seu parceiro social a opiniao sera positiva, e quando ambos discordarem a
opinido serd negativa. Portanto, (z > 0) representa a concordancia entre os
agentes, (z < 0) representa a discordancia, e quando (z &~ 0) a classificagao
é ambigua. A energia de interacao entre os agentes e seus parceiros sociais
(outros agente e/ou ordculo) serd idéntica a energia étima de aprendizado,
dada por:

E=—-)log (H(—i)) .
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Onde novamente H(z) = Lerfe(x/v/2).No entanto, para a interacdo em
uma vizinhanca, a forma total da energia deve levar em conta a opiniao de
todos os parceiros sociais, sendo portanto:

Eyv=-XY log (H(—%)).

(4,9)€V
Novamente A = /1 — p2/p.

A Hamiltoniana total do sistema sera dada por:

H = (1 _Q)ZEZ',V‘I’@ZE(@7207<X>)

veg i

E facil notar que o valor minimo da energia de interacao € ocorre quando
hé concordancia entre os interlocutores, ou seja, o termo z ¢é igual a 1. No
entanto, consideraremos apenas situacoes nas quais existem flutuagoes em
torno do estado fundamental. Portanto, sera utilizado o mesmo ferramental
tedrico da mecanica estatistica classica.

2.2 Métodos

Devido ao principio de maxima entropia (Apéndice A), podemos afirmar
que a distribuicao de probabilidades dos estados de nosso sistema serd a
distribuicao de Boltzamnn, dada por:

P(H) = %e—ﬁ’i :

onde Z é uma constante de normalizacao (fungao de partigao). O parametro
£ é um multiplicador de Lagrange derivado do vinculo de que H mantenha
um valor médio constante, representando o grau de flutuacao aceito em torno
do estado de minima energia (estado fundamental), equipardvel ao inverso
da temperatura termodinamica. Este parametro pode ser interpretado como
uma pressao social, pois quanto mais elevado o valor de [, menos um agente
podera divergir de sua vizinhanca social.

Para entender o comportamento de nosso sistema e extrair as grandezas de
interesse sera necessario amostrar a distribuicao de probabilidades associada.
Para realizar esta tarefa utilizaremos a técnica de amostragem de Monte
Carlo. Mais especificamente, utilizaremos um algoritmo do tipo Metropolis
[36].

O algoritmo de Metropolis consiste em aceitar mudancgas no estado do
sistema de acordo com a regra:
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1 seAe<0

PA(J'|@) = min(1, e P2 =
A(@15) ( ) e PR ge Ae >0

Desta forma, assegura-se que haja uma boa amostragem em torno das
regices de alta probabilidade, porém com a possibilidade de flutuacoes na
energia, eliminando o problema de armadilhamento em maximos locais.

Para realizarmos as mudancas no estado do sistema, altera-se o vetor
moral &J;, do agente sorteado como aluno no passo u, sorteando-se um novo
vetor &, dentro de um cone N dimensional de raio u, ou seja:

L, w4u
b @+l

Onde @ é um vetor com componentes sorteadas uniformemente no inter-
valo [—u,u], em todas as N dimensdes. O tamanho de u é tal que a taxa
de aceitagao se mantenha sempre proxima de 0.5, considerado como um va-
lor ideal para uma boa amostragem do sistema. A partir desta dinamica
¢é possivel extrair as grandezas de interesse, ou seja, os momentos da dis-
tribuicao de Boltzmann associada. Veremos que os parametros 5 e p sao
extremamente importantes para caracterizarmos transicoes de fase de nosso
sistema.

O caso « igual a 0 (nenhuma exposicao) jé foi amplamente estudado [34],
onde foi observada uma transicao de fase no espaco p x 3, que sera apre-
sentada mais a frente em nosso trabalho. Seus resultados foram também
comparados com assinaturas estatisticas retiradas dos questionarios desen-
volvidos por Jonathan Haidt, mostrando étima concordancia entre teoria
e dados empiricos. Desta comparacao, foi possivel confirmar a influéncia
do estilo cognitivo na afiliacao politica dos agentes, onde agentes com um
parametro de aprendizado (p) mais elevado puderam ser associados a assi-
naturas estatisticas de liberais, enquanto que os conservadores puderam ser
associados a um perfil cognitivo mais corroborativo. Na préxima secao serao
apresentados os resultados obtidos para o caso geral (a > 0), onde estes com-
portamentos estudados ainda devem se fazer presentes, assim como algumas
caracteristicas oriundas do termo adicional na Hamiltoniana.

O principal objetivo deste trabalho serd analisar o efeito do vetor ordculo(campo
externo) no sistema, bem como a influéncia das estratégias de convencimento
na eficdcia das mudangas coletivas de opiniao. Serao utilizados para este tra-
balho duas estratégias: uma distribuicao de exemplos uniforme na superficie
da hiper-esfera N-dimensional e uma distribuicao de exemplos perpendicula-
res aos agentes. Vimos na secao 2.3 que a aprendizagem sem ruido na borda
da duvida leva a um decaimento exponencial com o niimero de exemplos no



2.2 Métodos 37

cenario professor aluno, enquanto que exemplos distribuidos na esfera levam
a uma queda do erro proporcional ao inverso do nimero de exemplos.

A pergunta que podemos fazer, inspirados por este resultado, é se haverd
mudanca mais rapida do consenso de uma populacao se houver uma preo-
cupacao em expo-las as suas duvidas? Possivelmente nao ocorrera diferenca
tao significativa quando a observada na aprendizagem sequencial, dado que
a dinamica de aprendizado social ocorre na presenga de ruido (5 > 0).

Para sortear um exemplo perpendicular sao extraidos vetores da distri-
buicao uniforme, depois tomada a projecao destes vetores na direcao perpen-
dicular ao agente sorteado. Todos os vetores considerados neste modelo sao
normalizados, portanto todas as medidas de similaridade consistem apenas
no produto escalar. Serao obtidas as magnetizagoes com relacao ao oraculo,
os tempos de auto-correlacao e as respectivas distribuicoes de opiniao. Como
apresentado anteriormente, a estratégia na qual os exemplos estao locali-
zados na borda da duvida possui um decaimento exponencial do erro de
generalizacao, enquanto que a distribuicao uniforme apresenta um erro que
decai de forma polinomial. Espera-se portanto que a estratégia na qual hé
selecao de exemplos seja superior a estratégia uniforme. Queremos estudar
a dependéncia com «, na qual ocorrerd uma competicao entre os termos de
convencimento (Oréculo) e o termo de interagao social (Zeitgeist).

Para melhor entender o comportamento macroscépico de nosso sistema
¢ preciso definir os chamados parametros de ordem, grandezas extraidas da
distribuicao que nos fornecem uma compreensao do grau de organizacao de
nosso sistema. Normalmente sao definidos de forma que quando o parametro
de ordem esta proximo de zero o sistema se encontra em uma fase desorde-
nada, e quando o parametro de ordem é nao nulo o sistema estd em uma fase
ordenada. Em nosso modelo, assim como em um modelo de magnetismo, os
parametros de ordem principais sao a magnetizacao:

1 & 2
m:<h>:ﬁzmz, (2.1)
=1

e a magnetizacao com relagao ao oraculo

e _ =
mo:(ho>:EZwi-Zo. (2.2)
=1

As magnetizagoes (ou opinides médias) podem ser vistas como uma medida
de coesao social, e fornecem informagoes sobre a existéncia de uma direcao
de quebra de simetria moral bem como sobre a distribuicao dos agentes em
seu entorno.
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Os tempos de relaxagao 7 do sistema, que podem ser extraidos da auto-
correlagao do sistema, dada por:

c(t) = (m(t)ym(t + 1)) — (m(t))(m(t + 1)) , (2.3)

sendo que a auto-correlagao pode ser parametrizada por:

c(t) o< exp(—t/7) (2.4)

Portanto, é possivel extrair os tempos de relaxacao do sistema por meio de
uma regressao linear do logaritmo de ¢(t), calculado utilizando-se a equagao
2.3. Como sera mostrado na préxima se¢ao, a auto-correlacao possui um
decaimento aproximadamente exponencial, justificando assim esta parame-
trizacao.



