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“Java, Tubal e Meseque eram teus
mercadores; em troca das tuas mercadorias

davam pessoas de homens e objetos de bronze.
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assim entravam no teu comércio.”

Livro de Ezequiel capitulo 27, versiculos 13,
18 e 19 (referéncia a cidade de Tiro, antiga

cidade fenicia famosa pelo seu comércio)



Resumo

O objetivo deste trabalho € realizar uma repeticio metodoldgica dos trabalhos de Duffy,
Ochs e Rouchier. Entretanto, ele possui um enfoque diferente. Dos varios modelos teérico-
econdmicos que explicam o surgimento do dinheiro, um se destaca por sua simplicidade,
eficiéncia e robustez: o modelo de Kiyotaki-Wright. Por este motivo, alguns economistas se
propuseram a aplicar este modelo em experimentos com seres humanos e em simulacdes
computacionais. Destes, Duffy e Ochs vieram pouco depois, corrigindo algumas falhas do
processo de aplicacdo usado pelos que lhes antecederam. Os estudos de Duffy e Ochs
mostraram que o modelo de Kiyotaki-Wright é realmente valido para aquilo a que se propde.
No entanto, apesar dos esforcos empreendidos, seus agentes ndo conseguiram alcangar o
equilibrio previsto. Nesta mesma linha, a francesa Rouchier repetiu metodologicamente os
trabalhos de Duffy e Ochs ao mesmo tempo em que criticava os detalhes de suas
implementagdes. Ao aproveitar a pesquisa, Rouchier criou quatro outros sub-modelos na
tentativa de levar seus agentes ao equilibrio proposto, alcancando um sucesso parcial. No
presente trabalho, a plataforma de desenvolvimento do sistema computacional é a Swarm,
criada especificamente para simulacdes multi-agentes e usada, na maioria das vezes, em
modelos dos campos social e biol6gico. O processo de racionalizacdo dos agentes € dado na
forma de tentativa e erro como rege a técnica de aprendizado por refor¢o. Ele analisa, em cada
periodo, a resposta dada pelo ambiente. Finalmente, uma nova entidade chamada de Mediador
¢ criada para intermediar as relacdes entre os agentes e, principalmente, para colocd-los em
pares de forma aleatdria. Os resultados alcancados sdo, em geral, mais préximos do equilibrio
quando comparados aos resultados das pesquisas anteriores. A partir deles, sdo feitos alguns
estudos sobre a relac@o entre o nimero de agentes e o nimero de periodos da simulagdo com a
aproximagdo dos valores para o equilibrio.

Palavras-chave: Sistema multi-agentes, Plataforma Swarm, Modelo de Kiyotaki-Wright,
Aprendizado por Refor¢o



Abstract

The goal of this dissertation is to make a methodological repetition of Duffy and Ochs's
and Rouchier's works. Nonetheless, it tries to have a different focus. Among many theoretical-
economical models which explain the emergence of money, there is one that distinguishes
itself due to its simplicity, efficiency, and robustness: Kiyotaki-Wright's model. Therefore,
some economists devoted themselves to apply this model in experiments with human beings
and in computer simulations. Among those economists, Duffy and Ochs applied it later,
correcting some flaws of the application process used by their predecessors. Duffy and Ochs's
studies showed that Kiyotaki-Wright's model is actually valid for its purpose. However,
besides all the efforts made, their agents were not able to achieve the foreseen equilibrium. In
the same way, the French researcher Rouchier repeated methodologically the works of Duffy
and Ochs while criticizing their implementation details. From this research, Rouchier creates
other four sub-models in order to take her agents to the proposed equilibrium, obtaining
partial success. In this dissertation, the computer system development platform is Swarm,
especially created to multi-agent simulations and used, most of the time, in social and
biological scope models. The agents' rationalization process is undertaken in trial and error
way in accordance with the reinforcement learning technique, analyzing the answer given by
the environment in each period. Finally, a new entity called Mediator is created to
intermediate the relations between agents and mainly to pair them randomly. The obtained
results are, in general, closer to the equilibrium when compared to the results of previous
research. From them, some studies are made about the relation between the number of agents
and the number of periods of simulation as values approximates the equilibrium.

Keywords: Multi-Agent System, Swarm Platform, Kiyotaki-Wright Model,
Reinforcement Learning
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Introducao

A origem do dinheiro remonta aos tempos em que o homem se fixava a terra. Ele oferecia
o excedente de sua produgdo em troca de outros produtos que lhe eram tteis. A essa troca em
que o valor de cada mercadoria ndo era mensurado, deu-se o nome de escambo. Com o passar
dos anos, a medida em que este mercado evoluia, determinado produto surgia como moeda.

Foi o caso do gado e do sal. (BC, 2001)

O fendmeno do surgimento do dinheiro intrigou alguns cientistas de forma que modelos
econdmicos foram criados para explicd-lo. Eles abordam a questdo ao enfatizar a importancia
de um meio de troca em transa¢des comerciais. Dentre outros modelos, existem os de Menger
(MENGER, 1871), Alchian (ALCHIAN, 1950), Kiyotaki e Wright (KIYOTAKI; WRIGHT, 1989) e
o de Yasutomi (YASUTOMI, 1995). No presente trabalho, o modelo de Kiyotaki e Wright
(KW) € estudado devido a sua simplicidade, robustez, efetividade e disseminacdo entre os

cientistas.

De forma geral, o modelo consiste de um ambiente onde trés tipos de agentes se
comunicam e realizam trocas com o objetivo de obter um bem especifico. Cada agente produz
um bem que nao € o seu bem de consumo. Exige-se, entdo, que haja interagcdo entre eles e que
troquem seus produtos entre si. A partir destas trocas, um produto surge como dinheiro ou, na

terminologia do modelo, como um meio de troca.

Muitos pesquisadores tentaram verificar o fendmeno do surgimento do dinheiro da forma
como previsto pelo modelo de KW. Os primeiros experimentos foram realizados com o uso
de seres humanos que funcionavam como os agentes do modelo (BROWN, 1996), (DUFFY;
OCHS, 1999). Estes experimentos custavam caro, usavam protocolos de controle complexos e
um ndmero reduzido de seres humanos que ndo se comportavam como prescrito pelo modelo
de KW. Desde entdo, um importante passo foi tomado nas simula¢des seguintes onde agentes
de software inteligentes foram usados como substitutos dos agentes humanos, assim como

descreve Duffy em (DUFFY, 2001). Em seu artigo, Duffy compara os resultados da simulagdo
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obtidos com os experimentos anteriores, afirmando que os agentes de software se

comportaram de forma semelhante aos agentes humanos.

Os resultados experimentais de Duffy motivaram outras pesquisas conduzidas e reportadas
por Rouchier (ROUCHIER, 2003). Ela declara que, devido a problemas técnicos e de
modelagem, tentou replicar os experimentos de Duffy sem sucesso, e também alegou que
Duffy ndo explicou claramente os mecanismos de racionalizagdo e as estratégias de
aprendizagem usadas pelos agentes de software. Assim, através do servico de correio
eletrénico, a comunicacdo entre eles se iniciou para tornar a replicacdo do modelo mais facil.
Algumas das questdes levantadas foram elucidadas em um texto mais recente de Duffy onde
os métodos de aprendizagem e racionalizacdo s@o descritos considerando-se a evolugdo

inerente dos paradigmas multi-agentes (DUFFY, 2000).

O objetivo da presente pesquisa € desenvolver uma simulacdo computacional do modelo
de KW para investigar os detalhes dos movimentos e decisdes dos agentes, tornando-os claros
e consistentes. A abordagem do presente trabalho difere das pesquisas anteriores pelo uso de
agentes inteligentes simples que empregam o aprendizado por refor¢o sobre a plataforma de
simulacdo Swarm, comumente usada pela comunidade de pesquisadores da Economia
Computacional Baseada em Agentes (em inglés, ACE') (SUTTON; BARTO, 1998), (MINAR ET

AL., 1996), (FAYOUMI; FARIS; GRIPPA, 2009).

Russel e Norvig definem um agente como “qualquer coisa que pode perceber seu
ambiente através de sensores e agir sobre esse ambiente através de atores”.” (RUSSEL;
NORVIG, 2010). Agentes humanos t€m olhos, ouvidos, etc. para sentir; bragos e pernas para
agir. Agentes de software podem sentir através dos meios de entrada (leitura de arquivos,
comandos recebidos via teclado ou mouse, pacotes de rede) e podem agir através dos meios

de saida (escrita de arquivos, impressdo de dados na tela, envio de pacotes de rede)’.

Diz-se que os agentes de software usados neste trabalho sdo simples por dois motivos. Em
primeiro lugar, eles aprendem a melhor estratégia para alcancar seu objetivo durante a
simulacdo. Diferentemente das redes neurais, eles ndo passam por um treinamento prévio. E
em segundo lugar, conforme explicado no capitulo 1, eles possuem apenas duas opgdes de

acdo: realizar a troca ou ndo realizar a troca com o agente com quem negocia.

" ACE - Agent-based Computational Economics.
* Russel e Norvi g utilizam o termo actuator que nio tem traducdo direta na lingua portuguesa.
3 Outra defini¢do de agente é dada na pagina 45 no contexto da plataforma usada neste trabalho.
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A plataforma de simulacdo Swarm usada aqui é uma estrutura que funciona como uma
interface entre o sistema operacional e os agentes, criando um ambiente para a comunicacio e
a interacdo entre eles. A plataforma permite a implementacdo rdpida de simuladores multi-
agentes simples e eficazes e a reutilizacdo do cédigo de programacio. Ela ainda fornece um
ambiente padrido para pesquisas futuras e comparacdes de algoritmos de aprendizagem e

racionalizagdo de agentes (BRUUN, 2000), (RAILSBACK, 2006).

