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RESUMO

Quando a teoria de jogos foi aplicada para a evolucao de populagoes em biologia, nas-
ceu a teoria de jogos evolucionérios. Desde sua primeira formalizagao, com John Maynard
Smith e George R. Price, em 1973, a estratégia de um individuo era a peca-chave na
evolucao da populacao. Ou seja, a estratégia de um individuo em determinado jogo era a
informacao que evoluia na populacao. Neste trabalho, expande-se as caracteristicas do in-
dividuo que evoluem, e além da estratégia, a quantidade de jogos iniciados pelo individuo,
assim como o raio maximo de interacao com seus vizinhos também evoluem. Os indivi-
duos e o processo de renovacao da populacao sao baseados em caracteristicas evolutivas
do algoritmo genético, sendo que estratégia, quantidade de jogos e raio de interacao sao
consideradas como o cromossomo do individuo. A populacao é modelada por um auto-
mato celular probabilista continuo, e as interacoes entre individuos modeladas por dois
jogos classicos: dilema do prisioneiro e falcao-pomba. Por fim, duas regras de atualizacao
do processo de morte-nascimento sao responsaveis pela renovacao da populacao. O obje-
tivo do trabalho foi verificar como as caracteristicas dos individuos evoluem junto com a
populacao e como a taxa de mutacao da populagao influenciou a evolucao populacional.
Foram realizados cinco experimentos computacionais para verificar a evolucao temporal,
influéncia da taxa de mutacao sobre a quantidade de jogos e raio de movimentacgao, a
concentracao dos individuos em funcao de sua movimentacao e raio de atuacao, a distri-
buicao dos individuos no autémato celular e o ntimero de jogos e nivel de cooperacao.
Observou-se que as melhores respostas estratégicas foram influenciadas pelo tipo do jogo,
e dinamica de renovacao da populacao. Além disso, a distribuicao espacial dos individuos

também foi influenciada por esses fatores.

Palavras-chave: algoritmo genético, automatos celulares probabilistas, dilema do prisi-

oneiro, falcao-pomba, jogos evolucionarios, jogos espaciais.



ABSTRACT

When the game theory was applied to the evolution of populations in biology, evo-
lutionary game theory was born. Since its first formalization with John Maynard Smith
and George R. Price in 1973, an individual’s strategy has been the key to population
evolution. That is, the strategy of an individual in a given game was the information that
evolved in the population. In this paper, we expand the characteristics of the individual
who evolve, and beyond the strategy, the number of games started by the individual, as
well as the maximum radius of interaction with their neighbors also evolve. Individuals
and the process of population renewal are based on evolutionary characteristics of the ge-
netic algorithm, and strategy, the number of games and interaction radius are considered
as the chromosome of the individual. The population is modeled by a continuous probabi-
listic cellular automata, and the interactions between individuals modeled by two classic
games: prisoner’s dilemma and hawk-dove. Finally, two rules for updating the death-birth
process are responsible for population renewal. The objective of this work was to verify
how the characteristics of individuals evolve along with the population and how the popu-
lation mutation rate influenced the population evolution. Five computational experiments
were performed to verify the temporal evolution, the influence of the mutation rate on
the number of games and radius of movement, the concentration of the individuals as a
function of their movement and radius of operation, the distribution of the individuals
on the cellular automata and the number of games and level of cooperation. We observed
that the best strategic responses were influenced by the type of game, and population
renewal dynamics. In addition, the spatial distribution of individuals was also influenced

by these factors.

Keywords: evolutionary games, genetic algorithm, hawk-dove, probabilistic cellular au-

tomata, prisoner’s dilemma, spatial games.
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CApriTULO 1

INTRODUCAO

Em algum momento da vida tem-se contato com certo tipo de jogo: de salao, eletronico
ou uma competicao esportiva. Seja como atividade de entretenimento ou competicao,
sao tao presentes no cotidiano que sao considerados comuns. Na linguagem atual, os
jogos estao também em espacos fora do entretenimento, por exemplo: jogo da politica
internacional e da livre concorréncia, e com isso, sugere-se que exista algo em comum entre
negociacoes internacionais, decisoes estratégicas de executivos de empresas competidoras
e uma partida de xadrez (FTANI, 2006).

As atividades fisicas ou mentais organizadas por um sistema de regras que definem
a perda ou o ganho sao consideradas como jogos, e em um jogo, os agentes, ou jogado-
res, podem ser considerados como pessoas, governos ou lideres, que agem racionalmente,
empregando sua capacidade de decisdo para maximizar sua recompensa (RUBINSTEIN;
OSBORNE, 1995). Quando dois individuos estao interagindo um com o outro em busca
de uma recompensa, eles estao jogando (FTANI, 2006).

Algumas interacoes de individuos em uma sociedade também podem ser consideradas
um jogo, como por exemplo respeitar as leis de transito, disputar uma vaga de emprego
e planejar um projeto em equipe. Em muitos aspectos, a cooperacao de um individuo
frente a um grupo leva a um resultado melhor para o grupo, porém, a curto prazo, a
traicao as regras pré-estabelecidas levam a uma melhor recompensa. Esse tipo de situagao
¢ modelada por jogos classicos como o dilema do prisioneiro e o falcao-pomba, que serao
descritos ao longo do texto (AXELROD; HAMILTON, 1981; SMITH, 1982; NOWAK,
2012; RUBINSTEIN; OSBORNE, 1995; SZABO; FATH, 2007).

Os grupos formados pelos jogadores podem ser interpretados como populagoes (SIG-
MUND, 2011), e alocados em uma estrutura espacial (NOWAK; MAY, 1992). Uma estru-
tura espacial pode ser representada por uma matriz quadrada com um individuo alocado
em cada célula da matriz, ou como um grafo com um individuo alocado em cada vér-
tice (LIU; JIA; RONG, 2019). Os individuos dos grupos alocados na estrutura espacial
interagem uns com os outros (NOWAK, 2012).

A origem da teoria dos jogos estd ligada ao matematico John von Neumann. Em
seu livro The Theory of Tames and Economic Behavior, John von Neumann e Oskar
Morgenstern mostraram que problemas de economia podiam ser resolvidos com jogos
estratégicos. Mais tarde, John Nash definiu uma nocao de equilibrio que resulta de cada
jogador adotar a estratégia que ¢ a melhor resposta as estratégias adotadas pelos demais
jogadores. Estratégias sao acoes que um jogador pode tomar em momentos que ele terd
de decidir o que fazer. A teoria dos jogos pode ser usada, por exemplo para analisar as
interagoes entre empresas como a concorréncia e a cooperagao (FTANI, 2006).

Jogos que levam a populacao a outros perfis de estratégia dos individuos sao chamados
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de jogos evoluciondrios (PATTNI; BROOM,; RYCHTAF{, 2017). Jogos evolucionarios sao
uma parte da teoria dos jogos e foram formalizados por John Maynard Smith e George
Price, para estudar o comportamento dos animais em situagao de conflito. A estratégia do
jogador é a sua acao ou modo de responder ao jogo, e o resultado do jogo mostra o quanto
a estratégia do jogador foi adequada. Quando todos os jogadores de uma populacao estao
jogando, aqueles que tém as melhores recompensas nos jogos tém maior probabilidade
de ter sua estratégia transmitida para a proxima geracao (SMITH, 1982; EVILSIZOR,;
LANCHIER et al., 2014).

As interacoes entre animais também comecaram a ser interpretadas com base na teoria
de jogos. Nos anos 1970, bidlogos comegaram a pesquisar as interagoes entre os animais,
e com base nas teorias de Darwin, propuseram um jogo para modelar essas interacoes. E
o jogo da Guerra de Desgaste (do inglés War of Attrition), em que dois animais dispu-
tam uma recompensa, e o ultimo a desistir é o vencedor (SMITH, 1974). Na natureza, os
animais competem por acasalamento, territorio ou alimento, e o mais forte leva a recom-
pensa. Os mais fracos tendem a sumir da populagao, sendo substituidos pelos filhos dos
mais aptos. Assim, tem-se a evolucao natural.

Em geral, assim como no jogo da Guerra de Desgaste, a avaliacdo de individuos se
da pelo seu desempenho nessas interacoes modeladas por jogo. Assim, um jogador toma
uma acao baseada em sua estratégia, e sua agao junto com as agoes dos demais jogadores
determinam as recompensas para cada um dos jogadores, que é o resultado do jogo e
reflete o desempenho dos jogadores. Considere que dois animais se encontram na disputa
de um territorio e podem atacar ou fugir da luta. A estratégia do primeiro é sempre atacar
o rival, e a do segundo, atacar se o rival for menor que ele. Se o primeiro for maior, teremos
o par de acoes atacar e fugir, sendo que a recompensa do primeiro jogador é o territorio
disputado e a recompensa do segundo, é zero (FTANI, 2006).

Dessa maneira, individuos com melhores desempenhos conseguem passar seus genes
para suas proles e outros podem copia-los para obter melhores resultados. Em uma visao
macro e usando populagoes grandes e homogéneas, essa mudanca e evolucao das estra-
tégias pode ser modelada pela dinamica do replicador, da melhor resposta, por exemplo.
Uma visdo geral dessas dinamicas pode ser encontrada em (HOFBAUER; SIGMUND,
2003).

Para modelos de populagoes nao continuas, ou seja, baseados em agentes, outros pro-
cessos sao usados para transmitir as melhores estratégias dos individuos. Os mais comuns
sao os processos de imitacao, mutacao, processo de Moran e Win-Stay-Lose-Shift. Em
comum, tem-se geralmente uma populacao constante, ou seja, para nascer um indivi-
duo, outro deve morrer. Além disso, considera-se individuo mais apto aquele com melhor
recompensa média nos jogos.

Na imitacao, como o proprio nome diz, a melhor estratégia ¢ copiada, com ou sem

mutacao, dependendo das caracteristicas da populagao. No processo Win-Stay-Lose-Shift,
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se a jogada da rodada anterior resultou em uma recompensa média esperada, o individuo
joga a mesma estratégia na proxima rodada, mas se a jogada resultar em um nivel médio
abaixo do esperado, o individuo muda para uma nova estratégia. A nova estratégia pode
ser imitada da vizinhanca ou escolhida aleatoriamente do proprio conjunto de estratégias
do individuo (SZABO; FATH, 2007).

Neste trabalho, usa-se duas dinamicas baseadas no Processo de Moran (MORAN,
1962). Na versao original, a cada passo de tempo um individuo aleatorio é escolhido para
reproduzir, e outro individuo aleatério ¢ escolhido para morrer, sendo substituido por uma
copia do primeiro individuo. Nos momentos de morte e/ou nascimento, pode se haver uma
escolha proporcional & aptidao dos individuos, e essa flexibilidade foi bastante usada na
teoria de grafos evoluciondrios.