Capitulo 3

Resultados

O principal objetivo deste trabalho é a caracterizagao e o estudo da in-
fluéncia das estratégias de convencimento em mudancas coletivas de opiniao.
Para isto, serao analisadas as dependéncias com os parametros p, 5 e a,
bem como a influéncia da estrutura da rede por meio do nimero médio de
vizinhos K. Em trabalho anterior de Nestor Caticha e Jonatas César [34]
foram observadas transicoes de fase, que como veremos se mantém para o
caso a # 0, com grande influéncia no estado final da sociedade.

Primeiramente, devemos garantir que a distribuicao convirja para um es-
tado estacionario. Para isto simplesmente observamos o comportamento de
um dos parametros de ordem por um longo periodo de tempo. Espera-se
que este deva permanecer constante (ou pelo menos flutuando em torno do
valor médio). A convergéncia do algoritmo estd representada na figura 3.1.
E possivel notar que o valor de m converge rapidamente, se mantendo apro-
ximadamente constante por um nimero grande de passos, indicando assim a
convergencia da amostragem. Cada passo da dinamica representa o nimero
de movimentos necessarios para que todos os agentes sejam atualizados uma
vez em média.

Os primeiros passos das simulacoes nao sao utilizados para o calculo das
grandezas termodinamicas, e sao popularmente chamados de passos de ter-
malizagdo (ou burn-in em inglés). Esta etapa é importante para garantir que
nao haja memoéria do estado inicial, bem como que a amostragem possua o
grau de flutuagao correspondente a temperatura simulada.

E interessante também avaliar o decaimento das auto-correlacoes, para
que nao cometamos erros grosseiros ao estimar os tempos caracteristicos uti-
lizando o modelo exponencial (eq. 2.4). Para tal, devemos analisar o compor-
tamento da auto-correlagdo em uma escala monolog (log ¢(t) x t) apresentado
na figura 3.2.

39
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Figura 3.1: Convergéncia do valor da magnetizacao em func¢ao do nimero de
passos de Monte Carlo realizados. O sub-grafico representa uma ampliacao
dos 250 primeiros passos.

log c(t)
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Figura 3.2: Gréfico de log ¢(t) x t indicando o decaimento exponencial para as
autocorrelagoes. Para a obtencao desta curva foram mantidos os parametros
constantesem =1, p=0.3 e a=0.

Como podemos notar, a curva possui um comportamento bem préximo
do linear. Portanto, realizar uma regressao linear com relagao a reta obtida e
extrair o coeficiente linear é um bom método de determinagao para o valor do
tempo de readaptacao 7, lembrando que este tempo caracteristico depende
dep,feK.
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3.1 Dependéncia com p e

Para estudar a dependéncia da dinamica com o parametro de aprendiza-
gem (p) e a pressao social (), foram realizadas simulagoes com 400 agentes,
distribuidos em uma rede Barabasi-Albert com um ntimero médio de vizi-
nhos igual a 8. Em todas as realizagoes da dinamica foram realizados 2000
passos iniciais com a = 0, de forma que a sociedade entrasse em equilibrio
em torno do vetor de Zeitgeist, para sé entao ser realizada a dinamica com-
pleta e a obtencao das medidas. Isto foi feito para que pudessem ser obtidos
os tempos de readaptacao do sistema no caso em que ha mudanca coletiva
de opiniao. Lembrando que a termalizagao garante que nao haja informagao
sobre o estado inicial nas medidas de magnetizacgao.

O primeiro resultado a ser analisado sao os diagramas de fase no espago
p x [3 para o caso limite a = 0 (Figura 3.3), no qual se recuperam os resul-
tados de J. César, e o caso o = 1 (Figura 3.4a e 3.4b), para garantir que
nao ha mudanca qualitativa de comportamento, e que o sistema ainda apre-
senta o mesmo tipo de transicao de fase. Neste diagrama de fase podemos
observar uma transi¢ao continua, na qual a sociedade passa de um estado
desordenado (m = 0) para um estado ordenado (m # 0). As faixas com
magnetizagao aproximadamente constante apresentadas neste diagrama po-
dem ser associadas também com diferentes afiliacoes politicas da sociedade,
como mostrado em [2] e [34]. Essas afiliagoes politicas sao tais que sociedades
com menor magnetizagao estao usualmente associadas aos liberais, ou seja,
liberais tendem a possuir uma maior dispersao de opinioes.
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Figura 3.3: Diagrama de fase para a magnetizagao no espago p x [ no caso
em que o = 0.
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Na situagdo em que a # 0 a transicao de fase se mantém para as duas
estratégias de convencimento. No entanto, a linha de transicao ocorre em
locais distintos. Os exemplos sorteados na regiao da borda da davida (h; =
0) apresentaram uma magnetizagdo maior do que a de exemplos sorteados
uniformemente para um mesmo valor de 8 e p, portanto podemos afirmar
que a apresentacao de exemplos na borda implica em uma menor mudancga de
dispersao de opinoes (resultado que sera refor¢ado mais a frente). Também ¢é
possivel afirmar que a fase ordenada ocorre em uma regiao de menor pressao
social, portanto a estratégia de convencimento na qual h; = 0 possui uma
maior proximidade com o caso a = 0. Lembrando que, quando o = 1 nao
hé interagao intra-social, e os agentes nao possuem vinculo direto entre si,
portanto o estado final depende apenas do vetor oraculo. E de esperar que
os casos no qual 0 < a < 1 a magnetizagao seja uma espécie de combinacao
do resultado apresentado na figura 3.3 com o resultado apresentado na figura
3.4.

log(3)
log(3)

o ' ' r

(a) Uniforme na esfera (b) Na borda da decisao

Figura 3.4: Diagrama de fase para o valor absoluto da magnetizagao no
espaco p x [ no caso em que a = 1 para as duas estratégias estudadas.
(a) Exemplos sorteados da distribuigao uniforme na N-esfera. (b) Exemplos
sorteados tais que h; = 0.

Para compreender a influéncia dos parametros na coesao social, foram
avaliados também os histogramas de sobreposigao intra-social p;;, onde

pij = Wi - Wj (3.1)

Devido a normalizacao dos vetores w, o valor da sobreposicao fica res-
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trito ao intervalo [—1,+1]. O formato do histograma obtido nos fornece in-
formagoes sobre a dispersao de vetores morais da sociedade, sendo que uma
sociedade homogeneamente distribuida possuird um histograma com uma
média centrada em 0 e simétrico nas duas direcoes, enquanto que uma so-
ciedade com opinides semelhantes possuird um histograma assimétrico, com
uma maior nimero de ocorréncias perto de p;; = 1. Os histogramas obtidos
estao apresentados nas figuras 3.5a e 3.5b.
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(a) p fixo, B varidvel (b) B fixo, p varigvel

Figura 3.5: Histograma para as sobreposi¢oes intra-sociais p;; para diversos
valores do parametro de aprendizagem p e da pressao social 5.

Podemos notar neste que agentes com um menor valor para o parametro
de aprendizagem (associados aos conservadores) possuem uma maior coesao,
com um histograma estreito e distribuido préximo de p;; = 1. J4 os agentes
que possuem um perfil cognitivo que valoriza a novidade, apresentam um his-
tograma mais largo, com uma maior dispersao de vetores morais. Também é
possivel notar o efeito da pressao social no comportamento coletivo: quanto
maior o valor de 3, mais os agentes se aproximam. Portanto, ja neste resul-
tado, podemos observar que um aumento da pressao social eleva o grau de
conservadorismo da sociedade.

