UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS
Instituto de Ciéncias Exatas — [CEx

Departamento de Fisica

Ricardo Simao Pereira Lopes

A EMER(}ENCIA DE DILEMAS SOCIAIS E
EVOLUCAO DE COMPORTAMENTOS POR

CONTAGIO SOCIAL EM MODELOS DE
TRAFEGO VEICULAR

Belo Horizonte

2022



Ricardo Simao Pereira Lopes

A EMERGENCIA DE DILEMAS SOCIAIS E
EVOLUCAO DE COMPORTAMENTOS POR
CONTAGIO SOCIAL EM MODELOS DE TRAFEGO
VEICULAR

Tese apresentada ao Programa de
Pé6s-Graduagao em Fisica do Instituto
de Ciéncias Exatas da Universidade
Federal de Minas Gerais como requi-
sito parcial para obtencao do titulo

de Doutor em Ciéncias.

Orientador: Prof. Dr. Lucas La-
ges Wardil

Belo Horizonte

2022



Dados Internacionais de Catalogacao na Publicacdo (CIP)

L864e Lopes, Ricardo Simao Pereira.
A emergéncia de dilemas sociais e evolu¢cao de comportamentos por contagio
social em modelos de trafego veicular / Ricardo Simao Pereira Lopes. — 2022.
150 f. :il.

Orientador: Lucas Lages Wardil.

Tese (doutorado) — Universidade Federal de Minas Gerais,
Departamento de Fisica.

Bibliografia: f. 129-145.

1. Trafego. 2. Mecéanica estatistica. 3. Teoria dos jogos. 4. Sistemas
complexos. I. Titulo. 1l. Wardil, Lucas Lages. lll. Universidade Federal de
Minas Gerais, Departamento de Fisica.

CDU - 531.19 (043)

Ficha catalografica elaborada por Romario Martins Ribeiro — CRB6 3595
Biblioteca Professor Manoel Lopes de Siqueira — Departamento de Fisica - UFMG




greterag,
AiTEry

-L""'I’

e :\ o
‘c{f I?M'a‘im %1‘,."

-
Thagggunt”

UNIVERSIDADE FEDERAL DE MINAS GERAIS
INSTITUTO DE CIENCIAS EXATAS
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM FISICA

ATA DE DEFESA DE TESE

ATA DA SESSAO DE ARGUICAO DA 3952 TESE DO PROGRAMA DE POS-GRADUACAO
EM FiSICA, DEFENDIDA POR RICARDO SIMAO PEREIRA LOPES orientado pelo professor
Lucas Lages Wardil, para obtencdo do grau de DOUTOR EM CIENCIAS, area de
concentracdo fisica. As 09:30 horas de vinte e cinco de marco de dois mil e vinte e dois
reuniu-se, por videoconferéncia, a Comissdo Examinadora, composta pelos professores Lucas
Lages Wardil (Orientador - Departamento de Fisica/lUFMG), Ronald Dickman (Departamento
de Fisica/lUFMG), Lucas Alvares da Silva M6l (Departamento de FisicayUFMG), Marco
Antonio Amaral (Instituto de Humanidades, Artes e Ciéncias/lUFSB) e Julio Cesar Siqueira
Rocha (Departamento de Fisica/lUFOP) para dar cumprimento ao Artigo 37 do Regimento Geral
da UFMG, submetendo o Mestre RICARDO SIMAO PEREIRA LOPES a arguicdo de seu
trabalho de Tese de Doutorado, que recebeu o titulo de "A emergéncia de dilemas sociais e
evolucao de comportamentos por contagio social em modelos de trafego veicular”. O
candidato fez uma exposicao oral de seu trabalho durante aproximadamente 50 minutos. Apos
esta, oS membros da comissdo prosseguiram com a sua arguicdo, e apresentaram seus
pareceres individuais sobre o trabalho, concluindo pela aprovagéo do candidato.

Belo Horizonte, 25 de margo de 2022.
Prof. Lucas Lages Wardil Prof. Marco Antonio Amaral
Orientador do estudante Instituto de Humanidades, Artes e Ciéncias/UFSB

Departamento de Fisica/lUFMG

Prof. Ronald Dickman Prof. Julio Cesar Siqueira Rocha

Departamento de Fisica/lUFMG Departamento de Fisica/UFOP

Prof. Lucas Alvares da Silva Mol

Departamento de Fisica/lUFMG

Candidato: Ricardo Simé&o Pereira Lopes



I
eil Documento assinado eletronicamente por Marco Antonio Amaral, Usuario Externo, em

;ﬂ‘imm; L‘ily 29/03/2022, as 12:46, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 5° do

| eletrénica Decreto n® 10.543, de 13 de novembro de 2020.

I
eil Documento assinado eletronicamente por Lucas Lages Wardil, Professor do Magistério
FS s L‘ily Superior, em 29/03/2022, as 16:42, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no

assinatura

| eletrdnica art. 5° do Decreto n® 10.543, de 13 de novembro de 2020.

E—
ei| Documento assinado eletronicamente por Lucas Alvares da Silva Mol, Professor do
el L‘ily Magistério Superior, em 30/03/2022, as 08:58, conforme horario oficial de Brasilia, com

assinatura

| eletrénica fundamento no art. 5° do Decreto n® 10.543, de 13 de novembro de 2020.

—
eil Documento assinado eletronicamente por Julio Cesar Siqueira Rocha, Usuario Externo, em
Jals L‘ily 30/03/2022, as 10:36, conforme horéario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 5° do

assinatura

| eletrénica Decreto n°® 10.543, de 13 de novembro de 2020.

I
eil Documento assinado eletronicamente por Ronald Dickman, Professor do Magistério
S L‘ily Superior, em 05/04/2022, as 17:52, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no

assinatura

| eletronica art. 5° do Decreto n° 10.543, de 13 de novembro de 2020.

I
eil Documento assinado eletronicamente por Ricardo Simao Pereira Lopes, Usuario Externo,
S L‘ily em 09/05/2022, as 17:00, conforme horario oficial de Brasilia, com fundamento no art. 5° do

assinatura

| eletrénica Decreto n°® 10.543, de 13 de novembro de 2020.

Iy A autenticidade deste documento pode ser conferida no site

au = hitps://sei.ufmg.br/sei/controlador_externo.php?
=¥ acao=documento_conferir&id_orgao_acesso_externo=0, informando o codigo verificador
1k 1342517 e o c6digo CRC 6E452E73.

Referéncia: Processo n° 23072.217326/2022-40 SEI n° 1342517



Agradecimentos

Agradeco aos melhores pais do mundo: Elizabete e Aristides pelo constante
apoio. Agradego ao meu orientador Prof. Dr. Lucas Lages Wardil cujo apoio e
orientacoes foram fundamentais ao meu desenvolvimento profissional e pessoal
assim como ao CNPq, CAPES e FAPEMIG pelo apoio financeiro.

Agradeco também a todos que acreditaram no meu trabalho mas nao foram

mencionados.



O segredo para realizar a maior fecundidade e o maior gozo da
existéncia é: viver perigosamente!

Construam vossas moradias nos veios do Vesuvius!

Naveguem rumo as dguas desconhecidas!

Vivam em guerra contra os seus e contra si!

Sejam ladroes e conquistadores, contanto que ndao sejam tiranos e
possutdores,

vocés, perseguidores de conhecimento!
(F. Nietzsche)



Resumo

Neste trabalho analisamos modelos heterogéneos unidimensionais de trafego vei-
cular em duas etapas. Na primeira etapa, formulamos um modelo simples que
permite considerar ultrapassagens usando como base o modelo proposto por Nagel
e Schreckenberg (NaSch). Partindo dos resultados de célculos analiticos em casos
limites e simulacdes dos casos gerais, analisamos e quantificamos dilemas sociais.
Em certas condicoes, a ultrapassagem fornece vantagens para o individuo que realiza
a manobra enquanto prejudica o desempenho médio da populacao. Identificamos a
origem do dilema para o modelo formulado e identificamos os mecanismos pelos
quais outros modelos podem apresentar dilemas similares. Na segunda etapa, consi-
deramos modelos unidimensionais gerais caracterizados por quatro propriedades: as
particulas sao duras; as interacoes sao direcionadas contra o sentido do movimento;
as particulas buscam sempre maximizar as suas velocidades ou reduzir distancias
até determinado valor, e; o sistema é fechado, sem troca de particulas. Mostramos
que em populacoes heterogéneas cujos individuos apresentam essas propriedades, a
dinamica do sistema ¢é controlada pelas particulas mais lentas e a rede de intera-
¢oes deste sistema pode ser representada por um grafo aleatério direcionado. Este
resultado tem diversas consequéncias interessantes. Sob o processo evolucionario
de imitagao por contato social, a composicao da populagao tende a homogeneidade
com o dominio da estratégia mais lenta inicialmente presente, independentemente
da composicao inicial da populacao, dos algoritmos utilizados, ou dos detalhes do
processo evolucionario. Introduzindo-se o processo evolucionario de mutacao como
um processo estocdstico independente, temos dois regimes assintoticos distintos.
Caso a mutacao seja muito mais frequente que a imitagao, a probabilidade de se
encontrar uma particula com determinados parametros no limite termodinamico é
similar a distribuicao de probabilidade de um passeio aleatorio m-dimensional onde
m ¢ a dimensao do espaco de parametros. Por outro lado, se a imitagao ¢ muito mais
frequente que a mutacao, em tempos longos, a composicao do sistema consistira de
particulas com parametros caracteristicos das estratégias mais lentas permitidas
no espaco de parametros. Portanto, processos evolucionarios atuam como annealed
disorders dos parametros definidos neste espaco dirigindo as nao-uniformidades

para locais especificos. Também discutimos as similaridades entre estes sistemas e o



modelo de m-vetores, e observamos que os limites mencionados estao relacionados
a estados de desordem e ordem, respectivamente. Adicionalmente, incluimos um
anexo ao texto principal que trata de investigagoes em modelos econométricos que
rendeu uma publicacdo e gerou o projeto que estamos trabalhando atualmente.
Neste anexo introduzimos o modelo Talent versus Luck (TvL) que se trata de um
modelo que busca incluir o papel da sorte no sucesso de agentes econdémicos e o
colocamos em um campo tedrico mais firme, de forma que conseguimos clarificar
as suas predigoes (em especial o sucesso de particulas de talento mediano) e incluir

novas predigoes, como, a inclusao do efeito Matthew.

Palavras-chave: Surgimento da cooperacao, dinamica evolucionéria, modelos de

trafego, teoria de jogos, sistemas complexos



Abstract

This work focuses on uni-dimensional, heterogeneous traffic models. In the first
part, we adapted the Nagel and Schreckenberg model (NaSch) to allow overtaking.
From the results of analytical calculations and simulations, we show that under
certain circumstances overtaking can improve the performance of an individual at
a social cost that may hinder the entire population. We analyze and quantify the
social dilemma, exploring its causes, and generalize the discussions to other models
simulating a more detailed model as an example. In the second part, we analyze
general one-dimensional cellular-automata models of vehicular traffic and show
that, if the models satisfy the following four simple properties: the interactions are
unidirectional; the particles are hard-particles; the dynamics of the particles act as
to maximize the velocity or reduce the distances between particles to an optimal
distance, and; the system is closed in the sense that there is no exchange of particles
with the exterior, then the average velocity in the steady-state of all particles is
limited by the average velocity of the slowest particle in the population. Additionally,
the net of interactions of the system can be represented by a random, directed graph.
Under the evolutionary process of imitation by social contagion, the heterogeneous
population is replaced by a homogeneous population composed by the slower
strategy in the system, regardless of the initial conditions, initial composition, or the
details of the process. Introducing the mutation process as an independent stochastic
process, we observe two distinct asymptotic behaviors. If the mutation is the
dominant process, the probability distribution of the parameters of any individual
is similar to the probability distribution of an m-dimensional random walk where m
is the number of parameters. On the other hand, if imitation is the dominant process,
the dominating strategies will be particles whose parameters are characteristics of
the slower strategy allowed in the space of parameters. Therefore, the inclusion of
evolutionary dynamics in these systems transforms the quenched disorders in the
space of parameters (as heterogeneous models are generally introduced) in annealed
disorders driven to specific regions in that space. We also discuss the similarities of
the evolutionary dynamics of these systems with the m-vectors model and observe
the similarities among the mentioned limits and unorganized and organized states,

respectively. Additional material is added in an appendix regarding investigations on



econometric models that awarded us with a publication and the scientific problem
we are currently working on. We introduce the Talent versus Luck (TvL) model
that attempts to include the roleplay of luck in the success of economic agents in a
simple way, putting it in more firm theoretical grounds clarifying its predictions
(with special attention to the success of average talent particles) and include the

analysis of new predictions like the Matthew effect.

Keywords: emergence of cooperation, evolutionary dynamic, traffic models, game

theory, complex systems.
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1 Introducao

O trafego veicular é um fenémeno recente na histéria humana que decorre
da preferéncia por se viver em cidades, comunidades ou centros urbanos com maior
densidade populacional. Para que suas necessidades sejam atendidas, os individuos
destas comunidades precisam se deslocar, muitas vezes, durante periodos longos
de tempo. Uma possivel divisao do tempo de um adulto desenvolvendo alguma
atividade remunerada em um dia tipico pode ser dividido grosseiramente em periodo
de trabalho, um periodo de lazer e o periodo de comuta, que liga os dois primeiros.
Como o tempo de trabalho é geralmente fixo, é razoavel assumir que a maximizagao
do lazer corresponde a minimizagao da comuta. Em outras palavras, assumimos
que os motoristas em comuta buscam sempre os trajetos e estratégias de menor

tempo possivel.

Com essa idealizacdo em mente, é possivel propor modelos qualitativos para
entender o fendomeno do trafego veicular como um fenémeno coletivo complexo
nascido de interagbes nao-triviais entre diretrizes simples de otimizacao de comutas

individuais e coletivas.

1.1 Trafego veicular: um comportamento coletivo

Um fendmeno de especial interesse sao estados nao-livres do transito de vei-
culos como, por exemplo, os congestionamentos. Estes fend0menos sao caracterizados
pela variagao “atipica” do fluxo de veiculos em fungao da concentragao e correlagoes
nao triviais de posicdo e velocidade entre veiculos. Entender tais fendmenos produz
o conhecimento técnico necessario para maximizar a eficiéncia do transporte de
pessoas ou mercadorias de uma regiao para a outra, que corresponde ao objetivo

das ciéncias de trafego.

As agoes propostas para promover a eficiéncia no transporte, que geralmente
atuam a eliminar ou amenizar congestionamentos, podem ser grosseiramente classi-

ficadas em dois grupos: medidas de planejamento e modificacao de infraestruturas,
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ou; medidas normativo-informativas. As primeiras, sdo o objeto do trabalho dos
engenheiros de trafego e aborda questdes como o ntimero adequado de faixas de
uma determinada via, localizagao de trevos, cruzamentos, etc., bem como obras
corretivas como duplicagoes, construgoes de desvios, destruicao de pontes, etc.
As medidas normativo-informativas sao o objeto de estudo de ciéncias sociais e
politicas e diferem das de planejamento no ponto em que o objetivo nao é a trans-
formacao da infraestrutura fisica, mas a transformacao de reacoes a tais estruturas.
Sao exemplos a promulgacao de novas leis (assim como reedigao de leis antigas)
regendo o comportamento dos motoristas no trafego e agoes educativas buscando
conscientizar motoristas sobre os riscos de certos comportamentos. Estas medidas
zelam pelo bem-estar do maximo de individuos e podem indicar a necessidade
de realocacao de recursos para medidas de planejamento, caso a aplicagao das

normativo-informativas sejam insuficientes ou inadequadas.

O entendimento do fenémeno de trafego é fundamental para o planejamento
das cidades e de obras corretivas que otimizam a resposta ao problema, assim
como para entender as relacoes entre as medidas normativo-informativas e suas
consequéncias. E de fundamental importancia o entendimento destas medidas, haja
vista que sao as que carregam o maior potencial de resolucao de problemas no
trafego, as mais baratas, e, ndo apresentam os mesmos problemas que medidas
estruturais, cuja necessidade se multiplica conforme a populacao cresce. Medidas
normativo-informativas mudam o comportamento de uma parcela significativa da
populacao que é transmitida as futuras geragoes na forma de pressoes sociais, e
podem até mesmo se manifestar como movimentos culturais. A analise de algumas

destas medidas ¢é o principal objeto de estudo da primeira parte deste trabalho.

1.2 Interesse fisico

O trafego veicular é um antigo campo de interesse tedrico e experimental
na area de fendmenos de transporte e ganhou um interesse especial da comunidade
académica apds o trabalho de Lighthill e Whitham, que apresentaram um modelo
macroscopico construido a partir de analogias entre trafego veicular e hidrodinamica

[1-4]. H& ainda similaridades entre as estruturas de modelos de trafego e fenémenos
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analisados em outros campos da Fisica. Podemos citar a similaridade entre o
modelo baseado em Automatas Celulares (AC) proposto por Nagel e Schrekcemberg
(NaSch) em 1992 [5], que sera detalhado em secoes a frente, e o modelo totalmente
assimétrico de exclusdo simples entre primeiros vizinhos [6] (totally asymmetric
simple exclusion process, TASEP) muito utilizado como o mais basico modelo de
transporte de particulas que interagem entre si como caroco-duro e se movem em
uma dire¢ao privilegiada [7,8]. Modelos AC serao abordados em mais detalhes na
secdo Conceitos fundamentais (veja uma abordagem mais completa em [9-12]).
Também citamos as equagdes de Burgers usadas no estudo de trafego veicular
modelados por equacgoes diferenciais provenientes de leis de conservacao do nimero
de particulas (veja o excelente e acessivel texto [13] e suas referéncias) e nos
estudos de propagacao de ondas nao-lineares de rarefacdo e compressao em meios
dispersivos [14] assim como a teoria de trafego baseado em consideragoes retiradas

da teoria cinética de gases proposta por Prigogine et al. [15].

Embora os exemplos citados fornecem motivacoes tedricas suficientes para o
estudo de modelos de trafego, é ainda interessante observar que o trafego veicular
tem a caracteristica peculiar que o comportamento de alguns individuos pode
afetar toda a populacao, ndo importa o quao grande seja. Podemos citar como
exemplo a ocorréncia de acidentes, presenca de caminhoes pesados na estrada ou
mesmo as diferentes respostas dadas por diferentes motoristas aos mesmos estimulos
ambientais. Neste contexto, o trafego veicular real é um fenémeno inerentemente
heterogéneo e o motorista ¢ modelado por um comportamento tnico que se reflete
na dinamica dos veiculos que o seguem. Usando a hipdtese simplificadora de trafego
composto por uma unica categoria de veiculo, observamos que esta peculiaridade se
manifesta nas possiveis estratégias escolhidas por estes. Logo, modelos heterogéneos
parecem ter um papel de destaque na analise destes sistemas, embora ainda nao
sejam bem explorados devido aos desafios analiticos e computacionais que surgem
com & invalidade da simetria de indistinguibilidade. A descri¢ao da dinamica dos
individuos por um tunico conjunto de regras ou equacoes se torna impraticavel,
contudo, ainda é possivel extrair informagoes com o uso de algumas ferramentas e
analise de problemas similares com bastante simplicidade. Dentre estas ferramentas,

destaca-se a Teoria de Jogos.
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Uma introducdo mais compreensiva serda dada nas proximas segoes, mas
adiantamos que a Teoria de Jogos Estratégicos aborda problemas em que dois ou
mais individuos (jogadores) disputam (ou negociam) uma variavel quantificavel
(utilidade) empregando uma, dentre varias possiveis, agao (estratégia) de tal maneira
que o resultado da disputa depende da estratégia usada por cada jogador. Em outras
palavras, a Teoria de Jogos Estratégicos fornece ferramentas para compreender
situacgoes onde individuos procuram maximizar uma determinada grandeza nas

interacoes de uns para com os outros.

Neste campo de pesquisa, duas estratégias arquetipicas sao bastante es-
tudadas: uma incorre em uma alta utilidade para si, mas pouca utilidade para
os demais jogadores; a outra incorre em uma utilidade menor para si, mas que
beneficia os demais jogadores. A possibilidade de escolha dentre estas duas estra-
tégias fundamenta a estrutura basica dos dilemas sociais. A primeira, geralmente
denominada desercao, implica em uma vantagem pessoal a um custo social. A
segunda, denominada geralmente como cooperacao, implica em uma vantagem
coletiva, a custo pessoal. Poder-se-ia pensar que a utilidade de todos ¢é sempre
maximizada se todos adotassem a primeira estratégia. Entretanto, isto nao é o
que acontece. A utilidade média de uma populacdo composta em alguma medida
por desertores pode ser muito menor que a utilidade média de uma populacao de
cooperadores. Em outras palavras, o dilema emerge na escolha entre obter um
ganho pessoal elevado as custas do restante da populacao ou, na escolha de um
ganho menor para si em prol do ganho social (veja exemplos em outros campos da

ciéncia em [16-21]).

Usaremos a equivaléncia da hipdtese de que os motoristas procuram mi-
nimizar o tempo gasto no trafego com a hipotese de maximizacao da velocidade
média de motoristas trafegando entre dois pontos fixos em um trajeto tnico, para
justificar o valor da velocidade média como medida de utilidadd] Adicionalmente,
supondo que os veiculos desenvolvam a mesma velocidade média no estado livre,
entao as variacoes na velocidade média de cada veiculo se da devido as interagoes

(que sempre a reduzem). Finalmente, se os veiculos podem adotar diferentes estra-

L A hipétese de um caminho tinico é fundamental. Caso mais de um caminho seja possivel,

novos fenémenos interessantes podem surgir como, por exemplo, o paradoxo de Braess [22]
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tégias, entao sua utilidade (velocidade média) depende da estratégia utilizada e
da estratégia utilizada pelos veiculos com os quais ele interage. Temos entao uma
justificacao heuristica para o uso das ferramentas fornecidas pela Teoria de Jogos

para a analise do trafego veicular.

A concordancia entre os resultados das simulagoes de varios modelos e o
dados experimentais é surpreendentemente boa (para confirmagoes experimentais de
diversos modelos veja as excelentes revisoes [23-26], artigos experimentais [27-29]
e o trabalho de Kerner et al. [30]). Contudo, uma compara¢ao um pouco mais
aprofundada entre modelos de trafego veicular e o trafego real levanta um certo
ceticismo a respeito da validade de certas aproximagoes e modelos implicando
em incompreensao dos resultados. Pode-se encontrar uma discussao mais critica a
respeito deste acordo entre os dados experimentais e os dados das simulagoes, assim
como sobre a impossibilidade de um acordo experimental arbitrariamente bom, no
trabalho de Papageorgiou et al. [31]. Embora se refira apenas a modelos continuos,
o autor argumenta que o acordo arbitrario entre o modelo tedrico/computacional
e dados experimentais é improvavel, dentre outras razoes, porque os modelos
disponiveis nao consideram a grande variedade de desempenhos veiculares e com-
portamentos individuais de motoristas. Outro fator complicador é a capacidade
humana de aprendizado e invengao de comportamentos [32,133]. Essas capacidades,
associadas a fatores culturais, sdo as responsaveis pela imensa variabilidade de
caracteristicas do trafego veicular em diferentes partes do mundo, mesmo quando
os veiculos utilizados sao os mesmos. Observamos que, em uma dada populacgao
amostral, pode ocorrer que um motorista mude espontaneamente a sua forma de
dirigir, ou estratégia, como consequéncia de exploracoes de novas possibilidades
e/ou mudangas no veiculo que permitam uma melhora de desempenho, eventos
traumaticos como acidentes, mais pessoas no veiculo (ou menos pessoas), etc., além
disso, é possivel que outros motoristas adotem essa nova estratégia, que se espalha
pela populagdo. Em outras palavras, as caracteristicas de individuos no trafego

veicular real ndo sdo necessariamente constantes no tempo.

Considere modelos unidimensionais que respeitam quatro premissas: (i) as
interacoes entre as particulas sdo unidimensionais; (ii) as particulas sao intranspo-

niveis (interagoes do tipo carogo-duro a distancias pequenas); (iii) as particulas
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buscam maximizar a propria velocidade ou reduzir o espaco entre veiculos a um
valor 6timo, e; (iv) o sistema ¢é fechado de forma que ndo ha troca de particulas
com o meio externo. Nesses modelos é possivel mostrar que existe um estado esta-
vel de populagoes heterogéneas e também entender por que modelos homogéneos
fornecem bom acordo com dados experimentais de um fenémeno intrinsecamente
heterogéneo. Na segunda parte deste trabalho nos dedicaremos a estes estudos.
Inspirados na capacidade humana de adaptacao e aprendizagem, formulamos alguns
processos pelos quais as particulas, representando motoristas, podem mudar seu
comportamento e avaliamos a dindmica dessas mudancas. A segunda parte é um
pouco menos complicada no sentido que formulamos propriedades gerais e, partindo
destas, encontramos resultados heuristicos que propiciam uma grande simplificacao

do entendimento do comportamento de modelos heterogéneos.
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2 Conceitos fundamentais

Na se¢do anterior argumentamos o paradigma o qual usaremos para analisar
o fenomeno do trafego veicular. Neste capitulo apresentaremos as ferramentas e os

modelos para efetuar esta anélise.

2.1 Introducao a modelos CA de trafego veicular

Modelos de trafego veicular podem ser divididos em trés grandes grupos
dependendo da natureza das grandezas analisadas e do grau de aproximacao
desejado: macroscopicos, mesoscopicos e microscopicos. Os modelos macroscopicos
compoem a classe mais antiga de modelos. Um dos primeiros exemplares estudados
foi construido por Lighthill e Whitham na década de 50 [1,2]. Estes modelos sdo
baseados nas analogias entre aspectos do trafego veicular in bulk com conceitos
hidrodinamicos, mas negligenciam o comportamento intrinseco do individuo e se
concentram nos comportamentos médios de um nimero muito grande de particulas.
O trafego é abordado como um fluxo de particulas em que a distin¢ao de suas partes
constituintes nao sao feitas (veja uma discussao completa em [26}34]). Nos modelos
mesoscopicos ha um pouco mais de detalhamento que nos modelos macroscopicos,
embora os comportamentos sao especificados em baixo nivel de detalhe, pois os
individuos sao indistinguiveis e suas trajetérias nao sao tracaveis em detalhes. Um
famoso exemplo desta abordagem ¢ o modelo proposto por Prigogine e Herman, que
usa ferramentas da teoria cinética de gases para tratar particulas indistinguiveis
duras a distancias pequenas se movendo na via seguindo uma distribuicao de
velocidades desejadas [1535]. Os modelos microscépicos sdo modelos com a maior
riqueza de detalhes dentre os trés tipos citados. O comportamento dos individuos
¢ considerado em regras computacionalmente simples, porém, o grande ntimero
de particulas torna o problema formidavel sem a ajuda de um computador. Por
essa razao, o estudo destes modelos sao geralmente acompanhados por simulagoes
computacionais ou calculos numéricos, ao passo que calculos analiticos raramente

sao possiveis. Um membro de destaque desta classe sao os modelos do tipo cellular
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automaton (CA), onde o tempo, espago e alguns pardmetros sao discretizados para

uma interface computacional eficiente.

O conceito de automatas celulares foi proposto na década de 40 por J. von
Neumann e S. Ulam [11] e foram bastante popularizados e aplicados em diversas
areas da ciéncia apos o trabalho de J. Conway nos anos 70 onde foi mostrado
que um CA bidimensional muito simples chamado Game of life (O jogo da vida)
pode manifestar uma grande variedade de comportamentos: da ordem ao caos; de
padroes simples a formas complexas autorreplicantes, e; até capazes de emular
uma maquina e Turing universal [36}37] (efetuar computagoes). Citamos também o
trabalho de 20 anos de S. Wolfram a respeito da aplicabilidade de modelos CA em
diferentes campos da ciéncia que culminou em seu livro nos anos 2000 [9,10]. Existem
muitos exemplos de modelos CA aplicados ao trafego veicular e recomendam-se as
revisoes [23-25,30}34,38] e uma abordagem atual e acessivel pode ser encontrada
em [12,39].

Conforme mencionamos, Papageorgiou critica a possibilidade da evolucao
da teoria de trafego veicular para o status de uma teoria quantitativamente acurada
como a mecanica classica porque: no trafego real nao ha veiculos em ntmero
suficiente ou tempo suficiente de observagao para uma abordagem in bulk precisa
[31], e; os modelos (até entdo) nao apresentavam uma proposta de abordagem
da variabilidade de comportamentos observados no transito real. Embora esta
critica seja direcionada a modelos macroscopicos, ela é destacada em modelos
microscoOpicos modernos, visto que mesmo com a sofisticacao dos computadores
atuais, ainda nao ha um consenso sobre quais modelos devem ser utilizados em
determinadas situag¢oes, ou mesmo a natureza de uma variada gama de fend6menos
presentes no trafego real em fungdo de comportamentos individuais. Modelos CA
heterogéneos parecem enderecar a segunda critica de Papageorgiou e permitem uma
analise mais aprofundada do trafego veicular, vamos nos concentrar nestes modelos,
que permitem a implementagao dos comportamentos dos individuos diretamente.
Destacamos o modelo proposto por Nagel e Schreckemberg (NaSch) [5] que, além de
reproduzir importantes caracteristicas do trafego veicular com regras relativamente

simples, permite calculos analiticos em limites especiais.
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2.1.1 O modelo NaSch

O modelo NaSch é um dos mais bem conhecidos modelos CA aplicados ao
estudo do trafego veicular e é capaz de simular varias caracteristicas complexas
do trafego: o aspecto geral do diagrama fundamental (a curva do fluxo de veiculos
em fungdo da concentracao) em cidades; a estabilidade de congestionamentos a
altas concentracoes, e; a formacao espontéanea de pequenos congestionamentos em
densidades locais baixas (phanton-jams). O algoritmo se baseia em quatro passos

muito simples (veja [5]):

o Primeiro passo: Aceleragao

O veiculo acelera uma unidade, respeitando o limite de velocidade v,,4,:

vi(t+1) = MIN(vi(t) + 1, Vimaz)

» Segundo passo: Avaliacao do espaco disponivel

Se o veiculo ndo tem espaco suficiente para desenvolver a velocidade avaliada
no primeiro passo, ele desacelerara para desenvolver a maxima velocidade
possivel sem causar um acidente (ocupar a mesma posigao do veiculo da
frente):

vi(t+1) = MIN(v;(t+1),d;),

onde d; é a distancia entre veiculos (veiculos ocupam um tnico sitio): d; =
o Terceiro passo: Randomizacao

Um fator aleatoério é incluido no processo de atualizagao da velocidade dos

velculos:
vi(t+1) = MAX(0,v(t+1) —1),

com probabilidade p.

o Quarto passo: Atualizacao das posi¢oes

Apo6s a atualizacao da velocidade de todas as particulas, atualiza-se a confi-
guracao do sistema:
T(t+1)=2(t)+ vt +1).
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IE 4
o BN 5

Figura 1 — Exemplo de uma configuragao inicial no instante ¢ (acima) evoluindo,
segundo o algoritmo NaSch, para uma configuragao no instante (¢ + 1)
(abaixo). O sentido do movimento é da esquerda para a direita. Os
quadrados brancos representam sitios vazios, os quadrados coloridos
sitios ocupados por particulas cujas velocidades sao representadas pelos
numeros. A velocidade do primeiro veiculo é dado pelo segundo passo que
analisa o espago disponivel e retorna vy (t + 1) = d;(t) = 1. Este veiculo
nao sofre influéncia do terceiro passo. O segundo veiculo tem espaco
para acelerar livremente, entretanto, é sujeito ao terceiro passo que
anula a aceleragao de uma unidade. Portanto, ela mantém a velocidade
de vo(t + 1) = v9(t) = 2. A terceira particula ndo sofre influéncia do
segundo ou terceiro passos e acelera livremente, vs(t + 1) = v3(t) + 1.