A teoria de grafos evolucionéarios estuda como a topologia de acoplamento dos indivi-
duos de uma populacao influencia sua evolucao. Os individuos ocupam os vértices de um
grafo e as arestas representam possibilidade de interagoes. (MONK, 2018; SHAKARIAN;
ROOS; JOHNSON, 2012; LIEBERMAN; HAUERT; NOWAK, 2005). O processo de Mo-
ran, ao ser usado nos trabalhos da &rea, foi expandido, alterando nao apenas como um
individuo é selecionado, mas também a sequéncia da avalia¢ao individual (LIEBERMAN;
HAUERT; NOWAK, 2005; OHTSUKI et al., 2006; MONK, 2018). Por exemplo, se um
primeiro individuo é escolhido aleatoriamente para morrer e um segundo individuo é esco-
lhido com uma probabilidade proporcional a sua aptidao para substituir o primeiro, tem-se
uma regra de atualizagao death-birth com selecao no nascimento, ou DB-B. Quando a ava-
liacao da aptidao ¢ com selecao na morte, em um processo DB-D, o primeiro individuo é
escolhido para morrer com uma probabilidade proporcional ao inverso de sua aptidao, e
o segundo individuo ¢ escolhido aleatoriamente para o nascimento. Um resumo das prin-
cipais regras de atualizacao pode ser encontrada em (SHAKARIAN; ROOS; JOHNSON,
2012).

Geralmente os modelos de populagao tém uma estrutura estatica, o que significa que
os individuos tém um conjunto limitado de vizinhos para interagir e sao forcados a jogar
uma quantidade especifica de jogos. Porém, em alguns estudos o conjunto de vizinhos
com quem um individuo interage também evolui ao longo do tempo (TARNITA et al.,
2009), ou tem-se populagoes subdivididas com diferentes atributos de interagoes (PATTNI;
BROOM; RYCHTAR, 2017).

O trabalho propée um modelo baseado em (SCHIMIT, 2014; SCHIMIT, 2016), e
expande a estratégia de um individuo para que suas caracteristicas de interacao com seus
vizinhos também evoluam na populacao. Ao invés dos jogadores terem um nimero fixo de
jogos por passo de tempo, a quantidade de interagoes e o raio maximo de interagao sao
adicionados em seus cromossomos, ao lado das informagoes sobre sua estratégia no jogo

considerado. Todas as caracteristicas evoluem na populacao.
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1.1 OBJETIVO GERAL

Ao se considerar a quantidade de jogos e o raio méximo de interacao como caracte-
risticas complementares da estratégia de jogo de um individuo, o objetivo do trabalho é
verificar como essas caracteristicas evoluem junto com a populacao, sob diferentes méto-
dos de renovacao da populagao, além de verificar como a mutacao influencia a evolucao

populacional.
1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

O objetivo geral pode ser separado nos seguintes objetivos especificos:

Analisar a evolucao da populacdo sob diferentes métodos de renovacao dos indivi-
duos usando os jogos classicos dilema do prisioneiro e falcao-pomba como modelos

de interacao entre os individuos;

Analisar a influéncia da taxa de mutacao na evolucao da populacao;

Verificar quais os tipos de individuos permanecem na populacao, e como eles se

distribuem na estrutura espacial;

Por fim, avaliar o nivel de cooperacao na populacao para todos os cenarios simulados.

Este trabalho estd organizado conforme a seguir. No capitulo 2, sao apresentados
0s conceitos basicos de jogos, automatos celulares, algoritmo genético e processo morte-
nascimento usado. O capitulo 3 consiste de uma breve revisao da literatura. O capitulo
4 apresenta o processo evolucionario e o modelo, com os resultados das simulagoes no
capitulo 5. Por fim, no capitulo 6, as principais conclusoes obtidas a partir deste trabalho

sao expostas.
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CAPITULO 2

CONCEITOS BASICOS

Nesse capitulo, os conceitos fundamentais que nortearam o desenvolvimento deste

trabalho sao brevemente apresentados.
2.1 JoGgo

Segundo Ferreira (1999), os jogos sao atividades fisicas ou mentais organizadas por
um sistema de regras que definem a perda ou o ganho. Ja para Fiani (2006), sao situacoes
que envolvam interacoes entre agentes racionais que se comportam estrategicamente. Os

elementos que compoem um jogo sao:

e Jogo: modelo formal com regras pré-estabelecidas para apresentar e estudar a inte-

ragao estratégica;

e Jogador: agente com capacidade de decisao que causa influéncia nos demais par-
ticipantes do jogo. Rubinstein e Osborne (1995) citaram como exemplos: pessoas,
governos e lideres, e Fiani (2006) citou como exemplos: empresas, sindicatos e par-

tidos politicos;

e Acdo: acao de um agente no momento da interacao estratégica. A acao de um jogador

afeta a recompensa dos demais jogadores envolvidos;

e Racionalidade: os individuos sao racionais e empregam os meios mais adequados

para maximizar sua recompensa, ou minimizar a perda;

e Fstratégia: Sequéncia de agoes ou modo de responder ao jogo. Os jogadores sabem

que suas decisoes terao consequéncias sobre os demais jogadores;

o Recompensa: resultado do jogo para o jogador, aquilo que ¢ retornado apoés a escolha

das agoes dos jogadores e interagao por meio do jogo.
2.2 JOGOS CLASSICOS

Nesta sessao serao apresentados dois jogos: o jogo do Dilema do Prisioneiro e o jogo do

Falcao-Pomba. Esses jogos sao dois exemplos classicos da aplicagao da teoria dos jogos.
2.2.1 DILEMA DO PRISIONEIRO

O jogo do Dilema do Prisioneiro (DP) é um jogo classico da teoria de jogos (NOWAK;

MAY, 1992), e de maneira simplificada pode ser explicado pela seguinte situacao: dois
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individuos foram pegos ap6s cometerem um crime e foram colocados em salas separadas,
sem comunicacao entre eles. Declarando-se culpados, ou seja, confessando o crime, ambos
pegam um ano de prisao. Se um deles declara-se culpado e o outro, inocente, o inocente
fica livre e o culpado pega 5 anos de prisao. Se ambos se declaram inocentes, cada um pega
4 anos de prisao. De maneira intuitiva, a cooperacao mutua, ou seja, ambos se declarando
culpados, parece ser a melhor opcao, mas de maneira racional, & melhor trair, ou seja, se
declararem inocentes (RUBINSTEIN; OSBORNE;, 1995).

Ou seja, no jogo do DP nao importa o que o oponente faga, é melhor trai-lo (WANG;
RUT; LIN, 2018). Por isso, as acoes do jogo ficaram conhecidas como: trai¢ao (D) (do inglés
defection) ou cooperagao (C') (do inglés cooperation). A tabela 2.1 tem um exemplo de uma
formal normal do jogo e de pontuacao de recompensa para o jogo do DP. As linhas contém
as acoes do individuo ¢ que sao C' ou D, e as colunas contém as acoes do individuo j que
também sdo duas C' ou D. As recompensas estdo no formato: (recompensa i, recompensa
j), onde a primeira posi¢do é a recompensa do individuo i, e a segunda posigdo é a
recompensa do individuo j. Por exemplo, se o individuo 7 escolhe a acao D, e o individuo

j escolhe C, o individuo ¢ recebe 0 pontos e o individuo j recebe 5.

Tabela 2.1: Pontuacdo do Dilema do Prisioneiro

Individuo j

C D
Individuoi C -1,-1 -5,0
D 0.5 -4-4

Fonte: Schimit (2016).

Note que quando o individuo j escolhe a acao C', a melhor resposta para o individuo
1 € jogar D. A mesma coisa acontece quando o individuo j escolhe D. Como a tabela
¢ simétrica, a melhor opc¢ao para os jogadores sempre é D. A tabela 2.2 apresenta uma
pontuacao genérica para o jogo. Quando os jogadores cooperam entre si, recebem a recom-
pensa R (do inglés reward). Quando suas jogadas sdo divergentes, o cooperador recebe a
recompensa S (do inglés sucker), e o traidor recebe a recompensa T (do inglés temptation).

Quando a traicao é mutua, eles recebem uma puni¢ao P (do inglés punishment).

Tabela 2.2: Tabela de recompensa do dilema do prisioneiro

Individuo j

C D
Individuoz C R,R S, T
D T,S PP

Fonte: Schimit (2016).

Para definir um jogo do DP, a seguinte condicao deve ser satisfeita: T'> R > P > S
(SMITH, 1982; NOWAK; MAY, 1993; WANG; RUI; LIN, 2018). Com esta sequéncia de

recompensas, a traicao ¢ sempre a melhor escolha para qualquer que seja a escolha do
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oponente, embora a cooperagao seja vista como uma situacao melhor para os envolvidos
(SZABO; FATH, 2007).

2.2.2 FALCAO-POMBA

O jogo do falcao-pomba (FP) (também conhecido como Hawk—Dove, Snow-Drift ou
Chicken), foi proposto por John Maynard Smith e Price, para descrever um conflito entre
animais. Os animais podem ficar na defensiva agindo como pomba, ou atacar agindo
como falcao (SMITH; PRICE, 1973; SMITH, 1982). Considere a situacao: dois animais
se encontram e devem lutar por um bem de valor V' (presa ou territorio, por exemplo).
Cada um pode se comportar como uma pomba D (o inglés Dove) e fugir do combate,
ou como um falcao H (do inglés Hawk) pagando um custo C' para lutar. Nesse jogo o
custo da luta é maior que o valor do recurso, ou seja C' > V. O jogo que mostra esta
situagao esta ilustrado na tabela 2.3. Cada animal prefere ser um Falcao se seu oponente
é Pomba e Pomba se seu oponente for um Falcao (SMITH; PRICE, 1973; RUBINSTEIN;
OSBORNE, 1995; SZABO; FATH, 2007).

Quando ambos individuos jogam D, eles dividem o valor do bem V. Quando jogam
acoes diferentes, o falcao leva todo o valor, e quando ambos jogam H, eles dividem a
diferencga entre o valor do bem e o custo da luta. A melhor estratégia para esse jogo é
jogar diferente do adversario quando se considera estratégias puras, ou seja, o jogador
escolhe uma determinada estratégia para joga-la e nao faz isso aleatoriamente (FTANTI,
2006; SMITH, 1982; SZABO; FATH, 2007).

Tabela 2.3: Tabela de recompensa do falcao-pomba

Individuo j

H D
Individuoi H (V-C)/2,(V-C)/2 V.0
D 0,V V/2,V/2

Fonte: Smith (1982).

2.3 JOGOS REPETIDOS

Segundo Fiani (2006), jogos repetidos sao simultaneos e se repetem no decorrer do
tempo. Nos jogos simultaneos os jogadores se movem ao mesmo tempo e o histérico
dos jogadores influencia decisoes futuras. Como exemplos de interagoes desse tipo, tem-
se as interacoes entre empresas fornecedoras e compradoras, interacoes entre politicos e
interacoes estratégicas entre paises.

Segundo Rubinstein e Osborne (1995), em um jogo repetido pode-se averiguar a logica
da interacao a longo prazo. A ideia é que um jogador levara em conta o efeito de sua acao

no comportamento futuro dos outros jogadores. Se dois individuos jogam repetidamente
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o jogo do DP, ambos os jogadores estao em melhor situacao se cooperarem mutuamente.
Sendo assim, se o jogo for jogado repetidamente, o resultado esperado ¢ que ambos co-
operem em cada interacao. Uma traicao ird terminar a cooperacao, resultando em uma
perda que supera os ganhos a curto prazo.