Analisamos também a dependéncia destes histogramas com a variavel de
exposicao ao ordculo («), apresentado na figura 3.6. Neste caso, é possivel
notar que o aumento da influéncia do termo do oraculo na energia implica
em uma maior dispersao de matrizes morais. No entanto, na regiao proxima
a transicao 3.6b hd uma tendéncia ao reagrupamento da sociedade, corres-
pondendo ao maximo da magnetizacdo mgo, apresentada na figura 3.7. O
decaimento na coesao social com o aumento de « esta relacionado com o for-
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Figura 3.6: (a) p(pi;) em diversos valores de c. (b)p(p;;) na regiao préxima
a transicao de fase em a.

mato do termo da energia de interagao com o oraculo, no qual os agentes nao
interagem entre si, fazendo com que a sociedade seja mais descorrelacionada
e mais suscetivel a influéncia da variancia da estratégia de convencimento,
cujo carater probabilistico introduz mais uma escala de flutuagao ( pois sao
apresentados exemplos distintos a cada passo).

Em seguida, foi analisada a semelhanga da sociedade com o oraculo,
através das curvas de mo = (J - ZO>, em funcao do parametro de exposicao
ao oraculo («), cobrindo todo o intervalo 0 < « < 1. Foi possivel entao obser-
var uma transicao de fase com relacao a este parametro, na qual a sociedade
altera abruptamente sua orientacao moral; passando a ter o oraculo como
diregao preferencial. Os resultados obtidos estao representados na figura 3.7.
Também ¢ possivel notar que a transicao de fase observada nas figuras 3.3
e 3.4 se mantém, fazendo com que a magnetizagdo maxima diminua com
o aumento de p, passando continuamente da fase ordenada para a fase de-
sordenada. Outra caracteristica interessante é a diminuicao progressiva da
magnetizagao do sistema para valores de o =~ 1, que pode ser entendida como
uma mudanca gradual do diagrama de fase da figura 3.3 para o diagrama
da figura 1.2. Esta diminuicao da magnetizacao estd também representado
nos histogramas da figura 3.6, onde fica evidenciado que a magnetizagao é
altamente relacionada a coesao social. Devemos portanto atribuir esta dimi-
nuicao da magnetizacao a influéncia do termo de interacao do oraculo, que
depende explicitamente da estratégia de convencimento e de sua variancia.
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Figura 3.7: Grafico mp x « para diversos valores de p. As barras de erro sao
menores que os simbolos e foram omitidas por questao de clareza. Para este
B o valor de p. no qual a sociedade se encontra em um estado desordenado é
de aproximadamente p = 0.85 (figura 3.3). Para este gréfico foram utilizados
exemplos na borda da duvida, entretanto o comportamento é o mesmo para
exemplos distribuidos na esfera.

E possivel também notar que o a. no qual ocorre a transicao de fase é
dependente do parametro p, sendo que agentes associados com individuos li-
berais necessitam de uma menor exposicao ao oraculo para que esta transicao
ocorra. I possivel determinar o valor de a. utilizando-se do efeito conhe-
cido como desaceleracao critica (critical slowing down), fazendo com que
os tempos caracteristicos de readaptacao divirjam na transi¢ao, como mos-
trado na figura 3.8. Portanto, para determinar «., precisamos apenas de
argmax (7(«)).

Podemos entao estudar a dependéncia de a. com os parametros do mo-
delo (p,5). Os resultados obtidos podem ser utilizados para a obtengao de um
outro diagrama de fase. Devido ao grande custo computacional, é possivel
apenas estudar cortes deste diagrama. Para que seja possivel analisar a
dependéncia é necessario realizar um corte em dois sentidos do diagrama:
transversal (p fixo) e outro longitudinal (/5 fixo), possibilitando assim uma
compreensao das tendéncias existentes neste espaco. Observando os resul-
tados obtidos fica evidente que agentes com menor valor do parametro de
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Figura 3.8: Curva 7 x «, onde é possivel observar o efeito da desaceleragao
critica proximo a transicao de fase.

aprendizagem (associados aos conservadores) possuem um «, maior do que
agentes que procuram novidades (associados aos liberais). Assim como ocorre
em sociedades reais, um aumento de pressao social eleva o grau de conser-
vadorismo da sociedade, legitimando o comportamento observado em nosso
modelo. Esta tendéncia ao conservadorismo pode ser notada por meio da
aproximacao das curvas em direcao a maiores valores da exposicao critica.
Nestes cortes, fica também evidenciado que agentes liberais possuem uma
maior sensibilidade as variagoes de pressao social, tendo as maiores mudancas
de a, dentro do espectro em p. E também notdvel que «, diminui rapi-
damente com relagao a diferentes estratégias cognitivas, possuindo valores
consideravelmente menores independente da pressao social. O mesmo ocorre
para o maximo da magnetizacao em relagao ao oraculo, sofrendo rapida dimi-
nuicao em fungao de p, e uma maior tendéncia ao conservadorismo com um
aumento da pressao social. Podemos entao definir um diagrama de fase no
espaco p X (3, porém com relacao ao valor maximo de mgo. Ambos os cortes

nos_espacos a,. € max_mop estao apresentados na figura 3.9. )
Na figura 3.10 estao apresentados os diagramas de fase, obtidos por meio

de uma interpolacao de primeiros vizinhos dos cortes da figura 3.9. Esta in-
terpolacao ¢ feita da seguinte maneira: cada ponto é dividido em um nimero
menor de pontos, e entao o valor de cada ponto intermediario é determi-
nado por meio de uma média com os primeiros vizinhos. Esta interpolacao
nao fornece o formato exato da curva, porém nos provém de informagcoes
com relacao ao comportamento da grandeza estudada. Podemos notar que
a tendéncia apresentada nos cortes ¢ mantida nos dois diagramas.
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Figura 3.9: (a) Cortes do diagrama de fase para a. (b) Cortes do diagrama
de fase para max mgp. O tamanho das barras de erro é de 0.01 (a) e estd
relacionado com a precisao utilizada na variagao do parametro a.. O erro em

max mo é menor que os simbolos.
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Figura 3.10: (a)Maximo da magnetizagdo em torno do oraculo, em fungao
dos parametros p e 5. (b) Exposicao critica em fungao dos parametros p e

B.
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Resta agora entender a dependéncia do sistema com o niimero de vizinhos
da rede, para posteriormente comparar as duas estratégias.

3.2 Dependéncia com o Numero de Vizinhos

Para poder compreender o efeito da vizinhanga na dinamica de mudancas
de opiniao, foram simuladas sociedades com 400 agentes, em uma rede do
tipo Barabasi-Albert, tendo uma pressao social constante = 1, variando-se
entao o numero de vizinhos. Foram obtidas as mesmas grandezas que na
secao anterior: a magnetizacao com relagao ao oraculo, os histogramas da
sobreposicao intra-social, e os cortes do diagrama de fase.

Devemos esperar que o aumento do niimero de vizinhos possua um efeito
semelhante ao aumento da pressao social, pois implica em uma maior rigidez
para mudancas na rede, causando assim uma menor dispersao de matrizes
morais dentro da sociedade. Devemos lembrar que o termo para a interacao
do oraculo é independente da estrutura da rede, portanto em o = 1 é esperado
que todas as redes apresentem exatamente o mesmo resultado, pois este deve
depender apenas dos parametros [ e p.

p=07; B=1

Exemplos na Esfera
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Figura 3.11: Gréfico de mp x « para diferentes valores para o nimero médio
de vizinhos K.

E possivel notar que assim como previsto, o niimero de vizinhos na rede
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tem um efeito semelhante ao da pressao social, onde um valor maior de K im-
plica em uma atitude mais conservadora, ocorrendo também uma transicao
de fase nesta dimensio. E visfvel que o estado para a = 1 é independente
do ntimero de vizinhos, o que era esperado (dado a forma da fun¢ao Hamil-
toniana). Pudemos também comparar o valor de a, para diferentes valores
de K utilizando o mesmo critério da secao anterior para a obtencao de a.,
resultado exibido na figura 8.
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Figura 3.12:  Grafico para trés diferentes estilos cognitivos de (a)
max mo x K (b) ac x K. E possivel notar uma transicio de fase na fi-
gura (b) para valores mais elevados de p, onde «. passa de 0 para # 0 com
o aumento do nimero médio de vizinhos. Para este grafico foram utilizados
exemplos na borda, no entanto o comportamento para exemplos uniforme-
mente distribuidos é semelhante.