O primeiro capitulo faz uma pequena revisao bibliografica dos estudos j realizados sobre
o surgimento do dinheiro, descreve o modelo de KW e explica como Duffy e Rouchier

usaram este modelo em simulagdes computacionais.

A defini¢do da plataforma Swarm € vista no capitulo 2: um conjunto de bibliotecas que
possui varias classes com codigo testado, tornando-a eficiente no auxilio da produgdo de
simuladores multi-agentes. Através de suas interfaces, o Swarm’ também estrutura a forma de
desenvolvimento do sistema, impondo métodos que devem ser implementados a fim de que

haja realmente um padrdo comum.

Os modelos implementados neste trabalho estdo no capitulo 3 e sdo representados por um
sistema chamado de TradingSim. Os resultados das simula¢des sdo comparados aos de Duffy
e Rouchier. Observa-se uma melhora significante em termos do aumento no ndmero de

transacoes realizadas, bem como dos ganhos de cada agente ao obter seu bem de consumo.

Finalmente, o texto é concluido, trazendo consigo algumas expectativas de progresso nesta

linha de pesquisa para o futuro.

4 NN . . 2 2

Neste trabalho, quando a referéncia a plataforma Swarm for feita diretamente através de seu nome, serd usado o
artigo definido “0”, em vez de “a”. A preferéncia pelo artigo “o” deve-se ao fato de que o Swarm pode ser
entendido, do ponto-de-vista do desenvolvimento de software, como um framework. Portanto, assim como € dito

“o framework”, diz-se “o Swarm”.
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1 O Modelo de KW e Aplicacoes ja
Realizadas

O modelo tedrico de Kiyotaki-Wright (KW) procura explicar como em um mercado, onde
a unica forma de negociagdo existente é a troca (ou escambo), pode surgir um produto (ou
bem) que se denomina “dinheiro” (KIYOTAKI; WRIGHT, 1989)°. Este produto, em uma troca
entre dois jogadores, ¢ aquele que ndo é necessdrio para nenhum deles, mas pode servir para
que se obtenha o bem que se deseja para consumo em uma troca futura. Agrega-se, entdo, a
este produto certo valor, o chamado valor de mercado (do inglés, marketability). Quanto
maior o valor de mercado de um produto, maior a probabilidade de um jogador aceitd-lo em

uma troca.

Este modelo foi bastante estudado por vérios economistas por fazer uma interessante
simplificacdo do mundo real, porém apenas expde os estados inicial e final dos agentes em
um equilibrio de Nash (FUDENBERG; TIROLE, 1991), (GIBBONS, 1992). Nao define quais sdao
os estados intermedidrios, ou seja, como os agentes evoluem para o estado final. Alguns
pesquisadores procuraram analisar esta falha para que pudessem resolver a questio.
Estudando a evolucdo do modelo até o equilibrio, eles puderam verificar sua validade e

robustez.

Virios experimentos cientificos foram realizados. Alguns como Marimon, McGrattan e
Sargent (MARIMON; MCGRATTAN; SARGENT, 1990) usaram uma versdo do sistema
classificador de Holland (HOLLAND; 1986). Tiveram sucesso ao implementar a estratégia
fundamental dos agentes, mas falharam em outras situagdes como quando os agentes deviam
tomar um comportamento especulativo nas trocas. Outros como Staudinger (STAUDINGER,
1998), Basci (BASCI, 1999) e Duffy (DUFFY, 2001) também usaram agentes artificiais para
suas andlises. Em outra linha, Brown (BROWN, 1996) e Duffy em conjunto com Ochs (DUFFY;

OCHS, 1999, 2002) preferiram seres humanos como objeto de seus estudos. O presente

> 0 modelo de Kiyotaki-Wright sera chamado, neste texto, por questdes didaticas, apenas de “modelo de KW”.
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trabalho toma como base os experimentos realizados em conjunto por Duffy e Ochs (DO)°

com seres humanos e as simulagdes de Duffy e de Rouchier com agentes artificiais.

Neste capitulo, faz-se uma breve revisdo da literatura que versa a respeito do surgimento
do dinheiro. Em seguida, o modelo de KW ¢ reportado em uma visdo macro. Apds isto, o
mesmo modelo serd visto sob a 6tica de duas aplicagdes de DO. A primeira, de 1999, analisa
os submodelos A e B de Kiyotaki-Wright. A segunda, de 2002, estuda uma variacdo do
modelo usando o objeto fiat. Finalmente, as implementagdes de Duffy (DUFFY, 2001) e de

Rouchier (ROUCHIER, 2003), bases para o sistema estudado no capitulo 3, serdo apresentadas.

1.1 Uma rapida revisao bibliografica

O modelo desenvolvido pelos economistas Nobuhiro Kiyotaki e Randall Wright é bastante
simples e consegue resolver de forma bem abstrata o problema do surgimento do dinheiro
(KIYOTAKI; WRIGHT, 1989). Dai seu destaque entre outros modelos que tratam do mesmo
assunto e sua importancia para a economia. Basta compard-lo com o modelo de Yasutomi

(YASUTOMI, 1995) e com as teorias de Menger (MENGER, 1871) e Alchian (ALCHIAN, 1950).

Yasutomi cria um ambiente em que o nimero de agentes N € igual ao nimero de bens.
Cada agente pode possuir mais de um tipo de bem e estes em quantidades variadas, além de
ter uma visdo geral do ambiente em que se encontra. Esta visdo representa a idéia que o
agente possui a respeito das demandas dos outros agentes. As regras do modelo de Yasutomi
sao mais complexas que as de KW no sentido de que o agente faz uso de mais varidveis para

tomar suas decisoes.

Ja Menger e Alchian possuem teorias sobre o surgimento do dinheiro. Elas se auto-
complementam. Menger assume que existe um custo para se encontrar um parceiro que
possua seu bem de consumo. Nesta busca, o individuo precisa realizar trocas indiretas de bens

para chegar a seu objetivo. Destas trocas indiretas, surge o dinheiro.

Menger descreve com precisao o surgimento do dinheiro quando diz:

Como cada individuo se torna cada vez mais consciente de seus interesses economicos, ele
¢ levado por este interesse (...) a dar suas mercadorias em troca de outras mercadorias mais
venddveis, mesmo que ele ndo precise delas para fins de consumo imediato. Com o
progresso econdmico, portanto, podemos observar o fendmeno em todos os lugares de um

6 A . . ~ S
As referéncias aos trabalhos em conjunto dos economistas Duffy e Ochs serdo dadas por suas iniciais, DO.
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determinado nimero de bens (...) se tornando aceitdveis para todas as pessoas no comércio
e, portanto, suscetiveis de serem dados em troca de qualquer outra mercadoria. (MENGER,
1871)

Deduz-se dos escritos de Alchian que ele considera o custo de Menger como zero.
Segundo este, o principal trabalho de um individuo € encontrar o real valor do bem. Para isto,
ele precisa de um especialista para intermediar as negociacdes. Este especialista tem
condicdes de avaliar o bem que o agente deseja. Em um ambiente em que todos os bens

possuem um valor maior que zero, aquele de valor mais baixo é usado como meio de troca.

1.2 Modelo de KW - O dinheiro como meio de troca

Neste modelo, ha uma populacido de N jogadores que sdo divididos igualmente em 3 tipos

i =1, Il e III. Cada jogador produz um bem j = 1, 2 e 3 de forma que i # .

H4 uma subdivisao do modelo. No modelo A, o jogador do tipo i produz um bem j = (i +
1) mod 3, resultando que para i =1, Il e III, tem-se j = 2, 3, 1, respectivamente. J4 no modelo
B, o produto de cada jogador do tipo i € j = (i + 2) mod 3, sendo que para i =1, I e III, tem-se
Jj=3,1, 2, respectivamente. Estes modelos estdo mais claramente apresentados na Tabela 1. O
modelo B € citado aqui apenas como referéncia. Durante os experimentos realizados, foi dada

atencdo ao modelo A por ser este objeto de estudo da maioria dos pesquisadores.

Tabela 1: Relagdo dos tipos com seus produtos em cada um dos submodelos de KW.

Tipo Produto ou Bem de
producao
Modelo A III i
Jj=(i+1)mod3
I 1
Modelo B III ?
j=(i+2) mod 3 m >

Kiyotaki e Wright também definiram que cada jogador do tipo i consome o bem j, sendo i
= j (KIYOTAKI; WRIGHT, 1989). Desta forma, o jogador I consome o bem 1, o jogador II
consome o bem de nimero 2 e o jogador do tipo III consome o bem 3. Neste consumo, ele

ganha um valor positivo u que pode ser entendido como um incentivo por ter adquirido aquilo

7 . . ~ .
Para maior clareza, os tipos dos agentes sdo representados por algarismos romanos, enquanto que os produtos
ou bens sdo representados por algarismos ardbicos.
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que necessita. Imediatamente apds este fato, o jogador produz seu bem j, que € deixado em
sua drea de armazenamento. Entdo, observa-se que, dentro de um periodo, um jogador sé
pode ter, em sua drea de armazenamento, seu bem de produgdo j ou o bem k que ele ndo

produz nem consome (k #j e k #i).

Em compensacéo ao incentivo u, o modelo apresenta o custo de cada bem c; de forma que
0 < ¢ < ¢; < c3 < u. Isto significa que, ao final de um periodo ou rodada de trocas, o jogador
perde o valor correspondente ao custo do bem que estd armazenando (-c;). Por consequéncia,
quando ele consegue obter o seu bem de consumo, ganha o valor igual a u - ¢, pelo fato de ter

que produzir o bem j de imediato.

