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RESUMO

Nesta dissertacao & explorado o comportamento emergenitma populagao hete-
rogénea de jogadores negociando segundo o jogo do ultirdats jogadores recebem
uma oferta; um deles (o proponente) propoe a sua divisimaato o outro jogador (0
aceitador) pode aceitar ou rejeitar a proposta. A rejegdprejudicial a ambos joga-
dores, pois nenhum deles recebe sua parcela dos possanéissy Neste contexto, o
ganho e seus momentos sao calculados a partir de métodiitcas simples e varias
simulagbes computacionais corroboram os resultadédashtTambém sao analisadas as
flutuacdes estatisticas da distribuicao do ganhenAdiisso, € apresentada uma aborda-
gem simples evolucionaria que considera mudancas eatégtis baseadas em ganhos
anteriores. Para este caso, € demonstrado que o tempo deepgéermanéncia (idade) de
uma estratégia de uma populacao de “justos” convergeyparvalor constante enquanto
t se aproxima deo e ocutoff médio decai segundo uma lei de poténcia em tempos altos,
apos uma queda inicial. Também foram observadas ti@#signtre comportamentos de
alto e baixo ganho. Adicionalmente foi estudada uma vezspacial desse modelo. Para
tanto sao considerados jogadores interagindo com seusipos vizinhos em reticulados
2D de acordo com duas dinamicas estocaticas: (1) morteamento com amostragem
seletiva (MNAS), (2) Gibbs sampling sobre a vizinhanca )(&3tes resultados trazem
importantes consideracdes sobre o projeto de simetagd contexto da teoria dos jogos
evolucionarios, em particular na simulagao dos asgedtevantes quando modelando
grandes populacoes.

Palavras-chave:Econofisica, jogo do ultimato, sistemas dinamicos,iéedos jogos.



Statistical and Dynamical Aspects of Spatial and Non-spadil Ultimatum Game

ABSTRACT

We explore the emergent behavior of a heterogeneous paputtplayers negotiat-
ing via an ultimatum game: two players are offered a gift; ohéhem ¢the proposer)
suggests how to divide the offer while the other playlee fespondel) can either agree or
reject the deal. Rejection is detrimental to both playeis @sults in no earnings. In this
context, the payoff and its moments are calculated from &rapalytical methods and
several computer simulations corroborate the obtainedtsedVe also analyze statistical
fluctuations on payoff distribution. In addition, we presasimple evolutionary approach
that considers changes in strategies based on previousgsariror this case, we show
that average permanence time (age) in a strategy of a faul@iogn converges to a con-
stant value whemn approacheso and the cutoff average decays as a power law for large
times after a initial deterministic slip. We have also oledrtransitions between high-
low payoff behaviors. Additionally we studied a spatialsien of this model. For this we
consider players interacting with their nearest neighlooD lattices according to two
different stochastic dynamics: (1) Death and birth witresgle sampling (MNAS), (2)
Gibbs sampling on neighborhood (GS) We believe that thesdtsecan bring important
considerations to the design of simulations in the contettieevolutionary game theory,
in particular in the simulation of relevant features wherdelng large populations.

Keywords: Econophysics, Dynamical Systems, Game Theory, Ultimatamé&



1 INTRODUCAO

A teoria dos jogos formaliza uma tomada de decisao numagsitucujo resultado
depende das decisdes tomadas por outros participanteayphlmente adversarios. Este
processo & chamado de jogo e as escolhas disponiveisquergogadores sao denomi-
nadas estratégias. Uma tomada de decisao que envolvaiomifidividuo nao necessita
da teoria dos jogos para ser resolvido. Por exemplo, naoinie (Von NEUMANN;
MORGENSTERN, 1953)dois dos fundadores da teoria dos jogos a comparam com uma
“economia de Robson Crusoe”, um modelo em que cada pesso&selstda (como o
naufrago em uma ilha antes desabitada), e otimiza seussoscapenas segundo suas
proprias necessidades. A conclusao é direta: naogvmbsnodelar um processo de to-
mada de decisao, onde 0s objetivos e preferéncias dasipantes esta potencialmente
em conflito, apenas como uma soma das preferéncias indigid® poder preditivo da
teoria dos jogos esta em determinar 0 modo como 0s ageatesercomportar, que &
o resultado do processo em estudo e chamado de solu¢cagaloQomais importante &
gue ao longo da teoria dos jogos foram desenvolvidos dis&aceitos de solugao com
aplicabilidade variavel. Os mais famosos sao o algoritniemax (Von NEUMANN,
1928) e o equilibrio de Nash (NASH, 1950). Essas soludépendem, na forma classica
da teoria, de que os agentes sejam perfeitamente raciongig por si s6 € motivo de
debate (Von NEUMANN; MORGENSTERN, 1953; HEAP; VAROUFAKIZ)04), pois
para isso 0s agentes devem ter bem claras suas preferépd@aserta forma, ativamente
“calcular” quais sao as melhores op¢oes. Ha problem@scbs e experimentais nessa
abordagem.

Do ponto de vista tebrico o equilibrio de Nash & uma smunuito abrangente, po-
dendo ser aplicado a uma gama muito ampla de jogos. Esdédquicorre quando os
agentes adotam um conjunto de estratégias tal que naaoso para nenhum deles tro-
car sua estratégia individualmente. Para alguns jogaivieasos equilibrios (solucdes)
e, portanto, & necessario um refinamento (critério adad) para que 0s agentes possam
decidir entre os equilibrios. Ha diversos refinamentassgiaplicam a diferentes classes
de jogos.

O tema central desta dissertacao € o jogo do ultimato NO)JU dois agentes irao
receber um valor se um deles aceitar a divisdo propostacueto. Para este jogo ha
diversos equilibrios de Nash possiveis. A escolha efgsepode ser feita pdrackward
inductiorf. Se o segundo jogador for racional, ele ira preferir recgjp@lquer valor

A primeira edigao desse livro & de 1944 (Von NEUMANN; MORGSTERN, 1944), mas na maior
parte da dissertacao é citada a edicdo de 1953, paisefstia que o0 autor teve acesso.

2Conforme (HEAP; VAROUFAKIS, 2004): “backward inductiontise process of reasoning backwards
in time, from the end of a problem or situation, to determineptimal course of action.” No caso do JU,
primeiro sdo consideradas as op¢des do aceitador ppogsd®ltar um passo atras e verificar as op¢des do



ao invés de nao receber nada, que seria 0 caso se elessgeitaoferta. Portanto, o
primeiro, sabendo que qualquer proposta que dé algum ganbkegundo sera aceita, ira
reservar para si 0 maior ganho possivel e deixar o menor paeksivel para o segundo.
Essa solucao contraria 0 senso comum e o0 que foi encorgradexperiéncias onde sao
coletados os resultados de um grupo de pessoas participanpdgo. (OOSTERBEEK;
SLOOF; KUILEN, 2004) possui um resumo dos resultados de d&ig) experimentos
com o JU, mostrando que a oferta tipica fica perto dos 50%aesmbbaixo de 30%
costumam ser rejeitados, principalmente na cultura otatleiEsses valores podem ser
diferentes em outras culturas (HENRICH, 2000) mas de forenal gao muito diferentes
dos previstos utilizandbackward induction

O JU foi alvo de diversos experimentos econdmicos a pat{@TH; SCHMITT-
BERGER; SCHWARZE, 1982), alguns dos quais com o objetivoeséat novas ex-
tensdes do jogo ou variacOes populacionais. Dessa foiMidRNIGHAN; SAXON,
1998) descobriu diferencas de comportamento em difesdabeas etarias; (RUFFLE,
1998) fez com que o valor a ser dividido fosse obtido peloagoges como o excedente
de uma tarefa (em um exercicio que exige habilidade) e cayups desejos de premiar
0 mérito e de dividir os ganhos de forma igualitaria; em ERON, 1999) sao dividi-
dos valores altosh{gh stakey com uma rejeicao menor mas sem que a divisao se afaste
do meio a meio; (GNEEZY; HARUVY; ROTH, 2003) realizou um exipgento onde 0
jogo podia ser repetido até os jogadores entrarem em goosdoou sem um limite de
tempo; (WINTER; ZAMIR, 2005) adicionou jogadores virtugmogramas) que joga-
vam segundo a estratégia justa ou a racional; (SCHOTTERHER, 2007) incluiu a
possibilidade de jogadores receberem conselhos dos gaajogantes, com o objetivo
de estudar o surgimento de uma norma social e a forma elaédsade um grupo a outro;
o0 livro (HENRICH et al., 2004) e o artigo (HENRICH et al., 2Q@fazem os resultados
de um estudo em larga escala em diferentes culturas com pountato com a ocidental,
com o objetivo de verificar a influéncia cultural (ou normasiais) nas interacdes entre
individuos.

De forma geral, esses estudos estabelecem diversos fate@sodificam os valores
oferecidos e os aceitos no JU, mas todos concordam que raeamestratégia racional
€ adotada. No entanto, a divisao pode variar bastante emtrcontexto e outro, levando
ao conceito de que os niveis de “justica” ou “reciprocefagfio diferentes. Nas palavras
de (ALVARD, 2004), “As the results in this volume show, pemdb not universally play
fair. The question is no longer why do people seem to have fenerece for fairness.
The question is now: do people behave more or less fair intagapays?”. Esse autor
continua a discussao com foco no meio de vida de diversasdsmtes e em especial a
economia de cacadores e coletores vigente na préihiggdambém em algumas tribos
onde foi realizado o experimento com o JU. Os fatores regkadtpor ele sao a quase
total auséncia de transag¢Oes andnimas e os difereatd®g relacionados a cooperagao.
E levantada a hipbtese de que, quanto maior a dependéntialdilho em equipe para
obter maiores resultados, maior a @nfase em uma divisé jlos ganhos.

Certamente este € um aspecto importante, mas nao o @wontinua sendo ne-
cessario o estudo dos mecanismos envolvidos no desemasito de estratégias e nor-
mas sociais, que inclui a evolugao da linguagem e os m&oaside aprendizado de uma
forma geral. No primeiro caso, no capitulo X de (NOWAK, 28)6Nowak relaciona
a necessidade de comunicar informacdes compleasinteracdes rotineiras como um

proponente.
3Esta afirmacio & feita no contexto que trata da impoidash@ reputacao direta ou indireta para o



grande estimulo evolucionario para o desenvolvimentingaagem. No segundo, o ar-
tigo (GALE; BINMORE; SAMUELSON, 1995) estuda a relacadrenaprendizado e o
JU.

No presente trabalho sao exploradas situacdes em quee are@stabelecimento de
niveis variados de reciprocidade, sem a necessidade deagemplexos. No caso evo-
lucionario isso ocorre dependendo da dinamica adotagasews parametros, como foi
notado por (BNCHEZ; CUESTA, 2005). No capitulo 4 ser&o estudadas dirmicas
- morte e nascimento com amostragem seletiva (MNAS) e Giabypling(GS) - e seus
efeitos sobre as estratégias adotadas pelos agentes.

Esta dissertacao & estruturada como se segue. Noloapigufeita uma revisao de
conceitos e histéria da teoria dos jogos. Sao indicadadetecias da pesquisa na area
nos ltimos anos, com enfoque especial na econofisﬁ‘capresentado 0 conceito de
racionalidade na teoria dos jogos e sua relacao com o 8lh, & uma apresentacao um
pouco mais detalhada do mesmo.

Os experimento realizados com o JU deixaram claro que aérgts adotadas pe-
los humanos nao sao uniformes e se distanciam do valdcdeésperado. Portanto,
faz sentido realizar um estudo estatistico de poputacdm diferentes estratégias. 1sso
é feito no capitulo 3 desta dissertacao, que trata de popalacao de jogadores num
arranjo nao espacial (ou seja, quaisquer dois agentesrpsel@ncontrar) onde & anali-
sada a distribuicao do ganho obtido e suas flutuacdes d3aa populacao é realizado
um estudo analitico e computacional de propriedadesigstas do ganho obtido pelos
agentes. Esse estudo mostra como a média e variancia ko gara com a composi¢ao
da populagao em termos de estratégias e de iniciativagfa da capacidade de iniciar
primeiro uma negociacao e ser o proponente. Sao em@sghas unidades de tempo
diferentes para a analise de flutuagdes do ganho em ternpos. Esse tipo de estudo
nao € muito comum porque a teoria dos jogos classica idesempre determinar o con-
junto de estratégias adotadas pelos jogadores, deterduinen Gnico valor para o ganho
e podendo desprezar flutuacdes desse ganho. As evid@&xgarimentais mostram que
isso nao pode ser desprezado.

Ja no capitulo 4 & abordado o JU espacial. Neste caso ageagestao dispostos
em uma rede quadrada regular (reticulado) e podem inteapgimas com 0s vizinhos
mais proximos. Além disso as estratégias dos agenteammuom o tempo segundo
diferentes dinamicas. Essas dinamicas levam em coasi@@io ganho do jogador e de
seus vizinhos e suas estratégias no diglara escolher uma nova estratégia no dield.
Sao propostas versdes modificadas tanto da regra morseieneato quanto da dinamica
Gibbssampling

Por Gltimo, na conclusao sao apresentados um resumaedokados obtidos e su-
gestoes de trabalhos futuros.

surgimento de cooperacao (NOWAK, 2006b). Por exemplm péticar alguém que ndo “agiu bem” em
uma divisao, & necessario referir-se a um fato ocorrapassado e com um agente que nao esta presente.
Para realizar um acordo, & necessario referir-se a camgsos no futuro. Conclui-se que formas mais
requintadas de interacao necessitam capacidades deirdgie comunicagao que nao estejam restritas ao
aqui e agora, exigindo novos tempos verbais, o0 uso de ohjetbais e até o encadeamento de oracdes.



2 VISAO GERAL DA TEORIA DOS JOGOS CL ASSICA,
EVOLUCIONARIA E ESPACIAL

Este capitulo expde os principais conceitos e termogadibs na teoria dos jogos,
sem esgotar o tema. Os principais livros textos utilizadoam o trabalho classico de
Von Neumann e Oskar Morgenstern (Von NEUMANN; MORGENSTERNS3) as-
sim como os mais recentes (HEAP; VAROUFAKIS, 2004; ORBORREN4; SZARD;
FATH, 2007).

Um jogo, no sentido econdmico, € uma atividade onde fpatic dois ou mais agen-
tes e cujo resultado depende das decisOes desses. Esg@deiiotangente inclui as mais
variadas situacdes, como jogos de tabuleiros ou carig®tds entre companhias, ani-
mais em busca por alimento ou parceiros sexuais. A teorigpdos dispdem de diversos
resultados analiticos e conceitos de solu¢des, congpondrameworkcom o objetivo
de formalizar tais processos e prever seus resultados.nEEaows aplicacoes desta em
campos diversos, como teoria evolucionaria, psicolaggamcia da computacao, pesquisa
operacional, ciéncia politica, estratégia militartrapologia, ética e filosofia moral e, €
claro, economia. Seu poder vem da capacidade de abstramalipar o que &€ comum
no processo decisorio em uma determinada situacadyiséjgica, social ou econdmica.

O nascimento da teoria dos jogos € normalmente relacicaaliro de von Neumann
e Morgenstern em 1944. Este livro foi o primeiro tratado dmpe amplo. Entretanto,
como em muitas teorias cientificas, a teoria dos jogos tedepessores muito antes. O
economista francés Augustin Cournot resolvera um prodléendecisao quantitativo no
caso de um duopodlio, utilizando uma versao restrita ddibgo de Nash, tdo cedo quanto
1838. Sua teoria foi generalizada para disputa de precds38® por Joseph Beltrand.
Conceitos de teoria dos jogos cooperativa surgiram noltraloke Ysidro Edgeworth em
1881. O conceito de uma estratégia mista e a solucao mipara jogos de duas pessoas
foi desenvolvido originalmente por Emile Borel. O primeiemrema da teoria dos jogos
foi provado em 1913 por E. Zermelo, versando sobre estritartincia em xadrez. Uma
revisao detalhada da historia da teoria dos jogos podersgmtrada na cronologia de
Paul Walker disponivel na internet (WALKER, 2005) e nosd&/(POUNDSTONE, 1992;
GAMBARELLI; OWEN, 2004).