Esta transicao de fase encontrada com relagao ao parametro K é seme-
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lhante & encontrada em [2], na qual foi notado que a escala correta para esta
transicao é SK, ou seja, o aumento do niimero de vizinhos é andlogo e possui
o mesmo efeito que um aumento de pressao social. Notamos que o efeito
da rede é progressivamente menor, e que agentes com um estilo cognitivo
considerado como liberal possuem uma maior influéncia do grupo, com uma
maior variagdo nas grandezas medidas (max mg e a.).

3.3 Comparacao entre as estratégias

Depois de entender a influéncia dos parametros do modelo nos resultados
obtidos, comecgaremos agora a analise da eficiéncia das estratégias estudadas.
Para tal objetivo, serao feitas comparagoes diretas das figuras apresentadas
nas secoes anteriores, de forma a analisar qualitativamente a variacdo nas
grandezas de interesse. Uma andlise quantitativa precisa de algumas dife-
rencas nao pode ser feita devido a demanda computacional de tal tarefa.
Como a estratégia de selecao de exemplos é melhor em uma situagao de
aprendizado sequencial, é esperado que esta seja a maneira mais eficiente
de se convencer a sociedade. Fazendo uma analogia com uma situacao real:
em uma discussao, ¢ mais eficiente insistir em argumentos que estejam na
borda da duvida da pessoa do que alternar entre assuntos com grande grau
de discordancia/concordancia. Assuntos com certa ambiguidade moral fazem
com que o agente em média altere mais sua matriz moral na dire¢ao dese-
jada. Os dados utilizados para esta comparagao sao os mesmos obtidos nas
secoes anteriores. Foram portanto utilizadas redes do tipo Barabasi-Albert
com n = 400 agentes e K = 8 vizinhos em média (exceto no caso em que K
é varidvel).

Primeiramente foram avaliadas as diferencas entre as curvas de magne-
tizagdo com relagao ao ordculo (mgp). Espera-se que os exemplos na borda
apresentem uma exposigao critica (a.) menor do que uma distribuigao uni-
forme de exemplos, bem como uma maior magnetizacao maxima. O valor
da exposicao critica esta relacionado com a eficiéncia da apresentagao de
exemplos, enquanto que a variacao na magnetizagao estd relacionada com
a variancia da estratégia de convencimento, que acaba por inserir um grau
extra de flutuagao no sistema. No entanto, é necessario frisar que mesmo
com este grau maior de flutuacao, garantimos que a temperatura se man-
tenha constante por meio do critério de Metrépolis e pela convergéncia das
grandezas amostradas. Os resultados estao apresentados na figura 3.13.

Analisando os resultados obtidos é possivel notar que, para o caso em
que sao selecionados exemplos perpendiculares aos agentes, a magnetizacao
é sempre superior se comparadas aos exemplos distribuidos uniformemente.
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Figura 3.13: Magnetizacao mo em fungao da influéncia do oraculo « para
duas estratégias de convencimento distintas. Os circulos representam exem-
plos na borda da duvida, os triangulos os exemplos distribuidos uniforme-
mente. Para este grafico a pressao social foi mantida constante em log 5 = 0.

H&a também uma pequena diferenca na ocorréncia de «.., onde para todos os
valores do parametro de aprendizagem a transi¢ao entre as direcoes de quebra
de simetria ocorre antes para os exemplos selecionados, se comparados aos
exemplos na hiperesfera. A influéncia da variancia da estratégia de conven-
cimento pode ser observada em o = 1, onde a magnetizacao depende apenas
dos parametros p e 5 e dos exemplos apresentados. Este mesmo resultado
é visto nos diagramas de fase da figura 3.4, onde a magnetizagao para os
exemplos na esfera é sempre inferior (para um mesmo valor dos parametros
do modelo).

Em seguida foram observadas as curvas de mp para diferentes pressoes
sociais. Novamente, espera-se uma maior eficiéncia da estratégia de selecao
de exemplos, que novamente pode ser explicada pelo diagrama de figura 3.4.
Mantendo-se o estilo cognitivo fixo, e variando-se a pressao social, nota-se
que o mesmo tipo de comportamento ocorre. Novamente, a estratégia na
qual sdo selecionados exemplos ambiguos (h = 0), a magnetizacao é mais
elevada e o valor de a,. menor, independente da pressao social.
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Figura 3.14: Magnetizagao mo em fungao da influéncia do oraculo a para
duas estratégias de convencimento distintas. Os quadrados representam
exemplos na borda da duvida, os circulos os exemplos distribuidos uniforme-
mente. Para esta gréafico o estilo cognitivo foi mantido constante em p = 0.5.

Partimos agora para uma comparagao entre os cortes apresentados nas
secoes 4.1 e 4.2, onde podemos comparar a dependéncia dos valores de a, e
max mgo como os parametros do modelo. Primeiramente sao apresentadas
as dependéncias com a pressao social () e o parametros de aprendizagem
(p) (figura 3.15). Em seguida sao apresentados os cortes para a dependéncia
com o numero médio de vizinhos na rede (K) (figura 3.16).

Fica claro por estes cortes que a estratégia de exemplos na borda da
duvida é sempre ligeiramente superior, apresentando tanto uma menor ex-
posicao critica ao ordculo a, quanto uma maior magnetizagao maxima (maior
coesao social) apds a transigao de fase. Podemos ver que a dependéncia de ..
e max mgo com os parametros p e § nao é afetada de forma significante pela
mudancga de estratégias de convencimento. Podemos supor que o formato do
diagrama de fase nos espacgos (p, 5, a.) e (p, 5, max mgp) nao se alteraria
de maneira significante. Isso ocorre pois a Hamiltoniana depende efetiva-
mente apenas do valor médio e da variancia das distribuicoes de exemplo,
agindo portanto como um fator de escala dentro do termo da energia. Esta
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Figura 3.15: Gréficos de (a) . x log 8 (b) ae x p. Os circulos representam a
estratégia na qual os exemplos sao distribuidos uniformemente, os quadrados
representam a estratégia de exemplos perpendiculares aos agentes.

tendéncia se mantém para a variacao do nimero médio de vizinhos, onde a
estratégia de exemplos na borda apresentou o mesmo tipo de superioridade
com relacao aos exemplos uniformemente distribuidos.

Por tltimo, analisamos a mudanca de atitude politica das sociedades
apos a transicao de fase. Para isto, simplesmente avaliamos uma medida
da importancia dada ao conjunto de dimensoes. Lembrando dos resultados
obtidos por Haidt (segao 2.1), conservadores atribuem o mesmo valor a todas
as dimensoes morais, enquanto que os liberais valorizam apenas uma pequeno
numero de dimensoes. Para realizar tal medida, simplesmente multiplica-se
o valor absoluto da magnetiza¢ao pelo niimero total de dimensoes (5 para
estas simulagoes). Observamos entao o valor da atitude politica antes de ser
exposta ao oraculo (o = 0) e em argmax, mo (o). Pudemos notar que
apds a transicao ocorre uma mudanca em direcao a atitudes consideradas
como mais liberais, associadas com uma menor magnetizacao. Novamente
foi observado que a estratégia na borda da duvida é ligeiramente superior a de
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Figura 3.16: Gréficos de (a) a. x K (b) max mo x K. Para os dois graficos
a pressao social foi mantida constante em log 5 = 0.

exemplos uniformes, necessitando (ou implicando) em uma menor mudanga
de atitude politica apés a transi¢ao (figura 3.17).

Diml
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Figura 3.17: Medida do grau de conservadorismo da sociedade ( ntimero de
dimensoes x magnetizagao média) para as duas estratégias estudadas.
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3.4 Zeitgeist livre

Apés analisar a dependéncia do modelo com os parametros no caso em
que o Zeitgeist possuia uma direcao fixa no espaco, é interessante partirmos
para uma situagao mais realista: o Zeitgeist livre, ou seja, com a possibilidade
de deriva da direcao de quebra de simetria. Para as simulacoes apresentadas
nesta secao foram utilizadas novamente redes de Barabasi-Albert com n =
400 agentes e K = 8 vizinhos em média (com a ébvia excegao do caso em
que K é varidvel) e N =5 dimensdes morais.