Um exemplo de jogos repetidos foi o estudo feito por Robert Axelrod em 1980 (AXEL-
ROD, 1980a; AXELROD, 1980b), na forma de dois torneios de estratégias para o jogo
do DP. Tanto para o primeiro, quanto para o segundo torneio, pesquisadores de todo
o mundo enviaram suas estratégias para serem jogadas em pares, enfrentando todas as
outras. Houve diferentes estratégias, e cada uma conhecia o historico da outra com quem
havia interagido; cada par de estratégias jogou 200 vezes.

No primeiro torneio a estratégia submetida por Anatol Rapoport, chamada Tit-For-
Tat (olho-por-olho), ganhou com uma média de 504 pontos. O segundo lugar foi para
uma estratégia chamada TIDEMAN E CHIERUZZI (500 pontos) e terceiro lugar para
NYDEGGER (486 pontos). A estratégia Tit-For-Tat comegava cooperando e continuava
cooperando enquanto o seu oponente também o fazia, mas traia quando o oponente traia
e s voltava a cooperar quando o seu oponente voltava. As acoes eram duas, cooperar ou
trair.

A estratégia vencedora tinha como caracteristica ser gentil e perdoar. Ser gentil sig-
nificava nao ser a primeira a trair, e perdoar era cooperar apos ser traida. Ao final do
primeiro torneio, foi publicado o resultado de forma ptblica para os demais pesquisa-
dores. Ao anunciar o segundo torneio, os pesquisadores tinham o resultado do primeiro
e com isso puderam explorar as estratégias usadas anteriormente, mas ainda assim, no
segundo torneio a estratégia Tit-For-Tat venceu novamente. Quando outras estratégias
que também cooperavam se encontravam com 7T4t-For-Tat, ambas estratégias comegavam
a melhorar a pontuacao juntas. Mas quando as estratégias de traicao se encontravam
com T'it-For-Tat, comegavam a nao conseguir somar pontos até que voltassem a cooperar.
Entao Axelrod e Hamilton mostraram que em jogos repetidos, caracteristicas de sempre
cooperar com quem coopera, trair quem trai e perdoar quem mudar de estratégia, gerava

a melhor pontuacao.
2.4 JOGOS ESPACIAIS

Quando os jogadores sao distribuidos pelo espaco e interagem com sua vizinhanca, tem-
se um jogo espacial, como apresentado inicialmente em (NOWAK; MAY, 1992). No artigo
de Nowak e May (1992), somente dois tipos de jogadores foram considerados: aqueles que
sempre cooperam e 0s que sempre traem.

Foram exploradas as consequéncias de se colocar esses dois tipos de jogadores juntos,
em uma matriz quadrada bidimensional n X n, com um individuo por célula, jogando o

Dilema do Prisioneiro Espacial (DPE) com seus vizinhos mais proximos. A cada passo
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de tempo, o lugar na matriz era ocupado pelo seu proprietario original ou por um dos
vizinhos, dependendo de quem obteve a maior recompensa.

Com essa pesquisa, Nowak e May (1992) mostraram que a cooperagao pode surgir
em um grupo de jogadores que competem nao tendo memoria dos jogos anteriores e
jogando o jogo do DPE em uma estrutura espacial. Como resultado do uso da estrutura
espacial, a cooperacao surgiu e se manteve estavel, sendo que esse efeito ocorreu devido
a reciprocidade espacial, ou seja, os cooperadores se juntaram em grupos, assim como
os traidores, e por conta desses agrupamentos, os individuos cooperadores jogavam com
seu vizinho mais proximo, que também era um cooperador, e eles entao sobreviveram por
estarem em um agrupamento onde a cooperacao era mitua.

O DPE foi usado por Matsumoto et al. (2017), que propuseram o conceito de medigao
dos grupos formados por cooperadores. Os autores definiram uma nova nocao de grupos
neste estudo. Para tal, definiram um grupo minimo de cooperadores como quatro células
de um quadrado (2 x 2). O método proposto mede o grau de cooperagao dos grupos de
cooperadores na matriz quadrada.

O DPE também tem sido estudado em outros tipos de estruturas de rede, como redes
hexagonais e redes sem escala, pois a topologia da estrutura exerce influéncia na dinamica.
Essas redes empregadas em jogos espaciais tém uma caracteristica importante que é a
formacao de grupos de jogadores que cooperam e se beneficiam um ao outro (MASUDA;
ATHARA, 2003; LI et al., 2009; HAUERT; DOEBELI, 2004; WU et al., 2014).

2.5 JOGOS EVOLUCIONARIOS

A base da teoria de jogos evolucionérios foi desenvolvida por John Maynard Smith,
em 1973, visando entender como populagoes de animais irracionais chegavam a compor-
tamentos complexos de cooperacao. Ele comecou a analisar a dindmica de interacao de
populacoes ao invés da interagao entre dois jogadores. Nos jogos evolucionarios as analises
sao feitas em populagoes inteiras interagindo (SIGMUND, 2011; SMITH; PRICE, 1973). A
teoria dos jogos evolucionarios, ¢ uma maneira de modelar a evolugao e o comportamento
dos individuos dentro das populagoes (PATTNI; BROOM:; RYCHTAR, 2017).

A melhor estratégia quando um jogador tem um tnico oponente é diferente da melhor
estratégia quando este mesmo jogador enfrenta uma populagdo heterogénea (SMITH,
1982). No jogo do DP, a traicao é a melhor op¢ao para um jogo, mas em uma populagao,
se todos os individuos trairem um ao outro, a populacao pode se autodestruir. Portanto,
a melhor estratégia muda para que os individuos maximizem sua recompensa (NOWAK,
2012).
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2.6 AUTOMATOS CELULARES

Em 1940, Stanislaw Ulam e John Von Neumann introduziram os Automatos Ce-
lulares (ACs) para modelar a auto reprodugao biologica. Mas os ACs tabmém foram
usados para analisar, espacialmente, como uma doenga se comporta (SCHIMIT; MON-
TEIRO, 2009), para descrever um modelo que representasse o crescimento cancerigeno
(SMOLLE; STETTNER, 1993; KANSAL et al., 2000), na gera¢ao de ntimeros pseudoale-
atorios (TOMASSINI; SIPPER; PERRENOUD, 2000), para fazer criptografia (MACHI-
CAO; MARCO; BRUNO, 2012), simular o trafego (BENJAMIN; JOHNSON; HUI, 1996)
e para calcular nimeros primos (JOHNSTON, 2009).

Segundo Sarkar (2000) e Wolfram (1994), um automato celular pode ser definido pela

sua estrutura dimensional, vizinhanga, estados e regras de transicao:

o FEstrutura dimensional: geralmente um reticulado bidimensional, formando uma ma-

triz m x n organizada em m linhas e n colunas, com uma célula em cada posicao

(UGUZ et al., 2016);

e Vizinhanca: num autéomato celular de duas dimensoes, uma vizinhanca pode con-
sistir de quatro ou oito células adjacentes em uma estrutura quadrada conhecida
como vizinhanga de Von Neumann e vizinhanca de Moore (HOGEWEG, 1988). A
vizinhanca de Moore de raio unitario, figura 2.1, é constituida por uma célula central
com 8 vizinhas. A vizinhanca de Von Neumann é composta por 4 células vizinhas
a central (a célula acima, abaixo, a direita e & esquerda), e est4 ilustrada na figura
2.2;

e FEstados: as células de um AC assumem um estado por passo de tempo. Os ACs

discretos tem um numero finito de estados para as células, ja os ACs continuos tem
infinitos estados (WOLFRAM, 2002);

e Regras de transicao: determinam que o estado de uma célula no instante t+1 é dado

em funcao do estado da propria célula e das células de sua vizinhanca no instante ¢.

Figura 2.1: Vizinhanca de Moore
Fonte: Uguz et al. (2016).
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Figura 2.2: Vizinhanca de Von Neumann

Fonte: Uguz et al. (2016).

Outro tipo de vizinhanca, baseada na vizinhanca de Moore, foi apresentada por Schimit
e Monteiro (2009). Um individuo tem como vizinhan¢a uma area no reticulado de raio
r com o individuo no centro, ou seja, tem-se um quadrado de lado 2r + 1 como a area
de sua vizinhanca. Vizinhos que estao a uma distancia 1 do individuo central da matriz,
estao na primeira camada da vizinhanca, com [ = 1, vizinhos a uma distancia 2, tem-se
[ = 2 e assim por diante. Nesse modelo, conexdes entre vizinhos mais proximos sao mais
provéaveis de acontecer. A probabilidade de um individuo interagir com a camada [ obedece
a seguinte expressao:
0= 1)
sendo ¢; a probabilidade de se estabelecer uma conexao entre o individuo central e um
outro da camada [ (I =1, ..., 7).
A tabela 2.4 exemplifica a probabilidade de conexao com as camadas no caso em que
r = 3. Nesse caso, uma média de 50% das conexdes entre as células sdo feitas na camada 1,
33% na camada 2 e 17% sao feitas com as células da camada 3 (SCHIMIT; MONTEIRO,

2009). Essa vizinhanca serd a usada neste trabalho.

Tabela 2.4: Probabilidade de conexdo com as camadas de raios i=1,2,8

r—=3
camada probabilidade
1 1/2
2 1/3
3 1/6

Fonte: Schimit e Monteiro (2009).

Em 1960, o matematico John Horton Conway propos o Jogo da Vida. Foi definido
com uma estrutura bidimensional, vizinhanga de Moore, dois estados (vivo e morto) e as
seguintes regras (WOLFRAM, 1994; UGUZ et al., 2016):

1. Se a célula estiver viva com menos de duas células vizinhas vivas, ela morre;

2. Se a célula estiver morta com exatamente trés células vizinhas vivas, ela se torna

viva;
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3. Se a célula estiver viva com duas ou trés células vizinhas vivas, ela permanece viva;
4. Se a célula estiver viva com quatro ou mais células vizinhas vivas, ela morre.

A figura 2.3 contém um exemplo de evolugao temporal do jogo da vida, partindo do
instante t = 0, até o instante ¢ = 1. A célula em preto representa uma célula viva e

seguindo a primeira regra do jogo da vida, ela morre no instante seguinte.

t=0 t=1

Figura 2.3: AC bidimensional: mudanga de estado com a primeira regra
Fonte: elaboracao propria.

J& na figura 2.4, ilustra a segunda regra do jogo da vida apresentado. Nesta figura,
quando t = 0, trés células estao pintadas de preto, sendo assim estao vivas, e quando

t = 1 uma nova célula, que estava morta, se torna viva.

e = =

t=0 t=1

Figura 2.4: AC bidimensional: mudanga de estado com a sequnda regra

Fonte: elaboracao prépria.

2.7 ALGORITMO GENETICO

A partir do principio Darwiniano de reproducao e sobrevivéncia dos mais aptos, John
Henry Holland propos o Algoritmo Genético (AG), que simula a genética e a evolugao
das espécies para maximizar ou minimizar uma fun¢do (GOLDBERG, 1989). O AG é um
método de busca probabilistico de solucoes, onde as solucoes mais aptas vivem mais e
tém maior probabilidade de se reproduzirem, e seus filhos herdam seu cédigo genético que
permanece nas proximas geragoes (HOLLAND, 1992).

Como o AG se inspira em um processo biolégico, a terminologia usada é uma simpli-
ficagdo dos termos biologicos. Na Tabela 2.5 ha uma comparagao entre o AG e o sistema

natural que o motivou.
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Tabela 2.5: Comparagio entre elementos do AG e o sistema natural.