Um marco na historia da teoria & a criagao de John Nasmdmouceito de equilibrio
para jogos nao-cooperativos (NASH, 1950). O equilibeoNAsh de um jogo € uma
atribuicao de estratégias aos jogadores tal que nenlelas dossua um incentivo unila-
teral para mudar a sua. Aleém de definir o equilibrio, Nasivgu sua existéncia para
uma ampla categoria de jogos, o que torna o equilibrio dén Masonceito de solucao
mais aplicado. A solucao de um jogo & uma previsao de @use participantes irdo se
comportar e qual sera o resultado do jogo. Um conceito de&dolcontém a definicao



de sua aplicabilidade (premissas que o jogo deve satisfe@ero a racionalidade dos
agentes) e quais propriedades uma solucao deve satigtaaeser reconhecida como tal.
Nota-se que um conceito de solugcao nao precisa debniose encontra a solugao. Por
exemplo, varios algoritmos para encontrar equilibries\Néish foram propostos posteri-
ormente, enquanto que Von Neumann logo apresentou um mgteaficou conhecido
como algoritmo minmak

Um equilibrio de Nash nao & sempre eficiente para a calatie. Em muitas situacdes,
como o dilema do prisioneifmu a tragédia dos comuh equilibrio de Nash poderia
ser melhorado pela introdu¢ao de um planejamento ceqialevasse os agentes a co-
operarem entre si e obterem ganhos maiores. Sem esse fdtetaeto, a cooperacao
na sociedade se torna instavel pelo incentivo a um maidraendividual em detrimento
dos demais. Tais situagcdes sao dilemas sociais. Sugdsouum topico importante na
teoria dos jogos, seja através de normas sociais ou conméfickcao de situacdes onde
a cooperacao possa se estabelecer de forma espontanea.

Por outro lado, em muitas intera¢des sociais cotidiaeas experimentos econdmicos
€ observada uma tendéncia a cooperacao e outros ctam@mtos que Nao SAo previstos
pela teoria dos jogos classica. A forma classica se @iaatpela perfeita racionalidade
dos agentes e pelo seu conhecimento comum, ou seja, todicgppates sabem que os
demais sao racionais. Um argumento extremo contra a difidiae que ela é apenas
tautologia: comportamento racional &€ aquele definido fealda dos jogos, a qual & ba-
seada na presenca de racionalidade. Como € de se espetama central e recorrente
na historia da teoria & como definir racionalidade. Um dablpmas &€ que qualquer
definicao funcional & negativa, no sentido que especdicue os agentes nao fazem.
Por exemplo, a definicao tipica minima estabelece quedores racionais nao escolhem
estratégias estritamente dominadas (AUMANN, 1992; GIBEBD1992). Justamente a
aplicacao direta dessa definicao exclui a cooperagémgos tais como o dilema do prisi-
oneiro. Outro problema & que em muitos jogos, no¢deasdxade racionalidade permitem
gue 0 mesmo jogo possua muitas solu¢des, embora algufaas@aviamente melhores
do que outras em situacdes reais. A resposta para essatddifies encontrada na teoria
classica foi o refinamento do conceito de racionalidader;gnseqiiéncia, dos conceitos
de solucao (equilibrio estratégico).

O conceito do equilibrio de Nash parece ter poder predtificiente em jogos estaticos
com informacao completa. As duas maiores linhas de esfuelo seguiram, ainda na teo-
ria dos jogos classicos, apontam na direcao de jog@smovs e jogos com informacao

!Este trabalho de Von Neumann & anterior ao de Nash, magipastente foi provado que o teorema
minmax & um caso particular do equilibrio de Nash, res&rijipgos de soma zero.

°No dilema do prisioneiro, dois prisioneiros acusados donmoesrime estdo em celas separadas e
possuem a oportunidade de receber uma pena menor ao corfiessanseqientemente, delatar o com-
panheiro). O importante na estrutura do jogo & que a pembidecao trair 0 companheiro & a menor de
todas, seguida pela pena se ambos ficarem calados (cooperanzbm o outro), seguida pela de ambos
confessarem, seguida pela recebida ao ser traido. Qleguiie Nash & ambos trairem, enquanto seria
melhor se ambos cooperassem.

3Na tragédia dos comuns, um grupo de produtores depende deaumso comum, que & esgotado
por sobre-utiliza¢ao, pois nenhum produtor tem sufiei@stimulo para diminuir sua producao individual-
mente. Essa situagao ocorreu com os criadores de ovedaglaterra do século 18, quando a terra para o
pastorio era de uso comum.

“Neste contexto, “dynamical game” & sindnimo de “seqagiame”, em que ha uma ordem em que 0s
jogadores executam seus movimentos e o conhecimento@les passadas dos outros jogadores (historico
do jogo) influencia na decisao do proximo jogador. Jogasbeleiro e de cartas sao jogos dinamicos, por
exemplo.



incompleta. Em jogos dinamicos, o momento em que as dexis@io tomadas & im-
portante. Nesses jogos o equilibrio de Nash original pgéienresultados baseados em
ameacas ou promessas inacreditaveis, isto &, que @onpeer cumpridas. Para que es-
ses equilibrios sejam excluidos da solucao, Selteadariu o conceito de um equilibrio
de Nash perfeito nos subjogpe qual requer que a solucao seja um equilibrio de Nash em
todos os subjogos possiveis dentro do jogo original (SE,TE65). Informacao incom-
pleta, por sua vez, significa as estratégias disponiesigogadores e seus ganhos (utili-
dade) associados nzo sao de conhecimento cénAitaoria pode tratar esses jogos se 0s
jogadores possuirem crencas a respeito dos parameaiegconhecem e essas crencas
forem consistentes (racionais) de alguma forma bem definisk® levou ao conceito
de equilibrio de Nash Bayesiano para jogos estaticos éilmguBayesiano perfeito ou
equilibrio sequiencial para jogos dinamicos (FUDENBER@ROLE, 1991; GIBBONS,
1992). Muitos outros refinamentos (eficiencia de Paretk,dominancefocal outcome
etc.) foram propostos, com um dominio de aplicacdo mesrigntando a escolha de
equilibrios no caso de m ltiplos equilibrios de Nash (HARYI; SELTEN, 1988). Ou-
tras modifica¢des, comaembling hand perfectigrainda no paradigma classico, abriram
0 caminho para o abandono da premissa de racionalidadetpef@tretanto, esse ca-
minho s6 atingiu todo seu potencial com o estabelecimemtaconalidade limitada no
contexto da teoria dos jogos evolucionaria.

As limitacOes da teoria dos jogos classica sao espeergk visiveis quando realiza-
dos experimentos psicolbgicos ou econdmicos em que tisipantes nao se comportam
de acordo com o previsto. Isso sugere que o modelo tebogo)jadotado nao & ade-
quado ou que os jogadores nao preenchem todos os requidédato, ha motivos para
acreditar que, em muitos problemas realisticos, em fatenda uma decisao levando em
conta as acdes dos demais, o comportamento humano émmaig@omplexo do que pre-
visto pela premissa de racionalidade perfeita (CONLISKG)90 modelo de raciocinio
dedutivo perde seu apelo quando os agentes possuem Gestaggnitivas, ha custo na
obtencao de informacdes sobre os possiveis ressltadopreferéncias dos agentes nao
sao consistentes ou o conhecimento comum da racionaldfzglenesmos nao se sus-
tenta. Uma possibilidade para superar esse problema @airdao indutivo, ou seja, uma
abordagem de tentativa e erro, na qual agentes continuarftentam hipoteses sobre
seu ambiente, constroem estratégias de acordo e as eregata testar seu desempe-
nho, verificando ou descartando suas premissas de acordaso@sultados alcancados
Neste caso a solucao do sistema depende da evolucadadio @sental (representacao
do mundo) dos agentes participantes e o0 processo de aéadie torna uma variavel
constituinte do modelo. Este tipo de racionalidade linatpdde explicar porque em cer-
tas situacdes pessoas respondem instintivamente, jdgatordo com regras heuristicas
e normas sociais ao invés de adotar as estratégias iadipeiha racionalidade da teoria
dos jogos.

Por exemplo, a racionalidade limitada &€ importante quandbjetivo & entender o
comportamento animal. Individuos em uma populacao animo realizam decisdes

STraducao livre dsubgame perfect Nash equilibrium

8Informacao incompleta difere do conceito semelhantentiernacao imperfeita. O segundo se refere
ao caso em que parte da histéria do jogo & desconhecidagidgres no momento da tomada de decisao.
Por exemplo, xadrez & um jogo com informacao perfeités pmbos os jogadores conhecem todos os
movimentos anteriores, enquanto que o dilema do prisior@eum jogo de informacgao imperfeita, pois
cada jogador desconhece a escolha do outro. Entretantosasab jogos com informagao completa.

“Um modelo utilizado pela inteligéncia artificial e que implenta esse modo de funcionamento & o
aprendizado por reforco.



conscientes sobre estratégia, embora a estrutura dospmde qual participem possa

ser representada como um jogo formalizado utilizando osnogsnétodos que na teo-

ria classica dos jogos. Em muitos casos as estratégis gsheticamente codificadas e
mantidas durante toda a vida, 0 espac¢o de estratégiasriéorépor exemplo, estratégias

mistas sao excluidas) ou a adocao de estrategiaseasaente restringida por regras de
aprendizado pré-determinadas ou taxas de mutacao.eSsude uma estratégia € medido
pela adaptacadi{nes$, a qual esta fortemente relacionada com o sucesso repp@du

Além da racionalidade limitada, outro aspecto foi deixdddado pela teoria classica
e ganha forte importancia na teoria dos jogos evolucianararacteristicas dinamicas
dos sistemas. Estas eram irrelevantes sob a hipbteseidealatade perfeita, em que os
agentes eram capazes de decidir imediatamente qual a nesiinatégia a ser adotada.
Mesmo quando métodos dinamicos eram aplicados, comaogos ficticios de Brown
(BROWN, 1951), estes apenas serviam como um recurso tépai@ a obtencao do
equilibrio. Por outro lado, a racionalidade limitada geparavel do tratamento dinamico
das estratégias. Ao contrario da racionalidade perfedta-se de uma definicao positiva
do que os agentes podem fazer. Tais regras comportameidaisgas dinamicas, es-
pecificando o quanto da historia anterior do jogo € levan@ensideracao (memoria), o
quanto do futuro os agentes irao prever (mioplart-sightedne$scomo € realizada a
busca por novas estratégias (espacgo de busca), como@&atra estratégias mais bem
sucedidas (aprendizado adaptativo) e de que forma todes fassres se refletem no nivel
populacional, em termos de frequéncias de estratégias.

As primeiras aplicacdes da perspectiva evolucionaaidetbria dos jogos surgiram
na biologia, onde a idéia de racionalidade limitada € aimente relevante. O trabalho
normalmente citado como pioneiro & a analise da pr@wdgps sexos realizada por R.
A. Fisher (FISHER, 1936)e o artigo de R. C. Lewontin & provavelmente o primeiro
a realizar uma conexao formal entre evolucao e teorigatpss (LEWONTIN, 1961).
Entretanto, a teoria realmente se tornou conhecida comligms no inicio dos anos
80: “Evolution and the Theory of Games”, de J. Maynard Snfki(TH, 1982), o qual
introduziu o conceito de estratégias evolucionariamest&veis e “The Evolution of Co-
operation”, de R. Axelrod (AXELROD, 1984), o qual abriu 10 para conexdes com
a economia e as ciéncias sociais. Biblogos tem utilizatkmaa dos jogos para enten-
der e prever alguns resultados da evolug¢ao natural e atampento animal. Por outro
lado, as ciéncias sociais adotaram a abordagem evolr@quara estudar o aprendizado
social e tipos de “evolucao cultural”, ou seja, mudargmscrencas, valores, padroes de
comportamento e normas sociais nos seres humanos.

Ha uma perspectiva estatica e uma dinamica para a teasiactéonaria dos jogos.
A definicado da estabilidade evolucionaria de um equdibde Nash por Maynard Smith
€ um conceito estatico, que nao requer a resolucao uecéqs dependentes do tempo
ou a realizacao de simulacdes. Em termos simples, ikgtale evolucionaria significa
gue um mutante raro nao consegue invadir a populacao toesso e tomar o lugar da
estratéegia dominante. Essa propriedade pode ser vedfaie’lamente sem o estudo de
comportamento dinamico complexo. Por outro lado, a sealinamica é baseada em
regras de atualizacao (temporais) explicitas. Essderpaser regras deterministicas no

8Segundo o prefacio de J. J. Bennett na edi¢ao de 20000d'@enetical Theory of Natural Selection”
€ o primeiro trabalho significativo a unir a teoria da eyalmaas espécies de Darwin com a genética
Mendeliana, constituindo um marco na teoria evolutiva e stad® da genética de populacdes. Na sua
explicacao do motivo da propor¢ao dos sexos se mant&0ehd, Fisher provou que esta & uma estratégia
evolucionariamente estavel, embora, & claro, o coneaéitta nao tivesse sido definido a sua época.



nivel da populacao que determinam taxas de mudanca paifeequéncias de estratégias
ou regras microscopicas estocasticas no nivel doseg@eralmente, simulacdes multi-
agente). Como a racionalidade limitada possui muitas ferir@muitas regras dinamicas
diferentes que podem ser consideradas. A dinamica maiprga depende de aspectos
especificos da situacao econdmica ou biologica endest&Em aplicacdes biologicas,
a dinamica de replicacd@ a mais utilizada, pois pode ser derivada da premissa de
que os ganhospayoffy sao diretamente relacionados ao sucesso reproddiiness.
Aplicacdes econdmicas podem requerer outros ajustesgoas de aprendizado. Tanto a
perspectiva estatica quanto a dinamica prov critérama pelecao de equilibrios quando a
forma classica do jogo possui maltiplos equilibrios deshl Mais do que isso, através da
escolha adequada das regras da dinamica é possivetlesttcondicdes onde os agen-
tes nao se comportam conforme previsto pela teoria cissima abordagem largamente
utilizada no estudo do dilema do prisioneiro.

Como foi colocado anteriormente, o objetivo da teoria exolvaria dos jogos foi con-
tornar trés importantes deficiéncias da teoria clas¢igaacionalidade limitada, (2) falta
de dinamica e (3) escolha do equilibrio no caso de mokigiquilibrios de Nash. Em-
bora esses objetivos tenham sido alcancados com relatesso, uma série de fraquezas
permanece. A teoria evolucionaria em sua forma iniciabmerava a dinamica popula-
cional em termos de variaveis agregadas, ou seja, manfiesias na populacdo como as
frequiéncias relativas das estratégias. Regras coarperitais, por sua vez, sao definidas
no nivel microscoépico, especificando as acdes do agéxaeacdes dos individuos sao
normalmente assincronas, discretas e podem conter gksrestocasticos. Alem disso,
agentes podem ter diferentes preferéncias ou acoelwpisgserem de papéis diferentes).
Quando estas flutua¢cdes microscopicas podem ser agegach formar uma dinamica
suave das variaveis de populagao? Para muito casos @&speede uma populacao ho-
mogénea e infinita com encontros aleatérios (uma apra@dmae campo méedio) é su-
ficiente. Assim, nesses casos pode ser provado que regragseataeliazagem local ba-
seadas em reforco, imitagao ou jogos ficticios conduaesresultados da dinamica de
replicacao. No entanto, 0 modelo de campo médio podersartespecialmente inade-
quado se a populacao for heterogénea nos tipos de ag#otea topografia do grafo de
interacoes (rede) for nao trivial.