A notacao vetorial é usada para enfatizar que a atualizacado das posigoes de

todas as particulas ocorrem simultaneamente.

O primeiro e segundo passos sao arquetipicos com relacao a fluxos unidimen-
sionais de particulas duras. O primeiro passo indica que cada particula é dirigida
para fora o equilibrio em uma direcao privilegiada ao passo que o segundo indica
uma forte repulsao entre as particulas. No limite onde v,,,, = 1 € p = 0 este modelo
¢ idéntico ao processo totalmente assimétrico de exclusao de primeiros vizinhos,
TASEP, exceto por este ultimo se apresentar com regra de atualizacao de posi¢oes
de forma aleatéria. Um exemplo da dinamica tipica do modelo NaSch é mostrado
na figura [I}

E interessante comentar que em p = 0, flutuacoes na densidade ou sao
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extintas a densidades baixas, ou sao propagadas como ondas e choque de estrutura
fixa pelo sistema em concentragoes mais elevadas. Por outro lado, em p # 0 o modelo
NaSch apresenta algumas caracteristicas do transito real que sua contrapartida
deterministica (p = 0) falha em apresentar como congestionamentos-fantasma que
surgem devido a flutuagoes locais na densidade do sistema que sao amplificadas
devido a essa desaceleracao aleatoria ocorrendo apos a avaliacao do espaco disponivel
(over-reaction) [40,41] e sua andlise é importante para a estabilidade do regime
congestionado [4243]. H& trabalhos que relacionam a probabilidade de desaceleragao
com a resposta intrinseca de um ensemble de motoristas com respeito a imperfei¢oes
do ambiente [44], o que sugere uma possivel interpretagao do pardmetro p como
uma tentativa de se considerar a pluralidade de comportamentos humanos possiveis
na forma de um ruido de amplitude p ao passo que o pardmetro v,,,, tem a
interpretacao experimental de estar relacionado a um limite de velocidade imposto

externamente.

A atualizacao das posi¢oes precisa ser feita apds a atualizacao da velocidade
de todos os veiculos e todos os veiculos sao atualizados simultaneamente, ou
parallel-updating (atualizagdo em paralelo). Os resultados ndo sdo os mesmos que
uma atualizac¢do veiculo a veiculo, sequential updating (atualizagao sequencial) ou
atualizacao aleatéria [45| (random updating). Esta ordenacao dos passos é necessario
devido a sua nao-comutatividade e induz a uma nomenclatura onde os passos sao
nomeados em sequéncias por fracoes do intervalo de tempo das transi¢oes entre as
configuracoes. Nao adotamos esta nomenclatura porque ela sugere que cada sub-
passo ¢é relacionado com a passagem do tempo, o que ¢ falso mesmo em computacao
ou matematica pura visto que modelos CA sao determinados pela configuracao
do ambiente e uma regra para uma transi¢io para outra(s) configuracao(oes),
a passagem do tempo s6 tem significado entre duas realizacoes de atualizacoes
das posigdes (mudangas de configuracao) e nao no algoritmo de escolha da nova

configuragao em si.

Uma grandeza de grande interesse pratico e tedrico é o fluxo de particulas
definido, em sistemas de trafego, como o nimero de veiculos que cruzam uma secao
do sistema (onde hd um contador) por unidade de tempo: J = N(At)/At. Podemos

escrever este fluxo de uma forma mais conveniente assumindo que a area de secao
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reta da pista é unitaria em alguma unidade de medida e que o intervalo de medida,
At, seja grande o suficiente para que a medida do fluxo seja independente do instante
t que se inicia a medida ou da localizagao do sensor na pista. Neste caso, podemos
considerar que os veiculos medidos pelo sensor desenvolvem uma velocidade média
v e que a concentracao de veiculos, ¢, é aproximadamente constante. Logo em
um intervalo At o nimero de veiculos que cruzard o sensor, N(At), serd igual ao
numero de veiculos contido em um volume cilindrico cuja area da base é unitaria
(segdo reta da pista) e cuja altura é h = vAt. Portanto, N(At) = cvAt e o fluxo de
veiculos por unidade de tempo assume a forma J(c) = cv (veja [23,24] para mais
detalhes). Apresentamos na figura [2| medidas do fluxo de particulas, J, em funcao

da concentracao de particulas ¢ em simulagoes do modelo NaSch.

As caracteristicas apresentadas na figura [2] sdo gerais. O modelo apresenta
dois comportamentos diferentes conforme os valores de ¢, com p fixo: o fluxo J(c)
cresce linearmente a valores pequenos da concentragao, e; decresce monotonicamente
para valores grandes de c. O crescimento linear do fluxo com a concentragao de
veiculos ¢é associada ao regime livre observado no trafego real. Por outro lado, a queda
monotonica a partir de uma certa faixa de concentracao indica um comportamento
similar a um conjunto de comportamentos presentes em fases congestionadas (nao-
livres) no trafego real onde o aumento do nimero de veiculos reduz o fluxo do
sistema. A natureza dessa mudanca de regime é bastante complicada mesmo em
modelos simples como o modelo NaSch, onde uma transi¢cao de segunda ordem
¢ identificada para p = 0 [41] que, entretanto, é perdida quando p # 0 dando
lugar a um fendmeno de crossover entre estas duas fases [30,/46]. As transi¢oes
observadas empiricamente [28]30,47] sdo ainda mais complicadas. A discussao
destas transicoes esta fora do escopo deste texto e recomendamos a consulta aos

trabalhos mencionados.

Aqui vale uma pequena pausa para esclarecimento sobre as unidades usadas
no modelo. O processo se d4& em um ambiente computacional unidimensional
composto por um anel de sitios em posicoes fixas sequenciais. As regras mencionadas
sao regras de transicao das particulas, que ocupam no maximo um sitio. O espaco
mencionado nas regras se trata da diferenca em nimero de sitios entre a posi¢ao

final e a inicial. O tempo, neste contexto, é mensurado em intervalos caracterizados
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pela efetiva mudanga de configuracdo (quarto passo). Portanto, a velocidade citada
se trata do nimero de sitios a frente em relacao ao sitio inicial apés uma atualizacao
das posi¢oes. A comparagao com dados experimentais se da na conversao destes

valores para grandezas fisicas reais.

2.1.1.1 O modelo NaSch deterministico

O modelo NaSch requer dois parametros: a velocidade maxima das particulas,
Umaz, € & probabilidade de desaceleracao, p. Os calculos a seguir sdo feitos no limite

deterministico, p = 0, e pressupoem o uso de condi¢oes periddicas de contorno.

A velocidade do i-ésimo individuo no instante ¢t + 1, no modelo NaSch
deterministico, é fungao apenas da velocidade e da distancia entre esta particula e

a particula a frente no instante ¢:

vi(t +1) = MIN (Upas, vi(t) +1)  se d; > MIN (Vpae, vi(t) + 1);
vi(t+1) =d; caso contrario.

(2.1)

Observando que o modelo tende a diluir compressoes (mas nao rarefagoes)
a baixas densidades, esta expressao indica que se a concentracao, c, for tal que
¢ < 1/(Vmaz + 1) = o, entdo hé miltiplos estados estéveis (diferentes configuragoes
espaciais possiveis) onde d; > Vo € V; = Upmae para todo i. Por outro lado, caso
¢ > ¢ nao existe um estado com configuragao estavel, mas ha uma oscilacao
nas velocidades e posicoes relativas das particulas com periodo N, onde N é o
nimero de particulas no sistema (observe que todo o sistema se move, entao é
mais preciso se apontar que o periodo é o minimo multiplo comum entre o nimero
de particulas e o tamanho do sistema: MMC(N, L)). Para mostrar isto note que,
neste caso, teremos v; = d; para todo j tal que 1 > 7 > N apds um transiente.
Seja este o caso que isto ¢ verdade no instante ¢, entao v; = d; e vj41 = djq
no instante ¢ e no instante ¢t + 1 a particula j + 1 se deslocard para a posicao
Tjp(t+1) = xj41(t) +vj41(t+1) = xj11(t) + dj41 e a particula j se deslocard para
a posicao x;(t + 1) = z;(t) + v;j(t + 1) = z,(t) + d;. No instante t + 1, a velocidade
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da particula j sera:

vi(t+1) =
=dj(t+1) =zt +1) —z;(t+1) =1 =2;1) —2;(t) =1 —dj + djn
—HWj+1
=0j41(1).
(2.2)

A velocidade da j + 1-ésima particula é transmitida a j-ésima particula para qual-
quer j. As perturbagoes (em velocidade e posigoes relativas) se propagam contra
a direcao da velocidade das particulas, sem mudar a sua forma ou caracteristicas.
Como a velocidade dos veiculos é sempre exata para alcancar o sitio atras do seu
sucessor, estas perturbacoes se propagam com velocidade de um sitio por unidade
de tempo (com um referencial fixo na rede) independentemente do formato ou carac-
teristicas destas perturbagoes. Observe também que a velocidade do j-ésimo veiculo,
a partir do tempo ¢, adquire os valores (d;(t),dj1(t), ..., dn(t), di(t), ...d;—1(t)) em
sequéncia. Portanto, v torna-se uma funcao periddica de periodo N independen-
temente da concentragao dado que ¢ > ¢y, assim como as distancias relativas
(dj,djt1,...,dN,dy, ...dj_1). Apresentamos um diagrama espaco-temporal do algo-
ritmo NaSch na figura [3| com uma parte dos dados brutos, onde observamos ondas
de densidade-velocidade que se propagam contra a direcdo das particulas e que

mantém forma e propriedades.

Seguindo uma diretriz um pouco mais quantitativa, seja )V a velocidade
acumulada de todas as particulas do sistema, entdo em acordo com a andlise

qualitativa dos paragrafos anteriores teremos:

UmazIN € €< Cy
L—N se c¢c>c

N
V:ZUZ:{
=1

O resultado segue porque se ¢ < ¢ = 1/(Vpmas + 1) todos os veiculos se locomovem
com a velocidade maxima v,,,, €, por outro lado, se ¢ > ¢y a velocidade de todos
os veiculos é controlada pelo espaco disponivel na pista e segundo a defini¢ao de
d; temos: V = Zi]ilvi = Zﬁildi :Zi]\ilxiﬂ —z;—1l=xy,1—21—N=L—-N,

onde usamos xyy1 = x1 + L devido as condigoes periddicas de contorno.
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O fluxo de particulas é entao:

N max )
J(c):@czv {v c se c<c (2.3)

1—¢c se c¢>co.

Note que o fluxo de particulas no regime congestionado é independente da
velocidade maxima das particulas, que aparece apenas na inclinagao do fluxo no re-
gime livre e no ponto de interse¢ao entre os dois regimes. Observando que o fluxo no
ponto ¢z é J(¢2) = Vmaz/ (14 Vmaz) € que o intervalo de concentragoes onde se mani-
festa o fluxo congestionado mede Ac, = 1—c3 = 1—1/(1+Vmaz) = Vmaz/ (14 Vmaz),
observamos que o regime congestionado forma um triangulo isésceles com vértices
(J(c2),c2),(0,¢2),(0,1), a qualquer valor de v,,,,. Este interessante resultado serd

importante na discussao sobre o modelo heterogéneo.

Encerramos a discussao do modelo NaSch deterministico observando que
o fluxo como funcao da concentracao de veiculos apenas deduzido para o modelo
NaSch deterministico é introduzido como uma hipdtese bastante utilizada na
modelagem de trafego veicular que é, entretanto, contra-argumentada de uma
maneira bastante concisa por Kerner [30]. Estas corre¢oes sao desconsideradas
aqui por estar fora do escopo, mas de qualquer maneira, correspondéncia entre as

equagoes [2.3) e os resultados das simulagoes é boa, conforme mostra a figura []

2.1.1.2 O modelo NaSch estocéstico

O caso deterministico do modelo NaSch é facil de se tratar analiticamente e
tem bom acordo experimental, mas isto nao se sustenta para p # 0. Sabendo que
as interagoes entre as particulas sempre reduzem suas velocidades podemos usar
a independéncia entre o segundo e terceiro passos para deduzir uma curva J(c)
que funciona bem nos limites ¢ — 0 e ¢ — 1, e atua como um limite superior para
os valores do fluxo médio em funcao da densidade, ja que negligéncia a cadeia de
interacoes no sistema. O ponto principal é que uma velocidade de um individuo

compativel com um estado estavel deve satisfazer uma expressao do tipo:
v=(1-pv+plv-—-1). (2.4)

Nesta expressao v é uma funcdo da concentragao.
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No regime livre, é provavel que uma particula qualquer seja encontrada
desenvolvendo a maior velocidade possivel dado que p # 1. Segundo terceiro
passo NaSch, esta velocidade sera mantida para atualizacdo com probabilidade
P(v(t+ 1) = vmaz) = 1 — p. Por outro lado, a probabilidade da sua velocidade
ser reduzida uma unidade é P(v(t + 1) = vy — 1) = p. Estes dois casos esgotam
as possibilidades de microestados das particulas enquanto as interagoes nao sao
consideradas. Portanto, a velocidade média da particula no regime livre, no instante

t é, aproximadamente:

U= (]‘ - p)vmaz +p<vmaz - 1) = Umaz — D- (25)

Por outro lado, vimos que V = >, v; = L — N no regime congestionado
deterministico. Observando também que o terceiro passo ¢ independente do segundo
que no limite de concentracoes altas, quase todas as particulas estao a velocidade
v(t) = 0 ou v(t) = 1, o segundo termo da equagao nao se aplica ou se anula,

logo consideramos apenas o primeiro termo.

v=>0-pv+pv—-1)~(1-p)(1l/c—1). (2.6)

Podemos agora sintetizar essas consideracoes escrevendo o limite superior para o

fluxo médio de particulas do modelo NaSch estocéastico como:

J(c) = e = { omaz =p) 50 c< G (2.7)
(1-p)(1—c) se c>d.
¢5 marca uma travessia para o regime congestionado que pode ser estimado pelo
cruzamento destas curvas, que acontece em ¢5 = (1 — p)/(Vmae + 1 — 2p). Nao se
trata de um ponto critico dado que o modelo NaSch estocastico nao apresenta
transicao de fases, mas apenas uma estimativa de mudanga de comportamento.
Note que o limite p — 0 corresponde ao limite ¢; — c2, e da sua definicao, ¢} se
aproxima de ¢y pela direita. Portanto, o fluxo de particulas dado pela equagao
¢é sempre maior que o fluxo medido no regime congestionadoﬂ. Veja a figura [5| para

uma ilustracao deste resultado.

L' Assumimos que a curva no regime congestionado é monotonicamente decrescente e com

derivada aproximadamente constante o que é verdade para o modelo NaSch estocastico. Visto
que todas as curvas se encontram no ponto (¢ = 1,.J = 0), o resultado segue trivialmente.
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Ferramentas muito mais sofisticadas para aproximar o fluxo do modelo
NaSch estao disponiveis na literatura [23}24,38|, contudo o método simplificado
apresentado aqui é mais Util aos nossos propositos. Apés esta rapida introdugao
ao modelo mais usado no texto vamos discutir um assunto de suma importancia,

porém distinto do que tratamos até aqui.

2.2 Introducao a Teoria de Jogos Estratégicos

A teoria de jogos estratégicos (TJ) foi formulada e popularizada no trabalho
de J. von Neumann e O. Morgenstern em 1944, intitulado: “Teoria de Jogos e
Comportamentos Econométricos” [48| (Theory of Games and Economic Behavior).
Nesta obra, as bases da teoria moderna de jogos e muitas aplica¢des a problemas

econdmicos foram extensivamente exploradas (veja as apresentagoes mais modernas

[49/52)).

A TJ estuda interagoes estratégicas entre entidades capazes de tomar de-
cisoes “inteligentes” no sentido restrito a escolha entre agdes que maximizam a
utilidade. O objeto da TJ é o estudo do comportamento de agentes num ambiente
onde a utilidade ganha por este agente depende de suas proprias agoes e tam-
bém das agoes dos outros agentes. A escolha de tais agoes depende de critérios
pré-estabelecidos, tais como a maximizacao da utilidade, e é considerado que na
mesma rodada todos os agentes tomam suas decisoes ao mesmo tempo. Vejamos um
exemplo pratico. Suponha uma empresa a cargo de dois investidores, P1 e P2, esteja
a beira da faléncia e ambos os investidores dispoem de capital suficiente para salvar
essa empresa deste destino sombrio. As possiveis agoes a serem tomadas sao: P1
arca integralmente com os custos e salva a empresa; o socio P2 arca integralmente
com os custos e salva a empresa; ambos os investidores arcam com as despesas
e salvam a empresa a um menor custo para ambos; nenhum jogador se mobiliza
e a empresa ¢é perdida. A estrutura deste jogo o caracteriza como parte de uma
familia bem estudada de jogos estratégicos cujo arquétipo (que empresta seu nome
a familia de jogos) é um jogo conhecido como Snow-drift game |53] que é assim
denominado pela situacao analoga que surge quando o caminho de dois motoristas

¢é bloqueado em uma nevasca. O bloqueio pode ser retirado por um motorista a um
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grande custo pessoal, por ambos a um médio custo pessoal ou nao ser retirado e
ambos ficarem presos na nevasca. Neste exemplo apenas duas agdes (ou estratégias)
sdo permitidas e sdo iguais para ambos investidores (ou jogadores). Usando o
jargao popular, dizemos que o investidor que arca com os custos da recuperacao
da empresa adota uma acao cooperativa, C, ao passo que o investidor que nao se
mobiliza e usufrui dos esforgos alheios deserta, D. Aproveitando o carater discreto
do problema, podemos resumir os resultados de todas as configuracoes possiveis de
uma jogada em uma tabela. Seja o ganho em salvar a empresa 2b, e o custo total
para salva-la ¢, quatro situagoes sao possiveis e podemos escrever os resultados
para o investidor P1 com se segue: caso P1 coopere e P2 deserte, ambos recebem
igualmente os louros, b, mas P1 arca com todas as despesas, logo seu resultado é
b — ¢; caso ambos cooperem, ambos recebem os louros e dividem igualmente os
custos, logo seu resultado é b — ¢/2; caso P1 deserte e P2 coopere, P1 ganha os
louros, mas nao arca com os custos, logo seu resultado é b, e; caso ambos desertem,
nenhum recebe louros ou custos, logo o resultado de P1 é 0. Estas consideracoes

sao apresentadas na tabela [I]

P1 C D
C|lb—c/2|b—c
D b 0

Tabela 1 — Tabela do jogo apresentado no texto. A primeira coluna indica as estraté-
gias adotadas pelo jogador P1 e a primeira linha as possiveis estratégias
adotadas pelo jogador P2. As utilidades possiveis ao jogador P1 sao
indicadas pelas entradas da matriz 2 X 2 que resulta do cruzamento
das linhas correspondentes as estratégias do jogador P1 com as colunas
correspondentes as estratégias do jogador P2. Esta matriz de ganhos
esta na forma padrado para o Snow-drift game.

Esta matriz dos ganhos do jogador P1 com relacao a todas as possiveis
estratégias do jogador P2 relaciona unicamente todas as combinagoes estratégicas
entre os jogadores P1 e P2 as utilidades em adotéa-las para o jogador P1. Se ambos
podem tomar exatamente as mesmas acgoes recebendo as mesmas utilidades, a
matriz de ganhos do jogador P2 é idéntica. Neste caso, o jogo é dito simétrico,

uma simplificacao em relagdo ao caso geral onde jogadores possuem um conjunto
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préprio de estratégias e/ou um nimero ilimitado delas e o mesmo jogador apresenta
tantas matrizes de ganhos quanto adversarios. Estes casos estao fora do escopo
deste texto, mas sao discutidas em [49-52]. O exemplo apresentado mostra que

para a aplicacao da TJ é fundamental definir trés entidades:

i Um conjunto de jogadores. Sao necessarios agentes capazes de tomar

decisoes estratégicas, ou inteligentes.

ii Um conjunto de agdes. E preciso que cada jogador tenha ao menos duas

agoes definidas cujos resultados dependem das ac¢oes dos outros jogadores.

iii Uma de fungao de ganho. A funcao de ganho (payoff) relaciona univoca-
mente as combinagoes estratégicas usadas pelos jogadores, em uma jogada,
a um numero real. O objetivo do jogador em realizar determinada acao é

maximizar este nimero.

A verificagdo destas propriedades define um jogo. No exemplo: os inves-
tidores P1 e P2 sao os jogadores ou agentes; duas estratégias sao definidas para
ambos, C e D, e; a fun¢ao de ganho (ou utilidade), U, é dada pelas entradas da
matriz composta da parte numérica da tabela [l U(C,C) =b—c/2;U(C,D) =b—¢;
U(D,C) =b, e; U(D, D) = 0. Vale enfatizar que esta fungio utilidade se refere ao
jogador P1, portanto, é correto aplicar um subscrito a esta fungao, mas como se

trata de um jogo simétrico, retiramos o subscrito por simplicidade.

Definido o jogo, é interessante analisarmos as possiveis agoes dos agentes. O
que torna a TJ fundamentalmente diferente de um simples problema de otimizacao
é precisamente a racionalidade dos jogadores e que as estratégias sao apresentadas
em tempo real. Nao sao admitidas agoes em sequéncias temporais como jogador P1
joga C e entao o jogador P2 joga D, embora partidas repetidas, onde o mesmo
jogo ocorra consecutivamente, tem grande importancia teérica e pratica [54-56].
A “racionalidade” dos jogadores é interpretada como o conhecimento universal de
todas as agoes possiveis de todos os outros jogadores, assim como a distribuigao de
probabilidades de escolha das estratégias usadas pelos adversarios. A partir deste
conhecimento, a decisdo da estratégia mais apropriada é tomada [52]. Contudo,

sem nenhuma aproximacao a esta racionalidade nao é possivel de se resolver
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questoes relativamente simples e é costumario assumir apenas que os jogadores nao
interpretem como os outros jogadores usaram as informagoes bésicas para mudar a
propria distribuicao de probabilidades de escolhas estratégicas. Dito isto, a escolha
estratégica do jogador P1 depende de uma andlise da matriz de ganhos (e da
distribui¢ao de probabilidades dos outros jogadores quando pertinente). Dado que
b > ¢, caso P2 coopere, é melhor a P1 que deserte, pois b > b — ¢/2. Por outro lado,
caso P2 deserte, ¢ melhor a P1 que coopere porque b — ¢ > 0. Observe que dado
que P2 coopere(deserte), nao é possivel que P1 aumente sua utilidade com uma
estratégia diferente que a desercao(cooperacao). Estratégias com essa propriedade
de que a utilidade individual se torna maxima, sao denominadas equilibrios de Nash
do sistema [57]. O equilibrio de Nash é a estratégia, ou agdo, que garante a maior
utilidade independentemente da estratégia adotada pelo adversario [49-52,57]. No

snow-drift game, as solugoes (C, D) e (D, C) sao ambas, equilibrios de Nash.

Um tultimo exemplo de interesse especial para este trabalho consiste no
jogo simétrico cuja fungao utilidade é apresentada na tabela 2 porém, as entradas
obedecem as desigualdades ¢ > a > d > b, o que caracteriza outra familia de jogos
chamada dilema dos prisioneiros (prisoners’ dilemma). Como ilustracao, suponha a
situagao onde dois criminosos sao capturados e interrogados em simultaneo, mas em
salas diferentes. Os procuradores nao tém provas suficientes para condena-los com a
sentenca completa e entao fazem a seguinte proposta: caso nenhum aponte a ligacao
do outro com o crime (ambos escolhem a estratégia C) ambos sao condenados a 1
ano de prisao pela parte do crime em que a promotoria reuniu provas concretas;
caso um jogador escolha delatar e o outro nao, o delatado serd condenado a 10 anos
de prisdo, ao passo que o delator estard livre (um coopera e o outro deserta); caso
ambos delatem, entdo ambos serdo condenados a 8 anos de prisao (ambos escolhem
a estratégia D). A funcdo utilidade deste jogo é também apresentada na tabela
2l Concretamente, se c =0 >a = -1 >d = —8 > b = —10 entdo uma répida
consulta a matriz de ganhos sugere que o equilibrio de Nash é a desercao de ambos.
Logo, seguir a estratégia com melhor retorno pessoal independentemente da agao do
adversario implica em uma condenagao mutua de 8 anos e este é o cerne do dilema.
O fato que se escolhessem a cooperac¢ao reduziriam o tempo de pena de ambos

a um ano apenas uma otimizacgao social do jogo, mas a cooperacao mutua nao é
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o equilibrio de Nash que trata de otimizacao individual dos ganhos. Cooperacao
mutua nao é um comportamento “racional” do ponto de vista individual, mas pode

ser interpretado como um comportamento “racional” do ponto de vista social.

P1|1C|D P1| C D
Clalb C|—-1|-10
D |c|d D 0 -8

Tabela 2 — A direita, tabela de ganhos de um jogo simétrico geral. A tabela de
todos os jogadores sao iguais. Uma tabela de ganhos de um jogo do
tipo dilema do prisioneiro geral apresenta ¢ > a > d > b. A esquerda, a
matriz de ganhos do dilema do prisioneiro proposto no texto principal.

Este exemplo mostra que nem sempre os interesses do grupo estao alinhados
com os interesses do individuo e este fato caracteriza o dilema social: situacgoes
onde existe conflito entre adotar uma estratégia benéfica ao grupo (cooperagao)
ou adotar uma estratégia que seria melhor para o individuo com consequéncias
sociais (desergdo). Uma area bastante ativa de pesquisas se concentra em identificar

dilemas sociais e seus mecanismos promotores [16-21},58].

2.3 Teoria dos Jogos Evolucionarios

Considere o seguinte jogo ( [52] pagina 35). Em um grupo de N jogadores,
cada jogador escolhe um ntimero inteiro, x, entre 1 e 999; o vencedor ¢ o jogador
cuja escolha é a mais préxima do valor 2z/3, onde Z é a média dos valores escolhidos,
T = YN, 7;/N. Usando um argumento de racionalidade, podemos argumentar
que, como T < 666, os jogadores escolherdo niimeros no conjunto [1,666]. Mas
isto implica que & < 444, e pelas mesmas razoes, os jogadores escolherao niimeros
no conjunto [1,444]. Repetindo este argumento, os valores finais sdo x; = 1 para
1 <i < N (note que a hipétese de racionalidade feita aqui é de natureza diferente
da adotada no sub-item anterior). Concluimos entao, por racionalidade, que a
escolha x; = 1 é a melhor escolha, em outras palavras, a escolha que retorna a

maior utilidade ao jogador.

Vamos substituir a hipotese de racionalidade pela hipétese de selecao em
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miultiplas partidas. Suponha que este jogo retorne uma certa utilidade para o
vencedor e nenhuma utilidade para os outros jogadores. Suponha também que os
jogadores joguem varias partidas e identifiquem as escolhas que retornaram a maior
utilidade, e, ap6s uma determinada escala de tempo os jogadores abandonam as
estratégias que retornaram os piores resultados. Neste caso, como z < 666 qualquer
escolha dos jogadores superior a 666 tem utilidade 0 em todas as rodadas e sao
gradualmente eliminadas do jogo que passa agora a ser definido no intervalo [1, 666],
mas neste caso * < 444. Conforme o jogo continua, as estratégias menos eficientes

sao gradualmente eliminadas até que x; = 1 para 1 <17 < N.

Este é um exemplo de uma aplicacao da Teoria dos Jogos Evolucionarios
(TJE) que é apresentada como a aplica¢ao das ideias da teoria de jogos a populagoes
sob o processos evoluciondrios [59-64]. Nesta teoria, jogadores capazes de escolher
racionalmente estratégias sao substituidos por populagoes de individuos desem-
penhando uma mesma estratégia (ou espécie), e a utilidade de uma combinagao
estratégica é substituida por uma vantagem (ou desvantagem) reprodutiva na inte-
racao entre duas espécies. A TJE estuda, entdo, o comportamento de populagoes
compostas por espécies diferentes, interagindo entre si de maneira simplificada,
usando ferramentas da Teoria de Jogos estratégicos e pressupoe que o “jogo” entre
diferentes espécies acontece consecutivamente, ou continuamente, o que implica no
uso de uma linguagem estatistica. Por exemplo, suponha que interacoes entre as
espécies A e B que retornam as utilidades apresentadas na matriz de ganhos geral
da tabela [3] a seguir.

[ | B
Alalb
Blecld

Tabela 3 — Tabela de ganhos em interagoes entre duas espécies. Esta tabela tem
uma interpretacao diferente da tabela de ganhos empregada na TJ.
Os valores sao interpretados como: se a espécie A interage com outra
espécie A, ambas ganham a; se uma espécie B interage com uma espécie
B, ambos ganham d, e; se uma espécie A interage com uma espécie B
entdo A ganha b e B ganha c.

A utilidade média, U, de cada espécie é dada pela probabilidade dos encon-
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tros multiplicada pela utilidade deste encontro.

Z/IA = aPA,A—FbPA,B (28)
Up = cPpa+dPss, (2.9)

O caso mais simples é a suposicdo de populagbes bem-misturadas (well-
mized) onde nao se leva em consideragao fatores geométricos e topolédgicos relacio-
nados a disposicao dos individuos. As estratégias sao supostas moveis e livres em
um sistema grande em que as interagoes ocorrem durante um intervalo de tempo
longo. Isto implica que as probabilidades podem ser aproximadas pela frequéncia
das espécies, Pya = 7y, Ppa = vpra = Pap e Ppp = x%. Vale mencionar
que muitos fendmenos interessantes também acontecem em populacoes onde esta
aproximacao nao vale. Por exemplo pressoes evolucionarias de natureza geométrica

em populagoes dispostas em grafos [65] (veja outros exemplos em [53},66/-68]).

A utilidade calculada nas interagoes é usada para estimar a aptidao (fitness)
da espécie, que se trata de uma funcao crescente deste parametro. Os modelos mais

simples adotam:

fa = 14wl e (2.10)
fg = 14+ wlp. (2.11)

O parametro w ¢é a intensidade da selecao. A aptidao esta relacionada com a
taxa de reproducdo. Em um ambiente com recursos ilimitados, a espécie mais apta
é aquela que se reproduz com maior velocidade. Isto é precisamente o contetido da
equacao do replicador, uma das equacoes fundamentais da TJE, apresentadas a

seguir:

;= x(fi — 9). (2.12)

Os indices variam de entre A e B e ¢ ¢ a aptidao média, ¢ = >7,_4 g x; f;
(f; calculado com ajuda da equagao [2.10]). Esta equagdo apresenta o ponto que,

conforme f4 e fp dependem apenas do produto da fragdo das espécies com os ganhos
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dos encontros entre as espécies, as diferencas observadas se devem as diferengas de
ganhos em suas interagoes, como na TJ, mas também dependem das frequéncias.
A TJE é um campo fundamentalmente diferente da TJ, embora tenha surgido da
ultima em grande parte devido ao trabalho de Joh M. Smith e George R. Price [59]
e seus problemas tipicos sao aproximacoes de sistemas reais complexos, mas as suas
diferencas sao frequentemente ignorados dado que os resultados obtidos com estas

aproximacoes sao boas.