Natural AG

Cromossomo | Representacao de uma solucao: palavra bina-
ria, vetor, etc

Gene Caracteristica do problema; uma variavel

Alelo Valor da caracteristica

Fenotipo Solucao decodificada

Populacao Conjunto de solugoes candidatas

Individuo Candidato a solug¢ao de um problema

Fonte: Goldberg (1989).

De acordo com (GOLDBERG, 1989; MITCHELL, 1995; HAUPT; HAUPT, 2004), os

componentes basicos do AG sao:

o Funcao de aptidao: funcao que o algoritmo tenta otimizar. Representa o problema

a ser solucionado e da a cada individuo da populacao uma medida de aptidao;

e (Cromossomo: valor numérico ou valores que representam uma solucao candidata

para o problema que o AG esta tentando resolver;

e Selecao: seleciona alguns dos cromossomos para reproducao. Quanto mais apto for

um cromossomo, maior a probabilidade de ser selecionado;

e Cruzamento: troca uma subsequéncia de dois dos cromossomos escolhidos para criar

dois descendentes para a proxima geracao;

e Mutacao: os cromossomos da nova geragao terao seus genes trocados ou mudados

aleatoriamente.

O AG comega com uma geracao inicial (populacao inicial) de cromossomos gerados

aleatoriamente, analisa quais sao os melhores cromossomos pela sua aptidao e os recom-

bina para criar uma nova geracao da populacao. Os cromossomos dos pais sao selecionados

e recombinados, formando o cromossomo de um filho.

Este processo é repetido até que um critério de parada predefinido seja atingido. Como

a selecao dos melhores pais se reflete nos filhos, as proximas geragoes sao melhores que as

anteriores (HOLLAND, 1992). A substitui¢do de uma populac¢ao completa pode ser como

segue (MCCALL, 2005):

1. Randomicamente gera uma populacao inicial com P cromossomos;

2. Calcula a aptidao de cada cromossomo na populacao;

3. Repete os seguintes passos até P cromossomos serem criados:
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a) Seleciona dois cromossomos mais aptos na populacao inicial

b
(c

(d) Adiciona o filho na populagio sucessora;

(
(b) Aplica o cruzamento, e obtém um cromossomo filho

Aplica a mutacao no cromossomo filho

)
)
)
)

4. Troca a populagao inicial pela populacao sucessora;

5. Se o critério de parada nao foi atingido, volta para o passo 2.

A selecao de quais cromossomos irao reproduzir, é por meio de uma funcao de aptidao,
que deve representar o problema a ser solucionado. Esta funcao d4 a cada cromossomo
da populacao uma medida de aptidao que guia o processo que busca os mais aptos da

populacdo. A tabela 2.6, apresenta quatro cromossomos com seus valores em decimal
sendo avaliados pela fungio de aptidao f(z) = 22 (GOLDBERG, 1989).

Tabela 2.6: AG - Funcao de aptidao

Individuo Cromossomo X f(x)
Cromossomo P, [ 1010001010 | 650 | 422500
Cromossomo P, (0110010011403 | 162409
Cromossomo P; | 0110010000 | 400 | 160000
Cromossomo P, [0 010000000 | 128 | 16384

Os mais aptos sao escolhidos para cruzarem e gerar novos cromossomos na popula-
¢ao (MCCALL, 2005). O cruzamento ocorre entre dois cromossomos selecionados, como

ilustrado na figura 2.5, onde o filho (F}) obteve metade dos genes de cada pai (FB;).

Cromossomo Py: ‘1‘0‘1‘0‘0 0‘1‘0‘1‘0‘
Cromossomo P;: ‘0‘1‘1‘0‘0 1‘0‘0‘1‘1‘
Cruzamento:

Cromossomo F;: 1/0/1(0/0]j1|0|0|1|1

Figura 2.5: AG - Cruzamento.
Fonte: Goldberg (1989)

Na figura 2.6, ilustra-se a mutacao aleatéria com o novo cromossomo tendo seu gene
trocado. A mutacao introduz uma modificacao aleatdria no cromossomo do novo individuo,

permitindo novas solucoes.
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Cromossomo Fy: ‘1‘0‘1‘0‘0‘1‘0‘0‘1‘1‘
Mutacdo:
Cromossomo Fy: ‘1‘0‘1‘0‘0‘1‘1‘0‘1‘1‘

Figura 2.6: AG - Mutagao.
Fonte: Goldberg (1989)

2.8 PROCESSO DE MORTE-NASCIMENTO

Para que a populacao evolua, é necessario que os individuos troquem de estratégia
buscando melhorar suas recompensas. Além de processos em que os individuos somente
mudam de estratégia, como por exemplo a imitacdo e o Win-Stay-Lose-Shift (SZABO;
FATH, 2007), ha processos de renovagao da populagio, em que a mudanga de estratégia
estd associada a morte seguida por um nascimento. Moran (1958) propds um modelo
estocéstico em que a cada passo de tempo um individuo da populacao ¢ selecionado
aleatoriamente para reproduzir, e um segundo individuo ¢ selecionado aleatoriamente para
morrer, sendo substituido por um clone do primeiro individuo selecionado (SHAKARIAN;
ROOS; JOHNSON, 2012; MONK, 2018).

Com individuos alocados nos nos de um grafo com arestas representando interacoes
entre eles, Lieberman, Hauert e Nowak (2005) propuseram um modelo em que a cada passo
de tempo um individuo era escolhido para reproduzir com probabilidade proporcional a
sua aptidao. Para manter a populacao constante, outro era escolhido aleatoriamente para
morrer. Nesse trabalho surgiu o processo de nascimento-morte com avaliacao de aptidao
no nascimento (SHAKARIAN; ROOS; JOHNSON, 2012).

E possivel escolher os melhores individuos para reproduzir no momento do nascimento,
ou escolher os piores para morrer no momento da morte. Para tal se obedece as regras de
atualiza¢do morte-nascimento com a selegdo no nascimento (DB-B) ou morte-nascimento
com a selecao na morte (DB-D). A letra adicional apés a sigla DB, representa o momento
em que a aptidao serd avaliada, ou seja, se ¢ no momento do nascimento B ou no momento
da morte D (SHAKARIAN; ROOS; JOHNSON;, 2012).

Em seu trabalho, Masuda (2009) considerou uma populacao de individuos haploides,
que se reproduzem assexuadamente. Segundo Masuda (2009), as regras de atualizagao

podem ser descritas da seguinte maneira:

e DB-B: um individuo é selecionado aleatoriamente para morrer. Um de seus vizinhos

é selecionado pela sua aptidao para reproduzir.

e DB-D: um individuo é selecionado pela sua aptidao, para morrer. Um de seus
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vizinhos é selecionados aleatoriamente para reproduzir.

A diferenca entre as duas regras de atualizacao, é que na DB-B a morte é aleatdria,
na DB-D a morte é pela selecao do pior individuo, ou seja, pior aptidao. E na DB-B a
selecao do pai para reproduzir é pela melhor aptidao, do melhor individuo, na DB-D a
selecao do pai é aleatdria. O individuo escolhido para ser pai, permanece na populacao.

A figura 2.7 ilustra a regra de atualizacao DB-B, com a populacao inicial haploide,
homogénea e de tamanho constante. E dentre esta populagao um individuo é escolhido
aleatoriamente para morrer, e em seguida, um outro individuo é selecionado para repro-
ducao por sua aptidao, ou seja o melhor é escolhido para ser pai. O individuo escolhido

para morrer ¢ entao substituido pelo novo individuo recém-nascido.

Populacéo inicial

0 @O
o 0®
S

Morte aleatdria

.
SR

Selecionados pela aptiddo para reproducdo

1

O ¢ O

® 0

Substituicdo

@

oo"

.
oY VelloY Ve

Figura 2.7: Regra de atualiza¢ao DB-B.
Fonte: Lieberman, Hauert e Nowak (2005).

A figura 2.8, ilustra a regra de atualizagao DB-D também com o uma populagao inicial
haploide, homogénea e de tamanho fixo, e nessa populacao um individuo é selecionado para
morrer por sua aptidao, ou seja o pior, ou menos apto, morrerd. Em seguida, um individuo
é escolhido aleatoriamente para reproducao. O individuo selecionado para morrer é entao

substituido pelo recém-nascido.



CONCEITOS BASICOS

Populagdo inicial

Selecionado pela sua aptldau para morrer

LI 1=
.O.C.D e
O’ 3 _

Q O
oeto

Reproducdo aleaturla

0/0@
.©°©©
Ok B

Substituicdo

® O
O..

Figura 2.8: Regra de atualizagdo DB-D.
Fonte: Lieberman, Hauert e Nowak (2005).
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A regra de atualizacao DB-B, é equivalente ao modelo proposto por Nakamaru, No-

gami e Iwasa (1998), e a regra de morte-nascimento usada para jogos evolucionarios em
grafos nao direcionados em (OHTSUKI et al., 2006; OHTSUKI; NOWAK, 2006). Os es-
tudos numéricos de reciprocidade espacial (NOWAK; MAY, 1992) e reciprocidade de rede
(SANTOS; PACHECO, 2005), também sao baseados nesta regra de atualizagio. A regra
de atualizacao DB-D, é equivale ao modelo proposto por Nakamaru, Matsuda e Iwasa

(1997) e ao modelo definido por Antal, Redner e Sood (2006) e Sood, Antal e Redner

(2008).
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CAPITULO 3

REVISAO DA LITERATURA

Nesse capitulo é apresentada uma revisao da literatura. A area de jogos evolucionérios
acabou se tornando uma area tao grande como a prépria teoria de jogos, e por isso, 0s
artigos mais proximos ao trabalho serao apresentados e comentados.

Nowak e May (1992) estudaram padroes espaciais quando os individuos estao dispostos
em uma estrutura quadrada modelada por um autémato celular jogando o jogo do DP. Eles
nao levaram em consideracao o histérico ou memoria dos jogos anteriores ocorridos entre
dois jogadores, usaram o dilema do prisioneiro e falcao-pomba sem estratégias elaboradas
e, para o jogo do DP, consideraram somente dois tipos de jogadores, aqueles que sempre
cooperam e aqueles que sempre traem. No caso do FP, testaram os padroes de se introduzir
um falcao em meio de uma matriz de pombas e vice-versa. Exploraram as consequéncias de
se colocar esses jogadores em uma estrutura quadrada bidimensional com um jogador por
célula. Em cada passo de tempo, um individuo interagia com seu vizinho mais préximo,
e o vizinho que obtinha mais pontos ocupava o lugar na matriz do vizinho que fez menos
pontos.

Em (NOWAK; MAY, 1993), foi usado um parametro continuo que representava a
vantagem dos traidores sobre os cooperadores e este foi variando durante as simulacoes
e os resultados dessas variacoes foram explorados. Usaram autdomatos celulares determi-
nisticos, ou seja, as regras de atualizacao definiam o préximo estado das células baseado
nas células vizinhas. Usou-se uma vizinhanca semelhante a vizinhanca de Moore. Uma
matriz n X n toroidal foi usada para evitar os efeitos de borda. Os cooperadores se agru-
param no reticulado assim como os traidores também se juntaram. Descobriram que a
movimentacao local pode ajudar populacoes hospedeiras e parasitoides a permanecerem
juntas.