Para que o vetor de Zeitgeist pudesse se deslocar foi necessario introduzir
uma nova defini¢cao para Z, como sendo a média das matrizes morais em um
dado instante. Ou seja;

n
) = @) = (@) (32

i=1
Portanto, este vetor devers ser inicialmente muito préximo de Z (0), de-
vendo se alterar conforme forem aceitas flutuagoes com relacao ao estado
fundamental. Mantendo-se o vetor oraculo ainda fixo e na mesma direcao,
le ZO =_Z (0), espera-se que o vetor de Zeitgeist instantaneo convirja para
a mesma direcao do oraculo. Esta mudancga na direcao de Z deve ocorrer
para qualquer valor de «, contanto que seja fornecido tempo suficiente para a
readaptacao do sistema. A grandeza interessante a ser analisada neste caso é
uma medida de similaridade de Z(t) com Z(0). Uma medida de similaridade
simples e ja muito utilizada neste trabalho é a sobreposicao entre os dois

vetores, definida simplesmente por:

Rz =Z(t)- 2(0), (3.3)
onde R = 1 indica que os vetores possuem a mesma direcao e sentido,
R = 0 indica que estes sao perpendiculares, e # = —1 indica que estes

possuem sentidos opostos. Portanto, podemos acompanhar a evolugao do
Zeitgeist com relagao ao tempo, e inferir sobre a eficiéncia das estratégias na
mudanca da direcao preferencial, bem como a influéncia dos parametros do
modelo na dinamica de mudanca de opiniao.

Primeiramente, devemos compreender a influéncia dos parametros p , 3,
K e a na deriva do Zeitgeist. Estes resultados estao apresentados na figura
3.18.

E possivel notar que ha uma grande influéncia do parametro «, onde
em o = 0.1 a mudanca de opiniao é extremamente lenta, necessitando de
mais de 100.000 passos de Monte Carlo para a convergéncia da matriz moral
média. No entanto, assim que o valor de « passa para 0.3, o sistema converge



56 Resultados

Passos de MC Passos de MC

10000 15000 20000 2500 5000 7500 10000 12500
T T T U T T T

— p=01
— p=03
— p=05
p=07 -

— logB=0
— logp=-05
logp=-15

05—

Z(1).Z(0)
7

05—

Z(1).Z(0)
7

05—

0 - I ‘ I il I
0 2500 5000 10000 15000 20000 25000
Passos de MC Passos de MC

Figura 3.18: Dependéncia de Rz com os parametros do modelo. Para estes
graficos foi utilizada apenas a estratégia de exemplos na borda, no entanto o
comportamento é idéntico para exemplos distribuidos uniformemente.

rapidamente. Nao hé grande dependéncia do tempo de convergéncia com o
nimero médio de vizinhos, sofrendo apenas um leve deslocamento.

Para os parametros p e (3, foram encontrados resultados razoavelmente
contra-intuitivos. Segundo o que foi obtido anteriormente, era de se esperar
que os agentes associados aos liberais possuissem um menor tempo de rea-
daptacao, porém foi observado que os conservadores convergem consideravel-
mente mais rapido. Tal fato pode ser compreendido a partir dos resultados
para a pressao social, que indicam que a convergéncia aumenta em conjunto
com f. Isto ocorre pois o estado de minima energia é aquele no qual o vetor
de Zeitgeist esta alinhado com o oraculo, porém, como os agentes conserva-
dores sao mais fortemente correlacionados, uma pequena mudanca em um
Unico agente traz consigo toda a sociedade. Ou seja, a sociedade muda de
direcao de maneira coesa. Tal fato pode ser observado na figura 3.19, que
apresenta a magnetizacao em funcao do tempo, juntamente com o valor de

Rz.
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Figura 3.19: (a) Magnetizacao (curva preta) e sobreposicao da matriz mo-
ral (curva vermelha) em fungdo do tempo de simulagao. (b) Magnetizagao
instantanea para diferentes valores de p em fun¢ao do tempo de simulacao.

Na figura 3.19 a curva em preto representa a magnetizacao do sistema
com relacao ao Zeigeist instantaneo, e a curva vermelha representa o valor
de Rz. Neste grafico fica claro como a sociedade altera sua matriz de ma-
neira coesa, a magnetizagdo se mantém praticamente constante (exceto pelas
flutuagoes térmicas) durante o processo de deriva do vetor de Zeitgeist. Isto
pode ser explicado da seguinte maneira: dado que um agente ¢ foi sorteado
para se comunicar com o oraculo, sua energia de interacao devera diminuir
na direcdo de Zo, deslocando levemente o vetor Z (t) em dire¢ao ao ordculo.
Porém, como a magnetizacao é constante, a sociedade sera toda deslocada
na mesma direcao nos passos subsequentes. Levando em conta que os agen-
tes conservadores possuem uma maior magnetizagao e uma maior correlacao
(pij), entdo este processo de readaptagdo do vetor de Zeitgeist ocorrera de
maneira mais rapida. Podemos notar também que as curvas de Rz apresen-
tadas na figura 3.18 para agentes mais liberais possuem uma escala maior
de flutuagao. Isto ocorre devido a maior tolerancia de agentes liberais com
relacao a opinioes divergentes, o que explicaria também a convergéncia mais
lenta. Portanto, podemos afirmar que o parametro p estd relacionado com
o grau de acoplamento dos agentes com o vetor de Zeitgeist. Na figura 3.19
estao apresentadas as magnetizacoes com relagao ao Zeitgeist instantaneo
para diversos valores do parametro de aprendizagem, corroborando com o
que foi dito anteriormente.

Tendo compreendido a influéncia dos parametros na dinamica de rea-

25000
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daptagao, bem como o comportamento do vetor de Zeitgeist instantaneo,
podemos entao partir para a comparagao entre as estratégias de convenci-
mento. Para a obtencao destes resultados foi utilizada uma rede do tipo
Barabasi-Albert com n = 400 agentes e K = 8 vizinhos em média, a pressao
social foi mantida constante em $ = 1 e o valor de exposicao ao oraculo em
a = 0.5 de maneira a garantir uma réapida convergéncia da matriz moral
média. Os resultados estao apresentados na figura 3.20.
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Figura 3.20: Comparacao entre a convergéncia das estratégias para 4 valores
distintos do parametro de aprendizagem (p = 0,1;0,3;0,5¢e0,7).

Podemos notar que a estratégia na qual os exemplos estao sempre locali-
zados na borda da divida (h; = 0) se apresenta superior em todos os casos.
A diferenca do tempo de convergéncia é em torno de 2500 passos de Monte
Carlo para todos os valores de p. Novamente, a diferenca entre as duas es-
tratégias nao é tao consideravel, porém podemos afirmar ser o suficiente para

justificar a utilizacao de exemplos na borda.

zmz

zmz



Conclusao

O convencimento de populacoes é um problema de grande impacto so-
cial. Estudar técnicas e estratégias que facilitem mudancgas de opiniao podem
oferecer possibilidades de solucao de conflitos, bem como técnicas de mani-
pulacao de massas. Nosso estudo visa avaliar o funcionamento e a influéncia
das estratégias de convencimento/didlogo em casos de mudangas coletivas.
Partindo de um sistema minimalista, pudemos comegar a andlise de como o
perfil cognitivo, a pressao social e a estrutura da sociedade influenciam na
dinamica de mudancas coletivas.

Inicialmente, foi possivel notar que a inser¢ao de uma segunda direcao de
quebra de simetria nao alterou significativamente o comportamento obser-
vado em trabalhos anteriores [1,2,34]. Pudemos observar que as sociedades
possuem uma faixa de existéncia dentro do espaco de fase, na qual regices de
ultra-liberalidade e de baixa pressao social nao correspondem a sociedades
organizadas, e portanto sao insustentaveis. Esta mesmo categorizagao das
sociedades modelo estudadas se mantém mesmo quando ha uma influéncia
externa. No entanto, a existéncia de um agente de insercao de informacao
(o ordculo), implica em uma maior flutuagdo das matrizes morais. Como
é possivel notar na figura 3.21. Estes resultados foram reforcados no histo-
grama apresentado na secao 4.1, no qual é possivel notar uma maior dispersao
das sobreposi¢oes intra-sociais (figura 3.22).