Em populacdes que nao sao bem misturadas ou que se use dindmicas
reprodutivas diferentes da sugerida pela equacao do replicador, ¢ frequentemente ttil
usar aproximagoes numéricas e/ou uso de simulag¢oes de processos de nascimento e
morte como mecanismos de mudanca das frequéncias das espécies. Um dos processos
mais simples e populares é o processo de Moran [69] onde duas particulas sao
escolhidas: a primeira para gerar uma copia (prole), e; a segunda para ser retirada
do sistema (morrer) e dar lugar a copia da primeira. Este processo simples pode ser
facilmente adaptado para gerar versdes simplificadas de dindmicas evolutivas tais
como as dindmicas de imitagdo e mutagdo. A primeira, consiste em selecionar um
individuo para dar lugar a prole de outro individuo dentro de um grupo que contém
o primeiro, cuja selecao se dé geralmente por uma regra estatistica. Esta regra
atribui probabilidades maiores de reproducao para os individuos com os melhores
resultados. Note que este processo é bem adaptado para a andlise local de sistemas
cujos componentes estao dispostos em posicoes fixas, mas este nao precisa ser o
caso. A mutacdo consiste na escolha de um tunico individuo a ser retirado, porém,
quem ocupara seu lugar é sua propria prole, apresentando um comportamento

ligeiramente diferente que a matriarca.

A compatibilidade entre esta teoria e a selecao natural Darwiniana é evi-
dente. Também ¢ possivel aplica-la a problemas de sociologia com algumas poucas
modificagoes [63]70,71]. Em muitos casos, se da pela substituicdo de espécies por
comportamentos e da equacao do replicador por processos de nascimento e morte
numéricos, e analises de estabilidade. A morte do comportamento nao é interpre-
tada como a morte do individuo, mas como a substituicao daquela forma de agir
por outra. Note que seres humanos mudam seu comportamento por aprendizado

(comparacao dos seus resultados com os de outras pessoas e imitando o compor-
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tamento de melhor resultado) e por exploragao criativa (espontanea substitui¢ao
de determinado comportamento por outro), que podem ser modelados da mesma

forma que os processos equivalentes em sistemas biologicos.

Na segunda parte deste trabalho, aplicaremos a TJE a modelos heterogéneos
de trafego veicular onde é permitido as particulas mudarem de estratégias por
processos de contagio social (imitagao), ou exploragao livre (mutagao). O nosso
interesse é identificar a estratégia “vencedora” desta disputa evoluciondria e para
tanto, as ideias apresentadas até aqui sao suficientes, embora nao exaustivas. O
leitor interessado em uma discussao mais profunda destes temas ¢ recomendado

consultar os trabalhos citados e suas referéncias.
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Figura 2 — Diagrama fundamental do modelo NaSch, com p = 0.05 a esquerda e
p = 0.20 a direita. O experimento ¢é separado em uma medida global em
um tempo grande (linhas vermelhas) e medidas feitas em um pedago de
um décimo do tamanho da via por tempos mais curtos. Este diagrama
pode ser comparado com medidas experimentais em [27,28]. Neste
experimento, a velocidade maxima do modelo foi fixa em v, = 5. O
experimento foi feito em um ambiente de 10.000 sitios e a concentracao
de veiculos variou de ¢ = 0.01 até ¢ = 0.99 em passos de amplitude
Ac = 0.01. Inicializamos as configuracoes de maneira aleatéria e usamos
condi¢oes periddicas de contorno. Antes de entrar na fase de medida,
que durou 10°® passos, evoluimos o sistema durante 10° passos para
eliminar transientes. Duas escalas de tempo foram destacadas nesta
medida, a escala de 10° passos para a medida dos valores médios sobre
todo ambiente e intervalos menores de 10? passos onde foram medidos as
médias sobre um comprimento de 1000 sitios. Os demais experimentos
apresentados neste texto sao montados de maneira semelhante, exceto
quando dito em contrario. As unidades apresentadas na figura sao
simulacionais: ¢ medido em particulas por sitio e J em ntmero de
particulas por passo.
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Figura 3 — Padrao espaco-temporal da via ocupada pelas particulas a uma concen-
tragao de ¢ = 0.22, pouco acima da concentragao ¢y = 0.1667. O eixo
horizontal corresponde ao comprimento da via e o sentido do movimento
das particulas é da esquerda para a direita. O eixo vertical representa a
passagem do tempo que cresce de baixo para cima. Os espacos vazios sao
representados por pontos amarelos e c6digo de cores das particulas varia
do vermelho para particulas a v = v,,4, = 5 ao violeta para particulas
paradas, v = 0. A direita, temos uma parte dos dados usados para a
construgao da figura. Observe a riqueza dos padroes, que mantém a sua
forma conforme se movem da direita para a esquerda com velocidade
—1.
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Figura 4 — Diagrama fundamental do modelo NaSch deterministico (linhas con-
tinuas) com v, = 5 associado aos valores simulacionais das médias
globais (pontos). Os erros experimentais sdo menores que os simbolos.
O acordo para com as curvas tedricas é satisfatorio. A reta vertical
vermelha indica a posicao da densidade critica de ¢y = 0.16667.
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Figura 5 — Curvas tedricas dos modelos NaSch (linhas continuas) associadas aos
valores simulacionais das médias globais (pontos) para dois valores do
parametro p. Os erros experimentais sao menores que os simbolos. O
acordo para com as curvas tedricas ¢ bom no regime livre e no regime
congestionado a altas densidades. A densidades intermediarias o acordo
¢ melhor para baixos valores de p. O resultado é apenas uma estimativa
de um limite superior para a curva J(c) para o modelo NaSch.
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3 Resultados |: Dilemas sociais em mo-
delos unidimensionais de trafego com

ultrapassagem

Neste capitulo usaremos os conceitos vistos no capitulo anterior para estudar,
de maneira simplificada, um modelo heterogéneo de trafego veicular e usaremos
ferramentas da TJ para identificar e quantificar um dilema social que aparece quando
ultrapassagens sao permitidas. Os resultados apresentados a seguir culminaram na
publicacao do trabalho Social dilemma in traffic with heterogeneous drivers [72]

publicado na revista Physica A: Statistical Mechanics and its Applications.

3.1 Introducao

Embora a identificacdo de dilemas sociais seja um campo de pesquisa
bastante ativo em ciéncias sociais e matematica aplicada, a analise de dilemas sociais
no trafego veicular é relativamente recente. Encontrar as condi¢Oes necessarias para
que estes dilemas aparecam no trafego veicular é importante porque a atitude mais
simples e economicamente viavel para melhorar o desempenho das redes de trafego
e experiéncias individuais dos motoristas é uma mudanca de comportamento.
Note que, como consideramos a velocidade média como medida de utilidade,
h& uma relagao entre dilemas sociais e “congestionamentos evitaveis” ou outras
fontes de redugao de velocidade dos veiculos. Exemplos de situagoes onde foram
observados dilemas sociais em modelos de trafego sdo: quando mudancas de pista
sdo possiveis [73-77], selegdo do caminho a ser seguido [78] préximo de estruturas

do tipo jungao [79,80], entre outras. Veja [58] para mais exemplos.

Analisamos estes trabalhos com cuidado porque, conforme vimos no capitulo
anterior, para caracterizar um sistema cuja dindmica possa ser analisada pela TJ é

necessario que existam ao menos dois comportamentos diferentes e, as diferencas
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em utilidade observadas devem ser produzidas em interagoes. Este tltimo ponto nao
é observado nestes trabalhos ja que as diferentes estratégias apresentam diferentes

comportamentos no estado livre, onde a principio ndo ha interacoes.

O que buscamos ¢ identificar dilemas sociais em modelos heterogéneos que
permitem ultrapassagem e para tanto formularemos um modelo inspirado no modelo
NaSch, longe de cruzamentos, bifurcagoes, rampas, etc. A simplicidade do modelo
proposto permite calculos analiticos simples e apresenta a caracteristica adicional

de que difere do modelo NaSch apenas quando interagoes estao presentes.

3.2 O modelo Overtaking-NaSch (ONaSch)

Muitos modelos CA de trafego veicular sao apresentados como adaptagoes
do modelo NaSch para estudar fendmenos especificos. Podemos citar a inclusao de
acidentes [81-83], aleatoriza¢ao dependente da velocidade [42,43,[84}-87] ou como
fungao da posicao [44], aplicado a duas pistas [88], dindmica dependendo da luz de
freios [89], aceleracao dependente da distdncia entre veiculos [90], ultrapassagens
permitidas [91], populagdes heterogéneas [92-99|, entre outras. Contudo, deve ser
claro que o modelo NaSch nao gera todos os modelos de trafego veicular possiveis,
a literatura pertinente a modelagem de tais sistemas ¢ bastante extensa e ampla
quanto aos seus objetivos e métodos. De um ponto de vista pragmatico, as adapta-
¢oes ao modelo NaSch sdo bem sucedidas ao considerar caracteristicas complicadas
com algoritmos simples. Com tal simplicidade como fator, fizemos uma modificacao
minima no modelo NaSch que permite ultrapassagens de forma perturbativa base-
ado nos dados experimentais apresentados em [100H103| e experiencias cotidianas.

Pontos importantes sao:

e em ambientes de pista tinica, motoristas usam espacos proibidos, como acos-

tamentos ou faixa contramao, para realizar uma ultrapassagem;

e 0 motorista nao acelera de forma exorbitante para ultrapassar, exceto quando
o ultrapassante é preso atras de outro veiculo mais lento durante um intervalo
de tempo relativamente longo em um espaco relativamente curto ou quando

o veiculo a ser ultrapassado é muito longo;
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e o periodo de duragao da manobra é pequeno em relacao ao periodo total de

viajem.

Quando o trafego na faixa contra-mao é desprezivel, os pontos acima nos
permitiram formular o seguinte modelo simplificado para estradas rurais de faixa

Unica.

o Primeiro passo: Aceleracgao

Todos os veiculos aceleram uma unidade se permitido pelo limite de velocidade
Umaz: Vi(t+1) = MIN(v;(t) + 1, Vo)

o Segundo passo: Ultrapassagem ou desaceleragao

Aleatorizamos a velocidade conforme o terceiro passo NaSch: v;(t + 1) =
MAX(0,v(t + 1) — 1) com probabilidade p. Em seguida verificamos se o
veiculo é rapido o suficiente para ultrapassar veiculos a frente sem interferir
em sua dindmica no instante ¢ + 1, ou seja, se existe um numero positivo, 7,

para o qual a desigualdade
Tij(t) + i (t+1) < ai(t) + it + 1) < zigja(t)

é satisfeita, entdao a velocidade do veiculo é mantida e a ultrapassagem (sobre

J veiculos) ocorre. Caso contrario atualizamos a velocidade do veiculo para
it +1) = i (t) — z:(t) — 1,

e atualizamos o veiculo por sobre o qual possibilidade da manobra sera

verificada 7 = 5 — 1, e aleatorizamos a velocidade novamente

com probabilidade p. reavaliamos entao a desigualdade acima com os valores
atualizados até que a manobra seja bem sucedida, ou j seja atualizado
para j = 0, caso em que a particula manifesta um comportamento igual ao

comportamento imposto pelo modelo NaSch.
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o Quarto passo: Atualizacao das posi¢oes

Apés a atualizacdo da velocidade de todas as particulas, atualizamos a
configuracao do sistema: Z(t + 1) = Z(t) + 0(t + 1).

A aleatorizacao da velocidade ocorrer antes da avaliacao do espaco disponivel
neste modelo parece incompativel com o modelo NaSch que se comporta de maneira
diferente se a ordem dos passos muda [104]. Contudo, esta impressao é enganosa
conforme é visto analisando os trés casos possiveis: se a velocidade do veiculo nao
é suficiente para chegar ao proximo veiculo, v;(t + 1) < d;(t) entdo o segundo
passo no modelo NaSch nao surte efeito e comuta com o terceiro passo; caso a
velocidade seja suficiente para uma ultrapassagem bem sucedida, a desigualdade
das ultrapassagens indica que o veiculo apresenta uma interacao do tipo NaSch com
o (i + j + 1)-ésimo veiculo, o ultrapassante se comporta como uma particula livre
quanto aos outros veiculos e recaimos sobre o caso anterior, mas com a vantagem
que conforme aleatorizacao é anterior a ultrapassagem, nao nos preocupamos com
eventuais colises com o (i + j)-ésima particula que poderia surgir caso o terceiro
passo fosse posterior a ultrapassagem; finalmente, se a particula tem velocidade
para ser afetada pelo segundo passo NaSch mas nao para ultrapassar, a possivel
desaceleracao antes da avaliacao do espaco é varrida por esta etapa uma vez que
vi(t + 1) = d;(t), contudo a velocidade serd randomizada logo em seguida porque
recomecamos o [loop antes do proximo teste logico e consequente saida do segundo
passo. Portanto, os algoritmos sao efetivamente idénticos exceto quanto a particula

a qual a particula focal interage. Em j = 0 os algoritmos sao indistinguiveis.

Note que embora as atualizacoes nas velocidades sao direcionadas das
particulas encabecando o sistema para as ultimas, as condi¢oes peridodicas de
contorno implicam na irrelevancia das “primeiras particulas”. Pode-se comecar a
atualizacdo da N-ésima particula até a primeira, ou comegar da N/2-ésima particula
e terminar na —N/2 + 1-ésima particula. Se a ordem das atualizagoes é obedecida,
o resultado é o mesmo qualquer que seja essa particula inicial desde que a particula
inicial nao apresente possibilidade de ultrapassagem. Nas simulagdes apresentadas,
aleatorizamos a primeira particula a ser atualizada no conjunto [1, N| escolhendo

sempre particulas que nao apresentam chances de ultrapassagem qualquer que
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seja a futura dindmica da particula a frente para perturbar o sistema o minimo
possivel. O codigo fonte em FORTRAN 95 esta disponivel em https://github.

com/RicardoSimao/TrafficProject/tree/master/0OvertakingNaSch.

Alguns esclarecimentos sao importantes. E bem conhecido que ambientes
unidimensionais sdo incompativeis com ultrapassagens [23] j4 que é necessario
espaco lateral para que a manobra seja possivel. Por isso, modelos unidimensionais
capazes de ultrapassagens sao considerados como modelos tunelantes. Contudo,
o modelo formulado apresenta uma interpretacao fisica interessante devido a sua
resolugao temporal. Seja uma cidade pequena A ligada a cidade grande B por uma
estrada de faixa tnica S. Sabemos por observacao cotidiana que o fluxo de veiculos
trafegando no sentido de A para B em S é muito maior que o fluxo contrario
durante a manha, no horario pré-comercial. O oposto é verdade durante o inicio da
noite, no horario pés-comercial. O modelo simula uma situacao onde a faixa com
menor fluxo de veiculos tem fluxo nulo, e, para realizar ultrapassagem, o autor da
manobra toma parte da faixa contramao por um intervalo de tempo curto. Um
exemplo, que deve ser comparado ao exemplo apresentado na figura[I}, é apresentado

na figura 6] A faixa extra é usada para enfatizar o espago “proibido” utilizado.

O algoritmo é construido de forma que o veiculo ultrapassado nao é preju-
dicado no instante da manobra e a ultrapassagem é uma perturbacao do modelo
NaSch. Entretanto, mensuragoes do diagrama espago-temporal, apresentados na
figura [7, mostram que os modelos tém comportamentos completamente diferentes

no limite deterministico (p = 0).

Vamos entrar em um pouco mais de detalhes a respeito do modelo proposto

com calculos analiticos referentes ao limite deterministico.

3.2.1 O modelo ONaSch deterministico

Em p = 0, o modelo proposto tem comportamento idéntico ao compor-
tamento do modelo NaSch em baixas e altas densidades, pois nestes casos a
ultrapassagem ¢é impossivel devido a grande velocidade dos veiculos e falta de
espaco, respectivamente. Em densidades intermediarias uma nova caracteristica

emerge: configuracoes altamente organizadas e ondas de densidade movendo-se
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Figura 6 — Partindo de uma configuracao analoga a apresentada na figura [1| temos
um resultado diferente quando usamos o algoritmo proposto. Como
naquele exemplo, os quadrados brancos representam sitios vazios, os
quadrados coloridos sitios ocupados por particulas cuja velocidade é
representada pelos nimeros. As mesmas particulas sofreram randomiza-
¢Oes em suas velocidades. A velocidade do primeiro veiculo é suficiente
para ultrapassar o segundo veiculo. A outra fileira de quadrados brancos
acima das configuragoes é uma ajuda visual a respeito da interpretacao
de uso de um espaco proibido para realizar a manobra.

para a direita.

Na figura [7], mostramos o diagrama espago-temporal para esta populacao
em p = 0, assim como parte dos dados brutos. Denotando # para espacos vazios e
nimeros para representar a posi¢ao e velocidade dos veiculos, vemos que um estado
no instante t, de trés veiculos (comum no modelo NaSch), 2##20### evolui
(com a dindmica imposta pelo algoritmo proposto) no instante ¢ 4+ 1 para o estado
HH24##134. Este estado é um estado proibido para o algoritmo NaSch [105]
(Garden of Eden state) e surge porque o veiculo mais & direita com velocidade
2 pode ultrapassar o veiculo com velocidade 0 mesmo apdés a sua velocidade ser
atualizada para 1. O estado ##2##13# no tempo t + 1 evolui para o estado
#HH##H20### no tempo ¢+ 2 seguindo o algoritmo proposto. Este estado é idéntico ao

estado original, exceto que o motivo 20#+# esta deslocado um sitio para a direita.
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,

##5#####5###3##2’##23@%@#2#?2# e pre e P Fil v L)
HEHSHHHHASHHHIHH2HH2HHL2HH2HHL2HH2HHL2HH2HH2HH2HH2H#H#13HEH#
HESHAHBRBHHSHEBRBHBSRHHIBH2HHLBHIHH2BHIHH2HH2HH204#H H#H#AH:
HEHBHOSHHBHHSHBHSHULHH2HBL2HH2H B2 HH2HH2HH2HH2HH2H#H1IHH#H#H
AH#HBHHSHRHHHORBHIRBLBHIBHIHHIHBIHHIHHIHH2HHIHH20H B H#4H#S
HAH BB HHOHHHH YOS HHHSZHA2HH2HA2HH2HH2HH2HH2HH2HH2H# IR HH#H#H
HEABBHBROHH BB RSHHFUIRH2HBLBH2HBLBH2HBLHH2H#R2HH20H B HHAH#
HEHABHHHBSHHH R ASHBAIHHU2HH2HH2HA2HH2HH2HH2HH2H# 13 HH#H## T
HUBBARBRBHSH B BB BB B HIHBIHHIHHIHHI BRI HHIHHIHHI0H#HH##AHH#H#4
SHERBHAHFHHHSHHHHHSHBHSHBLHH2H B2 HH2HH2HH2H#H2HH IR HHH#H S
HIBBHHAB B HHHORBHHFUSRBHIHE2RHLHH2HHIHH2H LB H20# R H#AH##H:
HUSHBHFARHHH YOS HHHHRSHHHIHH2HH2HH2H B2 HH2H B2 HHVIH A HHH#HHS:
HEHIHHBRABH BB ROHF BB BSHBRIRHIHH2BHIHH2RHDIHH20H H# R H#AHHHEH
QHBHIHHBHARHHHUSHH B R ASHBH2HH2HH2HH2HH2H#2HHLIH#HHHH#HSH:
HOBBHIHBRHAHBRBHSH BB R FH2BH2HH2RH2H B2 R H2HB20HHH#HARHHHZH
HU2HHHBHBRHAR R HHHHHHHDHH2HH2HH2HH2HH2HH2HHIIH B HHHHHSHH:
V1##2EHHZHBHH BB BHFUSRBH VB E2BH2BH2H LB H2HHIORHHH#AR B H U R RS
HLHH2HHBHHHH YOS HHHHRRHBHVERVHH2HH2H B2 HH2H B\ HH# B HHHHOHH
SHVEHFHASRBHBRBHHFUSRRHORE2RVH B2 BH2H B2 HH20R B HH USSR B HH#HRH
Figura 7 — Padrao espaco-temporal da via ocupada pelas particulas a uma concen-
tracao de ¢ = 0.22 com particulas seguindo o modelo proposto em p = 0.
Compare com a figura 3} O eixo horizontal corresponde ao comprimento
da via, e o sentido do movimento é da esquerda para a direita. O eixo
vertical representa a passagem do tempo que cresce de baixo para cima.
Os espacos vazios sao representados por pontos amarelos e o codigo de
cores das particulas varia do vermelho para particulas a v = v,,4, = 5
ao violeta para particulas paradas v = 0. A direita, temos uma parte
dos dados usados para a construcao da figura a esquerda. Observe que o
padrao andémalo é encabegado por uma configuracao local 2##20###
que evolui no instante seguinte para um estado proibido pela dindmica
NaSch (Garden of Eden state [105]) #2##13#, mas retorna ao pa-
drao 2##20#+# movendo o padrao rigidamente um sitio a frente ao
longo de dois passos. Observe também que este padrao absorve todas

as flutuacdes no meio.

A dindmica da situagao implica que esta estrutura sé pode ser alimentada
pelo lado esquerdo e crescera a um tamanho que depende da concentragao global,
uma vez que a saida de particulas se da no lado direito a uma taxa constante. Surge
entao uma fase nao-livre extremamente organizada que coexiste com uma fase

livre também altamente organizada devido a independéncia da taxa de evaporacao
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quanto ao tamanho da estrutura e do fato da direcao de propagacao da ultima
ser oposta as ondas de choque tipicas do modelo NaSch, o que a permite absorver

todas as outras inomogeneidades presentes no sistema.

Como o padrao perde veiculos somente na ultrapassagem do lider, que
acontece uma vez a cada dois passos, podemos igualar a taxa de alimentacao a taxa
de evaporacao como critério de estabilidade. Observando ainda que a alimentagao
esta no estado livre oposta a “zona de evaporacao” do padrao, a distancia entre
particulas serda d = 2v,,,, — 1 porque em dois passos uma particula no estado livre
se deslocara 2v,,.., mas o padrao se deslocard uma unidade a frente perdendo uma
particula, entao a segunda particula terd uma vantagem de 1 sitio. Portanto, em
densidades acima de ¢; = 1/(2014 — 1) € possivel a sua formagao estével. Note o
padrao lento absorve todo o excesso de particulas no meio e, quando a densidade
média se aproxima da densidade do padrao lento, ¢35 = 1/3, este perde a estabilidade
porque a ocupacao da via nao permite a circulagao livre das particulas lideres
que, se impossibilitadas de ultrapassar, apresentam um comportamento idéntico ao
comportamento do modelo NaSch. Uma vez interrompida, a ultrapassagem nao

ressurge devido a grande organizacao produzida pela dindmica mencionada.

Resumindo, sejam ¢; = 1/(2Up4: — 1) € ¢3 = 1/3, as duas densidades
“criticas”, entao se ¢ < ¢; 0 modelo se comporta exatamente como o modelo NaSch
no estado livre, J(¢) = vpqeC, assim como para densidades ¢ > ¢3, onde o modelo
se comporta como o modelo NaSch no estado congestionado, J(¢) = 1 — ¢. Em
densidades intermediarias, cs > ¢ > ¢, podemos aproximar o fluxo de particulas
por uma média do fluxo da fase livre adicionada ao fluxo da fase nao-livre ponderada
por suas respectivas concentracoes. Aproximando as velocidades e as densidades
médias da fase livre e da fase nao-livre por v; = Vyae, € = €1, Uy = 2, € ¢ = C3,

respectivamente, podemos escrever:

C3 —C cC—C
J<C) = myJiy + M Jny = MUICE + M Vi Cp = C1Umaz + ———C3Upy.
c3 —C1 3 —C1
my = (cg—c)/(cs—c1) e my = (c—c1)/(c3 — 1) sdo as fragoes de particulas
presentes em cada fase no meio. Para v,,,, = 5, temos J(c) ~ 0.504c¢ + 0.499.

As curvas tedricas associadas aos experimentos computacionais deste modelo, em
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Figura 8 — Curvas tedricas dos modelos ONaSch e NaSch (linhas continuas) para
fins de comparacao. Apresentamos também os resultados experimentais
das médias globais (pontos). Os erros experimentais sao menores que
os simbolos. O acordo com as curvas tedricas é bom. As retas verticais
correspondem as concentragoes “criticas” ¢; = 0.1111, ¢y = 0.16667 e
cs = 0.3333.

comparagao com o modelo NaSch. Sdo apresentadas na figura [8. Observe que o
modelo com ultrapassagem tem resultado significativamente pior que o modelo sem

ultrapassagem, o que sugere (mas nao prova) a existéncia de um dilema social.

A desigualdade ¢; < ¢ (vélida para todo vy, > 2) implica na possibilidade
de que as particulas se comportem estavelmente em regime livre, mesmo quando
¢ > ¢. Isto ocorre porque muitas configuracoes tém a propriedade de d; > V40
para todo N >4 > 1 (ou estdo na bacia de atracdo de tais configuracoes), isto é, ha

configuragoes onde a ultrapassagem de qualquer particula é impossivel. Portanto,
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histerese
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Figura 9 — Ilustragao do fendmeno de histerese apresentado pelo modelo ONaSch
préximo a concentracao “critica” ¢; = 0.1111. Os pontos vermelhos
indicam que particulas foram adicionadas ao sistema sem perturbacao
significativa nas estruturas formadas nos passos anteriores. Os pontos
verdes representam um processo de adi¢cao onde cada adigao implica em
um reembaralhamento das condic¢oes iniciais. Em todos os experimentos,
um transiente de 10° passos foi observado antes de se realizarem as
medidas. Observe que adi¢gdes nao perturbativas tendem a conservar o
comportamento NaSch, ao passo que adigoes perturbativas tendem a
apresentar o comportamento ONaSch.

o modelo proposto apresenta histerese, isto €, aumentando a concentragao com
pequenos incrementos a partir de ¢ = ¢, o sistema pode apresentar diferentes
comportamentos dependendo de como as novas particulas sao adicionadas. Isto é
exemplificado na figura [9 onde, por um lado, particulas foram adicionadas uma
a uma, préoximo de c;, conservando as configuragoes anteriores e, por outro lado,

usamos configuracoes iniciais aleatérias com uma particula a mais. Os resultados
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sugerem que se o sistema apresenta a configuracao ##20### ou alguma confi-
guracao inicial que evolui a esta configuragao, seguido de uma zona local densa
o suficiente, entdao o padrao emergira, e isto por sua vez implica que o ramo de
comportamento livre observado se trata de um efeito de tamanho finito, visto
que o sorteio de uma configuracdo onde nao aparece o motivo ##20###, ou
configuragoes na sua bacia de atracdo, tem probabilidade que se anula com o
tamanho do sistemaﬂ Observando que o sistema de determinado tamanho evolui
ou para um comportamento tipico do modelo ONaSch, onde ha ultrapassagens,
ou um comportamento tipico do modelo NaSch, entdo simulando o sistema em
varias condic¢oes iniciais distintas em tamanhos diferentes podemos quantificar
a sua variancia quanto as condigoes iniciais em funcao do tamanho do sistema
pela férmula: 6(c) = 135 (Ji(c) — (J(c)))?. Nesta defini¢do, s ¢ o ntimero de
configuragoes e J;(c), o fluxo final da configuracao inicial 7, pode assumir um valor
tipico da existéncia da ultrapassagem Jp(c) ou um valor tipico da sua auséncia
Je(e). Os resultados sao apresentados na ﬁgura e sao compativeis com a previsao
de que a histerese prevista no modelo se trata de um efeito de tamanho finito

quando as configuracoes iniciais sao aleatoérias.

Como 1ultimo comentario para encerrar esta secao, observamos o papel
destacado dos motivos #H#2HH#20H#H#FH e 2##24#+#13#. Vale a pena notar que
estas nao sao as Unicas configuragoes compativeis com ultrapassagens e existem
mais 25 configuragdes proibidas pelo algoritmo NaSch, porém, compativeis com o
modelo proposto (por exemplo: #14#4; #05#; etc.). Contudo, tais configuragoes nao
“sobrevivem” ao transiente. Isto quer dizer que o motivo 2##2#+#13#, alimentado
pelo padrao .. 2##2H##24#+#... é o tnico que produz um padrao “estavel” ou é

“mais estavel” que padroes mais complexos causados pelos outros motivos.

L Isto pode ser visto pelo seguinte argumento heuristico. Suponha um sistema grande dividido

em M partigdes com ao menos 1 motivo ##20### em cada partigdo. Como hé flutuagoes na
densidade que sao tipicas das condigbes iniciais aleatérias, escolha M grande o suficiente para
que ao menos uma particdo apresente uma flutuagdo na densidade local grande o suficiente para
que o padrao cresga nesta particdo. Observe que, como ¢ > ¢; e que a taxa de evaporagao da
estrutura é fixa em uma particula a cada dois sitios, entdo uma flutuagdo moderada é suficiente
para a sobrevivéncia deste padrao, nesta particio. Como as partigdes estdo conectadas, por
hipétese, o padrao serd alimentado pelas inomogeneidades das outras particdes, como o periodo
de absorgao de todas as particulas da préxima particdo é menor que o tempo necessario que o
padrao desapareca no pior dos casos (maior rarefagdo possivel), o resultado segue tratando
essas M particbes como um tnico sistema de tamanho L.
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Figura 10 — A varidncia do fluxo quanto as condig¢oes iniciais, 9, em fungao da
concentracdo, ¢, para sistemas de diferentes tamanhos. Para sistemas
grandes, a maior parte das configurac¢oes iniciais converge para um
comportamento coletivo que indica a existéncia de ultrapassagens
(Ji(c) = Jp(c) para todo 7). A partir de L = 10.000, as flutuagoes sao
despreziveis.

3.2.2 O modelo ONaSch estocastico

Estimativas similares as feitas para o modelo NaSch também podem ser
feitas para o algoritmo proposto quando p # 0. Inferimos que J(¢) = ¢(Vimar — P)
para ¢ < ¢y e J(¢) = (1 —p)(1 —c) para ¢ > c3. Quanto a densidades intermedidrias,
sabemos que em p = 0 o sistema se comporta de maneiras diferentes quando
ultrapassagens ocorrem ou nao e que ambos os regimes sao estaveis no sentido que,
apoOs o transiente, a probabilidade de transicao entre estados de comportamento

coletivo é nula. Isto sugere outra aproximacao para o fluxo de particulas em
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densidades intermediarias para valores pequenos de p.

Suponha que o sistema se estabeleca em um comportamento coletivo com
ultrapassagens e a formacao de uma tnica estrutura lenta. A probabilidade de
que este comportamento seja destruido ¢ igual a probabilidade de escolher o
lider da estrutura e impedi-lo de ultrapassar na proxima rodada, feito com uma
simples randomizagao da Velocidadeﬂ, portanto a probabilidade de migracao para
o comportamento NaSch é P, ;.(c) = p (todas as particulas estdo sujeitas a
desaceleragao aleatéria de forma independente). O comportamento anémalo da
estrutura ¢ destruido, mas nao sua configuragao espacial porque, conforme visto,
a dinamica NaSch preserva as estruturas para ¢ > cy. Este fato sugere que o
retorno provavel ao comportamento coletivo ONaSch se d4 na escolha de uma
particula na parte mais densa com a velocidade v;(t — 1) = 2 no instante ¢ — 1
para ser submetido & aleatorizacao da velocidade e ser atualizada para v;(t) = 1
no instante ¢, e em seguida escolher qualquer uma destas [(¢ — ¢1)/(c3 — ¢1)]Np
particulas com velocidade v;(t) = 1 para desacelerar novamente e produzir o motivo
2044+, reinicializando o comportamento coletivo com ultrapassagens. Ja que o
comportamento do tipo ONaSch reemergira se ao menos uma das [(¢ — ¢1)/(c3 —
¢1)|Np particulas da estrutura forem sujeitas a randomizagao, entao é mais simples
calcular a probabilidade do sistema permanecer no comportamento coletivo NaSch
que corresponde a nenhuma das [(¢ — ¢1)/(c3 — ¢1)]Np particulas desacelerarem
(o que acontece com as demais ndo importa): Pj._, . (c) = (1 — p)lcmer)/(ca—e)lNp,
Logo Pj. 7, (c) =1 — (1 — p)lleme)/(es=et)INP () sistema entdo pode ser visto como
uma cadeia de Markov onde dois estados, Jo e Jp, com probabilidades de transicao

dadas aproximadamente por:
Pjysie(c) = p;

PJD%JD(C) =1 — P
Py (c) =1 — (1 — p)llemeN/(es—enlp.