Crowley et al. (1996) desenvolveram um algoritmo baseado no AG, e fizeram simula-
¢oes com o jogo do DP para estudar a evolucao da cooperacao em populacoes de individuos
interagindo. Em seu modelo a populacao tinha um tamanho fixo, cada sequéncia de evolu-
¢ao teve duragao de 1000 geragoes, a reproducgao era por meio de dois pais e no genoma dos
individuos estava sua agao cooperar ou trair. O algoritmo usado criava uma populagao de
jogadores, que se uniam em pares para jogar o DP. Ao final de cada partida, cada jogador
recebia os pontos adquiridos no jogo e os jogadores com mais pontos eram selecionados
para reproduzir, ou seja, para serem pais. Quando os filhos desses jogadores nasciam, eles
ocupavam o lugar dos jogadores com baixa pontuagao, sendo que os jogadores com baixa
pontuacao eram eliminados da populacao.

Em (LIEBERMAN; HAUERT; NOWAK, 2005), foi generalizada a estrutura de uma
populacao organizando os individuos em um grafo ponderado, onde seus vértices repre-

sentam um individuo, as arestas ponderadas indicam as taxas de reproducao que regem a
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frequéncia com que os individuos geram um filho nos vértices adjacentes. A populacao é
homogénea e foi definida pelo processo de Moran (MORAN, 1958). As estruturas espaciais
usadas foram grafos com os vértices conectados a seus vizinhos mais proximos. Eles estu-
daram a probabilidade de um individuo mutante gerar uma linhagem que assumisse toda
a populacao. Entao foi explorada a evolucao de redes aleatorias, e foram definidos grafos
com comportamento de fixacao idéntico ao de uma populacao homogénea. Foi observado
que alguns grafos atuam como supressores e outros como amplificadores de selecao, e que
se pode encontrar grafos que garantem a fixagdo de um mutante na populagao. A sele-
cao dependente de frequéncia foi estudada e o resultado dos jogos evolucionarios podem
depender da estrutura do grafo.

Em (AXELROD; AXELROD; PIENTA, 2006), foi estudada a evolugao da cooperagao
entre células cancerigenas. Levantaram a hipotese de que os clones de células cancerige-
nas evoluem independentemente uns dos outros e adquirem todos os tracos genéticos ou
caracteristicas necessarias para formar um tumor maligno. As células tumorais foram con-
sideradas como jogadores, cujas interacoes ajudam a determinar sua aptidao darwiniana.
Evidenciaram que as células tumorais superam certas defesas do hospedeiro. Contribui-
ram ao levantar a possibilidade de que duas células proximas possam se proteger de um
conjunto de defesas do hospedeiro. A cooperacao levantou novas questoes e tiveram im-
plicacoes na compreensao e na concepc¢ao de novos experimentos e no desenvolvimento de
novas abordagens terapéuticas.

A evolucao da cooperagao tem sido usada em diversas areas e tem sido tema de estu-
dos em areas como biologia, economia e psicologia, o que confirma sua importancia. Foi
usada para estudar a coevolucao do altruismo e da punicao para casos de agentes que nao
cooperam com a populagdo (NAKAMARUA; IWASA, 2006), e na evolu¢do do altruismo
em agentes moveis, ou seja em individuos que se movimentam na estrutura espacial para,
por exemplo, se afastar da possibilidade de interagir novamente com um individuo traidor
(CHEN et al., 2011; JTA; MA, 2013), e também foi estudada em ambientes com carac-
teristicas diversas no qual o individuo tem liberdade para escolher, voluntariamente, se
participa do jogo do dilema do prisioneiro (GUO et al., 2017).

Szabo e Fath (2007) fizeram uma revisdo, ou tutorial que fornece uma visao geral,
dando uma base tedrica no campo da teoria dos jogos evolucionarios, desde as defini¢oes
mais basicas até os resultados de suma importantes. Forneceram uma explicagao bésica
dos jogos: falcao-pomba, guerra dos sexos, contrato social, jogo dos bens piiblicos, jogo do
ultimato e outros. O foco da revisao foi avaliar como a estrutura onde ocorrem as interacoes
pode modificar os padroes comportamentais que surgem nos jogos evolucionarios a longo
prazo.

Segundo Tarnita et al. (2009), a dinamica evolucionaria e o resultado de um processo
evolucionario em uma populacao, sao afetados pela estrutura populacional. Em seu artigo,

criaram um método para estudar a dindmica da estrutura populacional, a teoria dos
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conjuntos evolucionarios, onde os individuos da populacao sao distribuidos em conjuntos,
e interagem com outros que estao no mesmo conjunto e podem ter varios conjuntos em
comum. Os individuos interagem jogando o jogo do DP, e a recompensa do jogo é atribuida
aos individuos como sendo a sua aptidao. A cada passo de tempo, a dinamica evolucionaria
muda os membros da populagao e sua estratégia, sendo assim, a estrutura da populacao é
consequéncia da dinamica evolucionéria escolhida. Criaram uma abordagem matematica
para estudar jogos evolucionérios com condigoes para os cooperadores serem selecionados.

Masuda (2009) trata de uma populacdo haploide, onde os individuos competem para
reproduzir e sobreviver e os mais aptos tém mais chances de propagar seus clones na
populacao. Quanto maior for a probabilidade de um mutante se fixar na populagdo, maior
serd a probabilidade de se propagar. Quanto mais apto for o mutante, maior serd sua
probabilidade de se fixar na populacao e de ser selecionado para permanecer. A pressao
para ser selecionado, ou pressao de selecao, depende da estrutura da rede e da regra da
reproducao. Neste trabalho, com grafos direcionados, foi examinado como a pressao de
selecao ¢ afetada pela direcionalidade das interacdes sob varias regras de atualizacao.
Essa pressao de selecao pode ser amplificada por alguns tipos de redes e pela regra da
reproducao, ou seja, um tipo apto tem maior probabilidade de se fixar na populagao do
que um menos apto. Concluiram que a direcionalidade reduz a pressao de selecao para
diferentes redes e regras de atualizacao, e que as regras de atualizacao nas quais os eventos
de morte precedem os eventos de reproducao diminuem significativamente a pressao de
selecao.

Em (SHAKARIAN; ROOS; JOHNSON, 2012), os autores retrataram a teoria dos gra-
fos evolucionarios, a qual foi exposta por Lieberman, Hauert e Nowak (2005), e generaliza
o classico processo de Moran (MORAN, 1958). Com o foco na capacidade de um gene mu-
tante dominar uma populacao finita e estruturada, fizeram uma revisao da estrutura da
teoria dos grafos evolucionérios, analisaram o calculo da probabilidade de fixagao, ou seja,
a probabilidade do mutante subjugar uma populagao. Falaram da dinamica populacional
morte-nascimento e das regras de atualizacao.

O modelo apresentado por Schimit (2014), utiliza AG e teoria dos jogos evolucionarios
com o jogo do DP para modelar uma populacao de individuos competindo entre si. A
estratégia dos individuos esta em seu genotipo, a qual é sua probabilidade de coopera-
cao. Os individuos mais aptos geram filhos, e seu sucesso depende de sua estratégia. Os
recém-nascidos serao filhos dos mais aptos em uma determinada regiao. Quatro fungoes
de aptidao foram utilizadas e sua influéncia foi analisada na evolucao da cooperacao po-
pulacional. Os individuos vivem em uma estrutura matricial modelada por autématos
celulares probabilistas e jogam com seus vizinhos.

Schimit, Santos e Soares (2015a) propuseram um modelo no qual os individuos da po-
pulacao competem com uma estratégia no jogo do DP com seus vizinhos em um autémato

celular. Cada célula representa um individuo que tem uma estratégia e joga com seus vizi-
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nhos. No estudo apresentado os individuos competem com diferentes estratégias em cada
jogada. Dezesseis estratégias foram usadas na simulacao. A estratégia Tit-For-Tat nao foi
bem sucedida em nenhuma das funcoes de aptidao.

Em (SCHIMIT, 2016), foi analisado numericamente como parametros do jogo do di-
lema do prisioneiro e AG influenciam na evolucao da cooperacdao em uma populacao, e
estuda porque a cooperacgao cresce em situacoes onde a traicao da um melhor retorno. Os
processos do AG foram usados na populagao para selecionar os individuos mais aptos e
criar as novas geracoes. Foram usadas onze fungoes de aptidao para avaliar os individuos
da populacao. As interacoes entre os individuos foram modeladas pelo dilema do prisio-
neiro, e no cromossomo dos individuos estava contida sua probabilidade de cooperacao.
A populacao foi modelada por automatos celulares e equacao diferencial ordinaria e uma
comparacao entre os resultados foi realizada.

Em (PATTNI; BROOM; RYCHTAR, 2017), foi utilizada uma estrutura de grafos, onde
as regras da dinamica evolucionéaria tiveram efeito na evolugao da populacao. Considerou-
se que cada vértice do grafo continha um individuo residente e eles interagiam uns com
os outros quando se encontravam no mesmo vértice. As visitas aos vértices ocorriam com
uma certa probabilidade, os individuos se moviam independentemente uns dos outros e
do historico populacional. Concluiram que a cooperagao pode ocorrer quando existe para
uma estrutura populacional, significando que os individuos que jogam cooperando tém
maior probabilidade de interagir entre si e essa situacao os torna resistentes a explora-
¢ao dos traidores nas estruturas heterogéneas, permitindo que grupos de cooperadores se
formem. A cooperacao ocorreu quando a estrutura e a dinamica agiram juntas em favor
dos cooperadores. Foi usado o jogo dos bens publicos (do inglés public goods game), o
qual pode ser explicado pela seguinte situagao: uma certa quantidade de jogadores tém
um fundo comum para investir, e cada jogador, individualmente e secretamente, decide
quanto investir. O jogador também pode decidir participar como um membro do fundo
comum e ndo investir nada, e os lucros sao divididos entre todos (CHEN; CHEN; WANG,
2019).

Laruelle, Rocha e Escobedo (2018) analisaram os resultados do jogo do FP em uma
populacao e os padroes de comportamento puderam ser reproduzidos ao se usar as regras
do jogo. Foi dada especial atencao para os casos nos quais todos os individuos da popu-
lacao eram fenotipicamente homogéneos (iguais) ou heterogéneos (distintos). No modelo
que utilizaram, a estratégia dos individuos estava em seus genes, e essa estratégia era a
probabilidade de agir como um falcao. As interagoes entre os individuos da populagao,
sejam falcoes ou pombas, foram realizadas por meio do jogo FP, e foi usado o AG para
a selecao, mutacao e cruzamento. A populacao evoluiu de uma geracao para outra, e a
cada nova geracao, os individuos foram substituidos e essa substituicao foi feita copiando
aleatoriamente os individuos da geracao anterior. As estratégias que tiveram sucesso fo-

ram copiadas de uma geracao para a outra com mais frequéncia, e as demais estratégias
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tenderam a desaparecer nas geragoes subsequentes. As estratégias na populagao foram
permanentemente renovadas e um comportamento estavel, mas dinamico, surgiu na po-

pulacao.
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CAPIiTULO 4

METODOLOGIA

Neste capitulo apresentam-se o modelo populacional em ACP, o modelo do indivi-
duo, o processo evolucionario e como serao as interagoes do individuos, ou seja, os jogos

utilizados.
4.1 MODELO POPULACIONAL EM ACP

Os individuos vivem em um automato celular, em que as células estao dispostas na
forma de um reticulado n x n = N, com um individuo por célula. A linha superior do
reticulado, conecta-se com a linha inferior, e a primeira coluna se conecta com a tltima
coluna, formando uma superficie toroidal, na qual as células possuem a mesma quantidade
de vizinhos.