Com ressalvas, podemos fazer analogias para este resultado, utilizando
como exemplo a influéncia da midia, que ao fornecer seu ponto de vista/opiniao
e enquadrar (framing em inglés) o assunto de diferentes maneiras, tende a
inserir certo grau de variagao para opinioes reais [41-44]. No caso modelo es-
tudado, ha uma transicao de fase associada a exposigao a este agente externo.
Esta mudanca de diregao de quebra de simetria é dependente do estilo cog-
nitivo da sociedade. Agentes associados com liberais (p ~ 1) possuem uma
maior influéncia do oraculo no caso em que o Zeitgeist é fixo. Isto ocorre
pois sua maior tolerancia a flutuacoes faz com que a sociedade passe a perce-
ber o termo de interacao com o oraculo para menores exposicoes. Podemos
entender este comportamento ao notar que a diminui¢ao progressiva da mag-
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Figura 3.21: Diagramas de fase obtidos na secao 4.1, ilustrando as diferencas
nos casos com/sem oraculo.
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Figura 3.22: Histograma apresentado na se¢ao 4.1, no qual é possivel observar
o aumento na dispersao de opinioes com o acréscimo da influéncia do oraculo

netizagao, indicando que a sociedade deve se abrir (aumentar sua dispersao
moral) a fim de se reorganizar em torno da nova opiniao preferencial. Como
os agentes liberais ja possuem uma maior dispersao, esta transicao se torna
mais facil.

Ao analisar os efeitos da pressao social na dinamica, notamos que ha
um aumento do conservadorismo da sociedade. Este resultado ja havia sido
observado no estudo realizado por J. César [34]. No entanto, foi possivel
notar que este deslocamento em diregcao a atitudes mais conservadoras eleva
a exposicao necessaria para que a sociedade passe a utilizar o oraculo como
direcao preferencial, como é possivel notar nas curvas apresentadas na figura
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Figura 3.23: Grafico da exposicao critica contra a pressao social, indicando
que um maior valor de § dificulta a transicao em direcao ao oraculo, elevando
o valor de a.

3.23. Neste mesmo grafico (figra 3.23) é possivel notar também que agentes
com perfil explorador sofrem maior influéncia do aumento de pressao social.
Tal comportamento pode ser entendido ao se considerar que o forte aco-
plamento de agentes corroborativos e sua baixa dispersao geram um efeito
semelhante ao aumento de 5. O mesmo tipo de comportamento ocorreu com
o aumento do numero médio de vizinhos. Entao, como era de se esperar,
as caracteristicas fundamentais do modelo de mantém para este caso geral.
Pudemos também notar uma transi¢ao de fase com relagao ao parametro K,
onde para sociedades com poucos vizinhos a mudanca de opiniao em direcao
ao oraculo nao ocorre, ou fica extremamente atenuada (figura 3.24). O que
indica que também é necessdrio um certo grau de coesao social /troca de in-
formagao para que esta mudanga ocorra. Isto ocorre devido ao formato da
energia, que é simétrico com relacao a troca de sinal. Portanto, para um
certo valor de o, 0 minimo da energia de interacao se desloca para a direcao
do oraculo, e a troca de informagao entre os agentes passa a reforcar esta
mudanga. H& portanto um valor 6timo (ou critico) de «, onde ocorre um
maximo da magnetizacao na direcao do oraculo. Este comportamento pode
ser observado no histograma da figura 3.22, no qual o comportamento para
a = «. (figura 3.6b). apresenta um leve aumento no consenso da sociedade,
corroborando com a existéncia de um valor 6timo para a exposicao ao agente
externo.
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Figura 3.24: Figura obtida na se¢ao 4.2, indicando a dminui¢ao da magne-
tizagao para sociedades com um menor nimero médio de vizinhos.

Na segunda etapa do trabalho, analisamos as diferencas qualitativas en-
tre as estratégias de convencimento empregadas. Analisando os resultados
para as magnetizacoes, foi possivel compreender que ha uma influéncia da
variancia das estratégias na coesao da sociedade. Por possuir uma maior
carga informacional a cada passo, a estratégia que apresenta exemplos na
regiao denominada borda da duvida apresentou uma maior eficiéncia na re-
alizagao de mudancas coletivas. Foi observada uma menor necessidade de
exposicao ao oraculo, bem como as magnetizagoes se mantiveram em valores
superiores apos a transicao. A interpretacao dada para estes resultados pode
estar relacionada com a mudanca de atitude observada em pessoas apds a
utilizacao de taticas de persuasao [40], indicando que hd um deslocamento
em diregao a atitudes mais liberais apds a transicao. Espera-se portanto que
a estratégia de selegdo de exemplos implique e/ou necessite de uma menor
mudancga de atitude politica (figura 3.25), o que em casos reais seria uma
vantagem.

Por tltimo, foi realizado um estudo considerando o Zeitgeist livre. Este
caso nos forneceu informacgoes relevantes sobre a eficiéencia das estratégias,
bem como alguns resultados contra-intuitivos. Fugindo do que havia sido ob-
servado anteriormente, os agentes considerados como conservadores possuiram
uma maior facilidade de alteracao. A conclusao tomada com relacao a es-
tes resultados foi de que agentes com uma estratégia cognitiva corroborativa
possuem um maior acoplamento com relagao ao vetor de Zeitgeist, indicando
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Figura 3.25: Medida de conservadorismo da sociedade, indicando uma mu-
danga em dire¢do a atitudes mais liberais (menor utilizacao das dimensoes
morais) apds a transicao.

que a sociedade se move de maneira coesa em direcao ao vetor Oraculo, como
pode ser observado no comportamento da magnetizacao, constante mesmo
com a alteracdo da orientagao moral média dos agentes (figura 3.26). Em um
caso real, o vetor de Zeitgeist livre corresponderia a uma mudanca gradual
de opiniao geral da sociedade, juntamente com o agente externo. Portanto,
parece plausivel que em algumas situagoes a coesao social causada pelo con-
servadorismo sirva de agente mutante. Estes resultados foram observados
utilizando-se a magnetizacao da sociedade e da dependéncia da orientacao
relativa da opinidao média com os parametros do modelo, que nos forneceu
um indicativo da importancia da coesao social para este tipo de mudanca
coletiva. E possivel notar que o comportamento de agentes que valorizam a
novidade acaba por permitir uma maior flutuacao do vetor de Zeitgeist ins-
tantaneo, portanto quando alguma mudanca em dire¢ao ao Oraculo ocorre
em um dos agentes ela é atenuada pelas flutuacoes naturais da sociedade.
Podemos notar que a pressao social exerce o mesmo efeito que a diminuicao
do valor de p (perfil corroborativo), assim como ocorria com o Zeitgeist fixo,
corroborando assim a importancia da coesao social como fator de mudancas
em uma situacao de Zeitgeist livre. Podemos afirmar que o Zeitgeist livre,
apesar de nao alterar o comportamento qualitativo da sociedade bem como
sua natureza organizacional, altera de maneira significante a dinamica de
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mudanca de opinioes na sociedade. De tal forma, podemos compreender que
tal comportamento deva ocorrer de maneira distinta em situacoes empiricas.
E necessério portanto, refletir sobre as possiveis consequéncias e situagoes na
qual cada caso ocorreria, para que possamos inferir sobre a validade deste
modelo quando confrontado com resultados empiricos.
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Figura 3.26: Figura apresentada na secao 4.4, ilustrando o comportamento
constante da magnetiza¢ao (em preto), mesmo em conjunto com a deriva da
opinido média (em vermelho).