Se a desaceleragdo é aplicada a qualquer particula na estrutura que nio seja a que ird ultrapassar
a lider, o defeito criado (flutuacdo na densidade local e velocidade) é transmitido de particula
a particula até ser eliminado do padrao pela extremidade esquerda. Mas se a particula que ird
ultrapassar a lider é atrapalhada, serd forgada a seguir o comportamento NaSch destruindo
comportamento coletivo com ultrapassagens.
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PJc—>Jc (C) = (1 - p)[(c_cl)N/(C?’_cl)}p.

Tomando 1/Pj,;.(c) = tp e 1/P;.,(c) = tc como os periodos médios em
que o sistema permanece em cada estado, para um [(¢ — ¢1)/(c3 — ¢1)]N finito
1 — (1 — p)llemen)/lea=e)INP converge exponencialment a 0 quando p — 0, portanto,
To/Tp — 00 . Aproximando o fluxo médio do sistema por uma média em longos

periodos que o sistema visita ambos os estados, teremos:

TC JC + 7o J D
J(c) 7 ————— ~ Jo.
Tc+ Tp

Esta aproximagao nao é boa para valores grandes de p porque as fragoes
de particulas nas duas fases, m; e m,;, ndo sao proximas dos valores do limite
deterministico e varias estruturas independentes podem coexistir. Além disso,
observa-se que estas probabilidades sao tomadas imediatamente a mudanca de
regimes. Se ¢; < ¢ < ¢o, entdo o comportamento NaSch tende a destruir o padrao
mais lento e homogeneizar o sistema. Portanto, quando p # 0 e ¢ < ¢y, 0 sistema
pode oscilar entre o comportamento ONaSch e o comportamento NaSch durante
muito tempo, mas assintoticamente se relaxara no comportamento predominante
NaSch, sendo que para ¢y < ¢ < ¢3, 0 comportamento ONaSch é recorrente. O
acordo com os valores experimentais, conforme mostra a figura [11], é razoavel. A
altos valores de p, curiosamente, a curva teérica do modelo ONaSch se aproxima
mais das médias experimentais que a curva tedrica associada ao modelo NaSch,
0 que sugere maior organiza¢ao desta populacao. Comparando a figura [5| com a
figura [T} o comportamento dos sistemas parecem bastante similares, mas existem
diferencas cruciais para os nossos interesses explicitados na figura (12 onde a
diferenca entre os fluxos de populagoes NaSch para com os fluxos de populacoes
ONaSch, AJ = Jp — Jeo, em funcao da concentracio a diferentes valores de p (o

fluxo é medido por J(c,v) = ve, que tem unidades de particula por passo).

Medimos também o nimero de ultrapassagens por particula por unidade de
tempo, O, em funcao da concentracao c, relativa as simulagoes mostradas na figura

12| para enfatizar a relacao entre as diferencas de fluxos nos dois modelos e o nimero

(1 —p)llemen/leomelNp) = [(c—c1) /(cs —c)INpln(1—p) = [(e—e1)/(es —er)INp T, -,
logo (1 — p)[(c’cl)/(CS’cl)]Np ~ e~ l(e=e1)/(es=c)IND™ tomando apenas o expoente de menor
ordem.
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Figura 11 — Curvas teéricas dos modelos ONaSch (linhas continuas) e resultados
experimentais (pontos) para dois valores do pardmetro p. Os erros
experimentais sao menores que os simbolos. Compare esta figura com a
figura 5] Os resultados sao bastante similares mesmo quando os valores
de p nao sao pequenos.

de ultrapassagens. Os resultados sdo apresentados na figura [I3] Curiosamente, a
ocorréncia de ultrapassagens é mais rara no limite p — 0, onde o comportamento

observado dos dois modelos é o mais distinto.

Visto que as interacoes entre as particulas em ambos os modelos sempre
reduzem a velocidade média do sistema, usamos o coeficiente de correlagao de
Pearson [106,/107], entre a i-ésima e a j-ésima particulas, definido como &£(j) =
((vi - vizj) — (vi) - (vi—j)) /(0i - 0i—;) (04, é 0 desvio padrao da velocidade da n-ésima

particula), como uma medida de como as agoes da particula focal i afetam a
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Figura 12 — Diferenca de fluxos entre populagoes NaSch e populagoes ONaSch,
AJ = Jp — Jo, em funcio da concentracio ¢, para diferentes valores
do parametro p. Note a escala das diferencas. Sob valores pequenos
do parametro p, a populagdo NaSch tem vantagem sobre a populacao
ONaSch. Porém, a vantagem se inverte para valores grandes de p.

AJ

velocidade das demais particulas que a seguem. Montamos uma simulacao para
medir este coeficiente ponderado por todas as particulas em casos tipicos e os

resultados sao mostrados na figura [14]

Os resultados sugerem que particulas seguindo o modelo ONaSch estao mais
fortemente correlacionadas quando o parametro p é pequeno e menos correlacionadas
quando o parametro p é grande em comparacao com as particulas no modelo NaSh.
Portanto, é natural que o primeiro modelo tenha melhores resultados que o segundo
em valores grandes de p e o contrario a valores pequenos, pois uma correlagao
mais forte sugere um sistema com particulas que interagem de forma mais efetiva

e as interagoes nestes modelos sempre reduz a velocidade das particulas. Esta
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Figura 13 — Nuimero de ultrapassagens por unidade de tempo por particula em
funcao da concentracao relativa aos experimentos exibidos na figura
(exceto p = 0, apresentado no detalhe). Observe que o inicio da
distin¢ao entre os comportamentos corresponde ao inicio da ocorréncia
de ultrapassagens, entretanto a nao coincidéncia entre os maximos
destas duas medidas sugere que o fendmeno é mais complexo que uma
correlacao direta.

sugestao é favorecida por um argumento um pouco mais fisico. Intuimos que, em
um ambiente onde motoristas fazem manobras perigosas (como ultrapassagem
em vias de pista tnica), os proprios estao sujeitos a freadas bruscas causadas por
tais manobras. Como freadas bruscas s@o também uma caracteristica do modelo
NaSch (veja [81H83]), um viés no ntiimero destas ocorréncias pode ser o responsavel
pelas diferengas nos fluxos médios. Como medir as mudancgas de velocidade ¢é

computacionalmente caro e nao muito 1til para anélises aprofundadas, optamos por
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Figura 14 — Coeficiente de correlacao £(j) entre as particulas i e j em funcao da
enumeracao do vizinho j. Observe que no modelo NaSch, a correlagao
entre as velocidades é praticamente independente do parametro p ao
passo que no modelo ONaSch, a baixos valores de p, a influéncia das
acoes da i-ésima particula se estende até a quinquagésima partindo
desta e, por outro lado, a influéncia da i-ésima particula cai para a
décima-quinta particula partindo desta a valores mais altos de p. O mo-
delo ONaSch ¢é bastante sensivel as perturbacoes em valores pequenos
de p, mas se torna insensivel quando p assume valores relativamente
grandes.

medir o nimero médio de aglomerados formados em uma populagdo ONaSch em
comparacao com uma populagao NaSch por intervalo de tempo por particulaﬂ em
funcao da concentracao ¢ para diferentes valores de p, e mostramos os resultados
na figura [15]

4

Consideramos que duas particulas distantes entre si por uma distancia menor que a propria
velocidade no instante de tempo anterior & medida formam um aglomerado.
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Figura 15 — Seja xp e x¢ o nimero de aglomerados por unidade de tempo por par-

ticula medidos no modelo ONaSch e no modelo NaSch respectivamente,
a diferenca média entre estes valores é definida como Ay = xp — xc-
Medimos este parametro a dois valores de p. Os aglomerados com mais
de 2 veiculos tiveram comportamentos similares, logo as diferencas
exibidas na figura parecem estar relacionados com aglomerados
de dois veiculos que, por sua vez, estdao relacionados com frenagens
bruscas decorrentes encontros proximos. Observe que o niimero destes
eventos no modelo ONaSch é maior que o correspondente no modelo
NaSch para valores pequenos de p e o contrario ¢ verdade para valores
grandes de p. As linhas pretas, verdes, azuis e vermelhas sao relativas a
2-clusters, 3-clusters, 4-clusters e aglomerados com mais de 5 particulas,
respectivamente.

Estes resultados indicam que a ruidos pequenos as particulas tendem a se

apresentar em estruturas organizadas e se locomover com velocidade préoximo a

velocidade maxima, portanto, as perturbagoes provocadas pela ultrapassagem se

espalham rapidamente e dominam as perturbacoes causadas pelo parametro p. Por

outro lado, quando o ruido p é grande a perturbagao causada pela ultrapassagem

tem menor importancia, pois os veiculos estao menos correlacionados e apresentam

menos freadas bruscas. A perturbacao causada pela ultrapassagem é menor que a

perturbacao causada pelo ruido. Pode-se dizer que a ultrapassagem ajuda a reduzir

o contato entre particulas e facilita o trafego de maneira geral.
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3.3 Populacdes heterogéneas e a dinamica de dois jogadores

Vamos discutir um pouco mais as consequéncias da hipotese de que, dado
um trajeto fixo, a minimizacdo da comuta é equivalente a maximizacao da veloci-
dade média. Segundo esta hipdtese a velocidade média do individuo, v;, pode ser
usada como medida de utilidade deste individuo em adotar determinada estraté-
gia (correspondente ao algoritmo que controla o comportamento da particula) e
que a utilidade social pode ser mensurada, correspondentemente, pela velocidade
média da populacao, v, que retne as utilidades de todos os jogadores. Observe
que essa medida é fundamentalmente diferente da grandeza que um engenheiro de
trafego procura maximizar, o fluxo de veiculos, J. A velocidade média do individuo
varia univocamente com a quantidade de interacoes que este individuo sofreu no
periodo de medidaﬂ ao passo que hé dois valores distintos de concentragoes que se

relacionam a um mesmo valor do fluxo de particulas.

Vamos agora mostrar que as medidas de utilidade em um ambiente virtual
composto de N particulas que seguem o algoritmo NaSch, ou cooperadores, C,
e Np = N — N particulas que seguem o algoritmo ONaSch, ou desertores, D,
¢ equivalente a um jogo entre dois jogadores idénticos, cooperando com uma
probabilidade pc = N¢/N e desertando com probabilidade pp = Np/N =1 — pc.
Para tanto, observamos que as interagoes entre as particulas sao direcionadas e
entre primeiros vizinhos, isto é, a particula j ¢ influenciada pela particula j +
1, mas nao influencia seu comportamento e isto é verdade para qualquer 1 <
7 < N. Observamos também que as particulas seguindo uma mesma estratégia
sao indistinguiveis. Isto nos permite escrever a utilidade social da populacao
como U5 = (Us + 05)/2 = 0L, (v; + v41) /2N (usamos as condi¢des periddicas de
contorno que afirmam que vy,; = v1). Da simetria entre as particulas segue que
os pares ordenados de veiculos (7, j + 1) podem se apresentar de quatro maneiras
diferentes (C,C), (C,D), (D,C) e (D,D). Atribuimos entdo para cada par uma
utilidade dada pela média das velocidades observadas de cada par: vec; Uop; Upc,

e; vpp respectivamente, multiplicadas pelas frequéncias de cada par: foe;fep;fpe,

5 A velocidade média é constante para qualquer demnsidade no regime livre, onde nio hé

interagoes, e é estritamente decrescente como funcao da densidade no regime congestionado,
onde a quantidade de interacoes é estritamente crescente como funcao da densidade.
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e;fpp. Logo, escrevemos a utilidade social v5 como:

N
Us =Y _(v; +vj4+1)/2N = fectee + fepbep + fpctpe + fopUpp, (3.1)

j=1
Esta forma ¢é idéntica a utilidade esperada em um jogo onde as probabilidades do
surgimento dos pares de estratégias sao iguais as suas frequéncias relativas e com

matriz de ganhos como a ilustrada na tabela [4]

m C D

C | Yec | vep

D | vpc | Upp

Tabela 4 — Tabela de ganhos do jogo equivalente ao apresentado no texto principal.
Compare com a tabela apresentada na tabela .

Vamos agora mostrar que estas probabilidades sao dadas por: foe =
(Nc¢/N)2,fep = fpc = NcNp/N? e fpp = (Np/N)? em uma concentragao tal que
haja interagOes persistentes (as flutuagoes para densidades locais mais elevadas nao
sao assintoticamente diluidas). Seja 7 uma estimativa do tempo médio requerido
por um desertor para ultrapassar um veiculo, qualquer que seja sua estratégia,
suponha que o veiculo j seja um cooperador, e o veiculo 7 + 1 seja um desertor. Em
média, ap6s um intervalo 7, o veiculo 5+ 1 ultrapassaréd o veiculo 742 e o par inicial
muda da configuracao (C, D) para a configuragao (C, C) ou (C, D) dependendo da
estratégia do veiculo 7 + 2. Por simetria, todo o sistema se comporta da mesma
forma e podemos dizer que o periodo 7 é um intervalo de tempo caracteristico
de mudanca de suas configuragoes. Em um intervalo médio T'= N7, o par inicial
(7,7 + 1) volta a se formar porque a particula (j + 1) ultrapassard N particulas
neste intervalo. Contudo, a particula j interagiu com desertores num intervalo Np7
porque Np desertores a ultrapassaram no periodo 7', cada qual interagindo com
esta durante um intervalo médio 7, por construcao. Concluimos que, por simetria,
cooperadores em um intervalo N7 passam um periodo Np7 interagindo com os
desertores que as ultrapassaram e um periodo N7 — Np7T = Ne7 interagindo com
o cooperador mais proximo. Por outro lado, tomando como referencial a particula

7 + 1, observamos que esta particula gastou um tempo N7 ultrapassando Ng
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cooperadores no intervalo N TE| Isto significa que ambos, cooperadores e desertores,
no intervalo N7 apresentam um intervalo de contato No7 com cooperadores e
NpT1 com desertores o que é equivalente a uma fila de veiculos com pares fixados,
porém, podem mudar de estratégia de tal forma que em um intervalo unitario
a probabilidade de cooperacao é N¢/N e a probabilidade de deser¢ao de Np/N.
A frequéncia dos pares ordenados é dada pelo produto das probabilidades dos

individuos adotarem uma estratégia:

fec = (Ne/N)%; (3.2)
fep = fpe = NeNp/N?; (3.3)
fop = (Np/N)2. (3.4)

Portanto, a analise das simulacoes de populagoes mistas onde os veiculos
apresentam uma dentre duas estratégias é equivalente a um jogo bem definido
entre dois jogadores P1 e P2 cujas utilidades sao dadas pela matriz de ganhos
apresentada na tabela . No regime livre, ou quando ¢ = N/L — 1, 7 — o0, porque

a ultrapassagem ¢é impossivel nestes casos e nao ha um jogo bem definido.

Note que os periodos onde nao hé interacao alguma sdo absorvidos nos
valores médios das utilidades apresentadas na tabela [d] Quanto maior este periodo,
mais proximas as entradas desta matriz de ganhos sao, uma vez que os compor-
tamentos sao distinguiveis apenas em interacoes. Contudo, os valores absolutos
nao sao fundamentais para a identificagdo de fendmenos interessantes porque as
variancias também sao reduzidas de forma que vpp,vce, vop € vpe sao grandezas
estatisticamente bem determinadas no sentido que exite uma “boa ordenacao”
nao-ambigua dos seus valores médios, dado que o sistema (grande) é medido por
tempo suficiente. Note também que os valores destas grandezas podem depender
das concentragoes e da randomizacao, uma vez que quando a ultrapassagem ¢
dificultada, o comportamento dos desertores deve ser similar ao dos cooperadores
e voc =~ vpp. Estas observagoes rudimentares sao suficientes para uma aplicagao

mais rigorosa, embora heuristica, das ferramentas da TJ aos modelos abordados

6 As posicbes relativas entre cooperadores sdo conservadas de forma que, se o j foi ultrapassado

no periodo médio 7, entdo N¢ cooperados foram ultrapassados em média no mesmo periodo.
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neste trabalho. Nao foram observadas discussoes similares nos trabalhos analisados

que aplicam a TJ a modelos de trafego veicular.

3.4 Ultrapassagem e o dilema do prisioneiro

Nas simulagoes desta se¢ao, todas as particulas, quaisquer que sejam suas
estratégias tem a mesma velocidade maxima de 5 sitios por passo e todos tem a
mesma probabilidade de desaceleracao p. Estas grandezas foram escolhidas baseadas
em [5] onde os autores mostram que considerando que um passo corresponde a 1, 1s
e o tamanho de um sitio como 7,5m (o espago médio ocupado por um veiculo no
trafego congestionado), entao a velocidade maxima de 5 sitios/passo é equivalente
a 120km/h e a aceleracao de 1 sitio/passo-passo corresponde a uma aceleragao de
24km /h-h, considerada confortével pelos autores. Quanto a ado¢ao do mesmo valor
de p para todas as particulas, seguimos a argumentagao em [44] onde este pardmetro
é interpretado como uma tentativa de simular a resposta de um motorista frente as
imperfei¢oes na via. Como todos compartilham o mesmo ambiente, adotamos o

mesmo valor para todos.

Simulamos entao a populagao a uma concentracao intermediaria constante,
¢ = 0.22, variando a fracao de desertores compondo o sistema, p, de 0% a 100%
em passos de tamanho 1% da concentracao global e medimos a utilidade média
de cada estratégia assim como a utilidade social do grupo. Fizemos estas medidas
para valores baixos da probabilidade de desaceleragao, p = 0.05, e valores altos,

p = 0.2. Os resultados sao exibidos na figura [16]

Esta figura mostra que, para qualquer fracdo de desertores na populagao
mista, estes sempre levam vantagem sobre os cooperadores. Desertar entao parece
ser a melhor escolha para o individuo, independentemente da estratégia escolhida
pelos seus vizinhos, portanto, é um equilibrio de Nash [57]. Contudo, o sistema
apresenta comportamentos diferentes em diferentes valores de p. Para valores
relativamente altos, a utilidade social é uma funcao estritamente crescente da
fracao de desertores, p, portanto, trata-se de um jogo dominado pela desercao. Por
outro lado, para valores relativamente pequenos, a utilidade social é uma funcao

estritamente decrescente de p. Neste caso, ultrapassagem atrapalha o desempenho



Capitulo 3. Resultados I: Dilemas sociais em modelos unidimensionais de trdifego com

ultrapassagem 65
(@) p=0.05 (b) p=0.2
4.08 average - 3.16 "
406 |, cooperators - 3.14 ""',"u:::lll
'l"“l“"l'"l"“'!!ll'll!l||-|||i||m.|..i"m|” defectors - 3.12 o ittt gt
4.04 i s g it
Py O T — v
v 402 -Iugu!".,""i"“l 1| "" v 3.08 jiitfintutin L :l"'““
Wiy, 3.06 o
4 I|Il||| Ill ||"'I
lu..| ! 3.04 !
3.98 "'h, ! 3.02 I,||||I|!'"I"l it
(] o L LU
L 3 i i
3.96 Ill 208 “||||“:::::.n.-g.mu-|||I!|I|||I|||mImlll'
3.94 2.96
0 0102 03 04 05 06 07 08 09 1 0 01 02 03 04 05 06 0.7 08 09 1
p p

Figura 16 — Velocidade em funcao da fracao de desertores na populacao para uma
concentracao global ¢ = 0.22. A dindmica da populagao depende
fortemente do parametro de desaceleragdo p. A valores pequenos deste
pardmetro (esquerda) o maior nimero de desertores, cuja utilidade esta
representada pelos pontos vermelhos, prejudica o desempenho médio
da populagao, representado pelos pontos pretos. O contrario é verdade
para valores grandes de p. Observe que a cooperagao, representada
pelos pontos verdes, tem uma utilidade sempre inferior a desercao o
que é uma evidéncia de que desertar ¢ um equilibrio de NaSch.

da populacao e isto evidéncia a existéncia de um dilema social do tipo dilema do

prisioneiro.

A figura ainda permite estimar os valores de vcc, Vep, Upc € Upp para p e

¢ fixos usando a expressao da utilidade social. Para p = 0.05 temos:

UC,p=0)= focvee =voc = 4.04; (3.5)
Z/{(D,p = 1) = fDDUDD = Upp — 3.99. (36)

Os valores da utilidade social dos cooperadores e desertores nos limites
p — 17 e p — 0T, respectivamente, se aproximam dos valores de um coopera-
dor interagindo somente com desertores e um desertor interagindo somente com

cooperadores.

U(C,p — 17) ~ fopvep = vep = 3.95, (37)
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Figura 17 — A velocidade média de particulas em uma populagdo ONaSch (ALLD)
para dois valores da randomizacao. Dividimos a populacao em dois
grupos: os que ultrapassaram no instante da medida, ou desertores
efetivos (representados por linhas sélidas), e; os que ndo ultrapassaram
no instante da medida, ou cooperadores efetivos (representados por
linhas tracejadas). Observe que a vantagem em ultrapassar é muito
grande para o individuo. Os resultados apresentados na figura [16| sdo
compativeis com os dados desta figura quando associamos os resultados
apresentados aqui com os dados da figura .

effective desertor; p=0.05 ——

effective desertor; p=0.20 ——
effective cooperator; p=0.05
effective cooperator; p=0.20 - - -

—

—
o

Z/[(D, p — 0+) ~ fDCUDC = Upc = 4.06. (38)

Verificamos a relacao vpe > vec > vpp > vep e o dilema do prisioneiro

aparece no jogo equivalente, conforme esperado.

A baixa amplitude do dilema decorre do carater perturbativo da ultrapassa-
gem. Em uma populagdo ALLD medimos a velocidade média das particulas que

ultrapassaram no instante da medida (desertores efetivos) e dos veiculos que nao
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ultrapassaram neste instante (cooperadores efetivos) em dois valores diferentes de
p e apresentamos os dados na figura Os dados apontam que, do ponto de vista
do individuo, a manobra de ultrapassagem é bastante vantajosa, embora dificil de
ser realizada. No limite de altas concentragoes, ¢ — 1, a curva relativa a desertores
efetivos tende ao valor vg.; = 2 porque a ultrapassagem mais provavel é a sobre
um veiculo com velocidade v = 0, que impoe a ultrapassante o avango minimo de

dois sitios para realizar a manobra.

Variamos a seguir o par ¢ e p, e para cada tupla, variamos a fracao de
desertores p. Plotamos os valores de p para os quais a populacao obteve os melhores
resultados na figura |18 painel a). Esta figura mostra que existe uma zona bem
determinada de dominio da cooperacao. O mesmo nao pode ser dito para a desercao,
onde flutuagdes parecem emergir com facilidade. Isto se deve a variagao pequena

da utilidade em funcao de p quando p — 1.
Definimos a desvantagem percentual em desertar, n, por [108}/109] :

Uso — VALLD
)
Vso

onde vgp é a utilidade da populagao cuja fracdo de desertores corresponde ao
6timo social (veja a figura |18 painel a) e varrp € a utilidade de uma populagao
composta unicamente por desertores nas mesmas condigoes. O resultado desta
medida é exibido na figura , painel b). O dano em desertar se concentra em
valores baixos do pardmetro p e pode chegar a 30% do étimo social. Para se ter
uma contextualizacao pratica, considere que um individuo comuta de segunda a
sexta durante duas horas usando a desercao como estratégia. Dos 21 dias e 18h
que ele passa no transito anualmente, 6 dias e 13h seriam poupados caso adotasse

a estratégia que seria melhor para todos.

3.5 Dominancia sobre os comportamentos e descontinuida-

des

Suponha que, num ambiente virtual com velocidade fixa, o fluxo de particulas,

J, seja uma funcao apenas da concentragao, ¢, da probabilidade de desaceleracao, p,
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Figura 18 — No painel a), representamos a fragao de desertores, p, da populagao
com melhores resultados em uma amostra de 10 configuragoes iniciais
(aleatérias) diferentes em fungdo da concentracao, ¢, e do parametro
p. Observe que a cooperagao domina absolutamente em valores de p
pequenos. No painel b), representamos 7 calculado com base nos pontos
da figura a). Compare os contornos da figura a) com os contornos da
figura b). Note que o dano social ao desertar pode chegar a 30% quando
p — 0.

e da fracao de desertores, p: J = J(c, p, p). Nas se¢bes anteriores, definimos 7p e 7¢
como os tempos caracteristicos que o sistema permanece em cada comportamento
em uma populagdo ALLD (p = 1) no limite p — 0, de forma que a média temporal
do fluxo de particulas pode ser aproximada por:
Jp=1,p—=0,c1 <c<c3) = ToJp + T0Jo
D + Tc
nesta equagao, Jp e Jo sao os fluxos caracteristicos da populagao ALLD e ALLC,
respectivamente, em p = 0. Estimamos também os valores destes periodos como
™~ 1/pe 1o = 1/[1 — e lleme/les=e)lNP*] No limite p — 0, 7¢/7p — 00
porque Tp cresce linearmente, ao passo que 7o cresce exponencialmente. O sistema
tende a se comportar como uma populacdo ALLC embora o tempo transiente
possa ser muito grande. Como J(p = 1,p — 0,¢; < ¢ < ¢3) = Jo, mas que
Jp=1,p =064 < ¢ < ¢3) = Jp, existe uma descontinuidade no fluxo de
particulas no limite p — 0. Observando que em p = 0 ambas as escalas de tempo

divergem e a falha em ultrapassar apenas uma vez pode destruir o comportamento

7 03
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do tipo ONaSch no sistema que dai permanece preso em um comportamento do tipo
NaSch, e que o algoritmo impoe que a mesma particula é ultrapassada por todas as
outras na estrutura lenta, entao a presenga de apenas 1 cooperador no sistema pode
destruir o comportamento do tipo ONaSch e promover o comportamento coletivo
NaSch independentemente do seu tamanho. Ou seja, a descontinuidade analisada é
uma linha no espaco (v,p,c): J(v — 1,p = 0,c1 <c<c3) =Jo # J(v=1p=
0,c1 < ¢ < ¢3) = Jp. Visto que ndo é possivel a populacao ALLC formar estruturas
semelhantes as estruturas da populagdo ALLD um desertor nesta populacao pode
iniciar varias vezes o 2-ciclo responsavel pela formacao dos padroes responsaveis
pelo fluxo caracteristico da populagao ALLD, que sao destruidos logo em seguida.
O desertor tem vantagem em relacao as demais particulas quando é inserido em
uma populagdo ALLC, mas é incapaz de mudar o comportamento da populagao,

contrariamente a um cooperador inserido numa populacao de desertores.

3.6 Generalizacoes?

Encontramos um dilema social numa populacao mista de particulas seguindo
o algoritmo NaSch ou o algoritmo ONaSch. Tratamos agora da generalidade
deste resultado com respeito a modelos mais sofisticados. Comecamos a discussao
observando haver diversos exemplos na TJ onde a existéncia de uma acao de um
jogador ser prejudicial a outro jogador nao é suficiente para que um dilema social
se manifeste. E necessdrio que as consequéncias da acdo sejam suficientemente
profundas e/ou extensas para atingirem um nimero suficiente de individuos. Logo,
o dilema apresentado nas secoes anteriores é entendido em parte da analise da
figura [I4] onde é apontado que a baixos valores de p as particulas apresentam uma
forte correlagao de velocidades, mesmo que muito distantes entre si, e em parte nos
dados apresentados na figura onde ¢ sugerido que a ultrapassagem aumenta o

numero de “freadas bruscas” quantificadas em termos da formagao de aglomerados.

Embora as medidas citadas sejam relativas a populacdes homogéneas, eles
apontam que ambos estes aspectos devem estar presentes em modelos heterogéneos
para que o dilema seja observavel. Com estas ideias em mente, variamos o modelo

proposto por W. Knospe et al. [110], onde a velocidade da particula focal é
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Figura 19 — Simulac¢ao do modelo proposto em [110] onde AJ indica a diferenga
entre o fluxo de veiculos medido em funcdo da concentracdo para
o modelo adaptado a apresentar ultrapassagens e o modelo original.
Diferentes valores de o foram usados. A simulagao parte de 10.000
sitios em a = 1 e encerra com 50.000 sitios em o = 5 onde uma brusca
queda de rendimento é observada.

antecipada permitindo uma desacelera¢ao suavizada quando o espago é reduzido:
a grandes distancias, as particulas se movem com a velocidade méaxima possivel;
em distancias intermediarias, a dinamica da particula depende do estado da luz
de freio da particula a frente. Este parametro afeta a dinamica da particula focal
da seguinte maneira: se as luzes de freio estiverem acesas e a particula a frente
estiver a uma distancia inferior a uma distancia de seguranca predeterminada, a
particula focal nao acelera e tem sua probabilidade de desaceleragao alterada para
P = Py, que geralmente é um valor alto (p, = 0.94 no artigo original). O valor desta
probabilidade pode ainda assumir o valor p = py caso a particula esteja livre de
interagoes (a uma certa distdncia de outras particulas) ou p = pg caso esta particula

esteja parada. Veja [110] para uma descri¢ao mais detalhada.
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O modelo é complexo, mas compativel com uma adaptacao similar a feita
no modelo NaSch, para permitir a ultrapassagem sem perturbar a particula ultra-
passada, no instante da manobra, com modificagoes minimas. A ultrapassagem
é realizada se ha espaco disponivel e se a particula é rapida o bastante para re-
alizar a manobra sem perturbar a dindmica da dltima particula ultrapassada. E
possivel calibrar o efeito prejudicial da ultrapassagem com uma transformacao
simples. Sejam a velocidade maxima das particulas v,,4., 0 tamanho do veiculo s,
a distdncia de segurancga b (um pardmetro externo relacionado com a dindmica a
curtas distdncias) e o tamanho do sistema L, entdo uma mudanca de escala destas
grandezas por um fator universal a implica em numa mudanca da aceleracao das
particulas por um fator multiplicativo. Por exemplo, W. Knospe et al. argumentam
que, com 20 células correspondendo a 30m e uma velocidade méxima de 30m/s que
corresponde a 20 sitios por passo, temos que cada passo corresponde a 1 segundo
e a aceleragdo de um sitio por passo corresponde & aceleragao de 1,5m/s-s [110].
Tomando uma transformacao com « = 2, o numero de sitios na simulacdo dobra,
assim como a velocidade maxima, a distancia de seguranca e o espaco efetivo
ocupado pela particula em termos do niimero de sitios. O sistema fisico original
apresenta efetivamente o mesmo set-up, mas a aceleracao de um sitio por passo
corresponde agora a 0.75 m/s-s uma vez que o passo ainda corresponde a 1 segundo.
Esta transformacao é interessante porque, ao passo que a aceleracao é gradual, a
desaceleragao causada por encontros préximos nao é, e podemos analisar o custo

da deser¢ao variando o pardametro «. Os resultados sao apresentados na figura [19]

Conforme esperado, uma queda na produtividade da populagao é observada,

entretanto, para este modelo, o valor da aceleracao para que o dilema social emerja
¢ de 0.3 m/s-s.