A importancia da heterogeneidatie de aspectos estruturais foi reconhecida a longo
tempo atras (BLLMER, 1974), mas a investigacao sistematica dessastges é tema
de pesquisa até os dias atuais. O desafio &€ grande, passcesaateristicas eliminam a
simetria dos agentes, implicando em uma mudanca draarddiperspectiva na descricao
do sistema do nivel agregado para o nivel de agente. Cadel# um grande aumento
nas variaveis relevantes para o sistema que torna a mdsidecnicas analiticas dis-
poniveis inadequadas, como o tratamento através de@egidiferenciais. A ferramenta
que resta & modelagem multi-agente, com o uso de simagagdméricas e técnicas
analiticas. Nesta dissertacao o problema da hetermigeteeno jogo do ultimato (papéis
de proponente e aceitador) & resolvido pela adocao deesgque jogam de ambas as
formas, alternadamente. Entretanto, essa complexidadeapece com 0 uso de uma
distribuicdo de papéis em proporcdes diferefitde 50% e em formas diferentes de or-

%Traducao de replicator dynamics.

%Deve ser notado que uma populagio heterogénea se réfave de agentes diferentes, por exemplo os
que ocupem papéis diferentes, o que implica em conjuntestcetégias e ganhos diferentes, e/ou diferentes
capacidades de raciocinio (limitado). Pode-se falar @mbm heterogeneidade de estratégias, mas esta
sempre ocorre em qualquer estudo na teoria dos jogos.

INo caso de papéis em proporc¢des iguais, & possivelenidsuperjogo” equivalente, em que so calcu-



ganizar a participacao dos agentes por unidade de tempo.

E um fato bem conhecido gue interacdes em redes do munidmogEm possuir uma
topologia razoavelmente complexa, distante do caso deacamdgdio. Por um lado, ha
um grande grupo de situacdes (em especial modelos imoK)gpnde o grafo de interacao
é determinado pela localiza¢ao geografica dos ageatésipantes. Nessas aplicacdes o
modelo é tipicamente um reticulado regular de duas dioenell um grafo com os no-
dos em 2D e uma probabilidade de ligagao que decai expaheente com a distancia.
Por outro lado, jogos motivados por situagdes econ@mcasociais sao tipicamente re-
alizados enscale free networKBARABASI; ALBERT, 1999) ousmall world§WATTS;
STROGATZ, 1998), que possuem propriedades estatistpesdicas. Ha outras possi-
bilidades, como estruturas hierarquicas e adicionaardiod as redes em si, permitindo
gue estas se modifiquem ao longo do tempo.

No caso simples de jogos evolucionarios espaciais, agétalizados nos nodos de
um reticulado realizam jogos repetid®ésntre si. Como o jogador obtém ganhos intera-
gindo com seus vizinhos, o rendimento de uma estratégiadadn momento depende
das estratégias presentes na vizinhanca e nao deefrei@iilas estratégias em toda a
populacao. Ao longo do tempo os agentes podem modificaresieatégias com o obje-
tivo de aumentar sua utilidade. Valendo-se da idéia batacevolucao Darwiniana, em
muitos modelos os agentes adotam (aprendem) uma dae@stsatizinhas que teve o
ganho mais alto. Modelos semelhantes sao utilizados eredifes areas da ciéncia para
obter o comportamento macroscopico a partir de inteamgdicroscopicas. Aparente-
mente, muitos aspectos desses modelos sao similares st@mas de muitas particulas,
isto &, podem ser observadas diferentes fases a medideadam os parametros do mo-
delo. Esta analogia inspirou muitos fisicos a contribvientendimento do campo pela
adaptacao sucessiva de técnicas e abordagens dafittiatica. Por exemplo, jogos evo-
lucionarios podem ser relacionados aos modelos de Isifigida sob certas condicdes.

Deve ser observado que jogos evolucionarios podem exibportamentos que nao
existem em sistemas fisicos comumente estudados naeguiEstes aspectos requerem
0s métodos da mecanica estatistica fora do equilibride essa maior complexidade
vem sendo estudada a um longo tempo (SILVA, 2002). Pela capda de sistemas
fisicos com jogos evolucionarios podem ser encontradadifarencas relevantes: em
jogos as interacdes sao frequentemente assimétaisasudancas microscopicas deixam
de ser reversiveis e muitos estados estaveis (evolu@omante) podem coexistir com a
formacao de padrdes congelados ou auto organizados.

Em modelos espaciais, as interacdes com uma vizinhauggeepa limita a quantidade
de outros agentes que afeta a busca de um agente pela mélled@osoEsse processo
pode ser especialmente perturbado se o numero de pass$iritégias excede o de vi-
zinhos. Essa situacao favorece a formacao de asSesialp estratégias, que podem ser
consideradas como agentes complexos com sua estrutugadepgoral propria e cuja
competicao ira determinar o estado evolucionario firaldinamica de um tecido vivo
pode ser estudada dessa forma, pois a disposicao ddascélsuas interacdes sao bem
representadas como um jogo evolucionario espacial. Umgbceinteressante € o estudo
da dinamica do cancer no capitulo Xl de (NOWAK, 2006a).

lados os ganhos para cada combinacao de estrategimadapor uma estratégia do primeiro papel e outra
do segundo. O jogo formado nesse processo deixa de serdétem Detalhes podem ser encontrados em
(SZABO; FATH, 2007).

12Um jogo repetido, na teoria dos jogos classica, & um jogtizaxlo varias vezes entre 0S mesmos
participantes. Ha jogos com solugdes diferentes se etigdp ocorrer um namero finito ou infinito de
vezes.



As células de um tecido vivo podem ser estudadas dessa.foEmaoutras pala-
vras, jogos evolucionarios espaciais servem como umarbagamatica para estudar a
emergéncia da complexidade estrutural caracteristicaaidos vivos.

Segundo (SZAB); FATH, 2007), apenas recentemente a pesquisa em teoria dos jo-
gos evolucionaria tem interferido com a extensiva ingegfio de redes, pois as redes
sociais reais, criadas pela interacao de seres humarssjgm propriedades topologicas
completamente nao-triviais. Os primeiros resultadosaletiam que as caracteristicas
topolbgicas dessas redes influenciam significativamentesmportamento.



3 ESTUDO COMPARATIVO DE ESTRAT EGIAS DO JOGO
DO ULTIMATO NAO ESPACIAL

3.1 Modelo

3.1.1 Ojogo

O ultimato & um jogo sequienctainde um jogador (o proponente) propde uma forma
de dividir uma quantia a outro jogador (o aceitador, regepiiarespondente). Se o acei-
tador rejeitar essa divisao, ambos nao recebem nada. wigumaser dividida & aqui
denominadav. Os termos mais utilizados em inglés goposere respondef respec-
tivamente. Trata-se, portanto, de um jogo onde o0s agentEnpocupar dois papéis
distintos.

A maneira mais adequada de representar o jogo do ultimaiiizando a forma exten-
siva. Nesta representacao um jogo € uma arvore, on@dencatb representa a decisao (ou
movimento) de um dos jogadores. Nas folhas da arvore egtatmw atribuido aos jogado-
res caso aguele seja o resultado final do jogo. Com essaentaeso, fica clara a ordem
dos movimentos dos jogadores e qual a historia anterioogo gue esta disponivel no
momento da decisao, o que nao & possivel represertaamtio a forma normal. Dessa
forma, também podem ser representados jogos com inf@ariagcompleta, o que nao é
0 caso do jogo do ultimato.

A figura 3.1 mostra um exemplo do jogo do ultimato cam= 4. O nodo superior
representa a escolha do proponente, enquanto que osriesaido aceitador.

Proponente

(0,0)
(0,4) (1,3) (2,2) (3,1) (4,0)

Figura 3.1: Jogo do ultimato coma = 4 na forma extensiva. Cada nodo representa
a decisao (movimento) de um jogador e as folhas indicam bd@ascebido por cada
jogador (proponente a esquerda).

Os agentes se encontram sempre aos pares, ora Como pr@yanaicbmo aceitador,

1Um jogo seqilencial, ou dinamico, & aquele em que um jogamthece ao menos em parte a historia
prévia do jogo. No caso do JU, o aceitador sabe do valorciteyr@elo proponente.



e nao guardam historico das participacdes anteriazasmudam sua escolha de acordo
com qualquer caracteristica do oponente. Trata-se de whelmonde um jogador pode
jogar com qualquer outro na populagao, nao havendag@ssr sobre qual & a vizinhanca
de um agente. Neste caso, ele se encontra em um grafo comNketeapitulo 4, uma
versao espacial do jogo sera abordada, considerandasjeyadas com os vizinhos
mais proximos em um reticulado. Quando o grafo completafigiio e o agente joga
com todos os participantes em cada etapa, caracteriza‘se seqchama de regime de
campo médio. Nota-se que, nesse regime, o tempo de cadtajfmainteracao) € com-
pletamente abstraido, afinal seria necessario um tenfipitorpara todos os jogadores
participarem.

Neste capitulo os resultados analiticos foram obtidos@pressuposto de um nimero
grande de jogadas mas nenhuma restricao ao numero degaentes € requerida. Foram
estudados analitica e computacionalmente a média doghkrshogadores bem como as
flutuacOes desse ganho. Nas simulagbes computaciosm@gadores podem realizar o
jogo numa quantidadé& de encontros. Outra possibilidade &€ a organizacao slesse
contros numa unidade de tempo diferente denominada tunde,@ada jogador participa
uma Unica vez.Dessa forma a duracao de cada jogada foidggesentada no modelo, e
uma analise mais detalhada das flutuacdes do ganho dugagen um nimero pequeno
de iteracdes se tornou possivel. Por “bem represeneadande-se que o tempo & medido
em uma unidade significativa para o problema de barganhacmiriig, isto €, a duracao
do negbcio ou empreendimento que origina o valor a seridivid

3.1.2 A popula@o

A populacao, comV agentes & composta gegrupos de jogadores com estratégias
diferentes. A propor¢ao de cada grupo na populacadigidiz pelo vetord, onded, &
participacao do grupo indexado pbrcomk = 1,....,p. Ou seja, entende-se que cada
grupo € um conjunto de jogadores com as mesmas caractsighesmo fenotipo).

No modelo adotado & possivel que os grupos da populajam proponentes com
frequéncias maiores ou menores que os demais. Essao@aspecificada para cada par
de grupos por uma matriz de preponderdhpiaAo encontrarem-se dois jogadores de
tipos: e j, o jogador de tipa sera proponente com probabilidage. Quando se encon-
tram dois jogadores do mesmo tipo, eles possuem a mesmébpicdide, ep; ;, = 1/2.
Alemdissoy; ; = 1 —p;,;, € portanto apenas a componente acima (correspondengment
abaixo) da diagonal principal &€ necessaria.

Note que a introducao de permite modelar todo um continuo entre dois extremos
comumente estudados (ver (SZ@BFATH, 2007) nas paginas 6 e 20): 0 caso em que nao
existe preponderancia e aquele em que ha populactasageg, onde um grupo apenas
propde e outro apenas decide se aceita. No primeiro cagm@&jbomogéneo, no sentido
que a troca de estratégia de qualquer agente ira altexaaga frequéncia das estratégias
na populacao, enquanto que o segundo & heterogénso$dbis grupos de jogadores
possuem um conjunto diferente de estratégias e aleregapode ser realizada da mesma
forma. O autor ndo encontrou referéncia para uma modelageelhante a proposta aqui
para o JU, mas ela pode ser feita para qualquer jogo binatiicgo, &€ provavel que ela
tenha sido feita para algum jogo. Foi considerado que, seralg; # 1/2, trata-se de
um jogo heterogéneo.

20 termo preponderancia foi escolhido, ao invés de “damim”, mais comum na lingua portuguesa,
para ndo causar confusédo com o conceito de estratéginalot®.



3.1.3 Estraggias

O comportamento humano é afetado por condicdes amiEenf@ocessos internos
que nao sao facilmente reproduzidos em modelos e muitass vepresentados como
ruido em simulacdes. Todavia, experimentos componsasecomo (HENRICH et al.,
2006) nao sugerem que um jogador proponha sempre a mesis@odivem outras pa-
lavras, adote uma estratégia pura. Nessa perspectiliaautima distribuicao de pro-
babilidade para representar a estratégia de um jogadergerdim passo na direcao de
uma modelagem mais complexa do comportamento dos agewtesssas razoes foram
incluidas estratégias mistas no modelo, ao contrarmutt®s trabalhos, como por exem-
plo (PAGE; NOWAK, 2000; PAGE; NOWAK; SIGMUND, 2000;/NCHEZ; CUESTA,
2005; NAPEL, 2003).

A estratégias, de um dado tipo de jogadaré um par de funcdes (i), ax(i),i =
0...w, representadas como vetores quando conveniente, com@itola8. Aquipy (i) é
a probabilidade de propor o valfre a, (i) a de aceita-lo. Como a fun¢éo do proponente
representa apenas uma escolha, sua soma deve ser 1 comeqdatjibuicao de proba-
bilidade. Entretanto, a fun¢ao do recepipfi) representa uma decisdo para cada divisao
que o proponente pode propor. Sendo sempre uma respoatelparf parte do receptor,
a funcaoa, pode fornecer apenas a probabilidade de aceitacdo, strncde entre 0s
diferentes valores. Intuitivamente, seria possiveliexima probabilidade de aceitacao
nao-decrescente a medida que o ganho do receptor aunmagt@ssa exigéncia foi rela-
xada nesta abordagem.

A seguinte convencao foi adotada para os valores de pposceitacao: estamos
falando sempre do valor recebido pelo jogador. Por exenggl@ estratégia, significa
propor o valori com probabilidader, nesse caso o proponente receleeo aceitador
w — i. Em outras palavras, para este jogagdr) = . Da mesma forma, se o foco for
0 aceitador e sua estratégia & aceitar o valoom uma probabilidadg, o proponente
recebew — j. Isto € uma aplicacao direta do fato que ha uma quantafix ser dividida
entre os jogadores.

Neste capitulo, as seguintes estratégias sao condédera

Uniforme: propdem qualquer valor com a mesma probabilidade e po8%ude chance
de aceitar qualquer proposta.

Ganancioso: quanto maior seu ganho pessoal, maior a probabilidade dealon ser
proposto ou escolhido. Essa probabilidade cresce de fomee |

Altru ista: oposto ao ganancioso, escolhe com maior probabilidadet@uaenor seu
ganhd.

Racional: joga segundo o equilibrio de Nash, buscando o maior valesigel como
proponentey — 1) e aceitando qualquer valor diferente de Zero

Justo (PAGE; NOWAK; SIGMUND, 2000) ou Redproco (SANCHEZ; CUESTA, 2005)
. aceita receber o mesmo valor que distribui quando progen®&wortanto, propde

3Na literatura existe o conceito @étruistic punishmenttambém no contexto do JU, onde um jogador
deixa de aceitar um valor baixo para punir um proponentes®fEsma, esse aceitador incorre numa perda
pessoal (o valor que recusou) pelo bem da sociedade (etidurieee riders ou seja, oportunistas). Esse
conceito nao deve ser confundido com o de altruismo mddedqui, que &€ simplesmente uma utilidade
adicional percebida pelo agente em suas “doacbes”.

4Tratando-se de uma distribui¢ao discreta como a adotsta dissertaczo, esse valdr. &



Tabela 3.1: Estratégias estudadas.

Estratégia p(7) a(i) Parametros
f 1 1
Uniforme W (‘51) nenhum
: i+ i+
Gananciosd W ((wﬂ)n nenhum
- w—1i+ w—1i+
Altruista QW @il nenhum
Racional Oiw—1 0 nenhum
1 We <1< w
Teimoso i w, cutoff: w,
0 0<i<w,
1 w—w, <1 <w
Justo i w, cutoff: w,
0 0<i<w—w,

a divisao {v., w — w,.) e aceita qualquer valor maior ou iguadva— w.. Aqui esta
representado um censo de justica - se 0 jogador esperarenais quando pro-
ponente, atua de forma reciproca quando é aceitadoreeveisa. Nota-se que o
jogador racional € um caso particular do jogador justo.

Teimoso: deseja receber o mesmo valor tanto como proponente ou oecejalga se-
gundo o parametra,. (cutoff), propondo (., w — w.) € aceitando qualquer valor
igual ou maior aw.. Este jogador representa alguém com uma expectativa fixa
de ganho ao participar de um negocio. Ele se opde ao jogastor;, no sentido
que busca de forma egoista o0 seu ganho esperado, sem sgpairecam o papel
recebido.