No inicio de cada periodo, os jogadores sdo colocados em pares de forma aleatéria. Uma
troca s6 ocorre quando os dois jogadores concordam em realizd-la. Se um deles ou ambos
discordarem em efetuar a troca, ela ndo acontece e eles continuam com o mesmo bem
armazenado. Pode-se definir “meio de troca” como o bem que foi aceito por um jogador em
uma troca mesmo ndo sendo o bem que o jogador consome nem o que ele produz. Ele o faz

justamente porque prevé que, de posse deste bem, pode obter lucro em poucos periodos.

O objetivo dos jogadores € maximizar seus ganhos através de trocas bem sucedidas. Uma
troca bem sucedida é aquela em que o jogador obtém exatamente o seu bem de consumo. Para
alcancar esta situacdo, cada jogador define uma estratégia de acordo com o seu tipo. A
decis@o mais dificil que um jogador do tipo i precisa tomar ocorre quando ele deve decidir
por trocar por um bem k que ndo é seu bem de consumo, nem seu bem de producdo (k #i e k
#j). Se um jogador, nesta situacdo, decide aceitar a troca por este bem &, tal que ¢; < ¢;, diz-se
que ele optou pela estratégia fundamental. Caso aceite a troca, mas ¢ > c¢j, diz-se que ele

optou pela estratégia especulativa.

Uma estratégia fundamental é assim chamada por se basear em um principio basico ou
fundamental do jogo que é o preco do produto. O jogador que usa esta estratégia opta por
trocar seu bem por outro de custo mais barato. Do contrério, ele usa a estratégia especulativa

que € a opcdo pelo bem mais caro (KIYOTAKIL, WRIGHT, 1989).
O modelo ndo possui um limite para o final do jogo, porém estabelece um fator de
desconto e (0,1), comum a todos os tipos. O fator B determina a chance que o jogo tem de

terminar. As parametrizagdes usadas aqui serdo iguais aos dos estudos de (DUFFY; OCHS,

1999) conforme a Tabela 2.
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Tabela 2: Valores usados para os pardmetros de cada modelo.

Parametro Modelo A Modelo B
U 20 ou 100 20 ou 500
B 0,9 0,9
Cq 1 1
C2 4 4
C3 9 9

De acordo com Duffy e Ochs,

...0 problema dos jogadores é resolvido aplicando-se técnicas padrdes de programacgao
dindmica e buscando-se sobre todas as possiveis estratégias puras estaciondrias. A solucio
para este problema pode ser caracterizada pelas diferentes propor¢des de agentes
armazenando os trés bens em um estado de equilibrio constante. Represente por p; a
propor¢do dos agentes do tipo i armazenando o bem j e note que para os agentes do tipo i,
pii = 0 pelo modelo. Segue que p; = 1 — py onde i #j # k. Assim, uma distribuigdo dos bens
em equilibrio € completamente caracterizada por tré€s propor¢des de estado constantes —
uma para cada tipo de jogador. (DUFFY; OCHS, 1999)

Desta forma, o equilibrio do modelo pode ser definido pelas propor¢des p;;, onde p; = 1 —
pir- Para cada modelo e parametrizagdo diferentes, notou-se comportamentos distintos para
cada tipo de agente. A medida que o jogo prossegue, os agentes vio fixando suas estratégias.
A observacdo mostra que eles se aproximam do equilibrio de Nash apresentado nos

pardgrafos abaixo.

No modelo A, observa-se que os agentes do tipo I usam estratégias diferentes de acordo
com os parametros usados, e s@o eles quem definem a estratégia comum para se chegar a um
equilibrio em todo o jogo. Os agentes de tipos II e III sempre jogam de forma fundamental.

Para que o tipo I jogue a estratégia fundamental, a desigualdade mostrada em (1.1) deve valer:

(c3=c2) > (p31 —p2) Pu/ 3 (1.1)
Usando os pardmetros da Tabela 2, tem-se, como resultado, o apresentado em (1.2):
(
Bl ,seu=20
6
(p31—p21) < 4 (1.2)
1
—,seu=100
\ 6
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O fato de os agentes do tipo I optarem por jogar de forma mais conservadora
(fundamental) significa que eles devem recusar o bem de nimero 3 em troca de seu bem de
producdo 2. Se os agentes do tipo II também usam a mesma estratégia, entdo eles oferecem
seu bem de produgdo 3 pelo bem de menor custo 1. E os agentes do tipo III, que também

jogam de forma conservadora, recusam o bem 2 em troca de seu produto de nimero 1.

A Figura 1 representa o modelo A quando o equilibrio fundamental € alcancado no jogo.
Nela, observa-se que o bem 1 é usado como meio de troca entre os agentes de tipos II e III.
Pelo fato de os agentes do tipo III ndo aceitarem o bem de producao dos agentes do tipo I, eles
ndo interagem entre si. Para este equilibrio, a distribuicdo dos bens nos jogadores chega aos
valores pj» = 1,00, p; = 0,50 e p3; = 1,00, o que implica que p3; — p; = 0,50. Das
desigualdades mostradas em (2.2) apenas aquela em que u = 20 € vdlida para este caso.

Consequentemente, se # = 100, os agentes do tipo I deverdo usar a estratégia especulativa.

meio de

/’ troca

m < ! I

3 >

Figura 1: Equilibrio fundamental do modelo A.

Para os jogadores do tipo I, especular significa receber o bem 3, que é mais caro, em troca
de seu bem de producdo 2. Isto s6 ocorre quando a expectativa de ganho com o bem 3
armazenado € maior que a expectativa de ganho para o bem 2. Como os agentes de tipos Il e
III sdo sempre conservadores, tem-se, no equilibrio, a seguinte distribuicdo de bens através
dos jogadores: p1» = 0,71, p2;1 = 0,59 e p3; = 1,00. Consequentemente, p3; — p2; = 0,41. Este
resultado vai contra a segunda desigualdade em (1.2) quando u = 100, comprovando o
comportamento especulativo dos agentes do tipo I. A Figura 2 mostra este equilibrio. Nela,

observa-se que os bens 1 e 2 sdo usados como meios de troca.
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Figura 2: Equilibrio especulativo do modelo A.

Em relacdo ao modelo B, sdo os agentes de tipos II e III que definem o comportamento
global no jogo. Eles podem agir tanto de forma conservadora como de forma especulativa. No
primeiro caso, o jogador do tipo I aceita o bem de nimero 2, por ser mais barato que seu bem
3. Enquanto isto, o jogador do tipo II recusa o bem de custo maior 3 em troca de seu bem 1.
Finalmente, o jogador do tipo III aceita o bem de nimero 1 em troca de seu bem de nimero 2.
Neste equilibrio (Figura 3), os bens 1 e 2 sdo tidos como meios de troca e a distribui¢do dos

bens pelos jogadores fica da seguinte forma: p;, = 0,29, p23 = 0,00 e p3, = 0,41.

<

> III

Figura 3: Equilibrio fundamental do modelo B.

Quando os jogadores de tipos II e III jogam de forma especulativa, o modelo tem a

coordenacdo observada na Figura 4: o jogador de tipo III recusa o bem 1 em troca de seu bem
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2 e, em resposta, o jogador de tipo II aceita o bem 3 em troca de seu bem de produgdo 1; o
jogador de tipo I continua com o mesmo comportamento, aceitando o bem 2 em troca de seu
bem 3. Assim, os bens 2 e 3 funcionam como meios de troca. A distribuicdo dos bens em um
equilibrio de estratégia puramente especulativo € a seguinte: p1>= 0,59, p»3=0,29 e p3, = 1,00.
Estes valores sdo levados as desigualdades em (1.3) que definem quando os agentes de tipos

II e III especulam no modelo B.

(c3—c)<Pan—pr2)Pul3

(ca—c)<pnPul3 (1.3)

Substituindo os valores da Tabela 2 em (1.3), obtém-se (1.4) e (1.5).

4 1
(p32—p12)> g € pa3z > E, seu=20, (1.4)
(P32 — )>ie >i se u =500 (1.5)
32 — P12 75 P23 50’ .

Usando as distribui¢des p;; citadas, onde p3, — pi» = 0,41, verifica-se que a especulacdo
ocorre para u = 500. H4 ainda uma peculiaridade deste modelo. Segundo (KIYOTAKI; WRIGHT,
1989), no modelo B podem co-existir, em harmonia, dois equilibrios de Nash, um
especulativo e outro fundamental. E o caso da dltima distribui¢io aqui apresentada. Se u = 20,

entdo somente o comportamento fundamental pode ser observado.
meio de
troca ‘\

Figura 4: Equilibrio especulativo do modelo B.

mr

»
»
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1.3 Aplicaciao do modelo de KW por Duffy e Ochs com seres
humanos

Ao aplicar o modelo de KW, os pesquisadores Duffy e Ochs (DO) se preocuparam com a
quantidade de pessoas envolvidas de forma que o experimento pudesse ser realizado em um
laboratério computacional e ndo gerasse grandes custos (DUFFY; OCHS, 1999). Fizeram,
portanto, sessdes com 18, 24 e 30 pessoas. Desta maneira, poderiam dividi-las em grupos
iguais de trés, um para cada tipo. Elas eram isoladas diante de um computador ligado em rede,
de forma que ndo poderiam ver as jogadas dos outros participantes. As tnicas informagdes a

que tinham acesso eram:

e seutipo;

e o numero do periodo em que se encontravam;

« seu total de pontos, que representava o valor agregado até o momento;
e 0s custos de cada um dos trés bens disponiveis;

e 0 valor que ganhariam caso obtivessem seu bem de consumo;

e seu bem armazenado;

e 0 bem armazenado de seu parceiro;

e 0 tipo do parceiro;

« adistribuicdo dos bens pelos tipos de jogadores em porcentagem (média histdrica); e
e aprobabilidade que o jogo tinha de terminar.