Apods compreender a influéncia dos parametros de aprendizagem e pressao
social na deriva do Zeitgeist, estudamos a influéncia das estratégias. Con-
forme o esperado, a estratégia de convencimento com sele¢ao de exemplos se
apresentou mais eficiente para todas situagoes (figura 3.27). Esta eficiéncia
¢é traduzida em um menor tempo de readaptacao, observado na figura 3.20.
E possivel notar que o comportamento para diferentes p’s nao se altera com
as estratégias (conforme apresentado na figura 3.20) , possuindo um estado
final muito semelhante e com um grau de flutuacao proximo para ambas
as estratégias de convencimento, no entanto o estado transiente é de menor
duracao no caso dos exemplos na borda da divida. Podemos entao concluir
que mesmo em uma situacao com diferencas na dinamica de mudancas de
opiniao, como ocorre no caso em que o vetor de Zeitgeist ¢ livre, a estratégia
de convencimento com exemplos na borda da duvida possui maior eficiéncia.

Ap6s a analise cautelosa do comportamento do modelo, pudemos obser-
var que algumas caracteristicas fundamentais permanecem em situagoes mais



65

— Borda i
— Esfera

Z(t).Z(0)
T

05—

0 2500 5000 7500 10000 12500
Passos de MC

Figura 3.27: Comparacao entre as estratégias de convencimento no caso em
que o vetor de Zeitgeist corresponde a opiniao média da sociedade.

gerais. Os diagramas de fase obtidos quando nao hé a existéncia de um ve-
tor ordculo permanecem mesmo quando ocorre a influéncia de um agente
externo, alterando apenas o valor da magnetizacao, porém mantendo seu
comportamento geral. Podemos também notar que a existéncia das dife-
rentes estratégias altera o grau de flutuagao das sociedades, bem como sua
velocidade de adaptacao em situagoes de Zeitgeist livre, porém nao exerce
influéncia qualitativa no comportamento do modelo. E possivel afirmar que
apesar de distintos, ambos os casos estudados (Zeitgeist livre/fixo) apresen-
taram uma maior eficiéncia da estratégia com exemplos na borda da duvida,
portanto, em estudos futuros, é esperado que este tipo de comportamento
também se mantenha. Esta estratégia de convencimento ja havia sido cogi-
tada por tedricos, sendo chamado de processo de corregao flexivel, como pode
ser observado na seguinte frase “Da mesma maneira que a confianca em pen-
samentos aumenta seu grau de confiabilidade, o aumento da davida faz com
que os individuos descartem suas ideias. Algumas vezes, os individuos po-
dem criar tantas dividas de seus pensamentos que podem passar a acreditar
que o oposto é verdade” [45], corroborando com a hipé6tese de que exemplos
na borda da divida possuam maior potencial para alterar as matrizes mo-
rais de individuos. Outro estudo, liderado por Phillip Fernbach sugere que
extremismos surgem de uma falsa sensacao de entendimento do assunto [46],
sugerindo portanto que uma forma eficiente de convencimento se dé no enfra-
quecimento de tais convicgoes, ou seja, é necessario minar as certezas em uma
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certa direcao de pensamento, enquadrando assim a estratégia de exemplos na
borda da duvida. Fernbach afirma também que a exposicao a ideias que fe-
rem as certezas dos individuos levam a atitudes mais moderadas, reforcando
assim os resultados encontrados por nossas simulacoes.

Pudemos entao notar que modelos consideravelmente simples sao capa-
zes de reproduzir caracteristicas de sistemas complexos como a dinamica de
opinides e a composicao moral. Utilizando ferramentas de ramos distintos
do conhecimento, pudemos desenvolver e estudar modelos mateméaticos que
possibilitam o vislumbre de tendéncias em situacoes de grau de complexidade
mais elevado, fornecendo assim potencias caminhos e estudos posteriores a
serem realizados. Mesmo com uma analise com carater mais qualitativo, é
possivel afirmar que este trabalho vai no mesmo sentido que muitos estu-
dos de psicologia social, bem como abre a possibilidade de novos estudos
empiricos, possivelmente facilitando o entendimento de certos processos por
tras da tomada de decisoes morais e de mudancga de opiniao. Futuramente es-
peramos estender ainda mais o modelo, abrindo a possibilidade de conecta-lo
com outros estudos socioldgicos e que, com certo grau de otimismo, espera-
mos que nos fornecam evidéncias de como se da a estruturacao da natureza
humana de maneira mais quantitativa.



Apeéendice A

Informacao e Maximizacao da
Entropia

Foi necessario um avanco no entendimento de algumas teorias para que
pudesse ser realizada a conexao entre as ciéncias ditas exatas e humanas. Um
destes avancos foi a compreensao e a interpretacao das probabilidades como
a ferramenta correta para se lidar com crengas sobre assercoes em situagoes
de informagao incompleta. Iremos tratar rapidamente sobre o tema neste
apéndice, para entao aplicar a técnica de maximizacao da entropia a fim
de mostrar que a distribuicao de Boltzmann ¢é a escolha mais sensata para
descrever os estados de nosso sistema.

A teoria da probabilidade é um assunto de interesse razoavelmente antigo,
porém sé no tltimo século passou a receber a devida atengao. Seu surgimento,
no século XVII, possuia como principal intuito facilitar vitérias e aprimorar
estratégias para jogos de azar. Tal aplicacao fez com que a teoria fosse mal
vista, e ganhasse ares de conhecimento de rua. Grandes matematicos da
época como Pierre de Fermat e Blaise Pascal ja se aventuravam na &rea,
porém sem exposicao publica. Fermat era jurista, e portanto tinha receio
de ser considerado um vigarista, ou de que estaria envolvido com jogos de
azar. Alguns séculos depois, Laplace voltou a se voltar para as probabilidades
como forma de melhor inferir sobre valores de parametros obtidos a partir de
de um conjunto de dados. O problema tratado por Laplace era complicado,
determinar a massa de Saturno com base nas orbitas dos planetas de sistema
solar, ou seja, uma medida indireta. Em sua busca por respostas, acabou
por desenvolver o que seria a primeira formalizacao do chamado teorema
de Bayes, uma espécie de regra para a atualizagao de probabilidades. No
entanto, apenas no século XX com os trabalhos de Kolmogorov, Fisher e
outros, que a estatistica passou a ser formalmente considerada como uma
area do conhecimento. Porém, apenas com o seminal trabalho de Claude
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Shannon [37], sobre a capacidade de transmissao de canais via radio, é que
surgiram as primeiras interpretagoes sobre o significado das probabilidades.
Em seu artigo de 1948 intitulado ” A teoria matematica da comunicacao”,
Shannon procurou responder qual a capacidade maxima de informacao que
poderia ser transmitida em um canal ruidoso. A resposta para esta questao
¢é famosa equacao para a entropia:

S = —Zpi log p;

Onde pela primeira vez, probabilidades recebiam uma interpretacao rela-
cionada a informagao. Anos mais tarde, com o advento dos axiomas de Cox e
Jaynes [38], foi possivel afirmar que probabilidades sdo uma ferramenta para
se descrever o grau de confian¢a em uma asser¢ao em situagoes de informagao
incompleta, utilizando apenas um conjunto minimo de desejos matematicos
(ou desideratas). Atualmente, Ariel Caticha demonstrou o poder da teoria de
probabilidades, ao derivar a equagao de Schrédinger como um caso especifico
da chamada inferéncia entrépica [39]. Iremos agora rapidamente derivar a
equagao da entropia e sua interpretacgao.

Suponha um conjunto de alternativas mutuamente exclusivas 7. O es-
tado do sistema é desconhecido e a informacao Z ¢ incompleta. Utilizando o
conceito de probabilidade condicional e a interpretagao de Cox/Jaynes pode-
mos atribuir uma probabilidade tal que p(i|Z) = p;. Para podermos atribuir
qual a alternativa ¢ é a correta com total certeza (p; = 1) seria necessario
acrescentar mais informacao ao sistema. A pergunta a ser feita é: quanta
informacao?

Para responder esta pergunta, utilizaremos o desenvolvimento apresen-
tado por Ariel Caticha em seu livro ” Entropic inference and the foundations
of physics”.