3.7 Discussoes e conclusoes do capitulo

Introduzimos ultrapassagens no modelo NaSch da forma simples e isso
permitiu uma abordagem analitica igualmente simples no limite deterministico
0 que permitiu observar o cerne do dilema social causado por ultrapassagens

que se reproduzem em modelos mais sofisticados: a assimetria entre aceleragao
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e desaceleracdo e o numero de particulas influenciadas por estas manobras. A
aceleragao é suave e estavel, a desaceleracao é abrupta e arbitraria. Os desertores
ignoram essa desaceleracao quando possivel e a transmitem aos vizinhos, produzindo
pequenos aglomerados locais. Dependendo da randomizacao, estas intera¢des podem
causar dois efeitos distintos. Quando a randomizacao é alta, a producao de pequenos
aglomerados produz mais espaco no sistema e nao propaga desaceleracoes severas
para as particulas seguintes porque muitas particulas estao espagadas o suficiente
para nao sofrerem influéncia do segundo passo NaSch, portanto sao fracamente
correlacionadas. Por outro lado, quando o ruido é pequeno, as correlacoes sao mais

fortes e extensas, propagando os efeitos adversos da ultrapassagem pela populacao.

Vale a pena reiterar que a randomizagao é interpretada como reagoes in-
trinsecas do motorista a imperfeigdes na via [44]. Logo, estes resultados sugerem
que quanto melhor as condigoes da via ou quanto mais precisas forem as reagoes
dos motoristas (automatizacao), melhores serdo os resultados quanto a promo-
¢ao da cooperacao com respeito a seguir o fluxo ordenado de veiculos, evitando

ultrapassagens.

Em exemplos tipicos de cooperagao [111], o cooperador é um agente ativo
que oferece beneficios ao grupo. O desertor é o recipiente passivo que apenas explora
o comportamento cooperativo. No modelo apresentado, os agentes ativos sao os
desertores e suas agoes os beneficiam, atrapalhando a populagdao. Os cooperadores
sao os agentes passivos que sofrem os custos das acoes dos desertores. Como as
influéncias das agoes abarcam um nimero arbitrario de particulas, escrever uma
matriz de retorno como a matriz de ganhos precisa ndo é uma tarefa factivel. Con-
tudo, os resultados apresentados sugerem a existéncia do dilema e as aproximacoes
apresentadas nas equagoes [3.1] até [3.§ corroboram este resultado.

Os algoritmos usados nesta etapa do trabalho estdo disponiveis na linguagem
FORTRAN95 em https://github.com/RicardoSimao/TrafficProject/tree/
master/OvertakingNaSch. Também estao disponiveis as rotinas usadas para a

geragdo da maioria das figuras apresentadas.


https://github.com/RicardoSimao/TrafficProject/tree/master/OvertakingNaSch
https://github.com/RicardoSimao/TrafficProject/tree/master/OvertakingNaSch
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4 Resultados |l: Evolucao de comporta-

mentos em modelos de trafego veicular

Os resultados apresentados neste capitulo foram publicados com o titulo
FEvolution of behaviors in heterogeneous traffic models as driven annealed disorders
and its relation to the n-vector model |112] publicado na revista Chaos, Solitons

and Fractals.

4.1 Introducao

Vimos no capitulo anterior que modelos heterogéneos de trafego veicular
podem exibir dilemas sociais e considerando que o trafego real é composto por seres
humanos com capacidades adaptativas e imaginativas tinicas, ou mesmo no caso da
automatizagao do trafego veicular com o uso de inteligéncias artificiais (IA), nos
perguntamos o que acontece quando as particulas nestes modelos podem mudar

suas estratégias enquanto realizam a comuta.

A evolucao de comportamentos no transito é um campo complexo que se da
por processos de diferentes naturezas e a influéncia destes mecanismos no resultado
nio sio muito claros. Em vias de faixa tnica na India, existe uma pressao social
para se usar todo espaco disponivel para ultrapassar o vizinho e reduzir ao maximo
possivel a comuta, mesmo usando espagos proibidos como a faixa contramao.
Por outro lado, na Alemanha, a pressao social se manifesta como o respeito aos
espacos individuais e existem mecanismos de identificacdao e punicao de infratores
bastante eficientes. No primeiro caso, a evolugdo do comportamento dos motoristas
¢ promovida por um mecanismo de recompensagao, ao passo que no segundo
caso é promovida por um mecanismo de punicao. Nao ha razao a priori para se
supor que ambos 0os mecanismos sejam equivalentes, mesmo quando a estratégia
“alvo” destas pressoes sejam as mesmas. Note que os préprios exemplos parecem
contradizer esta hipotese. Contudo, é possivel obter-se grandes simplificagoes quanto

a dindmica evolucionaria em tais sistemas em modelos heterogéneos unidimensionais
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que obedecem a quatro propriedades simples: as interacoes entre particulas sao
unidirecionais; as particulas sao duras; as dindmicas sao tais que a velocidade média
é maximizada no regime livre e a distancia entre particulas é atraida para algum
valor médio no regime congestionado, e; o sistema ¢é fechado. Neste caso, podemos
considerar processos bastante gerais similares aos processos de imitacao e mutacao,
de interesse da TJE, independentes dos mecanismos subjacentes (se sao dirigidos
por puni¢ao ou recompensagao, por exemplo) para verificar que a evolugao dos
comportamentos no sistema ¢ muito similar a evolucao de espécies em populagoes
espacialmente dispostas em grafos. Dai é possivel mostrar a independéncia dos

processos evolucionarios subjacentes em fluxos estritamente unidimensionais.

Introduzimos o processo de imitagao como uma estratégia evolutiva onde
uma particula focal assume um comportamento similar a uma particula alvo que
esteja interagindo, copiando seus parametros com uma probabilidade que depende
do desempenho desta particula. Esta dindmica evolucionaria ocorre em um intervalo
7; € busca simular a capacidade humana de andlise critica do préprio comportamento
em comparacao ao comportamento de terceiros. Isto é equivalente a se supor que a
particula focal seja escolhida, em um intervalo 7;, para morrer e dar lugar a prole
da particula alvo com a probabilidade mencionada ou dar lugar a prépria prole,
numa linguagem compativel com TJE. Por outro lado, o processo da mutacao é
considerado como um passeio aleatério independente no espago de parametros e de
amplitude pequena. Esta dindmica busca trazer a discussao eventos aleatérios fora
do controle do motorista e ndo necessariamente relacionados com a minimizagao
do tempo de percurso. Por exemplo, problemas no motor que podem gerar uma
resposta inferior do veiculo, reduzindo sua velocidade, ou o motorista pode ter
usado medicamentos (relacionados a superacao de traumas, por exemplo) que
podem induzi-lo a uma dire¢do mais rapida e arriscada. Admitindo-se que este
processo ocorre em uma escala de tempo 7,, pode-se dizer que em uma escala
de tempo 7, a particula da lugar a uma prole que manifesta um comportamento
diferente da matriarca e tal comportamento é passado para a proxima geracao. As
similaridades dos processos expostos com processos vistos em sistemas biologicos é

clara.

Antes de nos debrucarmos sobre o assunto, comentamos que populacoes
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heterogéneas sao introduzidas na literatura de uma maneira pouco diferente do que
utilizamos até agora. Modelos heterogéneos sao modelos provenientes de modelos
conhecidos, ou inspirados neles, em que uma variagao nos parametros promove com-
portamentos distintos para cada particula. Usa-se o conceito de quenched disorder
no espaco de pardmetros para descrever tais modelos [113H119] e as populagoes hete-
rogéneas apresentadas nesta segunda etapa serao assim introduzidas. As populagoes
heterogéneas introduzidas no capitulo anterior nao sao heterogéneas no usual, visto
que os algoritmos usados sao diferentes. Essa mistura nos inspira a conceitualizacao
de populagoes multi-comportamentais que englobam ambos, a heterogeneidade
quanto a variabilidade de parametros e heterogeneidade relacionada a variabilidade
de algoritmos. Note que, quando ha dinamica evolutiva, a heterogeneidade introdu-
zida como quenched disorder no espago de parametros passa a se comportar como
uma annealed disorder dado que as heterogeneidades destes parametros adquirem
um aspecto dindmico. Esta dinamica ¢ dirigida e, interpretando-se os parametros
das particulas como entradas de um vetor definido no espaco de parametros, é
possivel verificar dois comportamentos distintos. Quando o processo de imitagao
domina a dinamica evolutiva, temos uma organizacao em termos de orientacao
no espago de parametros em dire¢oes privilegiadas. Por outro lado, observamos
desorganizagao em termos de orientacao quando o processo de mutacao domina
a dindmica evolutiva. Como a passagem da ordem a desordem se da, variando-se
7;/Tm, Parece ser a mesma para todos os modelos que apresentam as propriedades

mencionadas.

4.2  Resultados gerais

Uma particula é um objeto que representa, num ambiente computacional,
a combinag¢ao do veiculo com o motorista. Ocupa d sitios e possui m parametros
intrinsecos que controlam seu comportamento. O estado do sistema no tempo ¢
¢ definido pela posicao e velocidade de cada particula. Uma interacao acontece
quando particulas mudam seu comportamento em resposta ao comportamento de
outra particula e isto define o raio de interagao, R, como maior distancia entre
particulas em que interacoes sao possiveis. Este raio varia de modelo a modelo, mas

¢é conveniente definir o raio de interagao da j-ésima particula como sua velocidade
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maxima, R; = Upae ;. A distancia entre a i-ésima e a j-ésima particulas no instante
t é dada por (x;(t) > xi(t)): x;i(t) = x;(t) — x:i(t) — d; > 0. Diremos que, se
X;i(t) > R;, entdo a i-ésima particula é dinamicamente independente da j-ésima

no instante t.

Consideraremos modelos unidimensionais de trafego, sob condigdes periodi-

cas de contorno, que satisfagam as quatro propriedades listadas a seguir:

P1 (Interacoes direcionadas) Uma particula poderd apenas afetar a dindmica das

particulas que a seguem.

P2 (Particula dura) Duas particulas nao podem ocupar o mesmo sitio ou passar

uma pela outra.

P3 (Maximizacao da velocidade) A dindmica prépria de cada particula impoe que
esta aumente sua velocidade até um certo limite, v,,,,, ou reduza a distancia
a particula a frente a um certo valor médio, observando as propriedades ja

citadas.

P4 (Sistema fechado) ndo ha troca de particulas do sistema com o exterior.

A propriedade P1 é uma proposta de formulacao da observacao cotidiana do
trafego real em que o comportamento do veiculo a frente tem maior importancia na
dinamica do veiculo central que o comportamento daqueles que o seguem, quando
manobras especificas como ultrapassagens nao sao consideradas. A propriedade P2
afirma que acidentes e ultrapassagens sao negligenciadas (eventos proibidos) ao
passo que P3 simula o anseio dos motoristas em maximizar a sua velocidade até
o limite estipulado quando nao estao interagindo (no regime livre) ou relaxagao
a uma distancia entre veiculos a um valor pré-estipulado quando interacoes se
tornam importantes (no regime congestionado). Na realidade, no trafego veicular
congestionado os motoristas tendem a relaxar em tempo de alcance caracteristico e
nao em distancia, contudo assumindo que exista uma velocidade preferencial que é
funcdo da concentracao entao a relaxacao da distancia relativa implica nos mesmos
resultados e esta ultima propriedade é uma formulagdo da hipétese que motoristas

procuram minimizar o tempo de comuta de maneira segura. Finalmente, P4 apenas
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indica que consideramos vias muito longas sem entradas ou saidas de veiculos e
nao é realmente uma propriedade do modelo, mas do set up experimental. Observe
que estas propriedades nao fixam nenhum algoritmo para a dindmica intrinseca de
cada particula, mas veremos serem suficientes para fixar o comportamento médio
de populacoes heterogéneas quanto a sua dinamica evolucionaria e sao compativeis
com todos os modelos CA unidimensionais que temos conhecimento. Antes de
enunciar resultados importantes, é conveniente apresentar algumas defini¢oes por

salvaguarda de clareza.

Definicao 1. A estratégia mais lenta é aquela que desenvolve a menor velocidade

média em dado ambiente.

Definicao 2. Se x;(t) é a posi¢ao da j-ésima particula no instante t, a velocidade

medida desta particula num intervalo de tempo At =ty —t1 € dada por:

Azj _ ajts) — x(t)

vV; = =
TAL to — tq

Definigao 3. a representa a média temporal da varidvel a. Definimos X} e v* como
os limites x; — X; € v; — v*, para todo 1 < j < N. Essas varidveis, quando os

limites existem, caracterizam o estado estdvel do sistema.

Apresentamos a seguir uma série de resultados interessantes, contudo chama-

se a atencao ao carater fortemente heuristico de suas justificativas.

Resultado auxiliar 1. Em sistemas heterogéneos unidimensionais satisfazendo
as propriedades P1-P4, existe um estado estdvel caracterizado por x; e v*, para
todo 1 < j < N, em densidades baizas onde um lider possa ser identificado quando
hd apenas uma particula mais lenta no sistema. Caso haja n particulas mais lentas,
entao n aglomerados serao formados que apresentam propriedades semelhantes ao
aglomerado formado por um sistema com uma unica particula lenta. Este resultado

¢ vdlido em densidades onde os lideres destes aglomerados podem ser identificados.

Argumento. Suponha uma tnica particula mais lenta num sistema heterogéneo
e que esta seja a (j + 1)-ésima particula. Segue entdo que ;41 ; decresce devido

a P3 se xj41,(t) > R; uma vez que a j-ésima particula tem maior velocidade
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por hipétese e P1 implica que a dindmica da (j + 1)-ésima particula ndo pode
ser afetada pela j-ésima particula. Por outro lado, P2 implica que x;4+1,,(t) > 0
para todo t. Escrevendo a média temporal da distancia relativa entre essas duas

particulas, X;11,,, ao longo de M medidas de duragdo At = 1, teremos:
1 M
Xi+1i = 37 > Xjr14(t) = Xxj, quando M — oo. (4.1)
i=1

A convergéncia vale (em valores médios, nao em medidas individuais) porque,
por um lado, x;4+1,; ¢ “atraido” para o intervalo [0, R;] para todo 1 < j < N, ja
que as particulas sdo dinamicamente independentes quando x,1; > R;. Agora,
P1, P2 e P3 nao fixam os detalhes do algoritmo da j-ésima particula quando
ela interage com outra particula (y;+1;(t) < R;). Vamos mostrar que estas regras
intrinsecas nao sao tao relevantes para a validade do resultado [4.1] exceto em casos

patolégicos.

Suponha que, para avaliar o resultado [£.1, montamos um histograma das
frequéncias dos valores de x;11,;(t). A natureza deterministica ou estocastica dos
algoritmos ¢ irrelevante para a construcao deste histograma e o resultado deve
ser o mesmo que a média sobre as suas frequéncias quando sao medidas ao longo
de um intervalo suficientemente grande. Suponha entao que x;4+1,(f) siga uma
distribuicao p(x;+1,;) para as frequéncias no intervalo [0, R;], e ¢(x;+1,;) para valores
fora deste intervalo (x;+1,; > R;). A média sobre o histograma de frequéncias é

entao:

. 1M WA Lo
Xi+1d = 737 D oxi+r(t) =D ip(i) + > ig(i). (4.2)
i=1 i=d, i=R;+1

Entretanto, a propriedade P3 e a independéncia dindmica quando x11,;(f) >
R;, implicam que ¢(x;+1,;) deve se anular rapidamente quando x;i1; cresce a va-
lores maiores que R;. Exceto quando ¢(x;i1,) decresce mais devagar que i~2,
podemos ignorar este termo. Podemos entao concluir que [4.2| se aproxima de uma
soma limitada no intervalo [0, R;], ou manter os primeiros 7 termos, caso em que
a equacao ainda ¢ uma soma limitada no intervalo [0, R; + n]. De qualquer

forma, teremos uma distribuicdo com variacao finita medida em um intervalo de
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M (arbitrariamente grande) eventos independentes. Logo, a média existe, é tinica

para cada particula, e é definida como igual a xj.

Para argumentar que o indice de decrescimento da distribuicao de distancias
relativas ser mais lento que i =2 é patolégico, observamos que tal comportamento
pode ser observado quando um possivel efeito das interagoes faz x;i; ; crescer a
valores arbitrariamente grandes. A tnica forma de manifestar este comportamento
ainda obedecendo a P2 é parar ou reduzir a velocidade da particula por um periodo
longo de tempo. Contudo, se este intervalo é grande o suficiente para que xj;1,; se
torne maior que R;, conforme requerido, entao isto violaria P3 que afirma que neste
caso as particulas sao dinamicamente independentes e as velocidades precisam ser
maximizadas. Chegamos a uma contradi¢ao. Logo ¢(x;11,;) pode ser truncado em
algum valor finito, geralmente pequeno, 7. Este mecanismo pode surgir em modelos
que consideram a possibilidade da ocorréncia de acidentes (veja [81-83]/88,[120-122]),

contudo nao serd analisado aqui.

Com respeito as velocidades das j-ésima e (j + 1)-ésima particulas, a média

desta grandeza sobre M intervalos consecutivos de duracao At = 1 pode ser escrita

COIMO:
M M
_ Az Tip1(tipr) — xj41(t)
=3 20 ¥
’ o M i=1 M

_ ]zw: (j(tivs) = 2(t:) | % (Xj+1,j(tz‘+1§w— Xj+1,(ti))

1;11 ]]\\j i=1 (4.3)
-3 Az; 3 AXjt1

=1 M =1 M
- l Axjt1
A Z M

Usamos a definigdo de velocidade média e a identidade xy1(t) = x4 (t) +
Xer1k(t) + d. J& que M Axjy1j/M — 0 conforme M — oo ( M, Ay =
Xj+1,(tam+1) — Xj+1,5(t1) € uma soma telescépica que resulta em um ndmero finito
se a j + 1-ésima particula é mais lenta que a j-ésima, como é assumido), concluimos

que a velocidade das particulas, em média, sao iguais: v; = Vj41.
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Repetimos o argumento para todas as particulas atras destas duas até exau-
rir as particulas do sistema. Para completar o argumento, suponha que a particula
rapida seja inicializada na frente da particula lenta. Ja que estamos pressupondo
condigoes periddicas de contorno, todas as particulas rapidas inicializadas a frente
da mais lenta completardao o percurso circular e se encontrardo, efetivamente, atras
da mais lenta, nos levando de volta a situacao anterior. Para o caso de multiplas
particulas lentas, entdo o argumento é aplicado a todas elas separadamente. A
indistinguibilidade entre particulas controladas pelo mesmo algoritmo e parame-
tros implica nos mesmos resultados e o estado estavel agora ¢ composto por n
aglomerados liderados por estas particulas. Note que as velocidades médias destes
aglomerados sao as mesmas e as distancias entre particulas dentro do aglomerado
sdo estaveis, porém a distancia média entre os aglomerados flutua (se a velocidade
dos lideres é randomizada entao no limite ¢ — 0 as distancias entre aglomerados
escalam com o tamanho do sistema como \/Z) Diferentemente do caso n = 1,
este estado nao se trata de um estado estavel nas linhas da definigao 3 devido a
estas fortes flutuagoes, contudo para nossos propositos a similaridade entre os n

aglomerados sera suficiente.

Requeremos densidades baixas o suficiente para a distingdo de um lider
porque assumimos que E(x;115)(t) = E(xj114)(t +T) = xj (E(r) é o valor
esperado de x) no estado estével para todo T positivo. Em outras palavras, nao
consideramos a possibilidade da existéncia de ciclos ou comportamentos mais
complicados de x que podem ocorrer a densidades onde todas as particulas estao

ligadas umas as outras por uma teia de interacoes.

[]

Usamos implicitamente P4 nos argumentos apresentados na forma da
hipétese da conservacao das particulas e de suas propriedades. Este resultado
¢ compativel com medidas feitas no trafego real e experimentos com modelos
heterogéneos, sendo derivado rigorosamente para o modelo TASEP heterogéneo
em [123].

Resumindo, em sistemas heterogéneos satisfazendo as premissas, existe um

estado estdvel em que a i-ésima particula estd, em média, a uma distancia x;,; da
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J-ésima particula, e elas compartilham a mesma velocidade média v* ou o sistema é
formado por aglomerados com propriedades semelhantes. Este estado é determinado
pelas condigoes iniciais (quem “segue” quem) que atraem dinamicamente as 6rbitas
no espaco de configuragoes e sua existéncia facilita bastante a compreensao da
dindmica evolucionéria nestes sistemas, como pode ser visto pelos “corolarios” que

seguem.

Resultado auxiliar 2. (Conexdo a teoria de grafos) Em sistemas satisfazendo as
condicoes do Resultado auxiliar 1, existe um grafo, €2, capaz de representar a
teia de interagoes do sistema. ) é um grafo direcionado, aleatorio, com um unico
nodo lider ou um conjunto de n grafos desconexos com as mesmas propriedades,

onde n é o numero de particulas mais lentas, a densidades suficientemente baizras.

Argumento. Do resultado auxiliar 1 sabemos que existe um estado estavel onde
a particula mais lenta lidera a populacao. Se esta particula é a j-ésima, entao a
enumeragao de particulas o = (j+ 1,5 +2,..., N —1,N,1,...,j — 1,7) é invariante
sob qualquer dinamica de sistemas unidimensionais satisfazendo P2 e representa
o ordenamento das particulas com respeito as posi¢oes efetivas, ja que sempre se
medird x; > ..x; > xj_1 > x4 > ... > ry. Definimos a frequéncia de interagao
entre a i-ésima e a k-ésima particulas (z; > x;), medidas em um intervalo longo
T, como wi = Ty, ,<r, /T, onde T\, , <g, ¢ o tempo acumulado em que a distancia
relativa entre particulas ¢é tal que x;, < Ry, e construimos o grafo {2 tomando a
enumeracao o como uma sequéncia de nodos e w; ; como a conectividade entre os
nodos i e k. Se j-ésima particula é a tnica particula lenta no sistema, segue que
(2: tem um tnico lider porque wy ; = 0 para todo 1 < k < N,k # j, uma vez que
o lider ndo interage com nenhuma outra particula (lembrando que o indice k em
wg; se refere a uma particula a frente de j); é aleatério ja que 0 < wy; < 1 para
todo 1 <4,k < N,k # i e é proveniente da definicdo de um processo estocastico; e,
¢ direcionado em virtude de P1. Caso haja varias particulas lentas no sistema, o
resultado auxiliar 1 implica que o aglomerado formado no estado estavel pode
ser dividido em véarios aglomerados com propriedades similares liderados pelas
estratégias lentas. Neste caso construimos {2 da mesma maneira, observando apenas
que para os lideres destes aglomerados wj, j,—x >> wj,+kj, — 0, para todo k

inteiro tal que ( {:j_k d;) < R; (todos o0s w; ;j_ em que o indice k nao satisfaz a
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Figura 20 — Representacao do grafo 2 (abaixo) relacionado a teia de interagoes
de uma simulacao simples de algum modelo heterogéneo obedecendo
as premissas (acima). Os discos azuis representam estratégias rapidas
e o disco vermelho representa a estratégia lenta. As particulas sao
numeradas com respeito a lider e o raio de interacao de todas é fixo
em 3 sitios e as interagoes nao sao de primeiros vizinhos. Os valores
das conectividades nao sao representados para facilitar a visualizagao
e adotamos a convenc¢ao que setas nao visiveis indicam conectividades
nulas. Note que a quinta particula nao apresenta um [link para a lider
dado que ha 3 particulas que as separam, portanto, a lider esta fora do
seu raio de interagdo em qualquer instante (w; 5 = 0). Entretanto, ha

um caminho fechado da lider para esta particula, de forma que aquela
ainda poder influenciar o comportamento desta de maneira indireta.

desigualdade apresentada sao identicamente nulos) e para todas as n particulas
lentas (identificadas pelo subscrito j,). Isto é, o contato dos lideres com as particulas
a frente proveniente e outros aglomerados é pequena em relagdo ao contado das
particulas que seguem os lideres com eles, particionando €2 em n grafos menores,

desconexos, com propriedades semelhantes concluindo o argumento.
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]

A figura 20| mostra a aplicacao deste resultado a um exemplo simples. A
conectividade entre os nodos do grafo ) apresenta propriedades interessantes.
w;,; = 0 para todo t e todo ¢, onde ¢ é o primeiro indice que satisfaca a desigualdade
(Z’,@Zj di) > R; em uma enumeracao onde a N-ésima particula ¢ a lider. Em outras
palavras, essas particulas nao podem ser ligadas diretamente porque a distancia
minima entre elas é maior que o raio de interagdo da particula focal, contudo sao
ligadas por uma cadeia de interagoes indiretas, os nodos de {2 nao apresentam
um numero arbitrario de conexoes e isto facilita bastante o problema. Contudo,
a razao por que nao ha conexodes apontando para a particula lider é um pouco
diferente. Como se assume que esta particula esteja em estado livre, todas as
particulas estao, efetivamente, a frente desta e a uma grande distancia em virtude
da formacao de aglomerados prevista pelo resultado auxiliar 1. Isto ¢ uma
propriedade de sistemas grandes e consequéncia do isolamento do lider, e nao
um aspecto geométrico. Isto sugere a existéncia de {2 mesmo a densidades altas,
dado que nessa situagao nao ha particulas isoladas e existe um caminho fechado
conectando todas as particulas, contudo €2 se torna um grafo direcionado, aleatério
e ciclico. Somente sob as condi¢oes do resultado auxiliar 1 a propriedade de

unico lider deste grafo se manifesta, o que é importante no que se segue.

Como a medida de utilidade nos trabalhos que abordam o problema do
dilema social no trafego é a velocidade média, é conveniente mostrar um resultado

com respeito a esta variavel.

Resultado auxiliar 3. (Limite de velocidade) Em sistemas satisfazendo as con-
dicoes do resultado auxiliar 1, a velocidade média no estado estdvel de qualquer
particula € igual a velocidade média da particula mais lenta presente nesta popula-

¢ao.

Argumento. Do resultado auxiliar 1, todas as particulas no estado estavel tém a
mesma velocidade média. Portanto, para mostrar o resultado basta calcula-la para
uma particula. Ainda do resultado auxiliar 1 sabemos que o lider é a particula

mais lenta na populacao, logo: v* = w,. O
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Assumindo que a velocidade média no estado livre é uma funcao somente
dos parametros de entrada do modelo e que a dindmica evolucionaria busca o
crescimento desta variavel, podemos entender mudancgas no comportamento da
particula como uma movimentacao direcionada das heterogeneidades no sistema de
maneira a fazer crescer a velocidade média. Este processo apagaria as heterogenei-
dades incompativeis com este resultado e estabilizaria a populagao no conjunto de
parametros, caracterizando o maximo da velocidade média. Contudo, os resultados
auxiliares implicam que este desenvolvimento nao é tao trivial quanto parece. Para

explicitar isto, vamos definir um processo local de imitacao.

Definicao 4. Um processo local de imitacao é um processo estocastico onde o
comportamento de uma particula escolhida aleatoriamente € transmitido a uma
particula vizinha, com a qual esteja interagindo. Tal processo ocorre em um tempo
caracteristico T; e a probabilidade de sucesso € uma funcdo crescente da utilidade

da particula alvo e nao € nula quando as utilidades sao iguais.

Este processo é uma tentativa de simular as escolhas conscientes dos moto-
ristas para melhorar seu desempenho no trafego, como imitar reagoes de outros
motoristas, troca de veiculos, etc. Os detalhes deste processo podem depender
de varios sub-processos complicados e é importante enfatizar que esta definicdo
também nao fixa o processo local de imitagao, contudo, limita suas diretrizes como
processos que ocorrem apenas entre particulas interagentes (w;; # 0), cuja proba-
bilidade de sucesso cresce com utilidade adquirida pela particula alvo sendo nao
nula quando as utilidades sao iguais (random drift). Esta definicdo nos possibilita

enunciar o primeiro resultado principal deste capitulo e seu argumento heuristico.

Resultado principal 1. (Domindancia do mais lento) Em sistemas sob as condigoes
do resultado auxiliar 1, sob um processo local de imitacdo, o resultado de
longos periodos submetidos ao processo evoluciondrio citado é uma populacdo
homogénea que seque a estratégia mais lenta inicialmente presente na populagdo,

independentemente da sua composicao inicial.

Argumento. Este resultado pode ser pensado como uma consequéncia direta do

resultado auxiliar 2 em combinagao com o conhecido resultado que populagoes
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cujos individuos estao distribuidos nos nodos de um grafo direcionado com um
unico lider e submetidos a um processo local de imitagao sao dominadas pela
estratégia que ocupa a posigao de lideranga (veja [124-126]). Como a probabilidade
da estratégia mais lenta ocupar a posicao de lideranca é a unidade, entao esta

estratégia domina a populacao.

Embora bastante simples, este argumento ¢é insatisfatorio porque a parte
da populacao que lidera o grafo se torna homogénea, o que invalida localmente o
resultado auxiliar 1. Uma aproximacao um pouco mais interessante é observar
“pontos fixos” quanto ao processo de imitagdo. O lider nao pode imitar nenhuma
estratégia, ja que nao interage com nenhuma outra particula. A préxima particula
pode apenas imitar o lider, e, segundo o resultado auxiliar 3 e a definicdo de um
processo de imitacao local, eventualmente o imitard, se tornando fixo quanto a este
processo (ndo hé outro comportamento diferente para se imitar). Note que agora a
préxima particula podera apenas imitar a estratégia do lider compartilhada pelo
vice-lider. Desta forma, a estratégia do lider se propaga pelo aglomerado, apagando
a heterogeneidade da populacao. Conforme as estratégias sao transformadas no topo
da estrutura, uma bolha formada por uma populacao homogénea é formada. Se a
concentracao for tal que esta fase nao homogénea consiga alcancar a parte de baixo
do aglomerado entao o argumento esta completo, caso contrario, a probabilidade
de se escolher uma estratégia rapida para se transformar em uma estratégia lenta
(no topo) é a mesma probabilidade de se escolher uma estratégia lenta para
mudar para uma estratégia rapida (na base). Isto tem a consequéncia de que a
dindamica evolucionaria se torna um passeio aleatério unidimensional onde, por
exemplo, um passo a esquerda corresponde a mudanca de uma particula para a
estratégia lenta e um passo a direita corresponde a mudanca de uma particula para
alguma estratégia rapida. As probabilidades de transicao dependem dos detalhes
do processo de imitacdo, entretanto, dentre os varios possiveis pontos fixos da
dindmica evolucionaria (cada ponto correspondente uma populagdo homogénea
composta por uma estratégia presente inicialmente no sistema), estados dominados
por particulas rapidas nao sao estaveis conforme o resultado auxiliar 1, que
afirma que estratégias mais rapidas nao lideram estruturas estaveis. O tnico ponto

fixo estavel é, portanto, composto pela estratégia mais lenta inicialmente presente.
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Este resultado implica que caso uma populagao primordial de particulas
seguindo estratégias semelhantes fossem inicializados em um ambiente unidimensi-
onal, o resultado (ponto fixo) da dindmica evoluciondria seria o mesmo, ainda que
pressoes sociais de diferentes naturezas ou mecanismos subjacentes sejam diferentes.
O caracter unidimensional do problema e a possibilidade de random drift levam
o sistema para um ponto fixo evolucionario, correspondendo a uma populacao

homogénea composta pela estratégia mais lenta do grupo.