A tabela 3.1 mostra a fungao de proposts e a funcao de aceitacagi) para cada
uma das estratégias acima, definidas para o intervalaetigor w|.

Nao ha qualquer pretensao de que esta definicdo degogadancioso retrate um
ser humano ganancioso, 0 mesmo valendo para as demais. @onfioi feito nenhum
estudo experimental para validar estes valores, ha urtearitrariedade na escolha dos
nomes. Este conjunto de estratégias serve para demonstsar das ferramentas com-
putacionais e analiticas aqui demonstradas, podendabstitaido por qualquer outro
conjunto conforme necessario.

3.2 Calculo analitico da média, variancia, e demais momentos do ga-
nho

Deseja-se calcular o ganho médio obtido por cada tipo dedjmgy aléem dos demais
momentos e sua variancia. Para essa finalidade & definida&vel aleatoriay,, €
{0,1,2,...,w}, como o ganho obtido por um jogador de estratégiam uma realiza¢ao
do JU. O valor esperado dessa variavel ira depender dase@mrdefinidas anteriormente,
ou seja: a proporcao das estratégias na populécas funcdes de probabilidade que
compdem as estratégiag, € a,, € a matriz de preponderangiaEsta demonstracao foi
publicada em (SILVA; KELLERMANN, 2007).

DefinindoPr(Y;, = i) como a probabilidade do valor recebido ser iguglgode-se



escrever, de acordo com as regras de composicao de eventos

Pr(Y;, =1i) = Pr[(Ys, =) N (s. & proponentg + Pr[(Y;, = i) N (s. & aceitadof)

c

p
= > Pr[(Y;, =1)N(s. & proponente) (oponente possui estratégid |
k=1

+ > Pr[ (Y;, = 1) N (s. & aceitador)) (oponente possui estratégig |
Utilizando a definicao de probabilidade condicional &abdn

Pr(Y,,=1i) = Ep: Pr[ (Ys. = 9)|{ (s. & proponente) (oponente possui estratégig} |-
k=1

c

- Pr[(s. &€ proponente)) (oponente possui estratégig)]
p
= > Pr[(Y,, =1)[{ (s. & aceitador )N (oponente possui estratégigd} |-
k=1

- Pr[(s. & aceitador)) (oponente possui estratégig)|
Novamente, pela definicao de probabilidade condicia#Em-se

Pr[(s.& proponenten (oponente possui estratégig| =
Pr[(s. &€ proponentg(oponente possui estratégig)] Pr(oponente possui estratégig

e similarmente

Pr[(s. & aceitadorn (oponente possui estratégig| =
Pr[(s. & aceitadoy(oponente possui estratégig| Pr(oponente possui estratégig

Para incluir a matriz de preponderancia,é necessario que a probabilidade de ser
proponente ou aceitador dependa do tipo de jogador do opondsto porque, con-
forme explicado quando se introduziutrata-se de uma caracteristica que pode se dar
de forma diferente entre os componentes da populacadarffor se denotar&@r|(s. &
proponent (oponente possui estratégiad| = ps..s, = 1—Pr|(s. & aceitadoy(oponente
possui estratégisy ).

Como calcular a probabilidader(oponente possui estratégig)? Esta depende da
fracao de jogadores com estratégiae, tendo em conta que o jogador nao pode jogar
consigo mesmo, se a estratégia difera de

éskN - 1
. | No1  Sek=c
Pr(- possui estratégig,) =
N,
~ 7 sek # c.
N -1 ke

Aplicando as definicdes das fungaes e p,, que compdem uma estratégia e o
fato de que o ganho do aceitadowénenos o do proponente, obtém-se:

Pr(Y;. = i|s. & proponente N oponente possui estratégig = ps. (i)as, (w — 1)
Pr(Y;, = i|s. € aceitador N oponente possui estratégig = as, (i)ps, (w — i)



Realizando-se as devidas substituicoes:

p p
, , AP, N — g c , AP, N — 0p c
Pr(Y,, =) = ps. (i) E @s;c(w—l)l}vi_lkpsms;ﬁasc(l) E ps;c(w—l)kNi_lk(l—Psmsk)
k=1

k=1

Com esta probabilidade calculada, podemos obter@simo momento do ganho do
jogador com estratégia na populacao:

Z Z ps« CLSk w — i)%__fkﬁpsc,%—i_

1=0 k=1

AP, N — g c
+ Z Z a5p pSk - Z)Zvi_lk(l - pSc,Sk) (31)

=0 k=1

A partir desta, considerando o primeira & 1) e segundore = 2), pode-se calcular
a dispersao (variancia) do ganho do jogador com esteateégassim como seu desvio

padrao:
= VovarlY,] = \/E[Ysi] - E[Y,J? (3-2)

3.3 Simula@es computacionais e representa@ do tempo na vero
nao espacial do JU

Para obter por simulacao determinadas propriedade® cganho médio da populacao
no limite de tempo infinito, ndo & necessario muito cuadadm a representacao do
tempo: pode-se simplesmente escolher dois jogadoresiadgaénte para um confronto,
calcular seus ganhos e repetir esse passo iteradamentenpulimaero suficientemente
“grande” de vezes para que se fique satisfeito com a preaisancada.

Embora este método seja 0 mais simples para tempos lorgastreduz problemas
para a medicao do ganho em tempos curtos. Aqui, estamgqaadatando do ganho
médio de um jogador, definido como o ganho acumulag®(..|) dividido pelo nimero
de vezes que ele participou em um joge, Quando realizamos um grande numero
de encontros, ou sejar > N, a distribuicao de participacdes por jogador se torna
uniforme, e o ganho médio de cada jogador se aproxima doogagédio da populacao.
Isto € visivel nos graficos da figura 3.3, discutidos n@ee:4.1. Para tempos curtos,
a quantidade de participacOes de cada jogador varia rdaiecordo com os valores de
ng € N, modificando assim o ganho médio. Exemplificando, podeerosrha grande
quantidade de jogadores que nao tenha participado nenfemga, = 0) e portanto nao
tem ganho médio definido, outros carp = 1, 2... e assim por diante.

Fazendo uma analogia com alguns experimentos com o JUdsitadintroducao):
tratando-se de participacdes em um grupo de caca, avelzeupor, simplificadamente,
que todos os membros da tribo podem participar durante géestie caca. Em outras pa-
lavras, todos irao negociar, apenas deixando de parntisgpaao chegarem a um acordo.
Além disso, € razoavel assumir que uma expedicao tem@d - caso um cacador nao
participe esta semana porque nao entrou em acordo cormusstea divisao, tera de es-
perar até a proxima. Pode-se pensar de varios outros easque o0 objeto de negociacao
e a escala de tempo & muito diferente, nos quais & tamh&ave supor que todos 0s
agentes tem a chance de participar, que o tempo flui de foruah pgra todos e que a
desisténcia tem um “custo de oportunidade” temporal.



Voltando ao modelo, isto foi solucionado com a divisao ade em turnos, represen-
tados pom,. Em cada turno, todos os jogadores participam do JU uma uieiz. Assim,
ao compararmos as médias de ganho de jogadores num espafatulnos, temos 10
participacdes para cada jogador garantidamente. Nalageta por encontros, ha uma
distribuicao aleatoria de participacdes por jogadorAssim, estaremos comparando o
ganho de jogadores que tiveram oportunidades diferentakdecar esse ganho - sg
for da mesma ordem qu¥, muitos agentes terao ganho zero por nao terem participad
nenhuma vez. Assim, a divisao do tempo em turnos & mellrarqmmparar estratégias
em tempos curtos.

Calculamos facilmente a relacao entree ny;. E a cada turno, dois jogadores estao
presentes em cada encontro, portanto o nUmero de encpoirésrno equivale av/2.
Estabelecendo uma equacao:

2n
ny = TE (3.3)

Se considerarmos 0s agentes como 0s nodos de um grafo etas am#Bo a possi-
bilidade de dois agentes participarem no mesmo jogo @elde vizinhanca), formar as
duplas para um turno equivale a realizar oratchingem um grafo. Em campo médio
estamos tratando de um grafo completo, e outros grafost8&ados quando se trata
de uma distribuicao em rede, abordada no capitulo 4. &grafo completo, num turno
basta selecionar dois agentes em uma lista de forma akeatéetira-los, repetindo até
gue a lista fique vazia.

3.4 Casos de estudo

Na secao 3.4.1 sao estudadas propriedades de uma pgputam jogadores teimo-
sos, uniformes e gananciosos. Ao mesmo tempo que & degeiavoima solucao exata
no limite de infinitas iteracdes, esses resultados sagpacados com aqueles obtidos em
simulacao. Segue um estudo com teimosos e justos ondepanglerancia para a pro-
posta (diferentes valores @ na secao 3.4.2. Nesse caso & observado como a prepon-
derancia implica mudancas na média e variancia do gapimesentando fases em relacao
as diferentes estratégiasufoff) dos jogadores. Logo apos, € feita uma comparacao en-
tre 0 ganho médio dos jogadores justos e teimosos, coméntamudanca provocada
pelas estratégias e nas regides onde a riqueza da papw@anaxima mas pode ser di-
vidida de forma desigual. Mais adiante, na secao 3.4.4co passa para as diferentes
representacdes do tempo e seu efeito na varianciaetstabdo um paralelo com o tra-
balho de (BANCHEZ; CUESTA, 2005) para simulacdes evolucionari®@ar (ltimo, &
apresentado um experimento com uma regra simples de aft@dizias estrategias, mas
que provoca efeitos nao esperados em parametros panaactais como: as estratégias
em si, 0 ganho, e um indicativo da permanéncia (idade) dest@gias adotadas pelos
agentes.

3.4.1 Popula@o com jogadores teimosos, uniformes a gananciosos

Nesta secao & considerado uma populacad de200 jogadores dividida em 3 tipos
(p = 3), onde:k = 1, 100 jogadores teimosokB;= 2, 50 jogadores uniformes; = 3, 50
jogadores gananciosos (conforme a tabela 3.1).

Em primeiro lugar, sera calculado o valor esperado do gdehom jogador teimoso,
considerando uma populacgao finitae= 200 jogadores. Neste exemplo nao ha prepon-



derancia e, 2 = p23 = p13 = 1/2. Entdo, ndo é dificil de mostrar, a partir da equagao
3.1:

L [BN =1 BNy N
2N TePN—1 T W N1
N — 1 BN (o) (0wt D)
ey . wW+Hwe ) (W—we sew, < 2
o N1 (w wc)+N_1 Sl T we < w/
2 3N (we—w—1)(we—w—2) (w+2we)
N_1 B+ ()
EM] =
l’LU 1 q)2N (w—we+1) q)?)N
277¢ |2 N -1 w—+1 N—1
PoN' (wtwe) (w—wet1)
N T e+ sew, > w/2
2 + q)?)N (we—w—1)(we—w—2) (w+2we)
\ N_1 B+ ()
(3.4)

Para o célculo da variancia, & necessario obter o seguodento:

N[

( w2 ®1N—1+l ®2N (w*’chrl) ®3N
‘L N-1 :N-1 wi N-1

(w —w.) N —1 6(w+1) N —1

_'_(wc—l—w)(wc—w—Q)(?)wg—wc+2wcw+w2+w) CI>3N
6(w+1)(w+2) N —1

1,2)1 (I)QN + (w—we+1) (I)3N
2N -1

N[

2 We wil N ]
(we—1—w) (2w?2 —we+2w w+w+2w?) Py N
6(w+1) N —1
+(wcflfw)(wcfw72)(3wg7wc+2wcw+w2+w) (I)3N
L 6(w+1)(w+2) N -1

[N

(3.5)

O grafico a esquerda da figura 3.2 exibe o ganho médio kbeedmr um jogador
teimoso nas simulagdes. Para uma grande quantidadenter o} os valores convergem
para o resultado exato dado pela equacao (3.4), exibido daha continua. No grafico a
direita da mesma figura é feita a mesma comparacao conlarevabtidos para o desvio
padrao. Para os resultados analiticos foram utilizasl@gjaacoes (3.5) e (3.4).

O salto que ocorre quandocotoff corresponde a metade do valor em disputa-=
50, € relacionado uma transicao entre dut@sés distintas: abaixo dev. = 50 0s jo-
gadores teimosos estao abertos a negociacdes entreasméedia uma quantidade muito
maior de divisOes & aceita. Acima de = 50 0s jogadores teimosos nao aceitam ofer-
tas uns dos outros. Como eles sao o0 grupo mais populosoirassgao afeta o maior
componente de seu ganho médio - as negociacdes com jegadtformes e teimosos
ocorrem em menor quantidade, nem sempre sao bem sucedaagtam em um ganho
variavel (lembrando que a proposta desses jogadores figa, ao contrario dos jogado-
res teimosos).

Com esta mesma populacao, foram realizadas simulag@ide o ganho médio dos
agentes pode ser medido em tempos curtos. Os histogramaguda 3i3 ilustram a
dispersao desse ganho médio para uma quantidade pequemgahtros, e como essa

Qq)lN —1 + (we—1—w)(2w?2 —we+-2wew+w+2w?) CDQN + sew, < UJ/2

+ sew, > w/2
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Figura 3.2: Ganho médio de um jogador fi¥dY;| (esquerda) e seu desvio padrao
var[Y;] em funcao dautoff adotado pelos jogadores teimosos. A populagao é com-
posta de 100 jogadores teimosos, 50 uniformes e 50 ganascios

medida se aproxima da calculada analiticamente a mediela quantidade e encontros
aumenta. O ganho médio calculado para esta situacamgimadamenteY’) ~ 38, o
que esta de acordo com o encontrado nas simulacoes.

3.4.2 Teimosos e justos com prepond@ncia variavel

Nesta secao & apresentado um exemplo com calculosepaid,. ,, # 1/2. Neste
caso ha uma populacao composta de 50% de jogadores tsirtios- 1) e a outra me-
tade de justosi( = 2). Para determinados valores datoff de jogadores teimosos sao
analisados a média e desvio padrao do ganho dos jogadmtes,jque se torna uma
funcao do cutoff dos proprios jogadores justos e do vdwp. Lembre-se que, pela
convencao adotada,mede a participacao relativa dos teimosos como propeseRtor
exemplo, conp, » = 0.8, quando se encontram um jogador teimoso e um justo, o pri-
meiro tem 80% de chance de ser o proponente. Nos encontroga#oyes do mesmo
grupo,p; 1 = p22 = 1/2. Como nesta se¢ao apenas o valor = 1 — p, ; € uma variavel
independente, os indices podem ser dispensados e dizddotapenag.

A figura 3.4 mostra os resultados para a esperanca do gashpghdores justos
E[Y;], obtida pelo céalculo da equagao 3.1 coem= 1. Diferentes fases do ganho para
0s jogadores justos sao determinadas pela relagao duusefti(w.,) com o cutoff dos
jogadores teimososy.,.. Nessas fases, muda completamente a relagao do ganho dos
jogadores justos com As diferentes fases pafé{Y;] sdo mostradas na equacao (3.6)

(W Wer
- tp S€Wey < Wer N Wey < W — Wer
3 —1
20 w+L)wcT+£ch S€Wer 2 Wey 2 W — Wer
ElY)] = 4 2 2 2
— SeW — Wer < Weg < Wer
3 —1
°_°f w—i—L)wCT S€Wey > Wer N Wey 2> W — Wep
L \4 2 2

(3.6)
Por sua vez, o desvio padrao calculado é exibido na figbra&sultado da equacao
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Figura 3.3: Histogramas do ganho recebido por jogadoresosss. Nesta simulacao
participam 200 agentes, metade dos quais jogadores tesmmosocutoff 50, outros 25%
sao jogadores uniformes e o restante gananciosos. Ograistas foram construidos para
uma guantidade de encontros variavél, 10, 10° e 105, respectivamente.

3.2.