A vizinhanca de cada individuo ¢ é definida pela quantidade de interagoes que o in-
dividuo vai realizar (C;) e pelo raio maximo de alcance dessas interagoes (r;). Com esses
dois parametros e usando o modelo de vizinhanga apresentado na sec¢ao 2.6 (baseado em
(SCHIMIT; MONTEIRO, 2009)), tem-se a vizinhanca definida por individuo da popula-
cao. Cada interacao ¢ dada por um jogo, que serd abordado na secao 4.4. Conforme serd
apresentado, o estado do individuo é dado pela sua probabilidade de cooperagao em um
jogo, portanto, no intervalo 0 < P, < 1. Juntando-se a isso as transigoes de estados feitas

de forma probabilisticas, tem-se um Autémato Celular Probabilistico Continuo (ACPC).
4.2 MODELO DO INDIVIDUO

No modelo usado por Schimit (2016), um individuo i é definido pela probabilidade de
cooperagao FPr;, representada por 15 bits interpretados como um niimero real no intervalo
0< Py, <1

Este modelo foi expandido para que o ntimero de interacoes C;, e o raio maximo r;

das interacoes também definam o individuo:
e (; 4 bits interpretados como um nimero inteiro no intervalo de 1 < C; < 16;
e r; 4 bits interpretados como um nuamero inteiro no intervalo de 1 < r; < 16;

sendo assim, o nimero maximo de células que um individuo pode enxergar ¢ 16, e o raio
maximo de interacao com as células vizinhas é 16.

A probabilidade de cooperacao é codificada nos primeiros 15 bits do cromossomo,
cujo valor em decimal representa a probabilidade P, de cooperacao do individuo, e essa
¢ a sua estratégia. Um exemplo do uso dessa decodificagao se encontra na figura 4.1.
Quando o genétipo em binario ¢ 11100100101011010101101, os primeiros 15 bits sao
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111001001010110, 29270 em decimal, e a sua probabilidade de cooperacao é 0.89, que
¢ o resultado de 29270/32767 (32767 ¢ o valor maximo para um gendtipo de 15 bits). Os
proximos 4 bits 1010, 10 em decimal, é o ntimero de interacoes C; = 10. Os tltimos 4 bits

1101, 13 em decimal, é o raio maximo de interagoes r; = 13.

Pc-‘ G r
Cromossomo: [1]2]1]ofo]1]oJo]a]o]1]o]1]2]o]a]o]a]o]1]2]0]1]
Cromossomo em decimal: ‘ 10 ‘ | 13 ‘
Probabilidade cooperag&o: | 29270/32767=0.89 |

Figura 4.1: Probabilidade de cooperacio do individuo.
Fonte: elaboracao propria.

4.3 O PROCESSO EVOLUCIONARIO

As dindmicas populacionais do processo morte-nascimento utilizadas foram DB-B ou
DB-D, ou seja, escolhe-se primeiramente individuo para morrer, e depois outro para nas-
cer, com a aptidao sendo levada em consideragao no momento do nascimento ou da morte,
respectivamente.

Assim, uma parcela da populacao é renovada por passo de tempo, e serd representada
pela variavel p. Para o processo DB-B, a aptidao determina quem nasce. A renovacao
é feita sorteando-se o individuo que vai morrer, e escolhendo os dois pais com melhor
aptidao (maior quantidade de pontos médios em seus jogos) dentro de uma vizinhanga de
Moore de raio 7 centralizada na célula a ser renovada.

Para a dinamica DB-D, a aptiddao determina quem morre. Sorteia-se um individuo, e
dentro de uma vizinhanga de Moore de raio ¢, escolhe-se o individuo com menor aptidao
(menor quantidade de pontos médios em seus jogos) para morrer, e em seguida sorteiam-
se dois individuos aleatérios dentro dessa vizinhanca para serem os pais do individuo que
val nascer.

Escolhidos os pais, a reproducao ¢ feita selecionando-se aleatoriamente quais genes
serdao usados de cada pai. Apés definido o novo cromossomo, ha uma probabilidade de
mutagao para cada bit de cada gene que chamaremos de p. Alguns genes sao mais influen-
tes que outros, e se sofrerem mutacao as caracteristicas do individuo serao drasticamente
mudadas. Isso garante que o perfil da populagao nao esteja numa regiao de solucoes que
nao seja o equilibrio final da populacao. A mutacao em um gene importante que gera um
individuo muito diferente dos demais, que pode nao perdurar se nao estiver numa regiao

favoravel do reticulado.
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A tabela 4.1 apresenta uma comparacao entre o processo evoluciondrio do modelo e o
AG. No AG, o cromossomo é um valor numérico ou valores que representam uma solucao
candidata para o problema que o AG esta tentando resolver, mas no processo evoluciona-
rio o cromossomo representa as caracteristicas do individuo: probabilidade de cooperacao
Pc,, o nimero de interagoes C; e o raio maximo r das interagoes. O AG tem como objetivo
maximizar ou minimizar uma funcao de aptidao, que deve representar o problema a ser
solucionado (GOLDBERG, 1989). O algoritmo do processo evolucionario tem como obje-
tivo gerenciar a populagao, ou seja, iniciar a populagao, substituir individuos, selecionar
os individuos, e produzir uma nova geracao usando os operadores genéticos e mutacao.
A fungao de aptidao do algoritmo evolucionario depende da dindmica de renovacao, que
pode ser DB-B (a aptidao determina quem nasce) ou DB-D (a aptidao determina quem

morre).

Tabela 4.1: Processo evoluciondrio e AG

Caracteristicas | AG Processo Evolucionario

Cromossomo Solucao candi- | Caracteristicas do individuo
data (Pg;, C, 1)

Objetivo Otimizar a fun- | Gerenciar a populacao
cao de aptidao

Funcao de aptidao | Relacionado Depende da dinamica de re-
com o problema | novacao e esté relacionado a
a ser estudado recompensa média do indi-

viduo

Uma simulacao contém os seguintes passos:

1. Uma populacao de P individuos é gerada, sendo que todos tem valores aleatorios

para Pc,, C; e 1y
2. Sao executados tg passos de tempo;

3. Usam-se os ultimos 100 passos de tempo (quando a populacdo atinge um estado
permanente) para se calcular a média dos parametros de saida do modelo (Pg,, C;

ri, jogos CC, jogos CD, jogos DC e jogos DD).
Um passo de tempo tem as seguintes etapas:

1. Cada individuo joga C; vezes com seus vizinhos dentro de um raio maximo r;, e sua

aptidao média é calculada;

2. Depois que todos os individuos fizeram seus jogos, inicia-se o processo de renovac¢ao
da populagao, sendo que uma parcela p é renovada de acordo com as regras DB-B
e DB-D;
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3. Definido todos os novos individuos, comecam-se novamente todos os jogos.

Um fluxograma de uma simulacao é apresentado na Figura 4.2.

( inicio )

Y
Cria-se uma populacdo com
valores aleatdrios para as
caracteristicas
P, 1 G

¥

Cada individuo i joga com a
vizinhanca formada por +
n G

h 4
Renovacéo: sorteia-se 1000
posictes e renova-se um individuo
dessa regido de acordo com as
dindmicas DBB e DBD

Executou
5.000 vezes?

Gerar relatorio com
evolugédo dos grupos,
quantidade de individuos
por grupo

Figura 4.2: Fluzograma da simulacdo
Fonte: elaboracao propria.

4.4 OS JOGOS CONSIDERADOS

Sao feitas simulacoes considerando dois jogos classicos: o Dilema do Prisioneiro e o
Falcao-Pomba. Em geral, os termos cooperacao e traicao sao usados para denominar as
estratégias dos jogos, sendo os nomes os mesmos para o jogo do DP, e para o jogo do FP,
cooperacao é agir como pomba, e traicao, como falcao.

Os parametros usados no jogo do DP foram: T'=5, R=4, P=1¢e S = 0. Conforme
tabela 4.2, e ao término de cada jogo, os individuos ¢ e 7 ganham pontos da seguinte

maneira:

e Caso os dois jogadores cooperam, ambos ganham quatro unidades em sua aptidao,
L(i) « L(i)+4e L(j) « L(j) + 4;
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e Se os individuos traem um ao outro, ambos ganham uma unidade em sua aptidao,
L(i) <« L(i)+1e L(j) «+ L(j) + 1;

e Se o jogador ¢ coopera e o jogador j trai, o jogador ¢ ganha 0 unidades e o jogador
4 ganha 5 unidades em sua aptidao, L(i) < L(i) + 0 e L(j) < L(j) + 5;

e Se o jogador ¢ trair e o jogador j cooperar, o jogador i ganha 5 unidades e o jogador
4 ganha 0 unidades em sua aptidao, L(i) - L(i) +5 e L(j) + L(j) + 0.

Tabela 4.2: Tabela de pontuacdao do dilema do prisioneiro

Individuo j

C D
Individuos C 4,4 0,5
D 50 1,1

Fonte: Schimit (2016).

Os parametros para o jogo do falcao-pomba foram: T'=9, R=5, P =10, S = 1. Sao
mostrados na tabela 4.3 os pontos dos individuos i e j, e eles foram atribuidos da seguinte

maneira:

e No caso de os dois jogadores agirem como pomba (cooperarem), ambos ganham
cinco unidades em sua aptidao, L(i) <— L(i) + 5 e L(j) < L(j) + 5;

e Se os jogadores agirem como falcdo (traiam um ao outro), ambos ganham zero
unidade em sua aptidao, L(i) <— L(i) + 0 e L(j) + L(j) + 0;

e Se o jogador i agir como pomba (coopera) e o jogador j como falcdo (trai), o jogador
i ganha 1 unidades e o jogador j ganha 9 unidades em sua aptidao, L(i) < L(i) + 1
e L(j) < L(j) + 9

e Se o jogador i agir como falcdo (trair) e o jogador j como pomba (cooperar), o
jogador i ganha 9 unidades e o jogador j ganha 1 unidades em sua aptiddo, L(i) <
L(i)+9e L(j) « L(j) + 1.

Tabela 4.3: Tabela de pontuacdo do falcao-pomba

Individuo j

H D
Individuoi H 0,0 9,1
D 19 55

Fonte: Schimit, Santos e Soares (2015b).

Foram realizadas simulagoes para o jogo do dilema do prisioneiro e falcao-pomba. No

proximo capitulo os resultados das simulacoes sao apresentados, comparados e discutidos.
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CAPITULO 5

RESULTADOS

Neste capitulo sao apresentados os experimentos e seus resultados. A primeira sessao do
capitulo comeca com uma apresentacao dos experimentos; na segunda secao, os resultados
dos experimentos para o jogo do Dilema do Prisioneiro sao apresentados; na terceira secao,
os resultados dos experimentos para o jogo do Falcao-Pomba sao mostrados; e na tltima
secao, um resumo dos resultados.