Observe que, hipoteticamente, se as particulas sdo controladas por modelos
que requerem m parametros externos e que os parametros da estratégia mais
lenta observada inicialmente na populagao sao (yi,vs, ..., y.,), entdo a dindmica
evolutiva apresentada trata a heterogeneidade do sistema como uma annealed
disorder dirigindo os pardmetros das particulas para o conjunto (yi,vys,...,y5).
Outra interessante interpretagao é tomar os parametros das particulas (y1, ¥2, ..., Ym),
como componentes de um vetor m-dimensional definido no espago de parametros.
O resultado principal 1 descreve um mecanismo que dirige a orientacao destes
vetores para uma diregao favorecida (v, vs, ...,y ). Com base nesta interpretacao,
podemos substituir as enumeragoes dos nodos de €2 pelos vetores correspondentes

as estratégias das particulas, conforme ilustrado na figura [21]

E possivel tracar multiplas trajetérias em  passando por nodos com
conectividades nao nulas, partindo do lider até a ultima particula no aglomerado,
seguindo o sentido das interagoes (a trajetoria é tinica considerando-se interagoes de
primeiros vizinhos apenas). Em especial, é possivel ligar todos os vizinhos em um
mesmo aglomerado. Portanto, a evolugao do sistema ¢ bastante similar a evolugao do
modelo m-vetores dispostos espacialmente em arranjo unidimensional com condigoes
de contorno livres e primeiro vetor (lider) fixo em uma determinada direcao,
apresentando interagoes de caracter ferromagnético. As diferencgas sdo: o niimero de
particulas interagentes depende do raio de interacao; as interagoes sao direcionadas;
a probabilidade de um vetor ser modificado depende da conectividade com os
vizinhos, e; o niimero de particulas interagentes nao é fixo porque conforme o topo se

torna homogéneo, as particulas se separam do aglomerado. A primeira consideracao
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Figura 21 — O mesmo exemplo apresentado na figura , porém para cada nodo de
2 associamos um vetor bidimensional definido no espago de parametros.
O caso geral seria m-dimensional. Nao apresentamos a conectividade
dos nodos por clareza. O lider (seta vermelha) tem a orientacao idéntica
a orientagao da estratégia mais lenta inicialmente presente (represen-
tada pela seta vermelha na caixa). A dindmica de imitac¢do alinha a
orientacao da segunda particula com a da lider em um tnico evento e,
como a lider se destaca do aglomerado, aparece um novo grafo idéntico
ao anterior, mas com uma particula a menos, cujo lider (segundo nodo
no grafo inicial) tem orientagao idéntica ao antigo.

nao é fundamental. Para mudar o comportamento critico do modelo de m-vetores,
o numero de vizinhos interagentes deveria ir para infinito polinomialmente no
limite termodinamico, o que claramente nao acontece aqui. A ultima consideragao
implica que, sempre que um vetor paralelo ao primeiro surge, devemos trocar a
cadeia de vetores por uma cadeia menor, mas com mesmas propriedades. Portanto,
nao se trata de uma diferenga fundamental. Por fim, o carater unidimensional das
interacoes e a conectividade nao apresentam uma grande fonte de divergéncias
porque o primeiro vetor no modelo de m-vetores equivalente tem sua direcao fixada.
Esta assimetria implica que o tinico estado estavel desta evolugao é todos os vetores

alinhados com o primeiro e o crescimento desta bolha de vetores orientados na
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mesma dire¢ao se d& partindo do primeiro para o ultimo. O carater direcional
parece influir apenas na escala de tempo até chegar a este estado estacionario,
assim como a influéncia das conectividades. Lembramos mais uma vez que estes

argumentos sao heuristicos e nao dispomos de uma prova formal.

Definimos o segundo processo evolucionario de interesse como se segue.

Definicao 5. Um processo de mutacao é um processo estocdstico onde um parametro
que controla o comportamento de uma particula escolhida aleatoriamente é mudado
para um valor vizinho de maneira independente. Supoe-se que tanto o parametro
quanto a sua mudanga sao também escolhidos aleatoriamente e que este processo

ocorre em um intervalo T,,.

Esta defini¢ao procura simular mudangas que nao estao relacionadas direta-
mente com melhoria de desempenho. Sao exemplos, a troca de veiculos por gosto
pessoal, upgrades no equipamento do veiculo, surgimento de problemas mecanicos,
etc. Podemos entao enunciar o segundo principal resultado deste capitulo como se

segue.

Resultado principal 2. (Domindncia do mais lento de todos) Sistemas sob as
condicoes do Resultado auxiliar 1, sujeitos a imitacoes locais associados a
mutacoes, apresentam dois comportamentos diferentes em tempos longos nos limites
Ti /T — 00 € 7; /T, — 0. No primeiro limite, as caracteristicas dos parametros das
particulas se aprorimarao das caracteristicas de um passeio aleatorio no espago
de parametros. No sequndo, as estratégias mais lentas alcangcdveis no espaco de

parametros dominam a populacdo.

Arqumento. Se T;/T,, — 00, entdo o processo de mutagdo domina a dindmica
evolucionaria e podemos desprezar o processo de imitacao. Por defini¢dao, o processo
de mutacgao é um passeio aleatorio no espaco de parametros sem meios de selecionar
estratégias mais adequadas. Caso o parametro escolhido seja limitado, todos os
seus valores serao visitados e, no limite termodindmico e em tempos longos, a
probabilidade de que a medida de tal parametro em qualquer particula sera igual
para todos os valores. Caso o parametro, digamos X;, seja limitado somente em

uma extremidade, digamos X, definimos a variavel Y; = X; — X se Xy é um limite
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inferior, ou Y; = Xy — X; se Xy é um limite superior. Com essa transformacao, o
efeito da dindmica de mutacdo em Y; é a promocao de um passeio aleatério em
valores positivos. Se o parametro é ilimitado, o resultado segue trivialmente da

defini¢ao do processo.

No caso em que 7;/7,, — 0, o resultado principal 1 afirma que o processo
de imitacdo, que domina o processo evolucionario em tempos “curtos”, levara
eventualmente o sistema a uma homogeneidade dominada pela estratégia lenta. A
dindmica de mutacao causa a aparicao de novas estratégias percebidas como mais
rapidas, mais lentas, ou equivalentes a estratégia dominante. Mas o resultado
principal 1 afirma que as estratégias mais rapidas serao eliminadas pelo préprio
processo de imitagao. Por outro lado, o mesmo resultado afirma que as mutagoes para
estratégias mais lentas que a dominante crescem e dominam a populagao. Portanto,
temos um processo estocastico nos valores médios dos parametros que dirigem o
sistema, no espago de parametros, para os locais ocupados pelos parametros que

caracterizam as estratégias mais lentas permitidas, que nao precisam ser Unicas.

]

A dindmica local de imitagao seleciona a estratégia mais adequada, ao passo
que a dindmica de mutagao promove passeios aleatorios sem qualquer mecanismo de
selegao. A associacao destes processos piora o desempenho global do sistema, pois
mutagoes relativamente raras adicionadas a um sistema dominado pela imitagao
resulta num direcionamento para a estratégia mais lenta possivel. Até onde sabemos,

esta é a Unica instancia em que tal fendmeno acontece.

Com respeito a comparagao com o modelo de m-vetores, a mutagao tende
a randomizar as orientagoes, o que parece similar ao efeito de ruidos térmicos,
contudo, a estrutura do grafo 2 ndo é mais estacionaria. Se (y7,vs,...ys,) sao
os parametros relacionados com a estratégia mais lenta permitida no espago de
parametros e uma flutuacdo acontece de tal forma que os pardmetros de uma
particula se tornem mais proximos deste conjunto que os parametros da particula
lider, entao as conectividades de €) sao quebradas e reaparecem com esta particula
como novo lider. Se as escalas de tempo em que ocorrem as dinamicas evolucionarias

sao superiores a escala de relaxagdo para a nova configuracido, permite-se uma
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<

Figura 22 — O mesmo que o apresentado na figura , mas com a adi¢ao da mutacao.
Aqui, 7, > 7;, e o lider tem a orientacado mais proxima da estratégia
mais lenta definida no espago de pardmetros (seta vermelha na caixa)
dentre todas as particulas no sistema, representadas pelas setas azuis.
Neste exemplo, a direcao correspondente a minima velocidade maxima
é inica, o que nao é necessariamente verdade no caso geral. A dindmica
de imitacao alinha a orientacao da segunda particula para a orientagao
da lider em um tunico evento e a mutacgao causa flutuacoes aleatérias
em torno desta dire¢do. No caso em que uma flutuagdo ocorre de
tal maneira que a orientagao de um vetor se torna mais proxima ao
vetor destacado na caixa que o lider, as conectividades do grafo €2 se
quebram e se reconstroem de maneira que esta particula é a nova lider,
o que corresponde & relaxagao do sistema em um aglomerado com novo
lider. Observe que a vizinhanca de cada nodo é inalteravel, porém as
conectividades nao sao mais estacionarias.

analogia aos modelos de m-vetores apresentados nos paragrafos anteriores com uma
pequena modificacdo. O primeiro vetor nao é mais fixo numa orienta¢ao, como
o caso anterior, mas ¢ sujeito a um ruido direcionado para (yi,vs,...v5,). Cada
oscilagao deste vetor corresponde a uma variagao na lideranca do aglomerado, seja
pela mutagao do préprio lider para uma estratégia mais lenta, seja pela substituicao
do lider devido a uma mutagao em outro. Um exemplo é ilustrado na figura 22
Por outro lado, quando 7, > 7; nao ¢é observado, a variacao das conectividades se

torna bastante complicada e €2 se fragmenta constantemente.

Comentamos que, em altas concentracoes, {2 é um grafo ciclico e nao pode

ser fragmentado. E notével que a similaridade da dindmica de muta¢ao com ruido
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térmico se torna mais precisa neste caso, onde o sistema se comporta como um
modelo de m-vetores sujeito a condi¢oes periddicas de contorno, pois neste caso
nao temos mais a assimetria promovida pela presenca de um lider e ndo ha mais
fragmentacoes por periodos longos. Contudo, por similaridade com o modelo de
m-vetores unidimensional, esperamos ordenamento das orientagoes em 7; /7, — 0 e
desordem em 7;/7,,, — 00. A natureza desta transi¢ado a baixas densidades, assim
como possiveis mudancgas de comportamento a densidades mais altas, serda deixada

para outros estudos.

Pode-se perguntar porque a similaridade com o modelo de m-vetores em
detrimento de modelos de matéria ativa [127H130] que parecem ser a escolha mais
natural, haja vista a explicita mobilidade das particulas. A razao é que muito pouco
da discussao toca o aspecto dindmico das posigoes e velocidades das particulas.
Para a veracidade do resultado auxiliar 2, o que importa é se as particulas estao

dentro do raio de intera¢gao umas das outras ou nao, e nao as posigoes reais.

4.3  Aplicacoes

Apo6s a discussao abstrata apresentada no capitulo anterior, entraremos em
aplicagoes concretas nesta se¢ao. Abordaremos dois exemplos: O modelo NaSch
heterogéneo e populagdes multi-comportamentais. O primeiro tem a vantagem
de fornecer calculos aproximados simples com respeito aos resultados auxiliares e
interessantes confirmacoes em experimentos computacionais dos resultados apre-
sentados. O segundo é apresentado aqui como uma extensao das populagoes hete-
rogéneas apresentadas na literatura inspirada nos modelos heterogéneos abordados

na primeira parte deste trabalho.

4.3.1 O modelo NaSch heterogéneo

Conforme jé apresentado, no modelo NaSch [5] as particulas aceleram uma
unidade por intervalo de tempo até a velocidade méxima: v(t) = MIN(v(t —
1) + 1, ez )- Em seguida, hé a avaliagao do espago disponivel no segundo passo,
v(t) = MIN(v(t), x(t)). A velocidade é randomizada no terceiro passo: v(t) =
MAX(0,v(t) — 1) com probabilidade p. Apds todas as particulas serem submetidas
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aos trés passos, as posigoes sao atualizadas no quarto passo: x(t) = x(t-1) + v(t)
(notagao vetorial). Observamos a propriedade P3 no primeiro e segundo passos,
a propriedade P1 e P2 no segundo passo. P4 aparece na hipotese implicita do
fechamento do sistema (ndo ha perdas ou produgoes de particulas em nenhum dos

passos).

Introduzimos o modelo NaSch heterogéneo como a manifestagdo de uma
quenched disorder no espago de parametros que se manifesta como a variacao
de V4 € p em cada particula. Este modelo heterogéneo ¢ um caso distinto por
permitir aproximagoes analiticas. Suponha que p, = 0 V k, estejamos no regime
livre e que a j-ésima particula (rdpida) seja inicializada atrds da (j 4+ 1)-ésima
particula (lenta), porém afastada. Por hipétese, x;41; vai diminuir com o tempo
até que no instante ¢ a j-ésima particula alcance a posigao z;(t) = z;41(t — 1) — 1,
e a (j + 1)-ésima particula mantera sua velocidade de vy,q, 5. Neste caso, o segundo

passo do algoritmo NaSch implica em:

vi(t+1) = 25 (t) —a;(t) — 1
= (@1t = 1) + Vmaag) — (@2 (t = 1) = 1) =1 (4.4)

= Umaz,j+1 = Umaz,s-

A velocidade da particula lenta, vp,q, s, ¢ transmitida para as particulas que
a seguem. Dado que as velocidades das duas particulas sao iguais, as distancias entre
as particulas também serao iguais. Repetindo o argumento para todas as particulas,
obtemos um curioso comportamento coletivo no estado livre, caracterizado por
todas as particulas desenvolverem a mesma velocidade média e se encontrarem
a mesma distancia relativa entre si. Surpreendentemente, esta coeréncia nao é
perdida no regime congestionado. Visto que o segundo passo NaSch domina a
dindmica da populagao, a velocidade da (j + 1)-ésima particula num instante ¢
é v+1(t) = Xjt+2,41(t — 1), portanto, este veiculo serd atualizado para a posicao

i1 (t+1) = 241 (t) + Xj42,+1(t — 1) no instante ¢ + 1. Aplicando o segundo passo
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para a particula seguinte, a j-ésima particula, no instante ¢ + 2 teremos:

vi(t+2) =z;q(t+1) —z;(t+1)—1
= (2j11(8) + X201 (t — 1)) — (2 () + xj11,4(F)) — 1
= (@j41(t) — 2;(t) = 1) = Xjr1,5(8) + Xjp2,+1(E — 1)
= Xj+2,5+1(t — 1),

(4.5)

porque, X;+1,(t) = z;41(t) — z;(t) — 1. Precisamente a uma densidade de ¢* =
1/(1 + Vs s), as configuragoes do sistema mudam de uma configuragdo mondtona
onde Xjt1; = Vj = Umaa,s Para todo j entre 1 e N, e transita para um regime
onde ambos, a distancia relativa e velocidades, apresentam periodicidade V. Ainda,
segundo a dominancia do segundo passo NaSch a altas concentracoes, a velocidade

média pode ser aproximada por:

_ v (Nvmam,s)/N = Umaaz,s if c < ¢*
TN T (4.6)
N (Zij\i1$i+1—$i—1)/N=1/C—1 if ¢ > c*.

Usamos as condigoes periddicas de contorno na forma zy.; — z; = L, e
observamos que a soma no segundo termo é uma soma telescopica acrescida de
uma constante N. Estes resultados indicam que, assim como no modelo NaSch, as
velocidades e os espacos sao transmitidos as proximas particulas integralmente. Note
que, no limite analitico, a diferenga dindmica entre o modelo NaSch homogéneo e
o modelo NaSch heterogéneo a baixas densidades é apenas que o modelo NaSch
heterogéneo apresenta um tinico estado estavel que atrai todas as 6rbitas ao passo
que o modelo NaSch homogéneo possui uma infinidade de estados estaveis sem
hierarquia de dominancia entre eles. Quando discutimos a fase congestionada do
modelo NaSch no capitulo anterior, observamos a formacao de um triangulo isésceles
no diagrama fundamental, cujos lados sdo a faixa de concentracao onde esta fase
aparece e a perpendicular que encontra a densidade critica. Comentamos que, como
consequéncia da existéncia deste triangulo, é impossivel saber a velocidade méxima
do modelo a densidades muito altas. A anélise do modelo NaSch heterogéneo mostra
que nao é possivel saber, também, se o modelo é de fato heterogéneo ou nao a altas

densidades.
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Para considerar valores nao nulos da randomizagao, usamos a mesma aproxi-
macao apresentada na primeira parte deste trabalho. No regime livre, a velocidade

média da particula livre é dada por:

v = (1 - ps)”max,s +ps<vmaz,s - 1) = Umaz,s — Ps- (47)

Para a particula que a segue, caso a distancia ao lider seja menor que vy,44 5, S€U
desenvolvimento sera barrado pelo segundo passo. Por outro lado, se a distancia
for maior que v,,4,.5, €ntao o primeiro passo diminuiréd esta distancia. Portanto, a
velocidade da segunda particula deve seguir uma distribuicao centrada em vy,q4 s —ps.
Observe que este resultado nao depende da velocidade méxima desta particula ou
da sua probabilidade de desaceleracao, embora os detalhes da distribuicao possam

variar com estes parametros. Repetimos o argumento para as demais particulas.

A altas densidades, retemos apenas o primeiro termo na expressio v =
v(1 —p) 4+ p(v — 1) porque boa parte dos veiculos estéd parado ou com velocidade

v = 1, ambos anulando o segundo termo. Portanto escrevemos

v=(1-p)1/c=1), (4.8)

onde p é o valor médio do pardmetro p na populacao.

Estes resultados possibilitam uma aproximacao para a distancia entre
particulas neste sistema. Dado que tanto no regime congestionado quanto no regime
livre as particulas estdao sempre em “contato”, existe um valor médio da distancia
entre particulas e as peculiaridades do sistema sao varridas pela randomizagao
das velocidades, as flutuacoes aparecem devido a uma particula sofrer efeitos do

terceiro passo NaSch e a outra nao, logo:

Xj+1,j = Pidj+1(V — 1) + (Pjpjs1 + ¢jqj+1)0 + ¢jpj+1(V + 1), (4.9)

onde g = 1 — pi. Note que a distancia entre particulas depende do parametro p de
ambas as estratégias, variando consideravelmente de particula a particula. Contudo,

um valor médio bem definido existe para todas.

As expressoes [£.7] e [4.9 resumem os resultados auxiliares. Como exemplo,

considere o seguinte conjunto de estratégias:
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Heterogeneous Nasch model Heterogeneous Nasch model Heterogeneous Nasch model
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Figura 23 — O diagrama fundamental (& esquerda), a velocidade média da populagao
em fungao da concentragao (ao centro) e a distdncia média entre
particulas (a direita) para populagoes heterogéneas apresentadas. Os
erros sao menores que os simbolos. As curvas das velocidades médias sao
limitadas por baixo pela populagdo homogénea mais lenta (Populagao
A) e por cima pelas curvas teéricas f(c) = (Umazs — Ds) € g(c) =
(1 —ps) - (1/c — 1) representadas por linhas sélidas (as curvas se
encontram em ¢ = (1 — p)/(Vmazs + 1 — 2ps)). Note que o acordo se
torna melhor a medida que a fragdo de veiculos rapidos aumenta. Note
08 picos proximos a d = Vpee,s = 2 10 histograma de distancias relativas
e compare as formas das populagoes heterogéneas com a populacao
homogénea. A presenca de estruturas organizadas é evidente.

S ={(1+n,0.19—0.01n) :n € {1,2,3,4,5,6,7,8}}.

Neste conjunto, n = 1 é a estratégia mais lenta e n = 8 ¢é a estratégia mais rapida. A
distribuigdo inicial de espécies é descrita pelo vetor (cy, ¢a, ¢3, ¢4, ¢5, Cg, C7, Cg), onde

¢; € a fracdo parcial da espécie i (3; ¢; = 1). Tomamos cinco populagdes iniciais

representativas:
A = (1,0,0,0,0,0,0,0)
B = (0.50,0.05,0.05,0.05,0.05,0.05,0.05,0.20)
C = (0.125,0.125,0.125,0.125,0.125,0.125,0.125,0.125)
D = (0.20,0.05,0.05,0.05,0.05,0.05,0.05,0.50), e
E = (.01,0,0,0,0,0,0,0.99).

A populagao é A homogénea, lenta e a usaremos como referéncia. Em C', as espécies

sao igualmente representadas e a populacao E é quase completamente formada
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por estratégias rapidas. Nas simulagoes, consideraremos sistemas de 10.000 sitios
e condigoes periddicas de contorno. As medidas foram feitas sobre 10 condi¢oes
iniciais aleatérias distintas e sobre 10° passos. As medidas comecaram apds um

transiente 10° em cada experimento para assegurar o alcance ao estado estdvel.

A figura 23| mostra os resultados obtidos para a curva fluxo por concentragao,
a curva da velocidade média em funcao da concentragao e o histograma de distancia
entre duas particulas, e os resultados analiticos aproximados sao confirmados a
baixas e altas concentragoes. Surpreendentemente, quanto maior a concentragao de
estratégias rapidas, melhor ¢ o acordo experimental com a curva tedrica. Note que
a populacao homogénea tem sempre um desempenho pior que as outras populagoes.
Isso é esperado, visto que em densidades onde o regime ¢ congestionado em
populagdes homogéneas, as particulas lentas nas populacoes heterogéneas (lideres)
se encontram em estado “livre” devido a compactagao promovida pela aglomeracao
das particulas rapidas nestas populagoes. Argumentamos no capitulo anterior que
as curvas teodricas @ se comportam como um limite superior para a populagao
homogénea e os resultados sugerem o mesmo para populagoes heterogéneas, como
também sugerem que a curva da populagao homogénea se comporta como um limite
inferior. A curva especifica depende da composicao da populagao, mas sempre se

localizara na regiao entre estas curvas.

Para ilustrar o resultado principal 1, formulamos o seguinte processo de
imitacdo: a cada 10% passos escolhemos aleatoriamente 5% da populacdo; durante
10? passos, medimos a velocidade média da particula focal v¢, e da particula a
frente, que desenvolve a estratégia alvo, v;; se a conectividade para a particula
alvo medida neste intervalo é superior a 0.8, entdao ela imitard os parametros
do alvo com probabilidade P = v;/(vs + v¢). Note que 7; pode ser aproximado
como 7; &~ 2 10% x (1/0.05) = 4 x 10 passos. Os resultados sdo apresentados
na figura [24] onde é mostrada a trajetéria da populagao em termos dos valores
médios dos parametros v,,.; € p, isto é, apresentamos a trajetéria dos valores
médios da populacdo no espago de pardmetros. Observe a clara atragao ao ponto
(2,0.18), a mais lenta estratégia presente no sistema. As trajetérias retilineas nao
sao as trajetérias mais gerais possiveis, mas ocorrem aqui porque o conjunto S

¢ construido de forma que mudancas no parametro v,,,, de uma particula sao
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diretamente proporcionais a mudanca do parametro p.

Para adicionar a dindmica de mutagao ao processo evolutivo, escolhemos
aleatoriamente 5% da populacao e mudamos um pardmetro desta particula por um
fator 0. Com igual probabilidade, escolhemos v,,,, ou p para adicionar ou subtrair
uma quantidade, 6 = 1, se v,,4, for escolhido, ou d = 0.01, se p for escolhido. Os
pardmetros variam nos conjuntos v,.; € [1,00) e p € [0,.99]. Como a imitacao
acontece a cada 4 * 10? passos, dividimos as simulacdes em trés escalas de tempo:
uma vez a cada 10® eventos de imitacdo, ou 7;/7,, = 0.001; uma vez a cada evento
de imitacdo, 7;/7,, = 1, e; 10 cada evento de imitacdo, ou 7;/7,, = 1000. Os
resultados, medidos sequencialmente em intervalos de 10® passos, ao longo de
107 passos sdo apresentados na figura 25| Observe que as trajetérias a 7; >> 7,
sdo muito similares a passeios aleatérios e existe uma atragao forte ao ponto
(1,0.99) em 7, >> 7;. Contudo, o comportamento é complexo em 7; & 7,,,, onde se
observa uma atragao fraca ou um passeio aleatério em uma regiao preferencial. A
trajetoria da populacao E é similar ao caso 7,, >> 7;, contudo préximo ao ponto
(1,0.99), o trajeto parece “evitar” o ponto da estratégia mais lenta, tragando uma
trajetoria aleatéria em sua vizinhanca. Isto acontece porque, a randomizacoes altas,
as velocidades sdo indistinguiveis em intervalos curtos. Por exemplo, a n-ésima
particula da configuragao ...000.... partindo da particula mais a frente, demora em
média 7 = 1/(1 — p)™ passos para se mover, independentemente da sua velocidade
e 7 se torna muito grande quando p — 0.99. Como o raio de interacao é igual a
velocidade maxima e as particulas estdo na posicao de velocidade minima, v,,,, = 1,
elas se tornam invariantes ao processo de imitagao, visto que R = 1 nao é suficiente
para cobrir um vizinho, logo a dindmica evolutiva ¢ momentaneamente dominada
pela mutacao. Como a velocidade pode apenas crescer (por estar proximo ao seu
limite esquerdo), a populagao E passeia para valores a direita quando se aproxima

do ponto (1,0.99). Note, contudo, que os valores de p ainda crescem nesta situagao.

4.3.2 Populacoes multi-comportamentais

E conveniente estender um pouco o conceito de modelos de trafego visto que
incorporar mais parametros nos algoritmos conhecidos nao exaure as caracteristicas

intrinsecas das diversas formas de se dirigir um veiculo. Por exemplo, veiculos
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pesados apresentam menores aceleragoes do que veiculos leves e iniciam a sua
desaceleracao a intervalos maiores. Como o modelo NaSch apresenta uma aceleracao
fixa e nenhuma diferenciacdo quanto ao horizonte de interacgoes, é necessario
um novo modelo para simular tal situagao. Com essas consideracoes em mente,
definimos populagdes multi-comportamentais (multi-behavioral) como um conjunto
de modelos emergindo de diferentes algoritmos, compartilhando o mesmo ambiente
cujo comportamento depende de um conjunto heterogéneo de parametros. O
modelo serd apresentado em detalhes a seguir e é idealizado como um exemplo
de um modelo muito complicado que pode, em principio, apresentar um acordo
experimental arbitrario (é possivel que cada particula siga um comportamento

especifico), onde os resultados principais ainda sao validos.

Considere sete modelos CA retirados da referéncia [131]. O ja discutido
modelo NaSch [5] que requer os pardmetros v, e p. Uma variagdo do modelo
NaSch que leva em consideracao dois valores da randomizacao, a randomizacgao
quando a particula estd com velocidade maxima, ps, ou p (no modelo original
ps = 0) caso contrario, chamado de Cruise-Control NaSch (NaSch-CC) [85]|132]. O
modelo estocastico proposto por Fukui e Ishibashi (SFI) [84], que trabalha uma
modificagdo semelhante ao NaSch-CC, mas p; > p (no trabalho original, p = 0).
Takayasu et al. (TT) propuseram um modelo similar ao modelo TASEP, mas com
aceleracao retardada em caso de uma distancia entre veiculos, x5, curta [133]. Este
modelo requer os parametros Vg € Xs- No trabalho original vy,., =1, e xs = 1.
Consideramos também o modelo proposto por Benjamim et al. (BJH) [134] que
implementa uma regra de aceleragao retardada quando a particula estd parada (slow-
to-start rule), de natureza temporal. Um veiculo parado acelerard com probabilidade
1 — ps e, caso o movimento nao ocorra, tentarda outra vez com probabilidade pj
no préximo ciclo. Este modelo requer trés parametros: vp,.z, p, € ps. O modelo
proposto por Barlovi¢ et al. (VDR) [42,[135] aplica uma slow-to-start rule mais
intuitiva ao modelo NaSch usando uma randomizacao para a particula parada,
po. Finalmente, o modelo proposto por Brilon e Wu (TO) [136] usa intervalos de
alcance entre particulas (temporal headways) para obter interagdes mais realistas
que as apresentadas pelo modelo NaSch. O modelo requer um intervalo temporal

de segurancga (security time-gap) Gy, a velocidade maxima, v,q;, a randomizagao,
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p, uma probabilidade de aceleracao, pq.., € uma probabilidade de desaceleracao,
Pace- Consulte os trabalhos originais para mais detalhes de implementacao e uma

apresentacao mais compreensiva destes modelos.

Boa parte dos modelos mencionados sao derivados do modelo NaSch, ou
apresentam um limite que corresponde a sua manifestacao. Por exemplo, podemos
reunir os modelos NaSch, NaSch-CC, SFI, e VDR em um tnico modelo, requerendo
08 pardmetros (Umag, P, Po, Py ), onde os modelos NaSch, SFI e VDR corresponderiam
a0s sub-espacos (Umaz, P, 0, D), (Umaz, P, 0,05), € (Umag, D, Po, P), Tespectivamente (os
modelos NaSch-CC e SFI estao contidos no mesmo sub-espago). Contudo, a incorpo-
racao dos outros modelos nao é possivel porque eles usam os parametros de entrada
de maneiras diferentes. Logo, é conveniente a introducao de um parametro de con-
trole, 3, que verse sobre o que fazer com determinados parametros, o que permite a
inclusao de todos como partes de um modelo tinico, cuja manifestagdo comportamen-
tal dependa do valor de 5. Expandimos o espago de parametros, II, para conter todos
os pardmetros mais 5: Il = (Umaz, Ps Dss Do, Pf» Paces Pdecs Xs» G, ). Podemos dizer
entao que J esta relacionado com projegoes neste espaco, que associa os parametros
adequados aos algoritmos apropriadosﬂ Por exemplo, para [ = 1, dizemos que
uma particula inicializada com (Vmaz, D, Ps, Dos Pfs Paces Pdecs Xs, G, 1) manifestara

comportamento idéntico ao modelo NaSch a pardmetros (v,qz, p, 0, p, p,0,0,0,0, 1).

A concepgao do parametro de controle S nao s6 nos permite aglutinar
um numero arbitrario de modelos com grau arbitrario de realismo (ndmero de

parametros) em um nico modeloEL mas também nos permite introduzir populagoes

1 Note que o pardmetro 3 pode ser usado como probabilidade de manifestacio de comportamen-

tos, definindo assim classes continuas de modelos. Por exemplo, se 8 é um nimero real positivo,
podemos definir v = 8 — INT(8) (INT(a) significa a parte inteira de a) como a probabilidade
que a particula, no instante ¢, manifeste o comportamento tipico de uma particula com
pardmetro especial INT'(/3) e probabilidade 1 — v de manifestar um comportamento de uma
particula com pardmetro especial INT(3)+ 1. Nao fazemos isso aqui porque nao é fundamental
para nossos objetivos e, porque essa interpretacdo implica que os modelos obedecem a uma
certa métrica, por exemplo, baseada nas similaridades entre eles (parece mais direto que uma
particula NaSch manifeste, devido a processos do tipo mutacdo, um comportamento NaSch-CC
na préxima rodada que um comportamento tipo TO) e ndo dispomos de dados suficientes ou
de uma maneira nao-ambigua de inferir tal métrica.

Esta forma de aglutinacdo de modelos nas populagoes multi-comportamentais nao é computa-
cionalmente eficiente e o seu realismo deve ser comparado com dados experimentais (ndo feito
aqui). Observando que, por exemplo, Uy,q, ¢ um pardmetro recorrente em todos os modelos e
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multi-comportamentais da mesma maneira que populagoes heterogéneas sao intro-
duzidas na literatura: populacées multi-comportamentais sao quenched disorders
no espacgo de parametros Il., isto é, se trata de uma populagao com parametros
variados incluindo o parametro de controle 3, que neste exemplo assume os valo-
res 5 € [1,7] com cada inteiro associado a um dos algoritmos apresentados nos

paragrafos anteriores na respectiva ordem.