3.4.3 Compara@o de jogadores justos e teimosos

Nesta secao sao comparados 0s ganhos médios de difeestriatégias em populacdes
binarias, isto €, divididas em dois grupos de estrasadjiarentes e mesmo tamanho. Este
estudo abrange duas familias de estratégias: justomedes. Primeiro, &€ analisado o
ganho médio com dois grupos de jogadores teimosos. A segdie-se observar o ganho
de jogadores justos com diferentes estratégias, e goraiitm confronto de jogadores
justos e teimosos. O objetivo aqui nao é realizar um torneique € feito no capitulo
4, mas ilustrar o efeito das diferentes estratégias nogandua variancia, incluindo
transicdes abruptas nesses parametros que ocorrerdidantpie sao escolhidos novos
5. Em toda esta subseco, os valores foram obtidos em gigagaom uma populacao
de 200 agentes e a realizacao tlé encontros. Cabe uma observacao sobre os graficos:
como os valores foram obtidos em incrementod @@&os respectivosutoffs algumas
das transicOes aparecem menos abruptas do que realraent®@ outro lado, muitas
medi¢Bes acarretariam um excesso de linhas no tipo fieatdilizado.

A primeira analise € sobre dois grupos de jogadores teimagie nas legendas dos
graficos aparecem como “teimosos-4"£ 1) e “teimosos-2" f = 2). A figura 3.6a)
mostra o ganho médio recebido pelo primeiro grupo. Além régides de ganh® ou

SEsse tipo de mudanca de comportamento em parametros distema relacionada a mudanca de
outras variaveis, & chamada de transicao de fase.
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Figura 3.4: Ganho médio dos jogadores justos em fun¢@&edeutoff para diferentes
valores dep. Cada grafico exibe os resultados com uma subpopulacfimdéores tei-
mosos deutoff 20, 40, 50 e 60, respectivamente. As linhas correspondefaraities de
valores dep; »: 0.0, 0.2, 0.4, 0.6, 0.8 e 1.0. €toff dos jogadores justos esta no eixo x.

de um ganho mediano, ha uma regiao de alto ganho quandemgrupo de jogadores
escolhe um cutoff abaixo d&). Tratando-se de jogadores teimosos, isso significa que o
outro grupo aceita ganhar um valor baixo, permitindo querogiro obtenha uma parcela
maior da divisao.

Observando a figura 316), percebe-se que em toda a regiao onde os jogadores pos-
suemcutoff menor ou igual &0 o ganho médio da populacdo & maximo. Ou seja, se
0s jogadores teimosos Sa0 pouco exigentes, a propostaesérapeita e a eficiéncia das
negociagdes & maxima. Por outro lado, como é exibigaynaficos, um ganho maior por
um jogador s6 pode ser alcangado as custas dos dematsgaantes. O Unico ponto onde
a eficiencia maxima coincide com uma distribuicdo deeirp igual na populacao & em
50, 50, a divisao meio a meio.

Na analise da populacao seguinte, composta por doiogrd@ jogadores justos, o
ganho méaximo ocorre quandoaontoff &€ igual em toda a populacao. A figura @)p
mostra o ganho médio de um dos grupos, e a linha no centrcaflome a regiao de igual
cutoff Assim como no caso dos jogadores teimosos, fora dessalimlagador também
pode alcancar altos ganhos, mas as custas de um ganho reendras.

Por Gltimo, &€ comparado o ganho médio numa populacéo jogadores justos e
teimosos com diferentesutoffs Como o mesmo agente encontra-se aleatoriamente com
outros do seu tipo ou do outro, os efeitos estudados nos dasipos de jogadores iguais
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Figura 3.5: Desvio padrao do ganho dos jogadores re@proom 0s mesmos parametros
que na figura 3.4.

somam-se aos que ocorrem entre 0s encontros de tipos teerénfigura 3.6d) mostra

0 ganho médio recebido pelos jogadores teimosos. Ha urha tinde eles recebem o
maximo ganho de 50, ondeautoff escolhido por ambos os grupos é igual e acima de
50. Na figura 3.) pode ser observado que o jogador justo pode obter ganhosasaio
Porém, apenas se 0s jogadores teimosos tivereroutioff abaixo de 50. De volta para
a figura 3.6d), nota-se que nesta situacao os jogadores teimosos possua perda
significativa. Observa-se que a divisdao do ganho méaximm &to recorrente no estudo
do ganho médio de populacdes do JU: se uma subpoputacébe mais de 50% dos
ganhos, esta recebendo mais de outro grupo que aceitagyargmmres. Nitidamente,
na figura 3.@), esta &€ uma regiao de ganho maximo para a populacae, todds as
propostas sao aceitas.

3.4.4 Variancia do ganho de jogadores justos: comparando formas de melar o
tempo do jogo

Na teoria dos jogos evolucionariafitnessdos jogadores & uma fung¢ao do ganho re-
cebido, ou seja, a chance de uma estratégia deixar destesgara a geragao seguinte
depende diretamente deste valor. Embora esse métodoaesguestao da racionali-
dade dos agentes, provoca um amplo leque de questoe®naldas a&omoocorre essa
evolucao. Esse aspecto foi brevemente discutido ndwa@, enquanto que no capitulo
4 sao exploradas algumas dessas possibilidades para cti kd€a0, por sua vez, & fo-
cada nas variagdes do ganho médio obtido em intervaldaendgo de duracao diversa.
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Figura 3.6: Ganho médio em confrontos com justos e teimd®aganho & uma funcao
doscutoffsadotados por ambos os grupos. A populacao &€ sempredhvetn dois gru-
pos de igual tamanho, mas estratégias diferer{@®@sGanho médio de um grupo de jo-
gadores teimosos, dentro de uma populacao com dois gdepesmosos com diferentes
cutoffs(b) Ganho médio de toda a populacdo no mesmo cédsanho médio de um
grupo de jogadores em outra populacao, formada por jogagastos em dois grupos de
diferentescutoffs (d) Ganho médios dos jogadores teimosos em outra simulag@e,
ha um grupo de teimosos e outro de just®).O mesmo para os jogadores justdb.
Para toda a populacgao.

As informacdes obtidas com estratégias estaticaamjualcompreender os resultados de
algumas simulac¢des evolucionarias da literatura.

Veja-se dois trabalhos com diferentes abordagens pargootesm (PAGE; NOWAK,
2000) é calculado o ganho esperado em um tempo infinito, magGSANCHEZ; CU-
ESTA, 2005) o ganho dos agentes € obtido a partir da somaathb®g numa quantidade
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Figura 3.7: Histogramas do ganho médio obtido a cada 1@s$umem uma populacao
uniforme de jogadores justos.

pequena e variavel de confrontos. Estes trabalhos possuertusdes muito diferentes:
no primeiro, a estratégia dos agentes se aproxima doileguitie Nash, enquanto que
no segundo a evolucgao tende a divisao meio a meio. Aliesodha diferencas impor-
tantes no comportamento do sistema, relacionadas agtudgsse intervalo de coleta,
ou, nos termos de NCHEZ; CUESTA, 2005), relacionadas & taxa de evolugam
tempos curtos, o sistema se torna muito mais instavel, acaimdgs variacdes nas es-
tratégias adotadas pelos jogadores. Com tempos longdsimpocorrer longos periodos
de estagnacao.

O objetivo aqui &€ chamar a atencao para a variancia deaatebido pelos agentes
em funcao do tempo adotado, a qual deve ser o fator detent@irpara os resultados
dos dois trabalhos aqui citados. No limite em que o tempdiitim, a variancia & zero:
uma determinada estratégia recebe sempre o0 mesmo gaulm r@& seja, 0 processo
torna-se deterministico e trata-se do calculo adotad®age e Nowak. Por outro lado, a
variancia &€ maxima se tomarmos uma nica realizaggogb, e este & o valor calculado
pela equacao (3.2). Nesse caso, um jogador com a mesragegstr jogando contra
0S mesmos adversarios, pode ter ganhos muito diferem®sltando na instabilidade
encontrada por Sanchez e Cuesta.

No momento em que ha interesse em modelar situa¢cdegiak ou sociais, o tempo
importa: um periodo sem adquirir comida, para um animaker fazer negocios, para
um comerciante, pode representar o seu fibrdificil estabelecer o intervalo de tempo
relevante ou, em outras palavras, quantas participagbego tera um agente antes de ser
avaliado pelo algoritmo evolutivo. Tempos curtos parecareif mais sentido, mas essa
afirmacao ainda & muito vaga. Devido a isso, tanto noltratzsle (ANCHEZ; CUESTA,
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Figura 3.8: Histogramas do ganho médio obtido a cada 10@0néms, em uma
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Figura 3.9: Variancia do ganho médio recebido por um jogadm uma quantidade

variavel de turnos, utilizando a equacao (3.7), em pagiés uniformes de jogadores
justos, com cutoff 10, 30, 50 ou 60. Nao ha linha para a @g@d de cutoff 50, pois

nesse caso a variancia € sempre zero.



2005) quanto no capitulo 4 desta dissertacao, sa@aeals simulacdes com mais de um
intervalo de tempo.

Foram vistas, na sec¢ao 3.3, duas formas de ordenar aggtésr dos jogadores, as
quais influenciam os resultados do ganho recebido em mericgrtos. Quando € es-
colhido aleatoriamente um par de agentes a cada encorgumsaparticipam mais que
outros em um pequeno numero de encontros. Entretanto, secagdo & organizada
em turnos, as participacdes sao igualmente distrésupdr unidade de tempo. Logo, em
tempos curtos, as diferencas medidas devem-se apendéricisado ganho de cada es-
tratégia, sem a introducao de uma variavel aleat@iei@al, que seria a quantidade de
participacoes dos agentes numa determinada quantidagtedntros. Pensando nesta es-
colha de algoritmo como um problema de modelagem, a orgggozzor turnos simplifica
a representacao do tempo.

A figura 3.7 mostra a distribuicao da média do ganho acadwkem 10 turnos, o
que, numa populacao de 200 agentes, € equivalente a ha0@tms, de acordo com
a equacao (3.3). Ela mostra um comportamento diferenfeydaa 3.8, onde 0 mesmo
namero de encontros & executado mas os jogadores pamieim quantidades diferentes
a cada medida.

Determinada a forma como o tempo € representado no alggnigsta a questao da
quantidade de turnos a ser utilizada. Nao ha uma respe8tatida, mas pode-se saber
de que forma essa quantidade muda a variancia das esgateg

SejaY; o ganho recebido pelo jogadoem um turno. O ganho médio recebido em
turnos é:

;") = % R

Com a média sobre a populagaié?) = (1/N) SN (v;T) pode-se calcular o desvio
quadratico da média pela equacao:

1

b=\ -3 (o - Y’ @7)

1=

Como € esperado para o desvio padrao da média amostiftexto da distribuicao
amostral da média), este desvio quadratico segue a led@agadyr ~ T2 A
figura 3.9 apresenta um exemplo, onde foram considerada®nliés simulacdes, cada
uma com uma populacao de 200 jogadores justos de diferatdi# Em todos os casos
0 ganho médio & o mesmo, como vimos na secao 3.4.3. Rprtadesvio & muito mais
importante que o ganho médio na comparacao de pomgadd jogadores justos com
mesma estratégia. Neste tipo de populacao:

Sy ~ lwe —w/2| T~/ (3.8)

Portanto, quanto mais proximo de/2 = 50, menor o desvio. Nos embates desse
tipo de jogador, a variancia torna-se um fator primordeledcolha dos vencedores se
for adotado o critério de escolha da menor variancia, paisisao(50, 50) & claramente
vencedora. Nesse valor, o processo & deterministico éa&ariancia, nao importa em
qguantos turnos foi tomado o ganho do agente.

Esse critério &€ importante justamente pela variancideygendente da escala de tempo
para as demais divisdes. Voltando ao trabalho d&GHEZ; CUESTA, 2005), onde s&o



realizadas simulacdes com jogadores reciprocos §uséoconclusao que resta € a de
que essa variancia esta intimamente ligada ao compantarda dinamica evolucionaria.

A maioria das ferramentas disponiveis utiliza apenas d\@amedio para comparar es-
tratégias, como por exemplo as varias definicdes ddibgaj a aplicacao da dinamica de
replicacao para encontrar estratégias evolucionamaerestaveis e o uso de diagramas de
Lotka-Volterra para representa-los. Considerando quergportamento de tempos curtos
depende fortemente da variancia do ganho, enquanto ¢ésten&o for incorporado nas
equacoes, esta analise continuara dependendo fortewhe simulacdes.

3.4.5 Uma diramica simples docutoff em jogadores justos

Nesta secao € analisado um caso simples de algoritmacéenério em que a es-
tratégia Cutoff) de um jogador justo depende do seu resultado na partimpatediata-
mente anterior.

A simulagcdo comeca com uma populagao de jogadoressjusim cutoff inicial de
w? (t) =50,7=1,..., N. Aregra para alteracao das estratégias & simples:

WO (8) = wd(t — 1) +1 seo Jogadgr_recebeu algum valor (3.9)
c ¢ —1 caso contrario

S3o0 respeitados os limitesax{w'” (t)} = w emin{w!”(t)} = 0, lembrando que em
todas as simulagdes, = 100.

Para analisar o nivel de atividade no sistema, foi criada omadida de permanéncia
das estratégias. Defini-se a “idade” de um agéntel, ..., NV, denotada po#;(t), como
hsesi(t)=si(t—1)=..=s;(t—h—1)es;(t—h—1) # s;(t —h). Amédia da idade
€ obtida sobre,.,,, repeticdes do experimento e sobre todos os jogadoredtamedo em

(A)y= > Y AP(1) (3.10)

Da mesma forma s&o estudadas as médias do ¢utgffe do ganh@Y’), na populacao.
Os primeirost = 50 turnos sao totalmente deterministicos pada, , (w.), e (Y),.
O cutoff de todos os jogadores aumenta em uma unidade a cada turne-de até
t = 50. Basta lembrar que todos os jogadores possuem a mesmagatsgttratando-se
de jogadores justos, todas as propostas sao aceitas. ihtmualo,wci)(t) = 50 + ¢
enquanto queY;) = 50, pois a média de ganho para cada par de jogado(&s)g =
(Yoroposer + Yresponder)/2 = ( (50 +t) + (50 — t) )/2 = 50. Esse comportamento se
modifica quando todos atingem o maximo cutoff= w = 100 emt¢ = ¢. = 50. Neste
turno, os jogadores que atuam como aceitadores receleens proponentes)0, logo
metade dos jogadores decrementa seu cutoff enquanto quear@iade permanece no
mesmo valor. Deste ponto em diante o comportamento do jogwrsa estocastico e as
guantidades envolvidas variam de forma imprevista.

Um gréafico da idade média em funcao do tenjdo, pode ser visto na figura 3.10.
Observa-se que o sistema se encaminha em média para uag@sitle alta rotatividade
das estratégias, com um jogador permanecendo apena®8 &mmeédia com 0 mesmo
cutoff. No grafico inserido mostra uma evolucao no temaanédia do ganho. Depois
de uma queda inicial, essa média vai para um valor es@tm@> 25). Este valor in-
dica uma eficiéncia muito baixa do sistema - em média, apedade das propostas sao
aceitas, 0 mesmo valor que uma populagcao formada totédpen jogadores uniformes.



Portanto, essa regra simples nao € suficiente para ewsljiigadores no sentido de au-
mentar 0 seu ganho. Pelo contrario, partindo de uma &itude alto ganho, o sistema
degenerou para uma situacao de baixo ganho e pouca iestdbil Nao € o que ocorre
com as simulagdes realizadas no capitulo 4.

média da idade
e

0- - 20 ; : ; _
100 1000 10000
turnos

0 2000 4000 6000 8000 10000

turnos

Figura 3.10: Evolucao temporal da média da idaBetalhe: o0 mesmo para a média
do ganho. Graficos para o sistema cdm= 100 jogadores justos, que iniciaram com
w, = 50.

Também é analisada a evolucao temporal do cutoff, @aiba figura 3.11. Pode-se
observar o surgimento de uma lei de poténcia no intervalaxapadol0; < t < 104, de
forma que ocorre o comportamento:

(Wey, ~t77.

A medicao do expoente resultou em~ 0.154, indicando um decaimento lento para
a média dacutoff no intervalol000 < ¢ < 9000.