Antes de se iniciar uma sessdo, elas recebiam uma folha com as regras do jogo — as
mesmas do modelo de KW. Apés a leitura, lhes era permitido fazer qualquer tipo de pergunta.
Em seguida, iniciava-se o primeiro jogo quando todos deveriam manter-se em siléncio. Um
jogo continha vérios periodos. Cada periodo representava a oportunidade que o sujeito tinha
de oferecer ou recusar seu produto em troca do produto de seu parceiro. Caso ambos
concordassem em trocar seus bens, isto era feito pelo sistema que, imediatamente, computava
os totais de pontos para cada um. De acordo com o modelo, o jogador ganha pontos positivos
quando recebe seu bem de consumo. Logo apds, o sistema coloca, na drea de armazenamento
do jogador, seu bem de producdo e subtrai do total de pontos o custo deste bem. Para que os

jogos ndo ficassem muito cansativos para os participantes, foi estabelecido que a chance que o
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jogo tinha de terminar era de 10%. Cada sessdo durava, em média, duas horas. Como ndo se
sabia, ao certo, quando um jogo estava para terminar, também ndo se sabia quantos jogos

haveriam em cada sessdo.

Cada jogador recebeu 10 ddlares para participar do experimento. Ao final da sessdo, o
sistema escolhia aleatoriamente um jogo. A quantidade de pontos que a pessoa tinha ao final
deste jogo indicava sua probabilidade de ganhar outros 10 délares. Ou seja, quantos mais
pontos a pessoa fizesse, maior a chance dela ganhar mais 10 délares. Isto significou um
incentivo para que se fizesse o maior nimero de pontos possivel. Cada um recebia 100 pontos
no inicio de cada jogo e o nimero de pontos ao seu final era armazenado para o cdlculo desta
probabilidade. O tipo do jogador permanecia o mesmo, de forma que ele podia usar sua

experiéncia passada a seu favor nos outros jogos.

Foram realizadas 25 sessoes. Dentre estas, 4 eram do modelo B e o restante do modelo A.
Os valores de u, pontos ganhos em uma troca bem sucedida, variaram de acordo com a Tabela
2. Somente em uma sessdo o valor de B foi alterado para 0,99, indicando que seus jogos
teriam somente 1% de chance de terminar. Os custos de cada bem permaneceram inalterados

por todas as sessdes.

Duffy e Ochs consideraram que seu trabalho levava os sujeitos a um comportamento mais
especulativo devido as informacdes que lhes eram repassadas através do sistema. A chance do
jogo terminar dava ao jogador a idéia do tempo que tinha para realizar suas jogadas, e a
porcentagem dos bens distribuidos pelos tipos de jogadores (o equivalente ao termo p;; do
modelo de KW) indicava qual bem ele precisava ter armazenado para conseguir seu bem de
consumo. Por estas razdes, Duffy e Ochs acharam que seu experimento se aproximou mais do

modelo de KW em relagdo aos trabalhos anteriores realizados por outros cientistas.

1.3.1 Resultados obtidos no modelo A

A primeira andlise feita por Duffy e Ochs sobre os dados obtidos de seu trabalho foi que
praticamente 100% dos sujeitos envolvidos no jogo, em todas as sessdes, ofereceram o bem
que possuiam armazenado em troca de seu bem de consumo, o que estd completamente de
acordo com o modelo de KW, indicando que os jogadores entenderam que esta acdo

aumentava seus pontos.
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Das 25 sessoes estudadas, 10 foram parametrizadas de acordo com a Tabela 2, modelo A.

Dentre estas 10, 5 tinham u = 20 e 5 tinham u = 100.

De acordo com o modelo, quando u = 20, todos os agentes devem agir de forma
conservadora, rejeitando um bem que for mais caro que o seu e aceitando um bem mais

barato. Porém, nas andlises de DO, um terco dos sujeitos do tipo I agiu de forma especulativa.

Quando u = 100, o comportamento esperado, segundo o modelo, é que o agente do tipo I
deve especular enquanto os outros devem seguir o padrdo fundamental. Ainda assim, nas 5
sessoes realizadas por DO que seguiam estes pardmetros, o comportamento das pessoas que
pertenciam ao tipo I ndo mudou — um terco deles especulava. Conclui-se que a variagdo no
valor de ganho u ndo resulta em uma diferenga significativa no comportamento agregado dos
jogadores do tipo 1. Aqueles para os quais lhes foi atribuido o tipo II ndo mudaram de
comportamento na mudanca de valor do parametro #. O mesmo nio ocorreu com os do tipo
III. Eles passaram a ofertar, com maior frequéncia, seu bem de producio 1 em troca do bem 2

quando u = 100, contrariando a previsdo do modelo.

Com o propdsito de legitimar a experiéncia, Duffy e Ochs provaram os resultados obtidos

diante de (1.2) (pagina 22). Verificaram que o valor médio p3; — p»; era sempre menor que
% € sempre maior que % . Isto significava que os valores da experiéncia estavam de acordo

com o modelo. Para u = 20, a melhor jogada para o tipo 1 seria a fundamental e, para u = 100,

a melhor jogada seria a especulativa.

Duffy e Ochs também verificaram a robustez de seus experimentos através de vdrias
alteragdes na forma como estes eram conduzidos. Para isto, alteraram os pardmetros do
modelo em algumas sessdes. Em uma delas, ao incentivo u foi atribuido o valor 15. Em outra,
B recebeu o valor de 0,99. Em outras cinco sessdes, a distribuicao inicial dos bens pelos tipos
foi alterada. A principio, cada tipo comega um jogo com seu bem de produgdo. Nestas cinco,
com u = 100, a distribui¢do foi feita de forma a se aproximar mais do equilibrio especulativo
do modelo A. Em mais duas sessdes, DO aumentaram as informagdes a que tinham acesso
cada jogador. Agora os jogadores poderiam saber a frequéncia média com que cada tipo
oferecia o seu bem pelo outro que ndo era o seu bem de consumo, nem o de produgdo, bem
como verificavam a mesma frequéncia para a rodada anterior. Nas duas dltimas sessdes, de
um total de 25 realizadas, DO alteraram a informacdo passada aos jogadores. Em vez de
apresentarem a média histérica da distribuicao dos bens pelos tipos de jogadores, mostraram a

média periodo por periodo.
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Nenhuma destas alteracdes foi suficiente para mudar o comportamento das pessoas do tipo
I e do tipo III. Quando u = 15, um terco dos sujeitos do tipo I continuou a especular. Nas
outras variagdes, u sempre foi igual a 100 e, nelas, a mesma fragdo de sujeitos do tipo I
especulava, enquanto que também a propor¢do de pessoas do tipo III que ofereciam seu

produto 1 pelo produto 2 ndo diminuiu.

Ao fim dos experimentos com o modelo A, DO concluiram que seu projeto experimental
padrdo era robusto em relacdo as vdrias mudangas que realizaram, pois ndo produziram

efeitos significativos nos resultados dos experimentos.

1.3.2 Resultados obtidos no modelo B

Para 0 modelo B, DO fizeram apenas 4 sessdes. Em duas delas, quando u = 20,
perceberam que os jogadores seguiram a previsdo tedrica, onde o equilibrio comum a todos
era o comportamento fundamental. Considerando a segunda metade do jogo, em média, 98%
dos jogadores do tipo I ofereceram seu bem de producdo 3 em troca do bem 2, 4% dos
jogadores do tipo II ofereceram seu bem 1 pelo bem 3 e 95% dos jogadores do tipo III

ofereceram seu bem 2 na expectativa de obter o bem 1.

Nas outras duas sessoes, u = 500, os jogadores de tipos II e III ndo se comportaram
conforme esperado, acabando por especular em poucos periodos. Na segunda metade do jogo,
a porcentagem de oferta de seu bem de producdo pelo bem que ndo produzem, nem

consomem ficou em 16% e 81%, respectivamente.

Novamente, DO analisaram a robustez de seus experimentos e verificaram que os dados

obtidos estavam dentro dos pardmetros estabelecidos em (1.4) e (1.5) (pagina 25).

Por fim, os pesquisadores ndo realizaram nenhuma sessdo com parametros diferenciados
com a finalidade de estimular a especulacdo dos jogadores. Isto foi devido as caracteristicas
peculiares do modelo B, “multiplicidade de equilibrios de estado constantes em uma
estratégia pura”, isto €, o fato de os equilibrios fundamental e especulativo poderem co-existir
em um mesmo ambiente de trocas e, principalmente, porque o equilibrio fundamental pode
existir para todos os tipos. Antes de qualquer tentativa adicional, notaram que os mesmos
resultados obtidos no modelo A seriam levantados para o modelo B com sua diferente

distribui¢do de bens pelos tipos de jogadores.
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1.4 Uma outra analise realizada por DO: objeto fiat

Kiyotaky e Wright fizeram algumas variacdes no seu modelo, onde o chamado “objeto
fiat” aparecia como um dos bens que um jogador poderia armazenar (KIYOTAKI; WRIGHT,
1989). A um objeto armazendvel que ndo tem valor intrinseco, ndo faz parte de um sistema de
producdo, nem serve para consumo chama-se objeto fiat (WALLACE, 1980). Em (DUFFY;
OCHS, 2002), repete-se os estudos publicados em 1999 (DUFFY; OCHS, 1999), inserindo-se, em
sua implementacdo, este objeto com o propdsito de verificar se as previsdes de KW eram
sustentdveis na pratica, ou seja, verificar se o objeto fiat era usado como meio de troca pelos

jogadores.

A principal diferenga para o primeiro modelo citado nos tépicos anteriores € que existe um
bem a mais, de forma que para os tipos i = I, II, III, tem-se os bens j =0, 1, 2, 3. O bem 0 é
exatamente o objeto fiat ou, como também € chamado, foken. Sua distribuicdo pelos tipos

varia e a propor¢ao do total da populagdo que armazena o bem 0 é denotada por m.