Observando a similaridade com o modelo de m-vetores, o resultado prin-
cipal 2 prevé uma tendéncia para orientagao a 7;/7,, — 0 e uma tendencia a

desorientagdo em 7;/7,, — 00, 0 que sugere o seguinte “parametro de ordem”:

p— Ly mym (4.10)

Nesta equagao, m; € um vetor caracterizado pelos parametros da j-ésima par-
ticula, (Uma:tapaps>p07pf7pacc7pdeca Xss Gt: ﬁ)a mas que depende do parémetro B de
forma peculiar. Se § = 1, por exemplo, entdao m; = (Vyqs, p, 0,p,p,0,0,0,0,1), 4.9,
uma projecao na porcao do espaco onde algoritmos NaSch estao definidos. Isto é
necessario porque uma particula que apresenta o comportamento idéntico ao modelo
NaSch ainda estard sujeita a dindmica de mutagao em parametros irrelevantes (que
nao sofrem pressoes evolucionarias) o que pode poluir as medidas. Note que os
m;’s ndo sao vetores unitarios e que # assume seu maior valor (unitdrio) apenas

em populacoes homogéneas.

é empregado com o mesmo significado fisico em todos, mas é tratada de maneira diferente
pelos niicleos dos algoritmos temos que as estratégias em populacdes multi-comportamentais
possam ser calibradas nao apenas por parametros externos, mas também por “classes” de
operagoes, tornando o seu uso bastante versatil para a simulagdo em diferentes situagoes.
Por exemplo, 6 dos 7 modelos mencionados sdo programdveis em trés passos (atualizagdo da
velocidade) e 5 destes 6 modelos apresentam a mesma ordenagdo dos passos. Uma rapida
inspecao destes 5 modelos mostra: duas variedades de aceleragao (NaSch,TT); trés variedades
de se levar a distancia entre particulas em consideragdo (NaSch, TT, TO), e; quatro formas
de se implementar a randomizacao das velocidades (NaSch, NaSchCC+VDR,BJH,TO). Logo
é possivel nao sé simular estes algoritmos com um cédigo de duas classes de aceleragao, trés
classes de avaliagao do espaco e quatro classes de randomizacao, mas também todos os 24
modelos que surgem da permutacao destas classes. Note também que esta separagdo ja sugere
uma métrica menos arbitraria para a “distancia” entre os modelos. Por exemplo, consideramos
cada classe de operagao uma direcao espacial num espago euclidiano discreto e cada forma de
implementagdo desta operagao um ponto, de forma que § se torna um vetor quadridimensional
e na definicdo acima especificamos cada um de seus componentes.
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A generalidade implicita no resultado principal 2 sugere que 6 = 0(7;/7,,)
em simulacoes de periodos longos quando a razao dos periodos é pequena ou grande.
Portanto, os comportamentos esperados em sistemas grandes sao: 6(7; /7, — 0) — 1
e 0(r; /T — o00) — a(f) < 1. O primeiro caso mostra uma continuidade de 6
em relagao ao resultado principal 1, que afirma que a dindmica de imitacao
tende a promover um sistema homogéneo. No segundo limite, a dindmica de
mutacao domina a evolucao do sistema e o seu valor depende do ntimero e escopo
dos parametros pertinentes que variam de modelo a modelo (/). Implementamos
entao experimentos medindo 6(7;/7,,) para diferentes tamanhos do sistema cujos
resultados sdo apresentados na figura 26| onde as condig¢oes iniciais sao definidas
na regiao: vma: € [4,9]; p € [0.1,0.5]; py € [0,0.5]; ps € [0.9,0.95]; po € [0.4,0.7];
Pace € [0.9,0.95]; paee € [0.8,0.95]; x5 € [0,2], e; G, € [1,1.3], ¢; B € [1,7]. J&
as trajetérias evoluciondrias foram permitidas variar pela regiao: vpe, € [1,99];

P, PsyPsy Pos Paces Pdee € [001,099]a Xs € [Oa 5]7 €; Gt € [173]

O comportamento nao estritamente decrescente de  conforme 7; /7, cresce é
surpreendente, mas pode ser entendido da defini¢do de . Como nenhum pardmetro
dos modelos assume valores negativos, da equacao vemos que o valor minimo
de # nao ocorre quando os parametros sao aleatorios, mas quando metade da
populacao esta orientada em uma direcao angular e a outra metade é orientada ao
longo de outra direcao perpendicular. Em outras palavras, a queda brusca observada
corresponde a passagem de um dominio por uma tnica estratégia para o dominio de
algumas poucas estratégias representando algoritmos diferentes (devido ao aspecto
projetivo de 8 e a definicao de 6, dois tais algoritmos sao perpendiculares entre
si). Dai, o aumento monoténico corresponde ao aumento da contagem de espécies
compartilhando o meio no momento da contagem. Embora a tendéncia geral de
acentuacao da queda com o tamanho do sistema indique a presenca de um fenémeno
interessante, parece nao se tratar de uma transicao de fases por similaridade ao
modelo de n-vetores 1D, limitado pelo teorema de Mermin-Wigner-Coleman (nao ha
evidéncias que indiquem que o carater discreto dos parametros provoque mudancas

significativas neste caso).

Para encerrar esta se¢do, vamos discutir a forma geral da curva 6(7;/7,,) e

as distingoes quanto aos modelos apresentados em itens.
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i

ii

A forma geral

O resultado principal 2 aplica-se apenas a comportamentos assintéticos.
Todos os modelos heterogéneos satisfazendo as premissas terao 0(7;/7, —
0) = 1, e (1;/7, = ) = «a(f), onde a é uma constante que depende
do nimero de pardmetros e do escopo destes parametros (/3). As diferengas
nas curvas de diferentes estratégias surgem porque 7; e 7, sdo escalas de
tempo relacionadas com a escolha de uma particula em participar de um
dos processos evolucionarios, e nao escalas de tempo de reais mudancas dos
individuos. Embora a mutagao seja efetivada a cada ciclo (mutagoes em
parametros “redundantes” sao ignoradas), a imitagdo nao é, pois, depende de
outros fatores. Dois modelos podem apresentar duas distancias estacionarias
diferentes, afetando a conectividade entre as particulas e o processo de
imitagdo. Mesmo no simples modelo NaSch heterogéneo, as distribui¢des das
distancias médias dependem dos parametros de desaceleragao de ambas as

particulas.

profundidade do minimo

O minimo valor de # nao aparece por uma randomizacao das orientacoes
dos vetores, mas por uma organizacao das orientagoes em torno de duas
ou mais diregoes. Seu valor também depende da dimensao do modelo e do
escopo de seus parametros e se torna zero apenas em casos onde ha populacoes
homogéneas nos algoritmos presentes no sistema (perpendiculares na definigao
da medida de 6, o que nao atrai 6rbitas devido a presenga da mutagao). A
inclinagdo em torno deste minimo se torna mais pronunciada com o aumento
do tamanho do sistema porque o tamanho dos aglomerados que produzem as
homogeneidades também escala com ao tamanho do sistema e com menos
particulas livres disponiveis, a densidade efetiva do ambiente diminui (no
sentido de zona de influéncia sobre os lideres diminui) e nos aproximamos do
limite termodindmico wyy,; = 0 (I denota o lider e n é um inteiro qualquer).
Isto implica que ha menos variabilidade do sistema conforme os lideres
sao menos perturbados pelas particulas dos outros aglomerados. Caso haja

duas estratégias com mesma velocidade média liderando dois aglomerados
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iii

diferentes, ambas dominarao seus respectivos aglomerados, “polarizando” a

populagao e reduzindo o valor de 6.

posicao horizontal do minimo Uma inspe¢do na figura mostra que
modelos com mecanismos de aceleracao atrasada (delayed accelerations) em
movimento, como os modelos TT e BJH tem a posicao horizontal do minimo
deslocado para a esquerda ao passo que modelos que fomentam aceleragao a
altas velocidades, como o NaSch-CC, tem esta posicao deslocada para a direita.
Nao sabemos por que isso acontece, mas oferecemos uma “opiniao educada”.
Modelos que apresentam mecanismos de aceleracoes atrasadas tendem a
aglutinar particulas, e este fato implica que a dindmica de imitacao é mais ou
menos eficiente quando a densidade é moderada ou baixa, respectivamente.
Isto se da porque, a baixas densidades, as particulas podem passar mais
tempo “livres” que interagindo nos aglomerados eventuais. Como nestes casos
é necessaria uma distancia minima para iniciar a aceleragao, o contato com
os lideres fica prejudicado e a conectividade entre as particulas decresce (o
aglomerado estavel promovido pelo lider se quebra com facilidade em fungao
do surgimento dos aglomerados transientes tipicos do modelo). Logo, mais
selecOes para imitagao sdo necessarias em comparagao com os outros modelos,
ou seja, para 0 mesmo T,,, necessita-se de um 7; inferior para se obter o
mesmo resultado que os modelos que nao apresentam tais mecanismos. Este

fato translada a curva de € em dire¢do ao eixo 7;/7,, = 0.

Alguns mistérios ainda permeiam estas curvas, como o formato atipico da

curva BJH ou o comportamento anomalo da curva TT com o aumento do sistema.

Contudo, o aspecto geral da curva 6(7;/7,,) mesmo em populagdes tdo complicadas

como as populacoes multi-comportamentais ilustra bem os resultados principais.

4.4

Resumo e Conclusoes do capitulo

Partindo de quatro premissas simples, conseguimos mostrar a existéncia

de um estado estavel a baixas densidades em populagoes heterogéneas. Surpreen-

dentemente, as caracteristicas gerais deste estado estavel permitem descrever a
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teia de interagoes entre particulas no sistema como um grafo aleatério direcionado,
com um unico lider (ou um conjunto de grafos desconexos com um tunico lider), ou

ciclico a altas densidades.

A introducao de processos evolucionarios foi inspirada em processos de
nascimento-morte em sistemas biolégicos e o processo de imitacao local foi justificado
como simulagado do comportamento de autoavaliacdo do desempenho feito por
motoristas no trafego real. Este processo é trabalhado como um mecanismo de
evolucao do comportamento das particulas por contato social, podendo ser ainda
interpretado como uma annealed disorder no espago de parametros, cuja dinamica é
direcionada para o conjunto de parametros com maior sucesso. Surpreendentemente,
o conjunto de estratégias mais bem sucedidas nao corresponde as estratégias que
retornam a maior utilidade, mas o contrario. Observando a similaridade entre a
teia de interacOes nestes sistemas com sistemas conhecidos da teoria evolucionaria
em grafos, concluimos que o resultado de tal processo é uma populagao homogénea
composta pela estratégia mais lenta inicialmente presente na populagao. Este
resultado nao depende das estratégias mais rapidas e também nao depende dos
detalhes do processo, desde que o mesmo seja local e permita mudancgas para
estratégias com resultados similares (random-drift). Estes resultados sdo vélidos
a densidades moderadas e altas (embora em uma escala de tempo muito grande)
porque o processo se torna um passeio aleatério M-dimensional, onde M é o niimero
de comportamentos presentes, que apresenta estados estacionarios caracterizados
por populacoes homogéneas. Mas somente estratégias lentas apresentam estruturas

estaveis, portanto, sao favorecidas.

A dindmica de mutacao consiste em mudancas pequenas e independentes de
natureza aleatéria nos parametros das particulas e simula mudangas que ocorrem
sem o objetivo de impacto direto no desempenho do motorista. Podemos citar
como exemplo a troca por um veiculo com caracteristicas diferentes, o surgimento
de um defeito mecénico, mais passageiros nos automaveis, etc. Associando a cada
particula um vetor no espago de parametros cujas entradas sao os seus valores, a
dindmica de imitacao alinha estes vetores e a dindmica de mutagao os desalinha.
Observando novamente que a teia de interagdes pode ser analisada como um

grafo, ha similaridades entre a dinamica evolutiva destes sistemas e o modelo de
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m-vetores, onde m é o nimero de parametros do modelo. Dado que os processos de
imitagao e mutagao ocorrem ha tempos caracteristicos, 7; e 7,,, respectivamente,
teremos ordenamento a 7;/7,, — 0 e desordem nas orientagoes a 7; /7, — oo. Este
resultado é independente das estratégias (desde que as premissas sejam obedecidas)
e dos processos subjacentes de evolugao (desde que a imitagao seja local e permita
random drift). Tal similaridade nao é rigorosa, visto que as interagoes nao sao
necessariamente de primeiros vizinhos, sao direcionadas, o tamanho do aglomerado
de particulas interagentes nao é fixo e nés nao escrevemos explicitamente um
operador Hamiltoniano para a dindmica das orientacoes destes “vetores”. Outro
ponto de divergéncia é que a dindmica de mutagao tem acgao idéntica a flutuagoes
térmicas somente a altas densidades. Contudo, estas divergéncias sao trataveis

conceitualmente e discutidas no texto.

O carater unidimensional do sistema simplifica consideravelmente o pro-
blema. Em “dimensoes superiores” (modelos com miltiplas faixas), a associagdo a
teoria de grafos com as ferramentas que apresentamos é dificil, visto que a ordena-
¢ao das particulas ndo é mais invariante quanto a sua dinamica, e as ferramentas
que desenvolvemos aqui nao sdo mais validas. Calculos e simulagoes preliminares
sugerem que a insercao de ultrapassagens nao-perturbativas, como as introduzidas
no capitulo anterior, podem nao ser suficientes para se escapar desta tirania do
mais lento. Isto acontece porque o veiculo que realiza a manobra precisa de espaco
suficiente para fazé-lo. Como a ordenacgao dos veiculos que nao ultrapassam é preser-
vada, eventualmente se formarao aglomerados impossiveis de serem ultrapassados
em uma unica manobra. Logo, ultrapassagem sera severamente limitada nestes

Casos.

Em modelos de multiplas faixas, a inclusao de uma dinamica evolucionaria
é promissora. Nao apenas a tirania do mais lento pode ser superada com mais
facilidade, mas também diversos fendomenos interessantes podem ser observados. Por
exemplo, sdo conhecidas ao menos duas formas de se modelar computacionalmente
a escolha de uma faixa por um motorista para a mudanca: pode-se escolher a
mais rapida, em média, ou a menos densa localmente. Estas escolhas, que estao
em certa medida relacionadas com a escolha do caminho mais rapido, podem

estar relacionadas ao paradoxo de Braes’s [22] ou fendmenos relacionados, e como
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o sistema evolui neste meio pode fornecer insights fundamentais para evitar tal
paradoxo e entender a instabilidade de transito livre a densidades grandes (mas

abaixo da capacidade da via) observadas no trafego real.

Pode-se argumentar que a insercao de veiculos automatizados melhoraria
o trafego veicular, dado que seriam capazes de adaptar uma estratégia eficiente
e segura, reduzindo o periodo de comuta, acidentes e congestionamentos. Em
especial inteligéncias artificiais parecem desempenhar um papel importante nao
apenas porque as vias sofrem modificagoes constantemente, sejam por obras de
infraestrutura ou mesmo fatores ambientais como chuvas, nevascas, surgimento
de buracos, etc. mas também porque nem todos os individuos terao recursos para
adquirir um veiculo automatizado. Isto implica que existirda um fator que nao sera
previsto por qualquer algoritmo fixo. Os resultados apresentados aqui nos causam
um certo ceticismo a este respeito, visto que os resultados afirmam que o trafego
seria controlado por veiculos nao-automatizados (lentos), mesmo quando veiculos
lentos sao raros. Note que a discussao feita nos paragrafos anteriores apresentam
a peculiaridade interessante que em veiculos automatizados a implementagao de
rotinas de ultrapassagem e mudancgas de faixa sdo fundamentais, o que sugere que
a adoc¢ao de veiculos automatizados deve ser feita simultaneamente a uma reforma
estrutural profunda em boa parte das cidades para evitar a tirania do mais lento.
Nos casos onde nao haja recursos ou vontade de realizar tais reformas, nota-se que
caso a minimizacao da comuta seja um objetivo da automatizacao, nossos estudos
indicam que o estado final da evolugao dos comportamentos seja uma fuga da
unidimensionalidade do sistema por ultrapassagens agressivas, como as vistas em
algumas partes da India, por exemplo, visto que ultrapassagens nao-perturbativas,
ou passivas, nao sao suficientes para a superacgao da tirania do mais lento nestes
ambientes. Note que isto nao é um problema quanto a seguranca dos motoristas
porque estes sistemas sao programados com a seguranca dos passageiros e demais

motoristas como primeira diretiva, mas pode causar certo desconforto.

Quanto aos resultados principais, pode-se argumentar que parametros tais
COMO VUpe, t€m a interpretacao fisica de um parametro que nao pode ser modi-
ficado pelo motorista, entdao faz pouco sentido usa-lo como parametro de uma

dindmica evolutiva. Este questionamento ¢ acertado e usamos a mutacao deste
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parametro neste trabalho por salvaguarda de clareza, mas observamos que todos
os modelos matematicos ou computacionais usam parametros experimentais de
diferentes naturezas para calibrar os resultados. Alguns destes parametros sao
diretamente relacionados as preferéncias dos motoristas, portanto, sao sujeitos a
uma dindmica evoluciondria. Este fato é importante no estudo das populacoes
multi-comportamentais, onde o nimero de tais “parametros preferenciais” aumenta

bastante em escopo e importancia.

Com respeito a modelos continuos unidimensionais, observamos que os
argumentos para a concepcao dos resultados principais e para os resultados auxiliares
nao dependem da natureza dos modelos, desde que as propriedades sejam observadas.
As propriedades P1, P2, e P3 sao traduzidas para a linguagem continua, como
apresentado a seguir. Suponha uma granulacao fina o suficiente para que a densidade
do sistema ao longo da via seja aproximadamente continua e suponha que o pedaco
entre x e = + dr no instante ¢ = 0, p(2(0),0), sofre uma evolu¢do temporal
ditada por um operador H; de tal maneira que: p(z(t),t) ~ H;p(x(0),0). A versao
continua de P1 consiste em limitar a dependéncia explicita de H; como: H; =
Hi(y1, Y2 -Ym, a1 (t), aa(t), ...) onde y; é o valor do i-ésimo parametro do modelo
(1 <i<m) e a’ssao pardmetros relacionados ao estado do sistema na frente de
x(t) (tais como densidade e velocidade locais). Se z;(0) e z;(0) sdo as localizagoes
de diferentes pedacos do sistema em ¢ = 0 de tal forma que z;(0) > z;(0), entao
a versao continua de P2 é simplesmente a restricao nao-holonémica x;(t) > z;(¢)
para todo t > 0. A propriedade P3 nao precisa de traducao para a linguagem

continua.

Os modelos, assim como todos os experimentos feitos aqui, sdo acessiveis ao
publico geral em https://github.com/TrafficProject02/Evolution-of-behaviors.
O trabalho apresentado neste capitulo estd disponivel em https://doi.org/10!
1016/ j.chaos.2021.111535.


https://github.com/TrafficProject02/Evolution-of-behaviors
https://doi.org/10.1016/j.chaos.2021.111535
https://doi.org/10.1016/j.chaos.2021.111535
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Figura 24 — Representacao no espaco de parametros da evolugao da populacgao
implicada pela dinamica de imitacao apresentada no texto principal.
Cada ponto representa os valores médios medidos em intervalos de
10® passos de maneira consecutiva, ao longo de 107 passos. Contudo,
10® passos sao poucos para uma evolucao aprecidvel do sistema, entao
os pontos se aglutinaram em linhas. Os painéis a), b) e ¢) mostram
medidas em diferentes concentracoes. Os pontos pretos circulados
representam os valores iniciais das populagoes estudadas e o ponto
vermelho circulado representa o ponto referente a estratégia mais lenta
(2,0.18). A atragao para este ponto se d4 em uma linha reta porque
no conjunto S, as estratégias foram construidas de forma que v, € p
sao proporcionais. A convergéncia lenta da populacdo E se da porque
h& poucos representantes de populagoes lentas. Se n, é o nimero de
estratégias lentas dentre os N individuos, supondo que nao estejam
aglomerados em algum ponto, a chance de escolha de uma particula
que terd uma destas como alvo é da ordem de ng/N.
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Figura 25 — Representacao no espaco de parametros da evolucao do sistema subme-

tido ao processo de mutacao associado ao processo de imitacao para
diferentes valores de 7;/7,,. As condigoes iniciais e populagdes sao as
mesmas que as apresentadas na figura [24] mas todas as simulagoes
foram feitas em baixa densidade, ¢ = 0.05. Os pontos sao os valores
médios dos parametros p e v,,,, medidos em intervalos consecutivos
de 103 passos. Os circulos pretos correspondem aos valores médios
das populagoes iniciais e o circulo vermelho marca o ponto (1,0.99)
que corresponde & (Unica) estratégia mais lenta. O painel a) mostra
dados relativos a situacdo onde a mutacao é muito mais frequente que
a imitacdo 7;/7,, = 103. A dindmica é similar a um passeio aleatério
limitado no eixo vertical (p € [0.0,.99]) e ilimitado no eixo horizontal
(Umaz € [1,00]). O painel b) mostra dados relativos a mutagao tao
frequente quanto imitacao, 7; /7, = 1. A dindmica é bastante complexa.
A similaridade com um passeio aleatério simples é perdida, mas uma
atragdo a algum ponto parece nao existir, embora as trajetérias se
acumulem em algumas regioes do plano. No painel ¢) mostramos os
resultados relativos a imitagao muito mais frequente que a mutacao,
7;/Tm = 1073. Neste caso, uma forte atragao ao ponto (1,0.99) existe.
As diferentes escalas de tempo quanto a atracao para o ponto (1,0.99)
sao evidenciadas pelas linhas retas e angulo quase reto observado. Isto
acontece porque, segundo as equagoes .7, mudangas na velocidade
maxima sao mais efetivas que mudangas na randomizacao. Uma vez
que a velocidade minima é alcangada, a relachagdo do sistema acontece
em escalas de tempo maiores.
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Figura 26 — O parametro 6 em funcao de 7;/7,,. Por economia de tempo, a fracao
da populacgao sujeita aos processos de mutacgao foi atualizada para
10%, a exemplo da populacao sujeita a imitagao que ocorre a cada 100
passos. Um transiente de 10° foi observado antes de se inicializar a
dindmica evoluciondria. Apés 107 passos, medimos @ consecutivamente
por 10° passos. 100 configuracoes diferentes foram testadas por ponto
medido. O formato similar entre as curvas reflete a generalidade dos
resultados principais. Note a tendéncia geral a uma queda brusca
quando aumentamos o tamanho do sistema
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5 Material adicional: Investigacoes em

modelos economicos

Nesta etapa, vamos abordar um problema diferente do que foi apresentado
no texto principal. Desta feita, vamos mostrar alguns calculos interessantes relativos
a modelos econométricos que levam em consideracao o fator sorte no sucesso dos
agentes. Este estudo é incluido aqui porque além de culminar em uma publicagao
cientifica intitulada THE TALENT VERSUS LUCK MODEL AS AN ENSEMBLE
OF ONE-DIMENSIONAL RANDOM WALKS na revista Advances in Complex
Systems, este trabalho também gerou o assunto atualmente em estudo, a anélise

das propriedades de processos estocasticos acoplados.

5.1 Introducao

A histoéria do uso de modelos probabilisticos para a investigacao do papel da
sorte no sucesso de agentes em sistemas economicos é pauta de discussao cientifica
desde o século XVII com a formulacao do problema da “ruina do apostador”
[137]. Desde entao, o estudo da sorte como um fator a ser considerado para
a andlise de sucesso é fonte de debates intensos especialmente em funcao da
dificuldade de se medir o papel da sorte empiricamente, haja vista a recorrente
negacao da importancia deste fator pela maioria dos individuos que apresentam
sucesso financeiro [138-140]. Como a coleta direta de dados pode ser ambigua,
modelos matematicos simples se tornam mais importantes porque esses modelos
podem iluminar medidas que contém conceitos probabilisticos com significado
frequentemente turvo devido a vieses cognitivos, tais como o efeito hindsight [141] e
estabelecer critérios e medidas mais apropriadas a um entendimento mais profundo
a respeito deste fendmeno. Ha bastante interesse pratico no entendimento do
papel da sorte no sucesso porque nao s6 novos critérios de selecao de pessoal
sdao analisados, mas o entendimento do papel da sorte pode transformar todo um

mercado financeiro |142}|143].
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Decidimos entdo analisar o modelo Talento contra sorte (Talent vesus Luck
ou TvL) [144] que recebe bastante atengdo [145] por ser capaz de considerar
qualitativamente a sorte de um agente em uma dinamica simplificada representando
seu sucesso como um processo estocastico parametrizado pelo seu talento. Neste
modelo, a populacao é composta de agentes fixos fixados em um toro bidimensional
e estes agentes sao influenciados por eventos de “boa sorte” e de “ma sorte”,
representados como particulas dos dois diferentes tipos que se movem aleatoriamente
nesta rede. Cada agente ¢ inicializado com um capital Cy e um talento T; que é
um namero real seguindo uma distribui¢cao normal com média p e desvio padrao o,
truncada no intervalo [0, 1]. O sucesso do i-ésimo agente no instante ¢ é representado
pelo seu capital C;(t) cuja dindmica é dada pela seguinte regra: se uma particula
de m4 sorte vagar para a vizinhanca do i-ésimo agente, C;(t + 1) = C;(t)/2; se uma
particula de boa sorte vagar para a vizinhanga do i-ésimo agente, C;(t+ 1) = 2C;(t),
e; Ci(t + 1) = C;i(t) caso nenhuma particula de sorte visite a vizinhanca da i-ésima
particula (vizinhangas do tipo Von Newmann [146] sdo consideradas no estudo
original [144]) nenhuma mudanga no capital ¢ feita. O caso em que multiplas
particulas de sorte visitem a vizinhanga do agente nao é especificado pelo modelo
TvL, contudo, no limite de densidade baixa de tais particulas, tal como no estudo

original [144], efeitos de superposi¢do podem ser ignorados.

Os principais resultados do modelo TvL sao bastante interessantes. Este
modelo ¢ capaz de simular grandes sucessos individuais de agentes de talento
mediano quando o tempo de medida é curto, a lei de Pareto da distribui¢cao dos
capitais neste periodo [147-150] e uma distribuigdo gaussiana do talento dos mais
ricos com média préxima ao talento médio da populagao. Em outras palavras, o
modelo TvL mostra que, a periodos curtos, os individuos de econométricos reais
maior sucesso frequentemente apresentam talento mediano, isto é, o entendimento

do papel da sorte é fundamental.

O modelo TvL é computacionalmente simples e a implementacao ¢ intuitiva,
mas nao ha qualquer evidéncia empirica do isolamento dos agentes e de “eventos de
sorte” como ligados a passeios em um plano infinito. Na realidade, existem evidéncias
de que a rede de interagoes entre agentes é complexa e que agentes associados a

n6s de maior numero de arestas sdo submetidos a mais oportunidades [151-153].
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Uma inspecao no modelo TvL mostra que a geometria imposta no modelo é apenas
um mecanismo para gerar uma distribuicao de eventos de boa sorte e ma sorte
sem uma justificativa mais aprofundada. Embora em uma variante onde apenas
particulas de boa sorte estao presentes, autores encontraram resultados similares
e encontraram insights analiticos nos mecanismos subjacentes a distribui¢ao nao-
exponencial (heavy-tailed) do capital |[154], julgamos a andlise do modelo original
insatisfatéria e fizemos uma andlise critica do modelo propondo modificagoes no
campo teodrico onde o modelo foi fundamentado para obter analises mais claras dos
mecanismos subjacentes aos resultados do modelo TvL. Nao s6 conseguimos elucidar
melhor os resultados, mas também foi possivel a inclusao de outras caracteristicas
de sistemas econométricos reais, como a influéncia do talento na recuperagao de
infortinios e a consideragao da melhora do talento efetivo com o aumento do capital
(efeito Matthew).

5.2 O modelo TvL como um ensemble de passeios aleatérios

unidimensionais independentes

E conveniente se expressar o modelo TvL em uma formulacdo que seja
compativel com uma andlise estatistica mais robusta e em uma linguagem que
permita o desdobramento de novos caminhos. Tal formulacao parte de primeiros

principios.

5.2.1 Analise preliminar

O modelo TvL busca analisar a evolugdo temporal do capital do i-ésimo
agente, C;(t), que por sua vez apresenta regras de transicao determinadas pela
probabilidade de que particulas de sorte se encontrem na vizinhanga deste agente.
Vamos definir a densidade de particulas de boa sorte e de ma sorte como p, e
Py, Tespectivamente, com p, + p, < 1. No limite em que p, + p, << 1 podemos
ignorar a superposicao de eventos e aproximar a probabilidade de que a vizinhanca
de um agente em um sistema grande seja ocupada por uma particula de boa
sorte ou ma sorte por p, e pp, respectivamente. Nesta aproximacao de campo

médio, a probabilidade de que o capital do i-ésimo agente cresca ¢ igual a Tjp,, a
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probabilidade que decresca € py, e a probabilidade de que permanega inalterado é
1—=T,py—ps, onde T; ¢é o talento do i-ésimo agente. Observe que este desenvolvimento
sugere uma relacdo entre o capital do individuo e um passeio aleatério assimétrico,
com uma probabilidade nao nula de uma transicao para o proprio estado, que
depende do talento T;. Na realidade, a definicao de passeios aleatérios nao inclui a
opgao de uma transi¢ao para o mesmo estado [155|156] e deveriamos nos referir a
este processo como um processo de nascimento-morte |[157], mas vamos nos referir

a estes processos como passeios aleatorios por simplicidade.

Sejam (X7, XT,...) uma sequéncia de varidveis aleatérias identicamente
distribuidas assumindo os valores —1, +1, e 0 com probabilidades p,, Tp,, e

1 —py, — Tp,. Seja S& a soma finita:

Sp =2 Xi, (5.1)
k=1

a varidvel aleatéria ST representa o resultado de um passeio aleatério nos
inteiros conforme foi definido nas linhas anteriores ap6s n passos. Esta definicao é
importante porque o capital de um individuo de talento 7', no instante n, é uma

variavel aleatéria dada por:

CT = Cor, (5.2)

onde r é o indice de mudanga do capital (r = 2 no modelo TvL). Esta
formula é a mesma para a evolugao do capital de todos os agentes na rede, visto
que estes sao completamente desacoplados. Contudo, diferem nas distribuicoes de
probabilidades com respeito aos talentos. Esta relacao entre passeios aleatorios
e a evolucao temporal do capital é crucial para determinar as escalas de tempo
do problema. No modelo TvL, somente os 80 primeiros passos da simulac¢ao sao
considerados porque o modelo assume um periodo de vida de 40 anos e uma janela
para variagao de capital (passo) de seis meses [144]. Devido a arbitrariedade dessa
defini¢do, é conveniente considerar um agente que perfaz um ntmero arbitrario de
passos. Note que isso nao quer dizer que consideramos processos onde o capital

explode porque dado um valor limite para o crescimento do capital, a medida que



Capitulo 5.  Material adicional: Investigacées em modelos econémicos 115
TvL model Ensemble of random walks
Py Tlpg
i o Tli - . N

°
' T, ' -1 0 1
' Ts' - .
°
o ° T4' - .o
Figura 27 — A relacao entre o modelo TvL (& esquerda) e um ensemble de passeios

aleatérios (a direita) é ilustrado na figura. No modelo TvL, os agentes
sao fixos e dispostos aleatoriamente na rede, sem interagir entre si.
As particulas de boa sorte (verde) e ma sorte (vermelho) vagam pela
rede cuja dindmica ¢ de passeios aleatérios bidimensionais discretos.
Se uma particula de sorte entra na vizinhanga do agente (no sentido
de uma vizinhanga de Von Newmann, incluindo o sitio central), o
capital pode variar segundo regras de transicdo simples, conforme
descrito no texto. No painel direito, ilustramos o ensemble de passeios
aleatorios unidimensionais relacionados a evolucao temporal do capital
(simbolo de délar). Estes passeios sao mapeados ao capital pela equagao
5.2l As densidades de particulas de boa sorte e mé sorte sao p, e py,
respectivamente. O talento, T;, de cada agente, é retirado de uma
distribuigdo normal no intervalo [0, 1].

r — 1 (pela direita) é necessario mais e mais passos para se alcangar este limite, o

que consiste em formular uma suavizacao do crescimento do capital.