Essa evolugao temporal também pode ser vista em detthaatilizacao de histo-
gramas que mostram a distribuicao das estratégias emideados momentos no tempo.
Foram realizados,.,,, = 100 experimentos. Para cada um deles, um histograma foi ob-
tido para os ultimos,,,; turnos entrel’ turnos. Para a obtencao do resultado final, foi
realizada uma média entre todas as execugdes. Os vdmiesscolhidos forani000,
2000, 4000 e 8000.

No primeiro caso & analisada a distribuicao das esgfi@ém diferentes instantes
no tempo, todas com,,; = 1, como visto na figura 3.12. Inicialmentecoitoff dos
jogadores segue uma distribuicdo exponencial ascemdemedida gue o tempo passa,
ocorre um acumulo de jogadores cam = 0, ou seja, 0 pico a esquerda observado na
figura. Relembrando a regra de atualizacdo das estatéghn agente nessa situagao ira
permanecer indefinidamente até receber algum valor. Coma.¢c = 0 ele ndo recebe
nada como proponente, possui no minimo 50% de chance dexpecer nesse estado.
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Figura 3.11: Lei de poténcia para a evolu¢ao temporal @diando cutoff. Detalhe:
tempos longost(> 1000 turnos). Graficos para o sistema cavn = 100 jogadores
justos, que iniciaram coma,. = 50.

Enquanto aumenta o pico em. = 0, diminui a propor¢cao de jogadores com maiores
cutoffs, mas eles ainda representam a grande maioria, cosmda®0% de jogadores
comw, > 0. Além disso, em aproximadamente= 10000 esse quadro se estabiliza.
Devido a esse fator, a lei de poténcia da figura 3.11 deixale para valores maiores
det.

Da mesma forma, foram feitos histogramas do ganho recelNdofigura 3.13 sao
comparados o ganho instantaneg,( = 1, a esquerda), com o ganho médio em 10
participagdest{,,; = 10, a direita), ambos depois de um tempo longo de evolugén, c
T = 10000. Neste caso sao muito nitidos os efeitos do tempo corsldgrara medir o
ganho de um agente, discutidos na se¢ao 3.4.4. Enquamtngum turno ha uma grande
quantidade de agentes com ganho 0, se consideramos unsjaiel essa distribuicao
tende a ser normal, como esperado. Alem disso, no detallyeafioo a esquerda para
tiust = 1, pode-se observar que o restante da distribuicao namf@me, mas diminui
ligeiramente para os valores médioalgoff proximos a 50.
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Figura 3.13: Histogramas do ganho médio no caso dinérﬁ\icmsquerda, o histograma
parat,,,; = 1, e a direita parg,,;; = 10, sendo qud” = 10000 turnos. O grafico interno
mostra em detalhes o casg, = 1.



4 ANALISE DE ASPECTOS EVOLUTIVOS NO JOGO DO
ULTIMATO ESPACIAL

Neste capitulo sao analisadas as caracteristicas dpapukacao de agentes dispostos
em uma rede quadrada regular, interagindo segundo o JU dicaodb suas estratégias
ao longo do tempo.

Ao contrario do capitulo anterior, nao & definido preweete um conjunto de es-
tratégias. No inicio de cada execucao uma grande gleateide estratégias € distribuida
de forma aleatéria e uniforme em toda a populacao. Eatéada ciclo da simulagao € ob-
tido o ganho dos jogadores e aplicadas as regras de at@alidaidmica das estratégias.
Sao analisadas duas dinamicas diferentes: morte e rergcimom amostragem seletiva
(MNAS) e Gibbssampling(GS) sobre vizinhanga. Também s&o levadas em congéterac
mudancas na ordem de execuc¢ao dos jogadores e naaduakcada ciclo.

4.1 Modelagem

4.1.1 Estraégias analisadas

As estratégias utilizadas neste capitulo sao da fermdw,, w,), ondew, € {1---w—
1}, w, € {1---w —1}. w, &€ o valor desejado quando proponente,& o valor minimo
aceito quando aceitador ou nivel de exigéhdio inicio de cada execugao cada jogador
recebe uma estratégia escolhida de forma aleatoriamaiftegrae entre o conjunto de
estratégias.

Esse conjunto de estratégias equivale ao conjunto deéggaa puras para o JU com
as seguintes restricdes: primeiro, sao desconsideaglastratégias em que o ganho de
algum dos jogadores € igual a zero; segundo, a aceit@égi®aecrescente, isto € qualquer
valor menor quew, € recusado e qualquer valor maior ou iguabaé aceito. Com
w = 100 ha99? = 9801 estratégias que satisfazem essas condicdes.

Algumas estratégias em particular sao importantes, @eced as dos jogadores jus-
tos (ou reciprocos) definidas na secao 3.1.3. Essaséggtimpodem ser representadas
por um Unico parametra. (cutoff), de forma ques = (w., w — w.). Naquela se¢ao
também foram definidos os jogadores teimosos, nestescasav,, w..).

Apbs uma execucao é possivel associar a cada essratéga proporcao na populacao
final. Isto cria um histograma em 3D, adaptado para 2D com desons de cinza. Com
a obtencao da média dessas propor¢des em multiptasedes (uma simulacao), € obtida
uma representacao da “populacao média”, que naeguitado de nenhuma execucao em

'Em inglés,acceptance level Este autor nao considera apropriado chamar este valonigel “de
aceitacao” pois, quanto maiar,, menor a faixa de valores aceitos, o que seria contra wuauitiNivel
de exigéncia” reflete que, quanto maigy, maior o ganho exigido pelo aceitador.



100 T T T T

justos
teimosos
80 | R

60 - g
40 | 4

20 -

0 20 40 60 80 100

Figura 4.1: Diagrama esquematico para a definicao datégtas de jogadores justos e
teimosos.

Tabela 4.1: Classificacao de reciprocidade para andfisgensidade de estratégias. A
diagonal dos jogadores justos esta demarcada na figura 4.1.

Regiao Relaggo entrew, ew, | Localizagdo no grafico
Nao-reciprocidade we > W —w, Acima da diagonal dos justos
Reciprocidade we < W —w, Diagonal dos justos e abaixo desta
Reciprocidade estrita We =W —w, Diagonal dos justos

Reciprocidade nao-estritaw, < W — w, Abaixo da diagonal dos justos

particular, mas reflete a probabilidade de sobrevivéneieadla uma das estratégias. Na
figura 4.1 cada ponto do grafico (discretizado) corresp@ndma estratégia, de acordo
com os valores de, e w,. As estratégias de jogadores justos e teinofesam demarca-
das. Através deste diagrama pode-se relacionar visutdroespaco de estratégias puras
com a analise que foi feita no capitulo 3 e com os histogsajua seguem nas proximas
secoes.

Para interpretar esses graficos corretamente, &€ necetsséem mente que: quanto
maior w,, mais exigente o aceitador e menor a faixa de valores quecelaaquanto
maiorw,, mais exigente o proponente, maior o seu ganho e menor o gardeitador;
em toda a faixa de valores, < W — w,, ha aceitagao e realizagao do negocio. Desse
ponto de vista, fixadav,, em todo o segmento de reta, < W — w, 0 ganho dos
jogadores & o mesmo e essa sera chamada de regiao dediggige. Sev, = W — w,,
trata-se do jogador justo, com. = w, = W — w,, na chamada reta de reciprocidade
estrita. Acima da reta nao ha aceitagao, ambos jogagamlem e estamos na regiao de
nao-reciprocidade. Para indicar a regiao de reciproe@dpe exclui a reta (onde, <
W —w,), sera utilizado o termo reciprocidade n&ao-estrita. #eta 4.1 resume os termos
introduzidos neste paragrafo.

4.1.2 Unidade de tempo empregada e a ordem de participag dos jogadores

Em um ciclo todos os agentes jogam com seus vizinhos, rece®deganho de acordo,
para entdo decidir qual sera sua proxima estratégiaudéliaacao entao é realizada pa-
ralelamente em todos os jogadores (ou apenas naqueles giaeam), antes iniciar um
novo ciclo. Assim, é utilizada uma atualizacao sinerdd tempo (indicado pela lettpé
sempre medido em ciclos, que equivalem aos passos de sgoulalgumas simulagdes

2n&o se falara mais de jogadores teimosos neste cagitideles sao totalmente extintos nas dinamicas
estudadas.



foram realizadas por uma quantidade fixa de ciclos e outeaa abnvergéncia. O ciclo
em que ocorre a convergéncia € indicadopgy, .

No decorrer de um ciclo, a ordem em que se da a interac@e estogadores foi
estudada de duas formas:

execu@o direta Sao realizados confrontos entre cada par de vizinhosandmese os
papéis de aceitador e proponente. Por exemplo, no redic@#® cada jogador
ird interagir duas vezes com cada um de seus quatro vizimos total de oito
realizagdes do jogo.

execu@o em turnos Considera-se que uma participagao ocupa tempo do jogaelste
sb pode participar de um jogo de cada vez. A execucao emodigatisfaz essa
condicao, escolhendo aleatoriamente cada par de viiahnteragir num turno,
sem repeticao - em outras palavras, & criadanatchda rede, como explicado na
secao 3.3.

Durante um ciclo cada jogador acumula um ganho que seiaadil na fase de
aplicacao da dinamica. Pode-se fazer isso durante umatiqader de rodadas dire-
tas ou turnos. Neste capitulo, foi utilizado= 1 para todas as avaliagdes do algoritmo
direto, mas foram utilizados ciclos com quantidade vali@e turnos. O algoritmo em
turnos permite comparar tempos muito curtos, em que cadagog@cumulou ganho em
poucas jogadas antes de ser avaliado. No algoritmo dir@t@de quadrada regular, cada
jogador participa dér jogadas em cada ciclo. Portanto, foi consideradorqee1 no
algoritmo direto & o suficiente para realizar a comparagén o algoritmo em turnos.

4.1.3 Dimmicas

Nesta etapa do trabalho as estratégias dos jogadores pogéan com o tempo. Esse
comportamento dinamico permite analogias com a evolugdural, com processos de
aprendizado ou com mudancas culturais. Além disso, pestdwer uma das principais
limitacbes de um sistema estatico: &€ permitido que &matégias efetivamente concorram
entre si, levando a escolha de uma determinada estrat@gjagoesta supera as demais
no sistema, sem a necessidade de uma avaliacao externanodé&o estatico visto no
capitulo 3, o resultado obtido era um conjunto simples darpatros como a média e a
variancia do ganho, a partir dos quais podem ser compasadsstratégias, enquanto que
nos modelos dinamicos € possivel obter diretamente wolspilidade de sobrevivéncia
para uma estratégia, assim como sua participacaoveelsdi populacao apos a evolucao
do sistema.

Em contrapartida, agora & necessario definir critérers @ adocao de novas es-
tratégias pelos agentes. Neste trabalho serao exptordhdss regras classicas para a
evolugao de sistemas dinamicos, com modificagOesicaxias nas secdes a seguir.

4.1.4 Rede utilizada e demais pametros de simula@o

Se for considerado um grande grupo de agentes, represergaadh tipo de populacao,
€ razoavel supor que nao ha como todos interagirem emeusiodo curto. Dito de outra
forma, a distribuicao espacial e social da populac@dinmitar os encontros possiveis en-
tre os individuos. Usualmente, essa estrutura € regestatravés de um grafo, ou no
caso mais geral uma rede, onde os agentes sao nodos eiossvidicam quais agentes
interagem entre si.



Nesta dissertacao é utilizada uma rede quadrada regiaicondicdes de contorno
periodicad. Essa rede & criada a partir de um reticulado de ladoportanto com’.?
nodos. Nao ha espaco desocupado na rede, portanto aserade nodos € igual ao
tamanho da populacao. Nas simulacdes foi utilizade 100 e uma populacao de 10 mil
agentes.

Em cada simulacao sao realizadas, execucdes com o0 objetivo de obter valores
agregados, como a concentracao média das estratEgrasn realizadas simulagdes com
n.., = 100 para a obtencao de médias simples,g = 1000 para obter dados suficientes
para construir histogramas.

A cada ciclo a dinamica de mudanca de estratégias podggbeada em toda ou em
uma parcela da populacdo. Nas simulacOes realizadde oapitulo, essa parcela foi
sempre de 10%.

4.2 Morte e nascimento com amostragem seletiva

4.2.1 Descri@o

Neste algoritmo, abreviado por MNAS, s&o escolhid@sdividuos a serem retirados
da populacao em cada ciclo do algoritmo. Eles seraoisuilolsts por um de seus vizinhos,
escolhido aleatoriamente com chance proporcional ao sgodéness no ciclo atual da
simulacao. Este & um tipo de processo de Moran (MORAN8L9mbora a definicao
original do processo de Moran nao leve em considerac&iratera da populacao, ou
seja, nao inclua uma rede ou grafo subjacente, isto temasidalado nos Gltimos anos
(EREZ LIEBERMAN; NOWAK, 2005; NOWAK, 2006a).

Esta dinamica tem uma propriedade importante para testoravivéncia e invasao
de novas estratégias na populacao: ela garante queahawveestado final com apenas
uma Unica estratégia. Entretanto, quando se alcancataahceem que todas as estratégias
possuem o mesmo ganho, nao ha diferenca ndittesse o tempo para convergir pode
ser extremamente longo. Em outras palavras, eventualmestiéed apenas uma estratégia
no sistema. Por isso, encerramos a execucao quando agéuulcanca esse estado.

Neste trabalho foi modificada a escolha dos individuosagis da populacao, que
passou de ser completamente aleatoria a ser feita por ueta, ®@m que a chance de um
jogador ser escolhido & inversamente proporcional aditeess

O que isso significa no caso do JU com estratégias puras?sBocemprovado que se
houver apenas um tipo de proponente na populagao, todasrategias com um nivel de
exigéncia menor do que o oferecido pelos proponentesg#vadentes - isto €, a oferta
sera aceita e a divisao &€ a mesma. Portanto, a condigpardda adotada é identificar
gue todos os jogadores fazem a mesma proposta e recebem o rasm

O mesmo principio se aplica a outros algoritmos que naeréms novas estratégias
com o tempo, como € o caso do GS sobre vizinhanca.

4.2.2 Resultados

Esta secao apresenta o resultado de simulacOes dedizeas condi¢cOes da secao
4.1, com o objetivo de encontrar as estratégias sobreeiseDescobriu-se que, embora a
distribuicao de vencedores sejairregular, ela obedesgra do “aceitacao menor ou igual
ao ganho do aceitador”, au, < W — w, (regiao de reciprocidade). Nessas condicoes,

3Nessas condigdes de contorno, um nodo numa extremidadeeae comunica com o do lado oposto,
seja na horizontal ou na vertical. Em 3D essa rede possuimatorde um toroide.



sempre ha aceitacao e o ganho médio & de 50%, dado gst&ibuitao dos papéis de
proponente e aceitador & uniforme. Foram encontradaasg@as na proposta média e na
quantidade de estratégias na regiao de reciprocidankestéita, em quey, < w — w,
(tabela 4.1).
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Figura 4.2: MNAS na ordem direta: densidade das estra@giauma execucgao.

As figuras de 4.2 a 4.5 mostram a densidade de estratégiasitdduais escuro um
ponto, maior a participacao daquela estratégia elpeecia populacao. Trata-se de um
histograma de 3 dimensdes adaptado para 2 dimensdes genpela primeira figura,
todos as outras mostram graficos da densidade média,.gm= 1000 execucdes.E
utilizada uma escala de tons logaritmica, para que os partde ha baixa densidade
também sejam visiveis. Infelizmente, essa escala rramésma para todos os graficos,
pois devido a grande variacao nesses valores (da ordeitvdea 10~!) o uso de uma
mesma escala nao permitiria a visualizacao de detatigsrtantes. O limite inferior de
107 deve-se ao seguinte: com uma populacao de tamaAnb@xecutados,.,,, experi-
mentos, a ocorréncia de uma estratégia em apenas um agentena Unica execucao,
implica numa densidade média tig§ N - n,.,,). Com 0s parametros utilizados, se torna
1/(10*-10%) = 10~". Ja o limite superior indica que a estratégia de maior eotnacao
possui até 10% de densidade média.