Os experimentos demoraram cerca de 15 horas para rodar em uma workstation com 2
Intel Xeon E5 2620v4 2.1Gh, 64 GB de memoria RAM, e uma NVIDIA Tesla P100 12GB
otimizada para processamento paralelo. Em um PC com processador 3.5GHz e 16GB de

RAM, o processamento chegou a levar 50 horas.

5.1 EXPERIMENTOS

Para analisar a populacao, os individuos foram separados em 10 grupos conforme a
tabela 5.1. Nesta figura, é apresentado o grupo 1 contendo os individuos com 0 < Pp, <

0.1, grupo 2 com 0.1 < Py, < 0.2 e assim por diante até o grupo 10 com 0.9 < P, < 1.

Tabela 5.1: Probabilidade de cooperacao por grupo

Probabilidade

0< PCE; < 0.1
0.1 < P, <0.2
02< P, <03
0.3< Py, <04
04 < P <0.5
0.5 < P, <0.6
0.6 < Pr, <0.7
0.7 < Pr, <08
0.8 < Py, <09

09< P, <1

P!
uh
=
g
°

OO0 ~J| Oy U W= | W N —

—_
)

Para os jogos DP e FP apresentados no capitulo 2, sao realizados cinco experimentos

computacionais:

1. Ewolugcao temporal: para entender como uma simulagao transcorre ao longo do
tempo, foi gerado um grafico da evolugao temporal dos 10 grupos, de acordo com a

tabela apresentada na figura 5.1, para os 2 jogos, com =0, p=0.1, e p = 0.2;

2. Influéncia de ju sobre C' e 7: Varia-se o valor da taxa de mutacio para os valores
i = 0,0.01,...,0.2, executam-se 10 simulacoes para cada caso, e mostram-se as

médias de C' e 7 em funcio de pu;
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3. Concentracao normalizada, C' e 7 para cada grupo: para mostrar a maneira como

os diferentes grupos de individuos se distribuem na populagao para p = 0,0.1,0.2;

4. Distribuicdo espacial no reticulado: para os mesmos casos do item 3 (u = 0, = 0.1,
e u = 0.2), sao geradas figuras do reticulado para as duas dinamicas para ver como

os individuos se espalham na populagao ao longo do tempo;

5. Numero de jogos e nivel de cooperacao: para avaliar como sao feitos os jogos e o
nivel de cooperacao na populagdo, usa-se a configuracao apresentada no item 2,

para mostrar graficos de quantidade de jogos e nivel de cooperacao em fungao de pu.

As simulacdes rodaram por t;, = 5000 passos de tempo, para garantir que a popula-
¢ao alcance o regime permanente, e os ultimos 100 passos de tempo (quando a populagao
atinge um estado permanente) foram usados para encontrar os valores médios das variaveis
de saida. Para todos os resultados apresentados nesta secao, foram executadas 10 simula-
coOes para cada conjunto de parametros, e os resultados médios destas simulacoes foram
considerados. A condicao inicial dos individuos recebeu valores aleatérios, e os individuos
foram distribuidos homogeneamente em todas as células do reticulado.

O reticulado tem o tamanho de n = 100, com N = 10000 individuos, com a taxa
de renovagao da populagao de p = 0.1, ou seja, 1000 individuos sao substituidos a cada
passo de tempo. Os parametros de interacao (C; e r;) evoluem individualmente. O raio
para analisar os individuos localmente é ry = 4. Os resultados para as dinamicas DB-B e
DB-D, com =0, 4 =0.1, e 4 = 0.2, sao apresentados.

Os valores das recompensas dos jogos foram apresentados na metodologia.
5.2 RESULTADOS PARA O JOGO DO DILEMA DO PRISIONEIRO
5.2.1 EVOLUGAO TEMPORAL

Os primeiros resultados para o tempo de evolucao dos grupos, com as dinamicas DB-B
e DB-D, sao apresentados na figura 5.1. Nesta figura, a cor branca corresponde ao grupo
1 e a cor preta ao grupo 10, as escalas de cinza correspondem aos grupos intermediarios.

Para a dinamica DB-B, figura 5.1a, quando u = 0, quase toda a populacao consiste
de individuos que jogam traindo com alta probabilidade, portanto o grupo 1 é o mais
populoso com os individuos com baixa probabilidade de cooperacao.

A figura 5.1d apresenta o resultado da simulagao para a dindmica DB-D com u = 0,
onde os 10 grupos estao representados, sendo que os individuos altamente cooperadores
do grupo 10, estao presentes na populagao. Embora os individuos traidores do grupo
1, ocupem mais de 50% da populagao, os individuos dos outros grupos sobreviveram e

alcancam um regime permanente na populacao.
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Figura 5.1: Dilema do Prisioneiro: Evolugcio temporal.

Para a dinamica DB-B a presenca de mutacao introduz na populacoes mais individuos
cooperadores, a mesma, situacao acontece para a dinamica DB-D. A figura 5.1c apresenta
a populacao com p = 0.2, em que mais individuos cooperadores foram introduzidos na po-
pulacao por conta do aumento da taxa de mutacao. Esse aumento melhorou a cooperacao
de forma mais eficiente para a dindmica DB-B.

5.2.2 INFLUENCIA DE i SOBRE C' E T

A influéncia que o aumento da taxa de mutacdo i tem sobre C e 7 é apresentada na
figura 5.2, em que foram simulados os casos p = 0,0.01,0.02, ...,0.20 para as dinamicas
DB-B e DB-D. Nesta figura a linha continua 7 representa o raio médio de movimentagao
dos individuos, e a linha seccionada C representa a quantidade média de jogos, conexdes
ou movimentacao dos individuos.

Para a dinamica DB-B, conforme figura 5.2a, a média de 7 mostra que os individuos
tiveram a possibilidade de jogar com os vizinhos distantes, porém ao observar a média
de C, nota-se que somente com o aumento de /4 0S JOgOs comecgaram a Ocorrer em maior
quantidade. Com o aumento de p, C' também aumenta, os individuos jogam mais parti-
das e 7 comeca a atingir um estado permanente. Quando isso ocorre, o grupo que joga

cooperando aumenta enquanto o que joga traindo diminui.
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Figura 5.2: Dilema do Prisioneiro: Influéncia de pn sobre C e 7.

Na dinamica DB-D, figura 5.2b, a média de 7 é maior que na dinamica DB-B, e os
individuos aproveitam o raio para se movimentar, ou seja, C' permanece muito préximo
de 7, e isso significa que os individuos jogam mais partidas. Nesta dinamica, conforme
© aumenta, ocorre uma diminuicio na média de C' e 7, e a fracdo de individuos traindo
durante os jogos sofre variacao em funcio de pu, C e r, conforme figura 5.1f.

A variacao de p influenciou na quantidade de jogos dentro do raio ao longo do tempo
de maneira diferente para as dinamicas DB-B e DB-D. Enquanto para DB-B C e 7 au-
mentaram, para DB-D eles tiveram uma leve queda. O entendimento desses resultados

serd complementado com as sessoes 5.2.3, 5.2.4 e posteriormente 5.2.5.
5.2.3 CONCENTRACAO DOS GRUPOS EM RELACAO A C' E T

Analisa-se a distribuicdo dos grupos e seus valores médios de interacao e raio de inte-
racdo C e 7 para diferentes valores de u, com os resultados nas figuras 5.3a, 5.3b, 5.3c,
b.4a, 5.4b e 5.4c, para as dinamica DB-B e DB-D.

A figura 5.1a da secdo 5.2.1 para a dindmica DB-B, corrobora os resultados apresen-
tados na figura 5.3a com p = 0, onde a maioria da populagao consiste de individuos do
grupo 1, e também como visto na figura 5.2a da secao 5.2.1 para a dinamica DB-B, o raio
é maior quando p = 0 e assim os traidores entram em todos os grupos. Com o aumento
da quantidade de jogos devido a variacao de u, figura 5.2a, todos os grupos ja estao re-
presentados, figuras 5.3b e 5.3c, sendo que os individuos passaram a se movimentar mais
e o nimero de jogos aumentou.

Para a dinamica DB-D com p = 0, figura 5.4a, todos os grupos estao representados
e embora nesta dinamica DB-D todos os grupos estejam se movimentando e realizando

muitos jogos o grupo 1 dos individuos mais traidores ¢ o mais populoso no reticulado,
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Figura 5.3: Dilema do Prisioneiro: ¥ e C para DB-B.

figura 5.4b e 5.4c.

A dindmica DB-B promoveu a cooperacao, sendo que os grupos mais cooperadores
apareceram com o aumento de pu, e além disso, o grupo 10 teve maior representatividade
do que na dindmica DB-D. Na dinamica DB-B, com o aumento de pu, o grupo 1 diminuiu

de forma visivel nas figuras 5.3a, 5.3b e 5.3c.
5.2.4 DISTRIBUIGAO ESPACIAL NO RETICULADO

A distribuigao espacial dos individuos para as dindmicas DB-B (a, b, ¢) e DB-D (d,
e, f), para p = 0, p = 0,1 e p = 0,2 sdo mostradas na figura 5.5. Um ponto branco
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Figura 5.4: Dilema do Prisioneiro: ¥ e C para DB-D.

corresponde a um individuo do grupo 1 e um ponto preto, a um do grupo 10, com escala
de cinza para grupos intermediarios.

Na figura 5.5a, pode-se notar que aparece um quadro totalmente branco, o que significa
que quando u = 0 e a dinamica é DB-B, a populagao ¢ composta por individuos que
pertencem ao grupo 1. Com p = 0.1, na Figura 5.5b, todos os grupos estao representados
no reticulado, com os cooperadores formando pequenos agrupamentos de protecao contra
os traidores. Quando p = 0.2, na Figura 5.5¢ tem-se o reticulado mais escuro, indicando
uma diminuicao de individuos mais traidores, embora eles sejam a maioria na populacao.

As simulacdes com a dindmica DB-D podem ser analisada nas figuras 5.5d, 5.5e e 5.5f,

para =0, 4 = 0.1 e p = 0.2 respectivamente. A aglomeragao dos clusters de grupos de
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Figura 5.5: Dilema do Prisioneiro: Distribuicao espacial dos individuos no reticulado.

individuos esta mais visivel do que na dinamica DB-B, e mesmo com a variacao de p os
traidores ocupam mais espaco na populacao do que os cooperadores.

Para a dinamica DB-D, com p = 0, como visto na Figura 5.5d, o grupo 1 é o mais
populoso, ocupando mais de 50% da populacdo. Ocorrem mais jogos, os individuos se
movimentam mais e tem maior raio de atuagao. Os poucos individuos cooperadores da
populacao formam agrupamentos. Quando p = 0.1, Figura 5.5e, a quantidade de indivi-
duos do grupo 2 aumenta. Na Figura 5.5f, com p = 0.2, os tons mais acinzentados indicam

o aparecimento dos outros grupos com maior probabilidade de cooperacao.
5.2.5 NUMERO DE JOGOS E NIVEL DE COOPERACAO

A figura 5.6 contém: o total de jogos, jogos em que os dois individuos jogam cooperando
(jogos CC), jogam traindo (jogos DD), jogam com diferentes estratégias (jogos CD e DC),
a média da probabilidade de cooperacdo do cromossomo dos individuos Pg e a média de
acOes cooperativas nos jogos Ac.