Em suma, a equacao determina uma correspondéncia um para um com

o passeio aleatério S com o capital do CT o que sugere que podemos descrever

a dindmica do modelo TvL. como um ensemble de M passeios aleatérios (M é

o numero de agentes) com parametro 7' retirado de uma distribui¢do normal no

intervalo [0,1]. A comparagao entre os modelos TvL e um ensemble de passeios

aleatorios representando o capital dos agentes é ilustrado na figura

Para fins de consisténcia, reproduzimos usando ensembles de passeios ale-



Capitulo 5.  Material adicional: Investigacées em modelos econémicos 116

1.0
|

0.8

Cumulative

80 100

talent

Figura 28 — A distribui¢ao cumulativa de talentos entre os individuos de maior
sucesso em um ambiente com os mesmos parametros que os analisados

em [144]. Note que ha 80% de chance de um individuo com talento,
no maximo um desvio padrao acima do talento médio, ser observado

entre os mais bem sucedidos.

atorios o principal resultado alcancado pelos idealizadores do modelo TvL: a
distribuicao dos talentos dos individuos mais bem sucedidos apds 80 passos em
10000 simulacoes. A distribuicdo dos mais ricos é aproximadamente Gaussiana,
deslocada levemente para a direita do talento médio da populagao, conforme ilus-

tra a figura 28] Contudo, como estes resultados harmonizam com o fato de que
individuos mais talentosos tém maior probabilidade de aproveitar oportunidades

de boa sorte?
Antes de atacar essa pergunta, comecamos observando uma propriedade do

ensemble de passeios aleatérios. Dado que a probabilidade de adicionarmos uma
unidade a S! é T'p,, observamos que como o talento é uma distribui¢ao nao singular
(ndo é uma funcao delta) no intervalo 0 < 7" < 1, em um ambiente neutro (p, = py)
a probabilidade de ST ser reduzido é maior que a probabilidade de ser acrescido,
pois pp < T'py, €, ST diverge para menos infinito quase com certeza (almost surely).
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Em outras palavras, em um ambiente neutro (conforme o ambiente adotado pelos
idealizadores do modelo TvL) todos os agentes sdo arruinados em um tempo
suficientemente longo. A observacao de individuos com bom resultado aparece como
uma flutuagao natural em sistemas com poucos passos, que, relembrando, sao 80
no trabalho original. Para um agente com talento maximo, a probabilidade de que
nenhuma mudanga ocorra no valor de S} é 1—p, —p,, e observamos desta expressao
(substituindo os valores dados nos trabalho original adotando vizinhangas de Von
Newmman) que dos 80 passos apenas 10 passos em média efetivamente propuseram
mudancas no capital da particula. Quando T' < 1, este valor cresce porque nao sé
precisamos contar o niimero de passos em que nenhuma particula de sorte entra
na vizinhanca do agente, mas também a probabilidade de uma particula de boa
sorte entrar na vizinhancga, mas ser “ignorada”. O niimero de passos efetivos é um
numero pequeno o suficiente para grandes flutuagoes serem observadas. Conforme
consideramos um nimero maior de passos, a distribuicao dos talentos dos individuos
mais bem-sucedidos se move para a direita do talento médio, conforme é exibido na
figura [27| painel (a). Vale a pena enfatizar que em aplicagbes préticas nao estamos
interessados em observagoes de processos infinitos, contudo, conforme ja discutido
as escalas de tempos de interesse nao devem ser arbitrariamente pequenas devido a

vulnerabilidade dos resultados quanto a flutuagoes, como o modelo TvL.

Retomando, para melhor acessar o problema do alto niimero de agentes
medianos alcancando consideravel sucesso em medidas de curta duragao, vamos
calcular a probabilidade de um individuo com talento T e capital C1 = Cyr* ap6s
n passos ser escolhido para analise. Usando a correspondéncia um para um com o
passeio aleatério SI para afirmar que este valor é alcangado com a probabilidade

de que ST assuma exatamente o valor k no instante n, dado por:

P(k7 n, T) = p(k?, n)f(T) (53)
= | X Aungn ()" (Tpg)" (1= py — Tpg)" ") | f(T).
ng+np<n

p(k,n) é a probabilidade de um passeio aleatério estar na posigao k apds n passos,
f(T) é a distribuigao normal de talentos, n, e n, sdo os nimeros de eventos de

boa sorte (passo a direita) e ma sorte (passo a esquerda) efetivos respectivamente
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Figura 29 — Histograma do talento dos agentes mais bem sucedidos apds 80 passos.
A média de cada histograma ¢é indicada pelas linhas verticais. Em (a),
a distribuicdo se move para maiores talentos conforme o ntimero de
passos considerados aumenta. O desvio padrao dos talentos é 0.1. Em
(b), o mesmo histograma apés 80 passos mas, para diferentes valores
do desvio padrao (sd). Note que conforme a distribui¢ao de talentos
se torna mais ampla, cresce a importancia dos agentes de alto talento.
Os histogramas sao produzidos em 10000 realizagoes do ensemble de
passeios aleatodrios (o talento do agente mais bem-sucedido é guardado
em cada realizagdo). Os outros pardmetros da simulagao sdo M = 1000
e pg = pp = 0.03.

(ng —ny = k), e Ayp,n, ¢ um fator combinatério. A funcao

Z$<T Zk>l_c P(k7 n, 8)
> Ek>l_c P(kv n, 3)

onde k ¢ o valor médio de SI na populagiao em n passos, mede a massa de agentes

M(n,T) =

de até um certo nivel de talento que alcancam altos capitais. Esta distribuicao
cumulativa é mostrada na figura 28| e enfatiza o ponto de que é bastante provavel
que um agente com talento intermediario obtenha um alto capital simplesmente
porque a parcela de agentes com talento mediano é numerosa. Mesmo na analise
apresentada em , foi observado que a distribuicao dos talentos com altos valores
do desvio padrao (o = 2 naquele trabalho) recoloca individuos talentosos em um

papel proeminente entre os individuos com maior capital (veja a figura 27| painel

(b))-
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Enquanto a distribuicao de talentos for estreita e observamos o sistema em
periodos curtos, haverd grandes chances de se observar o sucesso de individuos de

talento mediano.

A figura mostra que o sucesso a longo prazo nao depende apenas do
talento individual T}, mas também da razao das densidades de particulas de ma
sorte e boa sorte. Embora flutuagoes locais na densidade de particulas de boa sorte
podem causar o sucesso inicial de alguns individuos, como na anélise do modelo
TvL feita em [144] p,/pp = 1 e T; < 1 para todo i, todo individuo enfrentard

eventualmente a ruina. Este é o tépico principal da préxima subsecao.

5.2.2 O talento critico

Das discussoes anteriores, vimos que os resultados dos agentes dependem
fortemente das densidades p, e py: se T'p, > pp, entao o passeio aleatério pende
para a direita e o agente se torna muito bem-sucedido; se, T'p, < p, entao o passeio
aleatoério pende para a esquerda e o agente se torna muito mal-sucedido. Portanto,
existe um talento critico definido como 7™ = p;/p,, que determina totalmente a
dindmica do capital do agente. Na aproximagao de campo médio do modelo TvL,
pg = pp implica em 7™ =1 e como 0 < T < 1, todos os agentes do sistema sao

arruinados.

Podemos calcular facilmente o talento critico para o modelo TvL e comparar
com o valor de campo médio T™* = p,/p, considerando uma pequena modificagdo
no modelo que simplifica os cdlculos, mas nao é de forma alguma fundamental. Ao
contrario de se considerar que um evento de sorte influencia um agente quando
presente em sua vizinhancga, consideramos que a influéncia acontece precisamente
quando esta particula de sorte passa sobre o sitio em que o agente ¢ fixado. Suponha
um ambiente d-dimensional, regular e periédico, onde o nimero de vizinhos de
qualquer sitio é 2d. Se ha ¢ particulas de boa sorte na vizinhanga do agente focal,

entao a probabilidade desta configuracao é dada por:
2d 2d ; »
Z ( i )pg(l - pg)2d ) (54)
i=1

onde p, ¢ a densidade de eventos de boa sorte que corresponde a probabilidade de
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um sitio ser ocupado por tal particula em um sistema muito grande, 1 — p, ¢ a
probabilidade de que o sitio seja ocupado por uma particula de ma sorte ou vazio.
Agora, entre os 2d vizinhos do agente focal, escolhemos uma entre as ¢ particulas de
boa sorte para interceptar o agente em seu sitio, o que acontece com probabilidade
q (¢ = 1/2d). Logo, podemos escrever esta probabilidade como
1

27d;

e escrever a probabilidade de transicao do passeio aleatério, de um agente com

q (5.5)

talento 7T', como:

2 19d\ . L 1q
PSS, =k+1ST=k) =TP =T ( , >p;(1 — pg)%lﬁ. (5.6)
i=1 \ !
a simetria entre particulas de boa sorte e particulas de ma sorte nos permite
escrever:
T T & (2 i 2d—i 14
P(Su = k=18, =k) =P =3 | |a(—-p) 55 (57)
i=1
(5.8)

O talento critico é dado pela igualdade dessas taxas, T*Pt = P~, o que
implica em T* = P~ /P*. Notando que P~ e PT dependem apenas das densidades,
podemos escrever T* = T*(p,, pp), isto é, o talento critico depende apenas destas
densidades. Fixamos entao p, = 0.5 e variamos o indice p,/p, para plotar T,
conforme é apresentado na figura [30, Note que o talento critico é uma funcao
linear do indice py/pgy, 0 que tem a mesma forma que a obtida por argumentos de
campo médio. Entretanto, note que assumimos tacitamente um algoritmo para
lidarmos com a superposicao. Assumimos que, caso a vizinhanca do agente seja
ocupada por varias particulas de diferentes naturezas, tomamos aleatoriamente uma
destas particulas para influenciar o agente e ignoramos as outras. Existem também
regras que levam em conta superposicao, contudo todas colapsam nesta curva
no limite de densidade rarefeitas onde a superposicoes e conflitos na vizinhanca
dos agentes podem ser ignorados e a simetria do talento critico, T = T™(py, ps),
ainda implicaria que se p, = p, = p entao T*(py, pp) = T™(p, p) = 1, isto é, em
um ambiente homogéneo, todos os agentes do modelo TvL enfrentariam a ruina

independentemente do procedimento usado para lidar com superposigoes.
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Figura 30 — Mapa de calor do processo SI com n = 10° passos. O eixo vertical
mostra os valores de T' em que o agente foi inicializado e o eixo vertical
mostra os valores de py/p, do sistema. A linha sélida apresenta o valor
numérico de T (py, py) obtida numericamente das equagoes e
Os quadrados negros representam valores positivos de ST e os circulos
amarelos valores negativos. O codigo de cores representa os valores
reais de S, no ultimo passo. Para dado p,/p,, se o talento do agente, T,
esta acima da curva T%, seu capital crescera. Caso contrario, enfrentara
eventualmente a ruina. O parametro p, ¢ fixado em 0.5 e p; varia de 0
a 0.5.

Calculamos numericamente 7™ e simulamos a evolugao temporal do loga-
ritmo do capital, dado pela equacao [5.2] e apresentamos os resultados na figura [30]

Note o forte contraste entre os dois lados da linha 7' = T*.

5.2.3 Talento usado para escapar de situacdes ruins

No modelo TvL o talento tem impacto apenas na chance de transformar um
evento de boa sorte em capital. Contudo, é razoavel supor que o talento também
¢é importante na probabilidade de se escapar de eventos fortuitos. Uma maneira
simples de se incorporar um mecanismo de controle de perdas parametrizado pelo
talento é impor que a probabilidade de se escapar de eventos de ma sorte seja

diretamente proporcional ao talento individual. Logo, a probabilidade de se escapar
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Figura 31 — Um mapa de calor similar ao apresentado na figura [30, mas com
probabilidades T; P* para um movimento para a direita e (1 — aT;) P~
para uma movimento a esquerda. o = 0.5. A linha sélida representa a
curva critica, 7177, obtida numericamente das equagoes e

do decrescimento do capital quando o agente se defronta com uma particula de ma
sorte é dada por oT'. Para manter a simplicidade do modelo, o é um ntimero fixo
para todos os agentes e definido no intervalo [0, 1]. @ = 0 corresponde ao modelo TvL
e a = 1 corresponde a completa importancia do talento na probabilidade de escape
de infortuinios. Como a probabilidade de ter o capital acrescido é o mesmo que o
modelo TvL, TP*, e a probabilidade de se ter um capital reduzido é (1 — aT)P~,
o talento critico neste novo modelo é dado pela equacao TPt = (1 — aT})P~.

Portanto: p/pt
- /

" 1+aP /Pt

Lembrando que o talento critico do modelo TvL é dado por T* = P~ /P* podemos

(5.9)

escrever: -
= ——<T" 5.10
o« = Trar = (5.10)
Esta desigualdade indica que, se o talento tem impacto na chance de escapar
infortunios, a chance de sucesso de individuos talentosos é mais pronunciada, além

disso, o sucesso torna-se possivel mesmo em ambientes neutros.
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A ﬁgura mostra o talento critico de uma populacao com probabilidades P™
e P~ dados por e respectivamente. Contudo, as probabilidades de transicao
sao P(SL,, =k+1SE=k)=TPteP(SL,,=k—1|SI =k)=(1—-aT)P".

5.2.4 O efeito Mathew

A segunda variagao do modelo que abordamos considera a variagao da
chance de aproveitar boas oportunidades dependendo do capital, o famoso efeito
Mathew [158,[159]. O efeito Mathew consiste no aumento do talento efetivo que
resulta da acumulacao de vantagens decorrentes do aumento de capital, que pode
ser sumarizado no dito popular “o rico fica mais rico e o pobre mais pobre”. Este
efeito é observado em campos tao diversos como crescimento de redes complexas
com anexagoes em nodos preferenciais [160] e distribuicao de créditos na litera-
tura cientifica, onde altores eminentes tendem a adquirir créditos em citacoes e

descobertas colaborativas de maneira desproporcional [15§].

Seja ', a probabilidade que um evento de boa sorte seja transformado em
um crescimento de capital, requeremos que I';, -+ 0se S, - —occ eI, — 1 se
S, — oo; I, deve ser uma fun¢do monotonicamente crescente de S,,; e que 'y = Tj,

o talento inicial. Uma maneira de se definir [',, com estas propriedades é:

0 if T+ AST <0
In=qT+AS, if0<T+AS,<1. (5.11)
1 if 1 <T;+ AS,

O pardmetro A é definido no intervalo [0, 1], com 0 correspondendo ao modelo TvL.
Este parametro controla o impacto do capital na probabilidade de se aproveitar
uma oportunidade de boa sorte. De maneira similar ao talento no modelo TvL,
se I, > T*, entao haverd uma tendéncia para a direita. Isto significa que um
individuo inicialmente com baixo talento, submetido a uma sequéncia de eventos
bem afortunados, I' pode alcancar valores suficientemente altos tais que I' > T e
o agente se torna um agente de sucesso estavel. O oposto pode ocorrer com um

agente de talento alto.

Na figura [32] mostramos os resultados das simulacoes destes sistemas para

diferentes valores de A. Para A muito pequeno, o resultado é bastante semelhante
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ao modelo TvL como esperado, uma vez que sao necessarias grandes flutuagoes para
que uma mudanca de comportamento significativo seja observada. Para valores
baixos de A, o crescimento do capital afeta I' em pequenos incrementos e grandes
flutuagoes sao necesséarias para o crescimento (decrescimento) significativo de T,
porém flutuagoes entorno da curva critica ja sdo observadas a A = 0.001. Em
contraste, se A adquire valores maiores, a influéncia das flutuagoes sobre o talento
efetivo se torna grande: individuos pouco talentosos podem pular para altos talentos
efetivos (I',, > T™) apds flutuagdes ndo muito grandes e o contrario é verdade para
agentes talentosos a priori. Note que a curva critica tem a mesma forma que a

curva do modelo TvL.

Estes resultados sao bastante interessantes, pois mostram que a probabili-
dade do sucesso de um individuo em tempos longos nao depende apenas de sorte e
talento, mas também de como o capital afeta a capacidade de coletar mais capital

em ocasioes favoraveis.

5.3 Conclusoes do capitulo

O modelo TvL sugere provocativamente que o sucesso de um individuo
pode nao ser consequéncia apenas de seu talento, mas também de uma sequéncia
bastante afortunada de eventos. Noés reformulamos este modelo em bases tedricas
mais firmes baseadas em passeios aleatérios unidimensionais. Enfatizamos que o
modelo TvL foi apenas reformulado e que essa nova reformulagao apresenta todas as
caracteristicas do modelo TvL, mas permite maior simplicidade de analise, clareza

dos resultados e facilita a inclusdo de caracteristicas observadas experimentalmente.

Como esta reformulacao é baseada numa correspondéncia um para um com
um ensemble de passeios aleatérios, é facil verificar a importancia das condi¢oes
ambientais (p, e py) para a dindmica do capital do agente, em especial, em ambientes
neutros (p, = py) todos os agentes enfrentam a ruina. Por outro lado, verificamos a
previsao do sucesso de individuos de talento mediano, mas tal previsao vale para
periodos de observacao curtos e distribuicao de talentos concentradas nos talentos
medianos: quanto mais individuos de talento mediano, maior a probabilidade que

um deles seja sujeito a uma flutuagao local onde sao influenciados por muitas
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particulas de boa sorte, e, que a posterior normalizacao estatistica nao seja capaz
de suavizar este sucesso inicial causado pelas flutuagoes devido ao curto periodo de

observacao.

Mostramos a existéncia de um talento critico que depende das condic¢oes
ambientais e que determina o sucesso individual a longo prazo se T" > T™ ou o
fracasso a longo prazo se T' < T*. A identificagdo do talento critico facilitou a
analise da inclusao de outras caracteristicas identificadas experimentalmente, como
a possibilidade de que o agente escape de inforttinios baseado em seu talento e da
inclusao da variagao do talento efetivo com o capital do individuo (efeito Matthew).
Observamos uma mudanga da “linha critica” dada por T%(pg, ps), no primeiro caso,
mas todas as outras conclusoes continuaram validas no caso de se considerar o
talento para escapar infortinios e no caso de se considerar o efeito Matthew, temos
uma maior concisao do papel da sorte e talento no sucesso individual: quando a
sociedade é mais igualitaria no sentido que é preciso um aumento significativo de
capital para uma mudanca apreciavel do talento o sucesso depende mais fortemente
do talento sendo determinada por ele; quando é possivel uma mudanca brusca de
talento com o capital, as flutuagoes na vizinhanga do agente (sorte) sdo muito
mais importantes que o talento, agente com baixo(alto) talento podem se tornar
agentes de alto(baixo) talento estavelmente obtendo sucesso(ruina) que nao estao

relacionados ao tempo de medida.
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Figura 32 — O mesmo diagrama de fases apresentado nas figuras e O re-
sultado do capital apés 10° passos. Os valores do pardmetro A estao
especificados nos titulos. A linha do talento critico é plotada como
a linha solida, o eixo vertical apresenta o talento em que o agente é
inicializado (I'y = T'). Note a grande variabilidade em torno da linha
critica quando A é relativamente grande. Estas flutuagoes representam
a ocorréncias de eventos em que uma sequéncia de eventos de boa
sorte elevam o talento de um agente pouco talentoso até acima do
talento critico e se tornam bem-sucedidos e agentes com alto talento
que tiveram uma sequéncia inicial de ma sorte e acabaram com o
talento abaixo do talento critico, enfrentando a ruina.
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6 Conclusoes e consideracoes finais

Identificamos um dilema social em modelos de trafego simplificados, permi-
tindo ultrapassagens na primeira parte deste trabalho. Verificamos suas causas e as
reproduzimos em modelos mais complexos. A existéncia deste dilema nos levou a
ponderar a possibilidade de uma dinamica evolucionaria interessante onde as mu-
dancas para estratégias de cooperacao ou desercao poderiam levar a configuragoes

lentas em detrimento de configuragoes rapidas.

Na segunda parte deste trabalho, buscamos uma abordagem desta dinamica
no caso mais simples de modelos estritamente unidimensionais, o que rendeu muitos
resultados interessantes mesmo sem se considerar ultrapassagens. Considerando
propriedades bastante gerais, conseguimos mostrar heuristicamente resultados
conhecidos como a formagao espontanea de aglomerados a baixas densidades, e,
este resultado nos levou a uma importante relagao entre a teia de interacoes no
sistema e a teoria de grafos. Dai, mostramos que processos evolucionarios inspirados
no processo de nascimento-e-morte levam, assintoticamente, a resultados simples,
embora contraintuitivos. Quando é permitido as particulas mudarem sua estratégia
para uma estratégia bem sucedida em que estejam em contato (similar a um
processo onde a particula morre e da lugar a uma particula mais bem-adaptada), a
estratégia mais lenta de todas dominars a populacdo eventualmente. E claro que isso
nao indica que, no trafego real, todos os motoristas de uma cidade desenvolverao
velocidades médias tipicas de caminhdes de lixo eventualmente. Mas pode ajudar a
explicar por que modelos homogéneos conseguem resultados razoaveis em simulagoes
de fendmenos estritamente heterogéneos. Um comportamento domina a dindmica
de todo o sistema. Note que este resultado também implica que variabilidade em
modelos unidimensionais ¢ irrelevante, logo, dindmicas evolucionarias em ambientes
unidimensionais (promovidas por Al’s, por exemplo) sdo triviais. Mutagoes sao
definidas como um ruido de pequena amplitude no espaco de parametros. Tais
modificagbes representam mudancas sistémicas ou ambientais fora do controle
dos motoristas, por exemplo, problemas mecanicos, traumas anteriores, uso de

aditivos, etc. Se estamos considerando a evolugao de algoritmos que usam IA’s
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nestes sistemas, esta dinamica é fundamental porque o ambiente também esta
sujeito a mudancgas aleatorias e uma estratégia bem sucedida em um ambiente nao
serd necessariamente a mais bem-sucedida em um ambiente um pouco modificado.
Contudo, o que se observa ¢ que, dependendo da razao entre as escalas de tempo em
que estes processos ocorrem, a populacao pode ser dominada pela estratégia mais
lenta de todas. Isto indica que uma “evolucao livre” em um ambiente unidimensional

¢ incompativel com a maximizacao da velocidade média das particulas.

Mostramos também algumas similaridades entre a dinamica evolucionaria
de modelos unidimensionais e o modelo de m-vetores e discutimos as limitagoes de
tais similaridades. Introduzimos também a populagao multi-comportamental como
um exemplo de um algoritmo de grande complexidade que ainda se comporta como
o previsto. Estas populagoes foram introduzidas como um exemplo de um modelo
mais “proximo da realidade” no sentido conceitual, em que varias possibilidades
de comportamentos individuais sdo possiveis, mas nao fizemos comparagoes com
dados reais para afirmar este status. Contudo, apresentamos tais populagoes como
possiveis modelos no apéndice e verificamos algumas caracteristicas promissoras
como diferencas no diagrama fundamental, e seu aspecto em medidas curtas,
variando-se a composicao destas populagoes, o aspecto geral dos histogramas de

distancias relativas, e, a formacao estavel de aglomerados.

A anédlise apresentada na primeira parte deste trabalho culminou com uma
publicagdo na revista cientifica Physica A: Statistical Mechanics and its applications
(fator de impacto 3,60) intitulado “Social dilemma in traffic with heterogeneous
drivers"(DOI:10.1016/j.physa.2020.125235). J4 a analise apresentada na segunda
parte deste trabalho culminou com a publicacao de um trabalho intitulado “Evo-
lution of behaviors in heterogeneous traffic models as driven annealed disorders
and its relation to the n-vector model” na revista Chaos, Solitons & Fractals (fator
de impacto 5,944) (DOLhttps://doi.org/10.1016/j.chaos.2021.111535). O trabalho
apresentado no capitulo extra, "The talent versus luck model as an ensemble of one-

dimensional random walks'foi publicado na revista Advances in Complex Systems
(fator de impacto 0.7)(DOLhttps://doi.org/10.1142/50219525921500107)

Estas trés publicagoes sao suficientes para a qualificagdo como doutor pela

Universidade federal de Minas Gerais.
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Article history: There is a “tragedy of the traffic” analogous to the “tragedy of the commons” that can
Received 15 April 2020 be caused by overtaking. We analyze the effect of overtaking in a minimal model of
Received in revised form 27 August 2020 vehicular traffic, the Nagel-Schreckenberg model, with two types of strategies: vehicles

Available online 8 September 2020 that overtake and vehicles that do not. We show that, under certain circumstances,

overtaking is good because it maximize the flux of vehicles and minimizes the vehicle’s

Keywords:

Complex systems mean time spent on the road. However, when these conditions are not met, overtaking is
Traffic harmful to all. More specifically, we found that a social dilemma emerges in the vicinity
Cooperation of the transition to the congested traffic if the probability of random deceleration is low,
Social dilemma which can also happen in more realistic single-lane models. The essential mechanism

creating the social dilemma is the abrupt deceleration when the overtaking vehicle
returns to its lane. We analyze how the payoffs depend on the frequency of strategies
in the population to conclude that the vehicles that overtake are defectors and the ones
that do not are cooperators, analogous to the strategies in “tragedy of the commons”
class of games.

© 2020 Elsevier B.V. All rights reserved.

1. Introduction

Overtaking on single-lane roads can be daunting even for experienced drivers. Whenever possible, drivers in a hurry
would like to overtake the slow vehicles and everyone would be satisfied, as the slow drivers would keep their pace
and the fast ones would save time. However, transportation systems exhibit many unexpected social phenomena related
to the tragedy of the commons [1-7]. The individuals want to reach their destinations safely and as fast as possible.
However, the limited availability of space may create social dilemmas. A trivial example that clearly shows the struggle
for a common resource is the choice between using public transportation or private vehicle at moderate or high traffic
densities. Because public transportation is generally slow, the drivers may arrive at their destination faster if they use their
vehicles. However, jammed traffic sets in because of the large number of vehicles and, as a result, all individuals may spend
more time in the traffic. Another example is the increase of traffic when an additional fast highway is built to connect
two previously unconnected locations, known as the Braess’ paradox [8]. The temptation to take the fast lane to reduce
the time travel may attract all drives to the fast highway, creating congestion that otherwise would never happen [9].
There are several other examples where social dilemma phenomena appear in traffic, for instance, lane changing [2,5],
driving lane selection protocols [10], route selection [3] and nearby junction-like traffic structures [6,7].

The long commutes are becoming an increasing problem in the big metropolis. People experiencing them are more
stressed, with serious implications for their well-being [11]. It is a natural assumptions that drivers would like to overtake
slow vehicles if it reduces their commute times. The most basic environment which allows overtaking is the conventional
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In one-dimensional heterogeneous models of hard-particle flux (like vehicular traffic), the system dynam-
ics depend strongly on the behavior of the leading particle. In models satisfying the following properties:
the interactions are unidirectional; the dynamics of the particles maximize the velocity or reduces the
gap between particles; the particles are hard, and; there is no exchanging of particles with the exterior,
simple heuristic arguments suggests a link between traffic theory and graph theory that considerably sim-
plifies the analysis of the spreading of driving styles through social contagion or random fluctuations. The
evolutionary dynamics transforms the quenched disorders characterizing the inhomogeneities of hetero-
geneous systems in dynamical (annealed) disorders which are driven toward specific regions in the space
of parameters. De fining vectors on the space of parameters which entries are the parameters controlling
the behavior of the individuals (parameters of the model), the arguments show a connection between
the evolutionary dynamics of these systems and asymptotic behaviors of the n-vector model. When the
time-scale ratio of selection to the local imitation to the mutation processes, /Ty, is small an organized
state where “orientation” corresponding to the set of parameters of the slowest strategies is favored, and

if this ratio is big an unorganized state without a preferential orientation is favored.

© 2021 Elsevier Ltd. All rights reserved.

1. Introduction

Vehicular traffic severely impacts our daily lives. Long com-
mute times have implications for the driver's well-being [1,2] and
have noticeable economic impacts [3]. Practical solutions to traffic-
related problems often come from the understanding of the under-
lying mechanisms emerging from simplified theories.

5 Since the seminal work of Lighthill and Whitham on traf-
fic flow modeling [4,5], the scientific community has spent much
effort to formulate a comprehensive and concise vehicular traffic
theory [6-13]. One can organize vehicular traffic models in three
categories according to their level of detail[13]: in macroscopic
models, as the flow model proposed by Lighthill and Whitham,
one applies concepts from hydrodynamics to traffic, considered as
a continuous flow, and the typical quantities of interest are aver-
age velocities, density, and current; mesoscopic models, such as
car-following models [14] and kinetic models [15], there is a more
detailed description of the individual behavior, and some variables
are treated as continuous; microscopic models presents the most
detailed information on individual behaviors, such as cellular au-
tomaton (CA) models [6,11,12,16]. In CA models, one uses cells, ei-
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ther occupied or empty, to represent the environment. The vehicles
plus drivers are particles that hop cells following a given set of
rules for each individual that depends on the cell state, the neigh-
borhood of that cell, external parameters, and may depend on ran-
dom factors [6,17].

Papageorgiou was the first to question whether continuous
models could reach the quantitative and qualitative accuracy ver-
ified in other fields of physics [18]. Based on his criticism, a step
toward realism and accuracy in microscopic models is the intro-
duction of heterogeneous populations as a homogeneous algorithm
submitted to a quenched disorder on its parameters [19-25]. This
variation of parameters brings into discussion the differences in
the drivers’ behaviors and vehicles’ performances of real traffic.
A specially important instance where the study of heterogeneous
populations helps understanding traffic-related phenomena is the
emergence of social dilemmas analysis. Many interesting attempts
to take social preferences into discussion are made when an addi-
tional fast highway is built to connect two previously unconnected
locations [26], taking the fast lane to reduce the commute time,
[27], lane changing [28,29], lane-selection protocols [30], route-
selection [31], nearby junction-like traffic structures [32,33] and
overtaking [34]. Lately, there are technological advancements to-
ward vehicular traffic improvements from using analysis based on
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The role of luck on individual success is hard to be investigated empirically. Simplified mathe-
matical models are often used to shed light on the subtle relations between success and luck.
Recently, a simple model called “Talent versus Luck” showed that the most successful individual
in a population can be just an average talented individual that is subjected to a very fortunate
sequence of events. Here, we modify the framework of the TvL model such that in our model the
individuals’ success is modelled as an ensemble of one-dimensional random walks. Our model
reproduces the original TvL results and, due to the mathematical simplicity, it shows clearly that
the original conclusions of the TvL model are the consequence of two factors: first, the normal
distribution of talents with low standard deviation, which creates a large number of average
talented individuals; second, the low number of steps considered, which allows the observation of
large fluctuations. We also show that the results strongly depend on the relative frequency of good
and bad luck events, which defines a critical value for the talent: in the long run, the individuals
with high talent end up very successful and those with low talent end up ruined. Last, we con-
sidered two variations to illustrate applications of the ensemble of random walks model.

Keywords: Success; talent; luck; random walk.

1. Introduction

How important is luck in achieving success? This question is at the core of the
meritocratic system. In one extreme, there is a belief that it is an amount of effort
that determines success. Although there are some evidence that expert performances
can be achieved through a regimen of effortful activities designed to optimize im-
provement [7], luck seems to have a significant impact on success. For example,
random trading strategies yield a lower risk of losses in the stock market [4]. Another
example is the discussion of whether Poker is a skill game or just gambling: the

1 Corresponding author.
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