Na figura 4.2 observa-se como a densidade das estratégmsma o tempo, numa
Unica execucao com ordem direta. No inicio={ 0) ha uma grande dispersao das es-
tratégias na populag¢ao, como se espera de uma disitbuiiforme. Também se observa
gue nem todas as estratégias estao presentes numa datirakecucao, o que também
é esperadop(é da mesma ordem gque€). Nesta figura, nao & possivel encontrar a olho
nu muita alteracao erh = 10 ciclos de selecao, embora eém= 100 observe-se uma
forte tendéncia para a regiao de reciprocidade. No finsiadexecucao, temos apenas
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Figura 4.3: MNAS na ordem direta: média da densidade deastegtas em,.,, = 1000
execucoes.

um ganho do proponente, 69, com o valor de aceitacao degedgo justo (31) e outros

valores (28 e 24) todos na regiao de reciprocidade. Todastess execucdes terminam
de forma semelhante a esta, com um Unico valor de propasta& g propria condicao de
convergéncia adotada. Os valores de aceitacao estgwe@a regiao de reciprocidade.
Esse fato deve ser levado em conta quando for analisadaia dediversas execucgoes.
Os graficos que seguem nao representam nenhuma pop@acarticular, mas uma
probabilidade de encontrarmos uma determinada estaad@guma populacao.

Logo, para obter uma aproximacao das chances de uma dededarestratégia estar
presente em uma populacao, sao analisadas as médiapsidatie das estratégias em
varias execucdes. Sao realizadas execucdes nas figuras seguintes, de 4.3 a 4.5. Na
figura 4.6 & apresentada a evolucao temporal da médieatimres de proposta e nivel de
exigénciaE interessante relacionar essa figura (uma visao dindweooa os histogramas
de densidade (uma série de retratos momentaneos). Maentarios a seguir.
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Figura 4.4: MNAS com ciclos de um turno: média da densidadeedtratégias em.,,, =
1000 execucgoes.

A figura 4.3 mostra a concentracdo média de estratégiadiferentes momentos no
tempo. Pode-se ver que, em média, a distribui¢ao inicial 0) das estratégias é bastante
uniforme. Esse grafico &€ bastante diferente daquele eqeeto na figura 4.2, mostrando
que uma Gnica execucao pode apresentar variagcdesndertoacao que desaparecem
quando tomada a média.

Ainda na mesma figura, trata-se de uma simulagao na ordeta,diomn,.,,, = 1000
execugdes. Em comparacao com a figura anterior, umdidada muito maior de es-
tratégias sao visitadas por se tratar de um agregado dasraxecugdes. Em= 10,
surge a diferenca de densidade das estratégias, e\addoese a regiao de convergéncia.
Em¢ = 100 ainda encontramos estratégias na regiao de nao reidpd®; mas numa
proporcao bem pequena. No grafico seguinte-(10%), desapareceram as estratégias
comw, < 50 e as nao-reciprocas, assim como estao desaparecendats«d,. Em
t = 10* ciclos a distribuicao ja & proxima da convergénciasrainda ira diminuir visivel-
mente a presenca de estratéegias egm: W — w,, ou seja, de reciprocidade nao-estrita.
Na convergéncia existe uma concentracao das es@atégbreviventes na reta de reci-
procidade estrita, comn, entre 54 e 71, totalizando 48,98% das estratégias em m&dia
maioria (51,02%) dos casos possui um nivel de exigéncieonao que 0 necessario para
a reciprocidade, portanto, nao-estrito. Considerandongucondicao de convergéncia as
estratégias estritas e nao-estritas possuem 0 mesmo,@EsEas estratégias nao-estritas
devem ter sido favorecidas anteriormente, quando aind&axi outros valores de, na
populacao.

Ha diferencas quantitativas com a simulacao realizadao ordenamento em turnos,
como pode ser visto na figura 4.4. Nesse caso as estrat@giasciprocas sao eliminadas
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Figura 4.6: MNAS: evolugao temporal da média dos patéwsev, e w, emt = 10*
ciclos, em escala logaritmica. Sao considerados cicdagadem direta e com um ou oito
turnos.

mais rapidamente da popula¢ao, mas uma porcentagem daaiestratégias sobreviven-
tes estao naregiao de reciprocidade nao-estrita, copdBbdos casos, contra 14,36% de



jogadores estritamente reciprocos.

Esses resultados sao afetados por quantos turnos se passaada ciclo. Verifica-se
na figura 4.5 que, com 8 turnos em cada ciclo, a distribuiigéoestratégias se aproxima
daquela da ordem direta, figura 4.3. Com 8 turnos, &€ exezwtiadesmo numero de
encontros por ciclo que no algoritmo direto e a variancis ganhos obtidos por cada
agente diminui, de forma semelhante ao que foi observado @dt) nao espacial na
secao 3.4.4. Neste caso ha 48,79% de jogadores estt@nmeeiprocos.
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Figura 4.7: Histograma do tempo de convergéncia para esetifes tipos de ordena-
mento estudados. Os detalhes mostram a distribuicgDatél turnos para cada um. No
ordenamento direto e o de 8 turnos, ha execucdes quergemvapenas apos os 200 mil
turnos.

Até agora foram vistos retratos instantaneos da dist@loude estratégiast mais



1.0.10 ¢
< .
/& 2 ‘-‘-'
=& ;
LL
ordem direta
8 turnos
4 lturng - :
1.0:10 —— : : —
1.001d" 1.0:10

Figura 4.8: Frequéncia do excedente do tempo de convaey@ (t..,, > ).

facil de visualizar a evolugao temporal dos valores imedo ganho do proponente)

e do nivel de exigénciaiw(,). Isso é feito na figura 4.6, em que surgem claramente dois
grupos de curvas, com, acima dew/2 = 50 e w, abaixo. Nessa figura também fica
clara a aproximacao das curvas médias obtidas na ordeta @ em ciclos de 8 turnos,
afastando-se das médias para ciclos de um turno. O companrta para outros valores
de turnos por cicloX < ny. < 7) € intermediario entrer. = 1 enr. = 8. Com tempos
muito curtos e alta variancia dos ganhos, tende-se a ungaiftbbo para o proponente e
baixo para o aceitador, 0 que mantém variancias altas asog em 1 turno. Mesmo
nesse caso nao ha sobrevivéncia do jogador racionabfeela teoriaw, = 99, w, =

1).

Por outro lado, ndo ha jogadores que dividem meio a meie ganhos em qual-
quer uma das convergéncias estudadas. Os resultadosogeregm dos experimentos
econdmicos por eliminar o jogador racional, mas se disgamde alguns por favorecer
o ganho do proponente. Nao foi incluido nenhum fator naiEigéo que levasse a esse
resultado: as condicdes iniciais e as regras da dinagdioasimétricas. A falta de si-
metria entre ambos 0s jogadores deve-se ao proprio JUmddassimetria temporal e
de informacao no JU: o proponente determina o valor exatdidisao enquanto que o
aceitador determina um valor minimo para seu gafhprovavel que no inicio de cada
execucao, onde ainda ha muitos aceitadores com niwetigéncia baixo, seja possivel
um ganho maior para o proponente, 0 que ocasiona um credoiiméaial da média de
w, que & observada em todas as dinamicas estudadas naesiéocsgmito MNAS quanto
0 Gibbs Sampling. O que ocorre & que, dependendo dos pacdneedas regras da
dinamica, essa média volta a cair, provavelmente comradgfio declustersde joga-
dores com valores intermediarios dg e w,, capazes de tomar o lugar da maioria da



populagao com altaw, e baixow,. Esses clusters nao incluem a divisao meio-a-meio,
logo algum outro fator precisa ser incluido para favoresse comportamento.

Para a dinamica MNAS, o comportamento observado dependedamguantidade de
jogos que um jogador realiza em um ciclo do que a ordem dagipagoes ser direta
ou em turnos. Em um um turno ha apenas uma jogada para dedemnganho antes da
mudanca de estratégia, o que deve levar a uma competig&oacirrada. Os efeitos sao
o deslocamento para a cima da média de ganho do proponenistg, e a diminuicao
do tempo de convergéncia, conforme figura 4.7. Essa figusdarenam histograma do
tempo de convergéncia para cada um dos casos. Com 8 turmas@aso da execucao
direta, um jogador tem chance de testar mais sua estrat@giside decidir pela mudanca.
Este fator aproxima a média da divisao meio a meio confasperado, embora, como
ja foi dito, mantenha o viés em favor do proponente. Um @asrés que aumenta o
tempo de convergéncia € a menor variancia do ganho olB&kta lembrar que a chance
de escolher uma das estratégias depende da diferencankle gatre elas, e com uma
diferenca pequena uma estratégia apenas um pouco dgeganpode permanecer por
mais tempo antes de ser eliminada.

Ainda nafigura 4.7, observa-se claramente que a maioriardatag0es converge em
um tempo relativamente baixo (como & visto nos detalhestcarii- 10*). A distribuicao
se aproxima de uma poisson ou de uma exponerﬁ:iialteressante observar que no caso
da ordem direta e no de 8 turnos ha uma cauda longa, ocorsimaibacdes que nao
convergiram mesmo ein= 5 - 10° e que ndo sao mostradas no grafico. Outra forma de
visualizar esse fato esta na figura 4.8. Neste graficocestinplemento da distribuicao
acumulada do histograma, definido por:

o0 T

F(tconv > .I') = Z H(tconv) =1- Z H(tconv) (41)

tconv=2 teonv=1

F(teons > x) € a frequéncia das simula¢des que ainda ndo conaer@mt,,,,. Na
figura 4.8 observa-se que ela diminui e chega a zero para nm tgue nao ocorre para
8 turnos e ordem direta a®e 10°.

4.3 Gibbs Sampling sobre vizinhanca
4.3.1 Descri@o

A dinamicaGibbs SamplingGS), também conhecida como banho térmico, & im-
portada da fisica estatistica. A uma dada temperatunalebpilidade de mudanca para
estado depende apenas da energia no novo estado. Quantcenegieogia, maior a pro-
babilidade, tendo como efeito a minimizacao da energigol.com a adaptacao a teoria
dos jogos evolucionaria, onde o objetivo & a maximinagdfitness toma-se a energia
como 0 negativo deste, ou seja, 0 negativo do ganho.

A temperatura, aqui simbolizada pela |€ffaconstituiu um parametro a mais do que
na dindmica MNAS. Com a especificagdo dessa tempera@yrassivel modificar a in-
tensidade com que estratégias melhores sao seleciofaddasmperaturas muito baixas,
a dinamica se comporta como uma imitacao cultural e dedateterministica, em que
sempre € escolhida a melhor estratégia na vizinhangau®o lado, em temperaturas su-
ficientemente altas a escolha de uma estratégia se totizaprante aleatéria, ocorrendo
o chamado “random drift”, em que novas estratégias podessshar na populacao por
difusao, praticamente sem considerar as diferencasatgiarfganho) entre elas. Por fim,



entre esses extremos ha interessantes variagcdes dertamento, em que graus variados
da intensidade de escolha se manifestam. Essa abordagariai@e da temperatura &
explorada para outros jogos no artigo (TRAULSEN; NOWAK; PAECO, 2006).

A cada ciclot, um agente escolhe a sua estratégia no proximo ¢iglol dentre
um conjuntoS, formado pela sua propria estratégia e a de seus vizinhas @rede
quadrada, este tem a forma mostrada na figura 4.9,%0m {s)|l € {1---5}} es; a
estratégia do proprio jogador.

S2

S1
S5 S3

S4

Figura 4.9: O conjunt®, = {s|l € {1---5}}, narede quadrada regular. Por convencéo,
s1 € o0 jogador escolhido para escolher uma estratégia e ogisle&io seus vizinhos.

Primeiro &€ necessario definir o custo de uma estratégidadma estratégig € S,,
queremos obter a energié(s,,) que & o somatorio do ganho dessa estratégia jogando
com seus vizinhos. Esse valor depende da ordem de parécipaiotada, pois esta deter-
mina quantas vezes e com quais vizinhos o agente joga em enmieddo ciclo. Sendo
9p(sn, s1) 0 ganho do jogador de estratégiapropondo uma diviséo para o jogador de
estratégia; e g,(sn, s;) 0 ganho de,, como aceitador, na ordem direta:

|Sw]

E(5n> = Z (gp(sm Sl) + ga(sm Sl)) (42)

=2

Isto porque na ordem direta um agente joga como proponergpasicomo aceitador
com cada um de seus vizinhos. Se o ciclo for dividido em tyrapscada turno cada
agente joga uma Gnica vez com um vizinho escolhido alemt@nte, e o papel de pro-
ponente ou aceitador também & aleat6rio. Dada umabtui{¢,) que escolhe aleatori-
amente um dos vizinhos e uma fungga,,, s;) que escolhe aleatoriamente os papéis e
calcula o ganho, € possivel escrever:

Nre

B(sn) = 3 9 (sn,¢(S:)) (4.3)

Ondenrt. € a quantidade de turnos em um ciclo. Devido a aleatoreedas funcdese g,
E(s,) possui um valor diferente cada vez que é executada. Ditota forma: dado um
determinadd,, uma estratégia, possui sempre o mesmo cugios,,) na ordem direta,
mas esse valor varia na execugao em turnos.

Com estas definicdes & possivel escolher o custo queesdiddégias, € S,. A
probabilidade de mudanca para cada uma € dada por unteenrgzdnencial entre o custo
da estratégia e o somatorio de todos 0s custos:

e—E(sn)/T
P(e — s,) = TR E— (4.4)
@—E(Sl)/T
=1



Finalmente, com essas probabilidades & possivel reahzaorteio entre as estratégias
para determinar qual delas sera adotada no ci¢la.

Note que a estratégiaé confrontada com ela propria - a estratégia esta seradiada
pelo jogador que atualmente possyj que supde que seu vizinho que utiliganao
mudara de estratégia. I1sso inclui efeitos de auto-ipgerao modelo, que de outra forma
nao existiriam pois um jogador nao confronta a si mesmo @mmnmm momento.

O efeito da temperatura pode ser ilustrado com um exempigdes, onde sao com-
paradas apenas duas estratégias s, (veja figura 4.10). Aquis, tem ganho fixo em
w/2 = 50 e a estratégia; tem ganho variavel enti@e w = 100. Na figura & exibida
a probabilidade de escolher para diferentes valores d&@ Nao importando a tempe-
ratura, ha uma probabilidade igual de escolher est@éagm ganhos iguais, portanto
todas as linhas se cruzam no pof(ii0, 0.5) do grafico. Com temperaturas baixas, a curva
se aproxima de uma funcao degrau, em que a menor difedenganho pode determinar
a escolha dessa ou daquela estratégia. Aumentando a sgurpecresce a probabilidade
de escolher uma estratégia com ganho menor. No caso exttem@ — oo, a probabi-
lidade de escolhet; ou s, se torna igual, independentemente do ganhe d®s valores
deT escolhidos estao na mesma faixa dos valores adotadogmaagies.

Na fisica estatistica, essa dinamica & importante giatamas de spins, pois, assim
como Metropolis e Glauber, a cadeia de Markov definida posalsfaz o balanco de-
talhado. Essa & condicao suficiente para atingir o gujia| pois trata-se de sistemas
microscopicamente reversiveis. Para uma introdud#ica estatistica sao sugeridos os
livros (HUANG, 1987; SALINAS, 2005).

A aplicacdo mais comum da dinamica na fisica € em madddolsing, de spin /2
(com 2 estados) e spin 1 (com 3 estados). Ha também o moeétotts cony estados
no qual é considerado que cap> 4 as simula¢des tornam-se onerosas. Na presente
modelagem do JU; & igual ao niimero de possiveis estratégias, ou geja10*. Por-
tanto, testar todos asestados torna-se muito oneroso. Com o teste restrito aohogz
e a estratégia atual do agente, temos 5 no reticulado 2D, um valor ainda aceit&tel
Com essa mudanca, o tempo de execu¢ao nao depende maasd@lade de estratégias
analisadas. Alem disso, o0 algoritmo nao insere novaatégias ao longo do tempo, con-
vergindo garantidamente para um estado em que todos ojeggubssuem estratégias
equivalentes, assim como a dinamica de morte e nascinfeat@quivalentes, entende-se
estratégias com o mesmg e dentro da regiao de reciprocidade.