Na figura 5.6a da dindmica DB-B com p = 0,0.01,0.02,...;0.20, o total de jogos
aumenta com o aumento de p. Os jogos DD também aumentam com o aumento de pu.

Os jogos CD e DC ocorrem em propor¢ao semelhante. Os jogos CC aumentam levemente
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Figura 5.6: Dilema do Prisioneiro: Nimero de jogos e nivel de cooperagio.

com o aumento de pu.

Na figura 5.6b para DB-D, o total de jogos se estabiliza enquanto p aumenta, mas
ocorrem mais jogos nesta dinamica do que na dindmica DB-B. Os individuos mais coo-
peradores que jogam CC permanecem jogando de modo estavel durante as variacoes de
. Existem mais individuos jogando DC do que CD. Ainda os individuos que jogam DD
sao a maioria na populagdo e jogam assim durante as variagoes de p nas simulacoes. O
nivel de cooperacao desta dinamica é maior do que na dinamica DB-B, pois tem mais
individuos jogando CC, CD e DC.

5.3 RESULTADOS PARA O JOGO DO FALCAO-POMBA
5.3.1 EVOLUCAO TEMPORAL

A evolucao temporal das simulagoes com o jogo do FP para as dinamicas DB-B e
DB-D séao apresentados na Figura 5.7. Na dindmica DB-B, quando p = 0 (Figura 5.7a), o
grupo 2 é a maioria da populagao. J& para p = 0.2 (Figura 5.7¢), os demais grupos estao
presentes no regime permanente. Também se observa que o aumento da mutacao leva a
uma populagao com maior variedade de grupos e maior cooperacao.

Para a dinamica DB-D com p = 0 (Figura 5.7d), se percebe que os grupos menos
cooperadores sdo maioria na popula¢ao (embora todos os grupos estejam representados),
e que a taxa de mutacdo nao influencia a composi¢ao de grupos ou o nivel de cooperagao

da populagao (Figuras 5.7e e 5.7f)).
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Figura 5.7: Fulcio-pomba: Evolugdo temporal.

5.3.2 INFLUENCIA DE i SOBRE C' E T

A figura 5.8 apresenta a influéncia que p tem sobre C' e 7 para o jogo do FP e as
dinamicas DB-B e DB-D. Para a dinamica DB-B, figura 5.8a, quando p aumenta, C
aumenta, e depois de uma oscilacao inicial, 7 se mantém constante. J& para a dinamica DB-

D, 5.8b, tanto C' quanto 7 diminuem levemente conforme se aumenta a taxa de mutacio.
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Figura 5.8: Falcio-pomba: Influéncia de ji sobre C e F.

Para a dinamica DB-D (Figura 5.8b), pode ser observado que o aumento da mutagao
faz com que os individuos joguem menos, se agrupem em grupos de cooperagao e que 0s

individuos traidores tenham seu raio de atuacao diminuido. Assim os traidores tem menor

alcance nos grupos de cooperagao.
5.3.3 CONCENTRACAO DOS GRUPOS EM RELACAO A C' E 7

Para as dinamica DB-B e DB-D tem-se o mesmo efeito encontrado no jogo do DP. Ou
seja, para a DB-B (Figura 5.9a), os individuos tem a mesma configuracao de interagao,
com valores proximos de C' e 7, sendo que quando se aumenta a taxa de mutacdo, as

concentragoes dos grupos mudam, e os individuos tendem a interagir mais vezes com seus

vizinhos.
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Figura 5.9: Falcio-pomba: 7 e C para DB-B.

Ja para a dindmica DB-D, (Figura 5.10a), os grupos mais cooperadores tendem a se
movimentar menos e com menor raio, e percebe-se que a taxa de mutacao nao muda as

caracteristicas gerais do jogo do FP.
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Figura 5.10: Falcio-pomba: 7 e C para DB-D.

Mais uma vez pode-se observar que no jogo do FP, a dinamica DB-D promove a
cooperacao e nao é influenciada pelo aumento da taxa de mutacao. Porém, para a dinamica
DB-B, é necessario um estimulo para que a cooperacao apareca na populacao, e esse

estimulo é o aumento da taxa de mutagao pu.
5.3.4 DISTRIBUIGAO ESPACIAL NO RETICULADO

A distribuicdo espacial dos diferentes grupos no reticulado para o jogo do FP segue
o mesmo padrao do jogo do DP, e se encontra na Figura 5.11a. Para a dinamica DB-B,
tem-se um grupo tomando a maioria do espago quando g = 0 (grupo 2), e uma mistura

de grupos quando se aumenta a taxa de mutacdao. Ja para a dinamica DB-D, tem-se
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agrupamentos de grupos cooperadores pelo reticulado para qualquer valor da taxa de

mutacao.
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Figura 5.11: Fulcao-pomba: Distribuicao espacial dos individuos no reticulado.

5.3.5 NUMERO DE JOGOS E NIVEL DE COOPERACAO

Em termos de quantidade de jogos, as simulagoes com o jogo do FP mostram resultados
similares ao jogo do DP. Menos jogos para a dinamica DB-B, mais jogos para a dinamica
DB-D, e além disso, um maior nivel de cooperacdo para as duas dinamicas, com Po ~ 0, 18
para a dinamica DB-B, e P- ~ 0,28 para a DB-D.
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Figura 5.12: Falcio-pomba: Nimero de jogos e nivel de cooperag¢ao.

5.4 RESUMO DOS RESULTADOS

A quantidade de interagoes e o raio de interacao médios dos grupos variaram de ma-
neira semelhante para os dois jogos e as dinamicas de renovacao usadas. Em relacao a
estratégia para os jogos, ha um cenério com maior presenca de agoes traidoras no jogo do
DP em relagao ao jogo do FP.

Para os dois jogos, o aumento da taxa de mutagao aumenta a cooperagao na populagao
nao apenas por mudar o genétipo dos traidores, mas por estes terem que se adaptar a
uma populagao com maior quantidade de estratégias cooperadoras, que se agrupam no
reticulado (para a dindmica DB-D). Os traidores se espalham entre esses grupos, e tem
que aumentar seus raios de interacao para tentar jogar com individuos cooperadores. No
jogo do DP com a dindmica DB-B, a mutacao fez aumentar os individuos cooperadores,
mas nao influenciou a populacao para a dindmica DB-D.

No jogo do FP com a dinamica DB-B, o aumento da taxa de mutacao teve efeito na
populacao trazendo mais individuos cooperadores. Porém, isso nao acontece para o jogo
do FP com a dindmica DB-D, em que a taxa de mutacao nao influencia a distribuicao de
grupos na populagao, bem como seu comportamento espacial, pouco afeta as caracteristi-
cas de interagao dos individuos, e nao altera o nivel de cooperacao na populacao. Ou seja,
o aumento da taxa de mutacao nao muda a configuracdo da populacao nesta dinamica.

No proximo capitulo as conclusoes finais serao apresentadas.
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CAPITULO 6

CONCLUSOES

Com a anélise dos resultados deste trabalho conclui-se que os objetivos propostos
foram atingidos. Foi proposto um modelo baseado em (SCHIMIT, 2014; SCHIMIT, 2016),
com o uso de duas dinamicas de morte-nascimento, sendo uma que considerava a aptidao
do individuo na morte, e outra no nascimento. Porém, o objetivo principal do trabalho
foi explorar o que acontece na populagao quando as caracteristicas de interacao de um
individuo também evoluem junto com a estratégia do jogo em consideracao.

A quantidade de jogos e o raio maximo de interacao foram considerados como carac-
teristicas complementares da estratégia de jogo dos individuos. Dois jogos foram conside-
rados para as interagoes entre individuos:

Dilema do Prisioneiro e Falcao-Pomba. Os jogos sao diferentes em suas melhores res-
postas estratégicas, sendo que a melhor estratégia para o DP é sempre trair quando
somente um jogo ¢ disputado, e para o FP sao trés equilibrios: dois para os jogadores
jogando estratégias opostas, ou um equilibrio em estratégia mista (SMITH, 1982). A evo-
lucao da populacao foi analisada sob diferentes métodos de renovacao dos individuos, ou
seja, pelo uso do processo morte-nascimento com as dinamicas DB-B e DB-D. Entre os
dois jogos, o jogo do FP, com as duas dinamicas DB-B e DB-D, teve um maior nivel de
CcoOperagcao.

Nos cenérios usados, as populacoes atingiram um equilibrio permanente apds uma
quantidade de interacoes, assim como nos trabalhos (SCHIMIT, 2014; SCHIMIT, 2016)
que encontraram cenarios em que as populacoes atingiam um equilibrio permanente apos
uma quantidade de interagoes, e em (LARUELLE; ROCHA; ESCOBEDO, 2018) 0 mesmo
foi encontrado para o jogo do FP num modelo similar ao apresentado em (SCHIMIT,
2014). O nivel de cooperacao baixo foi encontrado para todos os senérios, assim como
nos trabalhos de (SCHIMIT, 2014; SCHIMIT, 2016), em que a avaliacdo dos melhores
individuos se davam por fung¢oes de aptidao. Em (SCHIMIT, 2016), com algumas fungoes
de aptidao que melhor avaliavam individuos menos traidores, a cooperacao atingiu niveis
maiores. Foi observado que quando deixamos flexiveis as caracteristicas de movimentacao,
h& uma diferenca de comportamento nos individuos de acordo com a dinamica e com o
jogo utilizados.

Ainda que usando uma populagao baseada em redes, o trabalho de Pattni, Broom
e Rychtai (2017) mostrou que a dinamica DB-D, leva a niveis de cooperagdo maiores
em uma populagao, e isso foi corroborado aqui. O reticulado espacial permitiu que os
cooperadores formassem grupos espaciais, se protegendo de traidores, sendo que estes por
sua vez, precisaram evoluir com caracteristicas de interacao que os permitissem “invadir
esses grupos’. Por fim, esses grupos espaciais formam uma certa memoria coletiva da

populacao, uma caracteristica que melhora a sobrevivéncia de cooperadores. Contrastando
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com uma situagao diferente, usando uma memoria individual (CROWLEY et al., 1996),
em que a memoria de individuos que jogavam o DP aumentou o nivel de cooperagao na
populacao.

O presente trabalho apresentou muitos conceitos, e entre eles ha alguns que sao por si
s6 campos de pesquisa, sendo assim, este estudo serve como ponto de partida para outras

investigagoes. Os proximos passos deste trabalho poderiam ser na direcao de:

e Usar outros jogos classicos da teoria de jogos, como o jogo do contrato social ou o

jogo dos bens publicos;
e Usar jogos multi-jogadores;

e Possibilitar uma maneira de um individuo escolher sua vizinhanca para avaliar se isso
levaria a grupos mais separados no reticulado, como feito em (PATTNI; BROOM,;
RYCHTAR, 2017);

e Assim como feito em (MATSUMOTO et al., 2017), comparar os individuos que

estao em diferentes grupos espaciais no reticulado;

e Fazer simulagdes com outros valores para os jogos, como feito em (SCHIMIT, 2016).
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