Considere agora um conjunto discreto de n varidveis mutuamente exclu-
sivas descritas por alternativas exaustivas ¢, cada qual com sua respectiva
probabilidade p;. Precisamos entao de uma funcao S que nos fornece a quan-
tidade faltante de informagao. Esta funcao deve obedecer a trés axiomas
propostos por Shannon:

e Axioma 1: S deve ser uma funcao continua das probabilidades p;.

e Axioma 2: Se p; for igual para todos os valores de 7, e portanto

pi = 1/n, entdo S deve ser uma fungao crescente com relacao a n. Ou
seja, S = S(1/n,...,1/n) = F(n) onde F(n) é crescente.

e Axioma 3: Para todos os possiveis agrupamentos g = 1,..., N dos
estados i = 1,...,n, tal que g € G, temos que a funcao S deve satisfazer
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a relagao

Slpl = Sclp] + Y PyS,lpy,]

)

Este terceiro axioma é conhecido como propriedade de agrupamento e
é facilmente demonstrado.

Podemos agora partir para solucao destes axiomas. Vamos primeiramente
supor que todos os estados ¢ sao igualmente provaveis, de forma a utilizar
o axioma 2. Portanto p; = 1/n. Suponhamos entao que todos os N grupos
¢ possuem uma mesma quantia m de estados, sendo m = n/N. Portanto,
P, = 1/N é a probabilidade se escolher um grupo e p;j; = p;/P; = 1/m é a
probabilidade de se escolher um estado ¢ dado que se escolheu um grupo g.
Pelo axioma 2, temos que:

Slpi] = S(1/n,...,1/n) = F(n) (A.1)
S[Ps] = S(1/N,...1/N) = F(N) (A.2)
Slpigl = S(1/m, ..., 1/m) = F(m) (A.3)

Utilizando a propriedade de agrupamento do axioma 3, temos que:

F(mN) = F(m) + F(N) (A4)

Como nenhuma restricao foi imposta aos valores de m e N no desenvol-
vimento dos axiomas, esta relacao deve valer para qualquer valor inteiro de
m e N. E facil notar que

F =klogn (A.5)

é solucao para esta equacao. No entanto, para garantir a unicidade desta
solugao precisamos também impor que F'(m) seja monotonicamente crescente
com relagao a m [38]. Consideremos entao dois s e ¢, ambos maiores que 1.
E possivel aproximar a razao de seus logaritmos de maneira arbitraria, ou
seja, é possivel encontrar dois niimeros inteiros a e [ tais que:

a logs a+1
- < A.
5 Togt = B (A6)
ou
o < 8P < ot (A7)

Como F' é monotonicamente crescente, a relagao se mantém em F', ficando
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F(t*) < F(s?) < F(t*) (A.8)
Como F'(a.b) = F(a) + F(b), entao F(a®) = cF(a). Portanto

aF(t) < BF(s) < (a+ 1)F(t) (A.9)
a F(s) a+1

Entao F'(s) e F'(t) devem se aproximar pela mesma razao que log s e log .
Comparando entao estas duas razoes, devemos ter:

(A.11)

‘F(s)_logs F(s) F(t)‘< F(t)
F(t) logt ~ Blogs

O lado direito da inequagao pode ser feito arbitrariamente pequeno utilizando-
se um [ arbitrariamente grande (ja que seu tamanho nao foi limitado no
comego da dedugao). Portanto, F(s)/logs é deve ser uma constante. Ou
seja F'(s) = logs, o que garante a unicidade da solugao apresentada.

Vamos agora supor que os grupos ¢ nao sao uniformemente divididos,
portanto possuem um tamanho my. Entdo P, = my/n e p;, = 1/my. Subs-
tituindo no axioma 3 temos

log s B logt

Slpl = Sa[P1+ > P,Slpy) (A.12)
F(n) = Sc[P]+ ) P,F(m,) (A.13)

entao
So[P] = F(n) =Y PyF(mg) = Y Py [F(n) — F(m,)] (A.14)

Substituindo a solugao F'(z) = klogx, temos:

SclPl =k Z P, [logn —logm,| = —k Z P, log % (A.15)
g

g

Que ¢ simplesmente
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N
SalP] = =k Plog P, (A.16)
g=1
Portanto, substituindo Sg[P] na equagao A.12, obtemos a quantidade
de informacao faltando sobre a distribuicao das probabilidades p;,...p,, a
entropia de Shannon:

Slp) = —k Zpi log p; (A.17)
=1

Onde k é uma constante arbitraria que define a escala/unidade da entro-
pia. Como 0 < p; < 1, entdao S[p| serd sempre positiva.

Sabemos portanto que a entropia representa de certa maneira a ignorancia
que possuimos sobre um certo conjunto de distribuigoes de probabilidades.
Partindo desta informacgao, devemos nos perguntar qual a melhor escolha
para uma distribui¢ao desconhecida de um sistema/modelo. A resposta é
vem pelo principio da minima informacao descriminatoria: devemos optar
por aquela que nos leva ao menor nimero de suposicoes, i.e a que possui
méaxima entropia. Desta maneira evitaremos informagoes falsas e/ou du-
vidosas, inserindo em nossa distribuicao apenas o conjunto de informagoes
conhecidas. Este tipo de abordagem ¢ conhecida como Méaxima Entropia
(MaxEnt). Entretanto, devemos levar em consideragao que a maximizacao
da entropia é sempre relativa, ou seja, devemos maximizar a entropia com
relacao a uma distribuicao de referéncia. Devemos portanto maximizar a
entropia relativa:

Slpilla] = = pi IOg% (A.18)

Esta entropia relativa é conhecida também como divergéncia de Kullback-
Leibler (porém com o sinal invertido), e pode ser interpretada como uma
distancia relativa no espaco paramétrico das distribuigoes.

No entanto ainda resta uma pergunta, como inserir as informacoes rele-
vantes? O maximo que podemos fazer nesta situagao é considerar os vinculos
impostos ao problema (que usualmente é a tinica informagao que possuimos).
Levando em consideracao que a solucao para a maxima entropia no caso sem
vinculos é a distribuicao uniforme. Por ser o caso mais simples, a distribuicao
uniforme costuma ser a referéncia para a projecao no espaco paramétrico,
portanto assumindo o lugar de ¢;. Para a maioria dos problemas envolvidos,
este vinculo surge como a imposicao de que uma certa fungao arbitraria man-
tenha uma valor médio constante. No caso dos problemas fisicos: energia, po-
tencial quimico, etc. No caso mais geral queremos que (f*) = > p;fF = F*,
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onde temos k fungoes f com seus respectivos valores médios. Podemos entao
utilizar o método dos multiplicadores de Lagrange para maximizar a entropia
sujeita aos vinculos. Dando origem a:

—0 (A.19)

5% [S[p] —a (;pz- - 1) -\ (Z:piff - F’“)

0=logp; + 1+ a+ \fF (A.20)
Renomeando 1+ a = Ay, temos:
pi = exp[—Ag — A*fF] (A.21)

Notando que a constante \g surge do vinculo de normalizagao das distri-

buicoes, temos que e = Z, onde Z ¢ a funcdo de particao. Ficamos assim
com:
1 _/\kf_k

A distribuicao de probabilidades p; é conhecida como distribuicao canonica.
No caso em que as funcoes f* sao grandezas fisicas, a distribuicao é conhecida
por distribuicao de Boltzmann.

Para nosso modelo fF = H(hij, hio) , F* = E e portanto \¥ = 3, com
k=1.



Especificacoes Computacionais

Todas as simulagoes foram realizadas em um computador com processador
Intel i7© 3.2GHz 8 core, 32Gb de Meméria DDR3.

Foram realizadas simulagoes utilizando todos os niicleos de processamento
para a variagao dos parametro. O tempo computacional médio para a ob-
tencao de uma figura como a da 3.7 foi de uma semana, e fora utilizados em
torno de 4Gb de memoria por simulagao. A quantidade de dados gerada se
aproxima a 18Gb. Foi necessario ao todo em torno de 1 més de simulagao
para a obtencao de todos os resultados apresentados.

O codigo foi desenvolvido na linguagem C, utilizando como base o codigo
de J. César para seu desenvolvimento, e foi compilado utilizando o compilador
g++.4.4. O cédigo sera posteriormente fornecido em repositérios online para
download e podera ser utilizado livremente.
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