Duffy e Ochs consideraram dois casos. No primeiro, o objeto fiat € o produto de menor

custo.

Caso 1: ¢y < ¢y
No segundo, como sugeriram Aiyagari e Wallace (AIYAGARI; WALLACE, 1992), o objeto

fiat ndo é o de menor custo.

Caso2:c1<cp<cr

A parametrizacdo foi definida como mostra a Tabela 3.

Tabela 3: Pardmetros para o modelo de KW com o objeto fiat.

Parametro Caso 1 Caso 2
Co 0 1
C1 1 0
Co 4 23
C3 9 24
u 20 100
B 0,90 0,90
m 0,250, 0,333 ou 0,500 0,167

O projeto experimental ocorreu praticamente da mesma forma que o anterior. Foi

realizado em um laboratério onde, pelo nimero limitado de terminais, participaram apenas 24
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ou 18 pessoas®. Foram realizadas 14 sessdes, 9 com os pardmetros do caso 1 e o restante com
os parametros do caso 2. As sessdes duravam 90 minutos, tempo suficiente para uma média
de 100 jogos. Cada jogador recebia, antes do inicio da sessdo, uma folha com as regras. Estas
podiam ser praticadas no sistema durante alguns minutos até que se comegasse 0 jogo em

definitivo.

Permanecia também o incentivo para se obter a maior pontuacdo possivel em cada jogo no
valor de dez délares. Outro fator importante é que ninguém participava de mais de uma

sessdo, nem tinha conhecimento prévio do jogo.

A diferengca bésica estava na distribuicdo do bem O pelos jogadores, que seguia a
proporc¢do dada pelo pardmetro m naquela sessdo. Essa propor¢ao ndo variava no tempo, visto
que o objeto fiat ndo é consumido nem produzido por nenhum dos tipos, mas apenas usado

nas trocas.

Segundo o que a teoria de KW previa para o caso 1, todos os jogadores, em um equilibrio
de estratégias, deveriam jogar de forma fundamental. A Figura 5 representa este equilibrio
onde o bem 0 e o bem 1 sdao usados como meios de troca. Para o caso 2 (Figura 6), onde o
objeto fiat ndo é o bem de menor custo, previa-se que o jogador do tipo 1 deveria especular
enquanto os jogadores do tipo 2 e 3 teriam um comportamento fundamental. Neste padrdo de

trocas, os bens 0, 1 e 3 seriam usados como meios de troca.

Em ambos os casos, Kiyotaky e Wright constataram outros equilibrios onde o objeto fiat
ndo era aceito pelos jogadores, de maneira que ele ndo se movimentava no ambiente de trocas.
Segundo (DUFFY; OCHS, 2002), isto pode acontecer pelo fato de ninguém acreditar que este
objeto tem algum valor para uma troca futura. Estes equilibrios sdo idénticos aos apresentados

nas Figuras 1 e 2 onde o objeto fiat ndo faz parte do modelo.

8 . . P . . . . .
O numero devia ser multiplo de 6 visto que devia haver um nimero igual de pessoas para cada um dos trés
tipos e todas elas deviam estar em pares para negociarem seus bens.
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Figura 5: Equilibrio fundamental onde o objeto fiat € o que tem o menor custo

3f'tro

meio de troca

A

Figura 6: Equilibrio especulativo onde o objeto fiat ndo € o que tem 0 menor custo
1.4.1 Resultados experimentais

A partir desta experi€éncia realizada com seres humanos, Duffy e Ochs obtiveram

resultados semelhantes aos previstos pela teoria de KW.
Novamente, os jogadores entenderam as regras e os incentivos dados, de maneira que

quase 100% ofereceram seu bem armazenado pelo bem que correspondia ao seu tipo, ou seja
o seu bem de consumo.
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No primeiro caso, a maioria dos jogadores (cerca de 85% a 90%) acharam que o objeto
fiat tinha algum valor, aceitando-o em suas trocas para, posteriormente, obter seu bem de
consumo. Este valor nao estava relacionado ao seu custo ou ao fato de ser ttil para o consumo
de algum jogador, mas se relacionava com o valor de mercado e indicava que ele tinha uma
funcao importante nas trocas. Uma minoria se comportou diferentemente do modelo, usando

0 seu bem armazenado para especular.

Quando o bem de nimero 1 era o que tinha menor custo (segundo caso), os participantes
do experimento se comportaram, em algumas trocas, de forma diferente da prevista. A
maioria dos participantes do tipo 1 (de 60% a 82%) ndo usaram a estratégia especulativa,
recusando o bem 3 em troca de seu bem armazenado 0, apesar do fato de que os integrantes
do tipo 2 e 3 ndo aceitaram o bem 0 em troca do bem 1 armazenado porque este tinha menor
custo. O dnico momento em que os do tipo 1 especulavam era quando possuiam o bem 2
armazenado. Aceitavam a troca pelo bem 3 porque a diferenca no custo era pequena.
Finalmente, a maioria das pessoas do tipo 2 e 3 agiram da forma prevista, usando a estratégia

fundamental.

As previsdes de KW foram quase todas realizadas principalmente quando o
comportamento esperado para os trés tipos era o fundamental (caso 1). Outro fato foi que os
participantes do tipo 1 ndo entenderam muito bem os incentivos dados quando os parametros
se enquadravam no caso 2, visto que nem todos especularam como deveriam. Duffy e Ochs
concluem seu artigo afirmando que o objeto fiar foi usado como meio de troca em seus
experimentos, mesmo quando ndo era o bem de menor custo. Apesar disso, em alguns
momentos, ele foi recusado, levando a resultados diferentes dos esperados por Kiyotaki e

Wright.

1.5 Modelo computacional de Duffy

John Duffy fez uma abordagem diferente de outros pesquisadores no que tange a forma de
implementar agentes artificiais baseados no modelo de KW (DUFFY, 2001). Em (MARIMON;
MCGRATTAN; SARGENT, 1990) usou-se uma versdo do sistema classificador de Holland
(HOLLAND; 1986) para modelar o comportamento de 150 agentes. Em (BASCI, 1999) outro
tipo de sistema classificador foi usado. Desta vez, com 60 agentes. Em (STAUDINGER, 1998)
houve uma implementacdo do modelo com algoritmos genéticos em 150 agentes. Cada um

destes fez uso de diferentes pardmetros para estudar o modelo A. Assim como Duffy e Ochs
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(DUFFY; OCHS, 1999, 2002), também descobriram que os agentes do tipo 1 ndo especulavam
quando este era o Unico comportamento esperado. Apenas Staudinger obteve sucesso com sua
implementacdo. Ele fez com que esses agentes chegassem ao equilibrio de Nash apds 5.000

geracgdes (periodos) .

O foco principal do estudo de John Duffy (DUFFY, 2001) era verificar se um sistema
computacional que correspondesse a uma implementacdo de agentes artificiais dentro do
modelo de KW poderia ser usado para projetar um experimento com seres humanos bem
como para prever seu comportamento. Sua inten¢do era tornar seu modelo computacional
mais semelhante aquele aplicado com seres humanos. Desta forma, o nimero de agentes ndo
poderia ser muito alto, tampouco o nimero de periodos da simulacdo. Mas Duffy ndo se
deteve somente neste objetivo. Quis ver, ainda, se 0 inverso era possivel; se as observacdes
experimentais com seres humanos poderiam servir de base para um sistema computacional

com agentes artificiais.

Em seu artigo, ele diz:

“Enquanto esta abordagem certamente limitard os tipos de comportamento e
processamento da informacdo que sdo possiveis em simulacdes com agentes artificiais, o
retorno € uma abordagem mais disciplinada e empiricamente fundada para a modelagem
do comportamento de agentes artificiais tanto quanto para o uso de tais modelos baseados
em agentes para projetar ambientes experimentais melhores com seres humanos.” (DUFFY,
2001)

1.5.1 Pequenas alteracées na representacio matematica do modelo de
KW

No artigo em questdo (DUFFY, 2001), Duffy apresentou o modelo de KW da mesma forma
que antes quando trabalhou com Ochs (DUFFY; OCHS, 1999). Ele apenas acrescentou outras
varidveis para tornar mais claro o modelo. Por exemplo, as propor¢des p sdo colocadas em um
vetor p(t) = [pi1(?), p2(f), p3(¢)] que indica a quantidade de agentes que possuem o bem i + 1 em
relacdo ao total de agentes do tipo i armazenado em um periodo ¢. Logo, a propor¢do dos
agentes i que estdo armazenando i + 2 serd 1 — pi(¢). Como Duffy trabalhou apenas com o
modelo A de KW, o bem i + 1 corresponde ao bem de produgdo j e o bem i + 2 corresponde

ao bem k, aquele que ndo € o de produgdo, nem o de consumo.
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Outra varidvel é o vetor de estratégias puras s = (s{f) € {0,1} V i, f) que simboliza a
estratégia do jogador do tipo i que, em um periodo ¢, armazena o bem i + 1 e encontra outro
jogador que possui o bem i + 2. Se s,(f) = 1, entdo o jogador deseja trocar seu produto. Caso
contrdrio, se s;(f) = 0, entdo ele ndo deseja trocar seu produto pelo produto do parceiro. Com
base nestas varidveis, o equilibrio de Nash para as estratégias de cada tipo de jogador no

modelo A analisado pode ser assim definido:

(0,1,0) se (c3 —c2) > [p3 — (1 = p2)] / 3Pu = [1/6] Bu,
§ = (51,82,83) = (1.6)

(1,1,0) se (c3 = ¢2) < [p3 — (1 = p2)] / 3Bu = [(N2=1) / 3] Bu

As propor¢des p no estado constantes sdo p = (1, y , 1) para a primeira equagdo e p =

(%\/5 ,\/E — 1, 1) para a segunda. Observa-se, novamente, que a Unica diferenca de

estratégia no modelo A entre as duas equacdes (dadas para diferentes parametrizacdes) estd no
comportamento do agente do tipo I. Quando s; = 0, o agente recusa o bem 3 em troca de seu
produto 2. J4 em outra situacdo, quando s; = 1, o agente oferece seu produto 2 em troca do
bem de custo maior 3. Os outros agentes terdo sempre 0 mesmo comportamento, nao
importando quais serdo os valores dados para cada parmetro, ou seja, se s, = 1, entdo o
jogador do tipo II vai oferecer seu produto 3 pelo produto 1 que é mais barato e, se s3 = 0,

logo o jogador do tipo III recusa a oferta do bem 2 em troca de seu produto 1. A tnica

excecdo estd para o intervalo onde (c3 — ¢3) € ([(\/5 — 1) / 3] Bu, [1/6] Bu). Neste caso, nido

existe um equilibrio de Nash tnico.