4.3.2 Resultados

Nesta subsecao sao apresentados os resultados elativil) considerando o GS
como dinamica para evolucao das estratégias como defira secao anterior. Inicial-
mente € adotado o ordenamento direto para as simulacdes.

O grafico superior na figura 4.11 mostra a evolugao no tesapuédia da intencao de
ganho para o proponenig, para varios valores dé. Em todos os casos, a média & inici-
ada enmb0, pois as estratégias estao uniformemente distribuMagica-se inicialmente
um aumento dev,, 0 qual & maior e mais rapido para temperaturas mais badagie
ocorre a seguir depende da temperatura, existindo doisartampentos no sistema. Ha
uma mudanc¢a de comportamento em torno de uma temperdtica’Ly, acima da qual o
sistema converge para Um proximo a60, e quanto maior a temperatura, mais demorada
a convergéncia (maia,,,). Para temperaturas abaixo flg w, converge para valores

40 tempo de simulacao & dominado por outras etapas, coormna¢ao danatchda rede, no caso da
simulag&o por turnos.
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Figura 4.10: Probabilidade de escolha da estratégide ganho-FE(s;), contra uma
estratégia, com ganho-E(sy) = 50, para alguns valores de temperatiita

maiores. Dito de outra forma, para temperaturas baixasumdagetapa do sistema, que
seria a volta para valores intermediarios proximé68,a1ao se concretiza. Para esse caso,
T, ~ 10.

O grafico inferior na figura 4.11 mostra a evolucao temipdoanivel de exigéncia
w,. Como ocorre que, < w,, hd uma forte correlagéo negativa entre as duas vasiave
de tal forma quér, ~ w — w,. Pode-se visualisar esse fato, girando um dos graficos
e “encaixando-0” no outro. Essa relacao foi encontrada pa demais casos estudados,
portantow, nao sera mostrada para esses.

A seguir, o grafico superior da figura 4.12 mostra a evalueénporal dev, para GS
com execucao em ciclos de um turno. Chama a atencao queetgmperaturas inter-
mediarias, a queda que foi observada no caso anterionu@sggor uma nova elevacao,
criando uma “ravina” no grafico. De fato, o comportamentorage bastante diferente
do anterior. Mesmo para temperaturas baixas, a dinamiozeoge antes de0° ciclos
na maioria das execugdes. Ha uma transicao mais sudre\@lores deu,, mas isso
nao significa que os valores médios sejam freglientese-Bedonsiderar que ha trés
padroes de comportamento: cdim< T,;, a média atinge autos valores numa trajetoria
sempre crescente. Além disso, os valores altog,dsdo os mais freqiientes (moda da
distribuicdo). Conil,; < T' < T, ha uma etapa em que a média decresce para voltar a
subir e estabilizar em um valor intermediario. Entretaosovalores comuns na populacao
sao altos ou baixos (distribuicao bimodal). Por fim, cbns T, 0 sistema estabiliza em
valores de proposta proximo$@a. Os valores aproximados encontrados fofam~ 4 e
TCQ ~ 20.

Deve-se observar melhor a regiao intermediaria do satelND grafico inferior da
figura 4.12 & representado o desvio da médiota-se um grande pico na variancia na
regiao onde ocorre a mudanca de comportamento no sistese@aocorre porque, com 0
aumento del’, as estratégias adotadas comecam a divergir cada vezmniegssi. Um
pico semelhante nao foi observado nos demais casos estudeste capitulo.

*Trata-se do desvio da média amostral. Portanto, foi cafitub desvio da amostra e dividido por
/Torun- Nestas simulagdes,.,,,, = 100.
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Figura 4.11: Médias de, e w, em funcao da temperatufae do tempa, no ordena-
mento direto.

Na figura 4.13 sao exibidas as densidades dos valoreg eém diferentes temperatu-
ras e no instante= 105, comparando o algoritmo direto com 1 turno. Em ambos os casos
as maiores concentra¢des sao para valores altos owslidexq,, ou seja, ha populagdes
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Figura 4.12: Média dev, e seu desvio em fun¢ao da temperatiira do tempat, em
ciclos de um turno. Na faixa de temperatutals< 7' < 1 (ndo exibida) a média segue o
mesmo comportamento que dm= 1.

formadas basicamente por jogadores que esperam um alto gamio proponente ou um
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Figura 4.13: Densidade de valoresweem fungao da temperatuig em ordem diretas

e em um turno. Observa-se a mudanca de @jtpara baixow, e em ambos 0s casos
essa mudanca nao & continua (ou seja, em nenhuma téunadra alta probabilidade de
encontrar valores intermediarios). As mudancas ocoaenfiaixas diferentes de valores

deT. Valores obtidos em = 10° ciclos, com a média de,,, = 100 execucdes.
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Figura 4.14: Diagramas da densidade de estratégias no engonvergéncia, para o GS
utilizando ciclos de 1 turno. Foram escolhidos os valoregedeeraturd’ = 2,4, 16

e 32 para mostrar a transicao de um comportamento em que argémea € para altos
valores dew, (e, portanto, baixos de,) para um padrao bi-estavel e por fim para valo-

res medianos de),, em torno det0, os mesmos encontrados para a maioria das demais

simulagdes. Valores obtidos com a médiawlg, = 1000 execugdes.

valor tipico proximo de 60. Mas apenas na simulacao cmfosde 1 turno o sistema
se torna realmente bipartido, convergindo para um caso I@uquaro nos valores inter-
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Figura 4.15: Média dev, em funcao da temperatufae do tempa, em ciclos de dois
turnos.

mediarios del’ citados acima.E importante observar que nem todas as execucoes no
caso direto convergiram nesse tempo, mas a comparagita edm esses dados, devido
ao tempo de convergéncia ser muito longo. Foi realizadaegrarado uma simulacao
para algumas temperaturas baixas< 10~! e 7" = 10~%) com duracao de&0° ciclos,
mostrando que sao mantidos os altos valores deessa faixa de temperaturas, no caso
direto.

A figura 4.14 mostra a densidade das estratégias na cemaagio caso de um turno
para alguns valores dgE, com o objetivo de detalhar as diferentes fases. Com 2,
ha uma escolha de altos valoreswe EmT = 4 observa-se que a faixa de valores de
w, esta aumentando, até que €m= 16 apenas valores altos ou baixos sao possiveis.
O sistema se tornou bipartido, convergindo para uma dasfdses. altos ganhos para o
proponente ou ganhos intermediarios. Por fim, @om T.,, 0 sistema passa a convergir
paraw, ~ 60, 0 que é visivel e’ = 32. Por isso, a variancia & baixa nos dois extremos
deT e alta em valores intermediarios de

Quando passamos a ter mais de um turno por ciclo ha uma nalengesignificativa
de comportamento. Na faixa de temperaturas analisadasha&ama fase em que o
sistema converge para altos valoresugle A figura 4.15 mostra a evolugao temporal de
w, para varias temperaturas, neste caso em ciclos de 2 tibassa vez nao ha mudanca
de comportamento e em toda a faida ' < 7" < 10? ha uma subida inicial de, para
depois atingir valores proximos @6. Esse comportamento também foi observado com 4
turnos. Graficos construidos da mesma forma que a figuBaedoiitidos aqui mostram
uma grande concentragao 6th< w, < 67, COm poucos casos em valores maiores.

De que forma esses resultados podem ser relacionados caoraraickh subjacente?



Ha trés tipos diferentes de fatores interferindo na digf@m de um agente a mudar de
estratégia: a taxa de mudanca, a temperatura e a re@edento tempo. Numa situacao
hipotética, um cacador negocia com um de seus pares uthogeara a divisao do produto
de um dia de cac¢a. Por simplicidade, supde-se que elad@ntar alguém proximo de
forma aleatoria e a iniciativa da proposta também & ateatTambém nao € dificil para
ele descobrir quais os acordos realizados por seus vizigjuasndo todos se reunem a
noite na aldeia. A taxa de mudanca representa a tendéosigppgadores a considerar
uma mudanca de estratégia: quanto menor a taxa, maioistééresa a mudanca dos
agentes. Neste trabalho foi mantida a taxa de 10% porqueca@de valores menores
tende a aumentar o tempo de convergéncia mas manter ossdeswdiados. Essa taxa €
alta comparada com taxas de mutacao biologicas (veredatala pag. 40 de (NOWAK,
2006a)), mas é aceitavel para um processo de transie@ntural. A temperatura muda
a sensibilidade do agente as diferencas de ganho da®gitisa Em baixas temperaturas,
o cacador sempre adota a estratégia com maior ganho esueeeade seus vizinhos. De
certa forma, &€ um comportamento mais conservador, opostecao como um agente
troca facilmente sua estratégia por outra com menor gamhal&s temperaturas. O
comportamento conservador pode ser ocasionado pelaesdas®cursos, enquanto que
afartura da condigcdes para os agentes experimentateatéggs. Logo, pode existiruma
relacao direta entre a temperatura e a quantidade desoscdisponiveis. Por Gltimo, o
algoritmo em ordem direta precisa de um cacador metodagaz de mudar seus critérios
de proposta e aceitacao e testa-los na negociacaoanws 0s vizinhos. Se 0s ciclos
forem divididos em turnos, trata-se de um processo que leveonta a necessidade de
avaliar a nova estratégia rapidamente negociando com getwver disponivel.

A combinacao dos fatores temperatura e quantidade desimduz diferentes niveis
de exigéncia para a eficacia de uma estratégia. Ou seje temperatura baixa e com
uma Gnica chance de fechar uma negociagao, se tornamostante que uma estratégia
ofereca resultados rapidos. Por isso, nesse caso h&adncia para a solugao racional
com baixo nivel de exigéncia, que por sua vez leva a um albing para o proponente
(w,) conforme foi visto na figura 4.12. Mas justamente aqui asaoros efeitos mais
dramaticos da mudanca de temperatura: a medida que weage tornam mas abertos a
suportar um baixo ganho, em mais e mais casos toda a papwagta a divisa0, 40)
ou valores proximos. A pouca frequéncia de valores inégliarios mostra que tanto o
w, ~ 95 quantow, ~ 60 sao resistentes a invasao. O comportamento bipartido do
sistema indica que essas duas estratégias sao atratpre®e&omportamento do sistema
dinamico na faixa intermediaria de temperaturas éicabt

Com dois ou mais turnos, o cacador experimenta mais suaséggas antes de tomar
uma decisao. A diferenca crucial agora € que a esteté&gn altow, tem uma chance
maior de aceitar ao menos uma das propostas realizadagntoque as de baixo,,
embora aceitem mais vezes, também recebem valores meAdoesacao de clusters de
jogadores reciprocos com alig e maior reciprocidade consegue se defender da invasao
de jogadores “egoistas”.

Retornando ao caso direto, o efeito de se avaliar esteat@gienas apos 8 jogos faz
com que a diferenca relativa do ganho médio entre elagrs@jar. Assim, SAo necessarias
temperaturas menores para que essa diferenca seja lavadanéa pelos agentes e a
mudanca de comportamento se da nessa temperatura menor.

Abstraindo-se 0 comportamento dinamico e quais esietégpo escolhidas no fi-
nal, o que chama a atencao tanto na dinamica GS quanto #eSMNa forma como a
distribuicao de riqueza na sociedade se torna homog&meanvergéncia. O fato da re-



ciprocidade ser sempre respeitada € w — w,) implica que a eficiéncia econdmica da
sociedade é 6tima (os valores disponiveis sao semydidiis) e que o0 ganho dos agentes
se torna uniforme rapidamente a medida que aumenta odperamsiderado (conforme

diminuicao da variancia vista na secao 3.4.4). Esteénodelo de sociedade onde regras

gue nao estabelecem nenhuma cooperagaori levam a uma sociedade onde impera a
justica social.



5 CONCLUSAO

5.1 Revisio dos resultados

Nesta dissertacao foi apresentado o jogo do ultimatadelet seu contexto na teoria
dos jogos, destacando sua relevancia para a economiaegptl e as divergéncias entre
resultados experimentais, teoricos e de diferentes aghak.

No capitulo 3, o JU foi estudado em uma abordagem nao edpamin maior foco em
aspectos estatisticos. Nesse caso ha uma populacgentesacom diferentes estratégias
onde todos podem interagir entre si. Considerando umandietgda freqiiéncia imutavel
das estratégias na populacao, foram demonstradasligsranaliticas para a média e
demais momentos do ganho. Essas formulas foram comparadasimulacdes, onde
também é possivel verificar a flutuacao do ganho parpdsraurtos. Foram discutidas
duas formas de medir o tempo (em encontros e em turnos) qutarmsem distribuicdes
diferentes para o ganho dos jogadores, um aspecto poucvatbsea literatura. Alem
do uso de mais de uma representacao do tempo, este trafoaitidoui com a inclusao
de um fator de preponderancia, ou iniciativa, que disengnembros da populacao que
sao proponentes com maior freqiiéncia. Esse novo p&an@permite analisar populacdes
num continuo entre o caso totalmente homogépegp= 1/2, Vi, j) e o totalmente hete-
rogéneof;; = 1 A p;; = 0,4, j).

Com a analise do JU espacial no capitulo 4 foram empreghgesnovas dinamicas
para evolucao das estratégicas: morte e nascimento pwst@gem seletiva e Gibbs
sampling sobre vizinhanca. Ambas sdo modificactes @nucas conhecidas. A pri-
meira foi modificada com o objetivo de que as diferencaditdessentre os agentes
também influenciassem a retirada (morte) de agentes. Naigdefihabitual de morte
e nascimento, essa retirada é totalmente aleatoria GE foi modificado para que ape-
nas as estratégias dos vizinhos influenciassem a escalimaleova estratégia. Com essa
modificacao, aléem do ganho em desempenho por fazer ura bosum conjunto menor
de estratégias, a dinamica passou a ter uma converggaraiatida, da mesma forma que
0 MNAS. Para ambas as dinamicas também foram empregadasididades de tempo,
na forma de uma ordem de execucao direta e uma outra ensturno

Uma das conclusdes gerais deste trabalho & a confirndacd@ssimetria entre o papel
de proponente e de aceitador, ou seja, o fato de que normtalmproponente ira receber
mais do que o aceitador. Isso & observado na maioria dosmgmeos econdmicos com
0 JU, mas nao foi de forma alguma um pressuposto na elamdas modelos utilizados.
Dependendo da unidade de tempo e da temperatura (no caso)do @Sultado foram
graus variados de desigualdade. No final do capitulo 4t& fieha analogia para ilustrar



como os parametros da dinamica se relacionam com pésgsgaasdo o JU.

Outra conclusao geral & a de que o tempo importa. A qualgida jogadas que sao
utilizadas para avaliar uma estratégia e mesmo a ordem cens@p realizadas fazem
diferenca. Esses fatores conduzem a evolucao da sdeigdaia diferentes relacoes en-
tre proponentes e aceitadores. Deve-se levar em conta guedsrre mesmo quando
0S agentes sao muito simples, sem mecanismos de reputiaeta ou indireta ou mais
memoria do que a necessaria para medir o ganho de um pecugoato de estratégias.

5.2 Trabalhos futuros

As dinamicas estudadas podem ser realizadas em outras cedeo asmall worlds
(WATTS; STROGATZ, 1998) scale free networl<(£ARABASl; ALBERT, 1999). Alem
disso, a temperatura no GS poderia variar segundo um agode simulated annea-
ling, nesse caso inspirado em um processo de aprendizado ongeEndssadiminuem sua
disposicao a mudanca com o tempo. Por Ultimo, poderiastudada uma dinamica de
Glauber, em que apenas uma estratégia € comparada coratagatatual a cada ciclo
de selecao. Nesse caso, a comparacao poderia serdigitqualquer uma das estratégias
possiveis, e nao apenas com a dos vizinhos mais proximos.

!Essa relacao €& hipotética, pois nao se sabe quaisissmeaanismos que levam a tomada de decisao
pelo ser humano.
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