1.5.2 O modelo de agentes artificiais de Duffy

Duffy criou um modelo computacional baseado nas descobertas experimentais que fez
com Ochs (DUFFY; OCHS, 1999). Ele realizou simula¢des com 18 ou 24 agentes (6 ou 8
agentes de cada tipo). Uma simulagdo equivalia a uma sessdo que se dividia em jogos e estes

em perfodos.

As decisdes que os agentes tomavam eram baseadas em uma fun¢do geradora de nimeros

pseudo-aleatdrios a partir de uma semente dindmica.
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O valor de B = 0,90 indicava a chance que o jogo tinha de continuar. Servia como uma
equivaléncia ao horizonte infinito do modelo de KW, indicando que ndo se sabia o exato

momento em que o jogo terminaria.

Até aqui, na apresentacdo do modelo de KW, fez-se uma andlise agregada dos dados,
levando-se em consideracdo o conjunto total de pessoas envolvidas e os tipos associados a
elas. A partir de agora, na exposicdo do modelo de Duffy, serd feita uma andlise individual,

focando-se o aprendizado de cada participante do modelo.

Alguns aspectos do sistema bem como as decisdes dos agentes foram pré-determinadas
com base no experimento anterior. Primeiramente, caso um agente do tipo i receba como
troca o bem i, ele imediatamente deve consumi-lo e produzir o bem i + 1. Em segundo lugar,
se um agente estiver diante de outro que possua seu bem de consumo i, ele sempre aceita a
troca. Finalmente, se um agente do tipo i se depara com outro cujo bem armazenado € igual ao

seu (i + 1 ou i + 2), ambos rejeitam a troca.

A situac@o mais critica ocorre quando um agente do tipo i estd com um parceiro que nao
tem o seu bem de consumo i, nem seu bem armazenado (i + 1 ou i + 2). Neste caso, ele deve
calcular a utilidade (ou vantagem) de se obter o bem do parceiro com base naquilo que
conseguiu com este bem em trocas anteriores. No sistema de Duffy, existe uma varidvel
chamada valor utilidade que determina esta vantagem. Por exemplo, caso um agente do tipo i
armazene o bem i + 1 no inicio de um periodo ¢ e consiga, com este bem, o seu bem de
consumo i, o valor utilidade y associado ao produto i + 1 serd igual a —¢; ; | + Pu ao final deste
periodo. Analogamente, caso o agente possua o bem i + 2 e, com ele, consiga seu bem de

consumo Z, o valor utilidade y relacionado a este produto serd igual a —c; .2 + Pu.

De modo inverso, existe outra varidvel chamada custo de oportunidade que representa
uma oportunidade perdida de se conseguir o bem de consumo. Quando um agente A do tipo i,
armazenando i + 1, se depara com outro agente B que armazena seu bem de consumo e a troca
ndo ocorre, isto significa que o agente B recusou a troca porque, segundo as regras € no caso
do agente A, um agente sempre vai aceitar uma troca onde seu bem de consumo esta
envolvido. O agente B ndo aceitou o bem que o agente A possuia. Diante disto, o custo de
oportunidade do agente A ter armazenado o bem errado € igual ao ganho (valor utilidade) que

ele teria se estivesse com o bem certo (i + 2).

Com estas varidveis, é possivel calcular a real vantagem de um agente realizar a troca por

um bem que ndo € seu bem de consumo, nem € seu bem armazenado. Seja o lucro esperado
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(net payoff) de um agente a do tipo i no periodo ¢, armazenando o bem i + 1 o apresentado em

(1.7):

t—1 r—1
a _ s _ f
vl =3 oy - = Moy, (1.7)
7=1 7=1
Nesta equagdo, I' = 1 ocorre quando o agente se depara com outro agente que possui seu
bem de consumo e obtém sucesso na troca. Caso contrario, I’ recebe o valor O (I'= 0). E [ /=
1 acontece quando o agente negocia com outro que possui seu bem de consumo, mas falha na

troca. Caso contrdrio, I se torna 0 u f= 0). O cdlculo da vantagem de se ter armazenado o

produto i + 2 (v/,,(¢)) é semelhante.

A partir dai, pode-se extrair o beneficio de se ter o bem i + 1 em detrimento do bem i + 2,

dado pela equacao (1.8):
x[(t) =vi(t)—vi,(1) (1.8)
Este valor € usado na defini¢do da probabilidade do agente a jogar a estratégia s;= 0 (1.9):

X (1)

e

Pr[s’ (1) = 0] - (1.9)

e}f,“ (1)

Este método usado na aprendizagem do agente é chamado de aprendizado por reforco.
Inicialmente, hd uma probabilidade de 50% do agente usar a estratégia s; = 0. A medida em
que as trocas vao sendo realizadas e, assim, o agente vai obtendo sucesso ou ndo, a

probabilidade vai se alterando.

Toda esta especificacdo foi projetada para se assemelhar ao maximo com os resultados
obtidos por Duffy e Ochs nos experimentos anteriores (DUFFY; OCHS, 1999). A técnica de
aprendizado por refor¢o sugere que, se um agente tem mais sucesso ao armazenar o bem i + 1
em vez do bem i + 2, entdao a chance dele aceitar o bem i + 1 em trocas futuras aumenta. Desta
forma, ele entende que pode maximizar os seus ganhos. Como as pessoas se baseavam em seu
conhecimento prévio de sucesso e fracasso, assim também os agentes foram projetados. Isto
também ¢é semelhante ao incentivo em dinheiro dado as pessoas para fazerem o méiximo de

pontos.

Aqui, vale destacar a definicao de Sutton e Barto para o termo aprendizado por reforco.

“O aprendizado por reforco € aprender o que fazer — como mapear situacdes em agdes — de
forma a maximizar um sinal numérico de retorno. Nao se diz ao aprendiz quais acoes ele
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deve tomar, como na maioria das formas de aprendizado de maquina, mas, em vez disso,
ele deve descobrir quais agcdes produzem o maior retorno através de tentativas. Nos casos
mais interessantes e desafiadores, as acdes podem ndo apenas afetar o retorno imediato,
mas também a préxima situaciio e, através desta, todos os retornos subsequentes. Estas
duas caracteristicas — tentativa e erro e retorno com atraso — sdo as duas caracteristicas
mais importantes e distintas do aprendizado por reforco.

O aprendizado por reforco € definido ndo por caracterizar algoritmos de aprendizado, mas
por caracterizar um problema de aprendizado. Qualquer algoritmo que se encaixa bem na
resolucdo deste problema nés consideramos ser um algoritmo de aprendizado por reforgo.”
(SUTTON; BARTO, 1998)

Uma boa ilustracao para a definicdo acima encontra-se na Figura 7, onde a significa a acdo
tomada pelo agente B. T € o ambiente ou o agente com o qual o agente B se relaciona. / € uma
funcdo identidade que d4 ao agente B, através de i, a exata no¢cdo de como se encontra o
ambiente 7. R € a fun¢do de refor¢o que transforma a realidade de 7" em r a partir do estado s.

O valor r € o sinal de retorno que o agente precisa para continuar tomando suas decisdes.

Figura 7 — O aprendizado por refor¢o

Neste trabalho, a acdo a do agente é a estratégia da qual ele faz uso: fundamental ou
especulativa. O estado do ambiente s é dado pela resposta de seu parceiro. O sinal de retorno
significa a probabilidade definida na equacdo 1.9. A partir deste retorno, o agente B pode

definir uma nova estratégia a’. Aqui, nao se utiliza o funco /.
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1.5.3 Os experimentos de Duffy e seus resultados

1.5.3.1 Comparacoes com os experimentos anteriores

Os parametros utilizados nas primeiras simula¢des foram os mesmos do experimento
anterior, mas considera-se apenas o modelo A (se¢do 1.1) e os coloca numa escala menor
conforme mostra a Tabela 4. O bem que cada agente armazenou no inicio de cada jogo era

igual ao seu bem de producéo (i + 1) mod 3.

Tabela 4: Parametros do modelo A nos experimentos de Duffy.

Parametro Valor
u 1,00
(o} 0,01
Co 0,04
C3 0,09
B 0,90

Nestas simulagdes, Duffy quis tracar um paralelo com a experiéncia anterior feita com
Ochs (DUFFY; OCHS, 1999). Os resultados foram bastante semelhantes. Em 5 sessoes, a
maioria dos agentes do tipo I optaram por nfo usar a estratégia especulativa. Uma média de
19% desses agentes especulou na primeira metade da simulag@o. Dai em diante, a média subiu
para 32%, indicando que alguns deles entenderam que a melhor forma de jogar era
armazenando o bem mais caro, de nimero 3. Semelhantemente a experiéncia anterior, alguns
agentes do tipo III, mais especificamente 22% deles, especularam na primeira metade da
simulacdo, quando deviam permanecer na estratégia fundamental, recusando o bem 2 em
troca de seu bem 1. Na segunda metade, a média caiu para apenas 4%, a prova de que estes

agentes também aprenderam a tomar decisodes acertadas.

Individualmente, notou-se que, em ambos os experimentos, alguns jogadores do tipo 1
eram tidos como fundamentalistas durante toda a simulacdo por se concentrar no custo de
cada bem. Outros, a partir do momento que aprenderam a especular, usaram desta estratégia

até o final do jogo.

Um fator marcante é que este comportamento polarizado ja € definido a partir das
primeiras experiéncias que o agente tem em suas trocas. Os incentivos recebidos logo no
comeco levam o agente a escolher sua estratégia e ndo mudé-la durante a simulacdo. Ele é

emparelhado aleatoriamente e a forma como realiza as trocas é baseada em célculos
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probabilisticos. Duffy atribui isto a heterogeneidade dos agentes e ao reforco que recebem em

seus incentivos representado pela varidvel valor utilidade.

1.5.3.2 Alteracoes no projeto experimental — a experiéncia com agentes e com

seres humanos

Apos estas sessdes, Duffy se sentiu estimulado para fazer o inverso: realizar simulagdes
com agentes artificiais e usar os resultados obtidos com estas simulacdes para coloca-los a
prova diante de um experimento com seres humanos. Ele alterou algumas caracteristicas do
experimento anterior como a distribui¢do dos agentes sobre os tipos e, em outras sessoes, fez
com que as decisdes dos agentes de tipos II e III fossem previamente determinadas. Ademais,
isto serviria para questionar se o projeto experimental de (DUFFY; OCHS, 1999) foi bem

elaborado.

Quando Duffy mudou a distribuicdo dos agentes sobre os tipos, sua intenc¢do era verificar
se a experiéncia de cada um realmente influenciaria em suas decisdes futuras. O nimero de
agentes do tipo II foi reduzido para abaixo de 1/3 do total de agentes, enquanto que o nimero
de agentes do tipo III foi acrescido na mesma quantidade para acima de 1/3. O ndmero de
agentes do tipo I permaneceu o mesmo. Assim, a chance de um agente do tipo I encontrar

outro do tipo III aumentaria e, consequentemente, a especulacdo daquele.

Os resultados se mostraram animadores. Em parte, Duffy conseguiu o que pretendia. A
especulacio dos agentes do tipo I aumentou para uma média de 67% na segunda metade das 5
simulagdes realizadas. Também os agentes do tipo III progrediram para o que o modelo

previa. Nenhum deles especulou na segunda metade das simulacdes.

Na segunda alteracdo, as decisdes dos jogadores de tipos II e III foram automatizadas para
verificar o comportamento dos agentes do tipo I. Aqueles do tipo II sempre ofereceriam seu
bem 3 em troca do bem 1, mais barato. Os do tipo III sempre recusariam a oferta do bem 2 em
troca de seu bem de producdo 1. Isto significa que o comportamento destes jogadores era
exatamente o esperado no estado constante do equilibrio de Nash. Tais jogadores ndo podem
ser chamados de agentes, pois a idéia intrinseca ao termo € que eles possuem autonomia para

tomar suas decisdes e agir em conformidade com estas.

A observacdo dos agentes do tipo I mostrou que eles especularam mais, acima da média

dos outros experimentos. Na segunda metade do jogo, 73% chegaram a especular. Neste caso,
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a convergéncia para o equilibrio de Nash foi ainda mais rdpida, apesar de ndo té-la alcancado

completamente devido ao nimero limitado de rodadas, apenas 100.

Em seguida, Duffy repetiu os mesmos experimentos em laboratério e, desta vez, usando
seres humanos. Os pardmetros foram iguais, porém multiplicados por 100. No primeiro,
participaram 18 pessoas em cada uma das 2 sessdes realizadas. No segundo, 8 pessoas
fizeram o papel estabelecido para o tipo I, enquanto o sistema fazia o papel dos outros tipos.
Neste experimento também foram realizadas 2 sessdes. As pessoas tinham ciéncia da
automatizacdo dos outros tipos e de suas estratégias. As outras caracteristicas das sessdes

foram idénticas as usadas por Duffy e Ochs (DUFFY; OCHS, 1999) anteriormente.

Apesar de Duffy ter feito apenas duas sessdes para cada tipo de projeto, os resultados
foram encorajadores. No primeiro experimento, da mesma forma que os agentes artificiais, os
sujeitos do tipo I especularam mais, 64% na segunda metade do jogo. No segundo
experimento, o resultado também foi parecido com o dos agentes: 71% dos sujeitos

especularam.

1.5.4 Conclusao para o estudo de Duffy

Obviamente, o niimero de sessdes realizadas por Duffy ndo foi suficiente para se precisar
sobre a real utilidade de se modelar um sistema computacional multi-agente para prever
situacdes que podem ocorrer em um experimento com seres humanos. Todavia, pelos
resultados, pode-se concluir que o modelo com agentes j4 € uma grande ferramenta de

previsdo, além de diminuir bastante os custos da pesquisa.

1.6 Modelo computacional de Rouchier

Em seu trabalho, a pesquisadora Juliette Rouchier (ROUCHIER, 2003) busca replicar as
simulagdes feitas por (DUFFY, 2001). Como ela ndo consegue reproduzir os mesmos
resultados, € levada a discutir a racionalidade dos agentes e a maneira como os resultados sdao

descritos.

Na tentativa de entender melhor o comportamento dos agentes, Rouchier implementa seis

modelos: dois repetem as simulacdes de Duffy (DUFFY, 2001) e os outros quatros sio
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variacdes sobre estes dois primeiros. Aqui, para facilitar o entendimento, os modelos serdo

numerados de 1 a 6.

O modelo 1 repete exatamente o que Duffy fez, as mesmas restricdes, parimetros e
caracteristicas, especialmente no que concerne as decisdes que os jogadores precisam tomar
(DUFFY, 2001). O modelo 2 é equivalente a um dos tratamentos feitos por Duffy em seu
modelo onde os jogadores de tipos II e III sdo automatizados. Seus comportamentos se tornam
iguais aqueles descritos pelo modelo de KW (KIYOTAKI; WRIGHT, 1989), ou seja, eles sempre
usam a estratégia fundamental. Como a autonomia € uma caracteristica intrinseca de um

agente, ndo se pode chamar estes jogadores de agentes.

Os quatro modelos seguintes sdo variagdes dadas por Rouchier (ROUCHIER, 2003) aos dois
primeiros modelos. Para cada modelo acima, ela elaborou duas versdes. Na primeira versao,
ela muda a maneira como os agentes conduzem suas trocas. Uma vez que o agente trocou o
bem i + 1 pelo bem i + 2, o contrdrio ndo é permitido mais. Ela chama estes agentes de
“agentes de racionalidade estavel”. No modelo 3, todos os jogadores sdo também agentes, ou
seja, possuem autonomia em suas acdes. No modelo 5, os jogadores de tipos II e III sdo
automatizados, pois seguem as regras pré-definidas pelo modelo de KW (KIYOTAKI; WRIGHT,
1989).

Na segunda versdo, Rouchier muda o significado da varidvel /(i + 1) que representa
quantas vezes um agente, que tem o bem i + 1, falhou em obter seu bem de consumo. Para
Duffy (DUFFY, 2001), toda vez que um agente passa por um periodo sem obter seu bem de
consumo, acrescenta-se uma unidade a esta varidvel. Para Rouchier (ROUCHIER, 2003), ha
uma condi¢ao: para se caracterizar uma falha, o outro agente com que ele negocia deve ter seu
bem de consumo. O nome que ela da a estes agentes € "agentes de racionalidade varidvel”. No
modelo 4, todos os jogadores sdo autbnomos. No modelo 6, somente os jogadores do tipo I

s30 autdnomos. Simetricamente, determina-se o valor da varidvel I (i+2).

A Tabela 5 resume as simulacdes realizadas pela pesquisadora. Quando existem jogadores
automatizados interagindo com agentes autdnomos, ela caracteriza o sistema de racionalidade
heterogénea. Quando todos os jogadores sdo autdbnomos, diz-se que o sistema possui

racionalidade homogénea.
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Tabela 5: Simulagdes realizadas por Rouchier.’

Agentes racionais

Agentes de racionalidade

Agentes de racionalidade

estavel varigvel
Duffy: 5 simulagbes Média aritmética e desvio | Média aritmética e desvio
Racionalidade Rouchier: média aritmética e | padrao sobre 100 | padrao sobre 100
homogénea desvio padrdo sobre 100 | simulagbes simulagoes
simulagbes

Racionalidade
heterogénea

Duffy: 5 simulagbes

Rouchier: 5 simulagbes onde 23
jogadores dos tipos Il e Ill sdo
automatizados

Série de 100 simulagdes,
onde 23 jogadores dos
tipos I e Il séo
automatizados

Série de 100 simulagoes,
onde 23 jogadores dos
tipos I e I séo
automatizados

No final de seu artigo, Rouchier da as razdes pelas quais ela acredita que os resultados de
suas simulagdes ndo foram suficientemente parecidos com os resultados das simulagdes de
Duffy (DUFFY, 2001) mesmo depois de trocarem informacdes através do correio eletrdnico.

Algumas razdes sao técnicas, outras sdo relativas a modelagem do sistema:

o Uso do algoritmo errado. H4 uma pequena probabilidade de que a légica no cédigo-fonte

do sistema tenha algum erro, apesar da intensa comunicagdo entre os dois.
e A funcdo geradora de nimero aleatdrios pode ter afetado o resultado do sistema.
e A quantidade de agentes que se relacionam € pequena.
e O tempo disponivel para as interacdes entre os agentes € escasso.

Os pontos acima serdo discutidos posteriormente na sessdo 3.1.2 que apresenta 0s
resultados deste trabalho, pois hd que se concordar com Rouchier (ROUCHIER, 2003). Nao
obstante a leitura atenta dos textos destes dois cientistas, algumas didvidas persistiram. Ainda
assim, a explanagdo verbal dos sistemas desenvolvidos por eles foi bem detalhada, sendo este
um dos motivos principais que levaram o autor deste trabalho a escolhé&-los como referéncia
principal em meio a tantos outros que também implementaram o modelo de Kiyotaki e Wright

(KIYOTAKI; WRIGHT, 1989).

O capitulo seguinte versa sobre a plataforma que foi usada para se desenvolver o sistema

multi-agentes desta pesquisa.

? As simulagdes que reproduzem os trabalhos de Duffy estdo em italico. Aquelas que foram acrescentadas por
Rouchier estdo em formatacio normal.
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2 Swarm - Uma Visao Geral

O desenvolvedor de software, vez ou outra, enfrenta alguns desafios. Realizar simulagdes
multi-agentes pode ser considerado um deles. Felizmente, com o passar dos anos, os
paradigmas de programacio evoluiram de forma a permitir a re-utilizacdo de cddigo. Classes
re-utilizdveis e que possuem o mesmo tema sdo agrupadas em conjuntos denominados
frameworks. Atualmente, existem vdrios frameworks que auxiliam no desenvolvimento de
simulacdes multi-agentes. Do ponto de vista da programacio, o Swarm pode ser entendido
como um framework porque ele disponibiliza classes que dao apoio ao desenvolvimento de

um sistema.

Em uma comparacdo feita entre quatro frameworks, Tobias e Hoffman (TOBIAS;
HOFFMAN, 2004) afirmam que o “Swarm é um dos mais conhecidos, mais difundidos e
também o framework de simulagdo mais poderoso”. Neste estudo, o Swarm foi colocado lado
a lado com as plataformas Repast, Quicksilver e VSEit. Na avaliacao final, o Repast ficou em
primeiro lugar, seguido da plataforma Swarm. Foram usados vdrios critérios de
ranqueamento, dentre eles pode-se citar: licenca, documentacdo, base de usudrios, viabilidade
futura, suporte para modelagem, facilidade de uso, comunicacdo entre os agentes e
aninhamento de agentes. Neste trabalho, o Swarm foi escolhido porque ele facilita a
construcdo de agentes simples, enquanto o Repast trabalha principalmente com agentes mais

complexos.

Por outro lado, tem-se a percep¢do do cientista em seus experimentos de simulacdo.
Quando ndo existe o recurso computacional, o equipamento utilizado em um experimento por
dois grupos de pesquisa pode ndo ser o mesmo. Assim, torna-se dificil para um entender como
o outro chegou até aqueles resultados. A comparacdo dos produtos obtidos nos dois grupos

também é complexa porque as solucdes dadas para o mesmo problema podem ser diferentes.

O fato de o cientista ter que desenvolver seu préprio aparato cientifico € outro empecilho
para o andamento da pesquisa. Gasta-se muito tempo na construcdo dos aparelhos e tira-se o
foco na pesquisa propriamente dita. A simulacdo feita em software torna este processo mais

rdpido. Os resultados obtidos através de programas computacionais podem ser muito
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préoximos daqueles extraidos de maquinas reais. Mesmo assim, neste caso, o pesquisador terd
outra preocupacdo: o tempo de desenvolvimento do software. Como para cada programa
desenvolvido € feita uma andlise diferente do mundo real, volta-se a2 mesma questdo da

comparacio dos produtos de experimentos cientificos diferentes.

Com a finalidade de evitar este desgaste e desperdicio de tempo e para padronizar o
projeto do sistema computacional, um grupo de cientistas do Santa Fe Institute, nos Estados
Unidos, idealizou a construcao de uma plataforma que da base para aplicacdes de simulagéo.

Criaram mais uma solugdo dentre as vdrias existentes.

O projeto denominado Swarm'’ tem a finalidade de desenvolver ferramentas de software
que dao suporte a pesquisa cientifica, procurando, desta forma, padronizar os experimentos de
modo a facilitar as repeti¢des e reproducdes dos resultados. Com o Swarm, o cientista mantém
o foco em sua pesquisa e pode reproduzir os resultados obtidos em outros grupos de maneira

mais rapida.

Hoje, este projeto faz parte de uma organizagdo que recebe apoio de instituicdes publicas e
privadas. Chamado, em inglés, Swarm Development Group (SDG), o Grupo de
Desenvolvimento do Swarm ainda é apoiado por uma ampla comunidade internacional que

vé, neste projeto, um avango no tratamento das simulagdes em pesquisas cientificas.

2.1 A plataforma Swarm

A plataforma Swarm é baseada em um modelo que procura abstrair os elementos
essenciais de uma simulacdo. E aplicdvel em vérias dreas da Ciéncia. H4 exemplos do uso de
Swarm em Quimica, Economia, Fisica, Antropologia, Ciéncia Politica e outras (SWARM,

1999).

A base desta plataforma estd na interacdo dos agentes em momentos especificos, definidos
em uma agenda. Segundo Minar (MINAR ET AL., 1996), “a unidade basica de uma simulacdo
Swarm é o agente. Um agente é qualquer ator em um sistema, qualquer entidade que possa
gerar eventos que afetam a si proprio e outros agentes”. Em um sistema especifico

desenvolvido sobre a plataforma Swarm, existe uma entidade que, quando instanciada, abriga

10 N . . . . ..
Quando a palavra Swarm se refere a plataforma, projeto ou classe é escrita com a inicial em maitsculo. Qual
ela se refere ao objeto ou entidade, é escrita com a inicial em mintsculo.
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um conjunto de agentes. Esta entidade € também chamada de swarm e aqui € representada em

letras mintsculas para que se possa fazer a devida diferenciag¢do entre os conceitos.

A sequéncia de interagdes entre os agentes forma a simulacdo. Como os eventos ocorrem

em tempos determinados, diz-se que eles sdo discretos.

Pode-se definir o modelo Swarm através de um tridngulo cujos vértices representariam um

swarm, um agente e uma acao, conforme Figura 8.

Um swarm é um modelo computacional representado por um conjunto de agentes que
interagem entre si através de uma sequéncia de ag¢des pré-definida. Tem o objetivo de simular
um evento do mundo real. Os resultados gerados sdo analisados, mapeados e armazenados

para posterior verificagdo. A sequéncia pré-definida de acdes é gerada a partir de uma agenda.

swarm

agentes acoes

Figura 8: Um triangulo representando o modelo Swarm.

Como exemplo, pode-se citar um modelo que representa o processo eleitoral onde alguns
agentes sdo os candidatos e outros, os eleitores. Estes, a principio, indecisos. A interacio entre
os agentes pode mudar ou ndo o estado de indecisao dos eleitores. Seria 0 mesmo que 0s
candidatos apresentarem suas propostas e os eleitores as analisarem. Dependendo das crengas
do eleitor e da idéia que tem de seu mundo, ele escolhe um candidato ou continua indeciso.
Tudo isto poderia ser representado por um grafico de barras onde os candidatos sdo vistos em
funcdo da porcentagem de eleitores que os ap6iam. E mais, o histérico das mudancas de
opinido pode ser gravado em arquivo do tipo texto onde seria possivel analisar quando um

candidato obteve maior progresso e até qual proposta conquistou mais o eleitorado.
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A plataforma Swarm permite o aninhamento de varios sub-swarms, conforme representa a
Figura 9. Assim, pode-se criar um modelo com vdérios niveis de abstracdo onde um swarm é
um agente do swarm que esta no nivel superior. Por exemplo, do ponto-de-vista da quimica,
pode-se visualizar uma entidade como um agrupamento de moléculas, cada molécula como
um conjunto de dtomos e cada 4tomo como uma colecio de prétons, néutrons e elétrons. Na
vis@o microscépica, os prétons, néutrons e elétrons sdo agentes de um swarm chamado dtomo.
Este, por sua vez, € um agente da molécula. Quando um agente é também um swarm, seu
comportamento é definido pelos agentes que estdo sob sua representacdo ou em seu espaco de

memodria (no conceito fisico-computacional).

Sonda swarm

agente

0O 3~ sub-sub-swarm
IN@% 35
©0

Figura 9: Hierarquia de Swarms.

Para simular realidades que apresentem um maior dinamismo onde as entidades emergem
em alguns momentos e desaparecem em outros, 0 Swarm permite que os agentes sejam

criados e destruidos durante a simulacéo.

Um agente pode, ainda, ter, dentro de seu modelo, um swarm que representaria a
concepcdo do mundo a sua volta. Em um nivel mais alto de abstracdo, este swarm € o
ambiente onde os agentes se movimentam. Em alguns aplicativos que a SDG disponibiliza
como exemplo, o ambiente influencia nas decisdes dos agentes. E o caso de HeatBug e

SimpleBug (STAELIN; COLLEGE, 2000).

A implementagdo do sistema Swarm foi feita em Objective C, uma linguagem orientada a
objetos cuja sintaxe € semelhante a linguagem C. O uso do paradigma de orientacao a objetos
facilitou a modelagem do sistema. Nele, swarms e agentes sao vistos como objetos e as acdes

sdo métodos que implementam o comportamento dos agentes. Ao desenvolver uma aplicagdo
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para ser executada na plataforma Swarm, pode-se usar, ainda, a linguagem Java. Isto &
possivel porque alguns desenvolvedores usaram a biblioteca JNI (interface nativa Java) para
criar classes Java que utilizam o c6digo escrito em Objective C. A JNI permite a reutilizagdo

do cédigo na linguagem em que foi escrita originalmente.

Uma facilidade implementada no sistema é a chamada sonda. Uma sonda analisa o estado
de um objeto de tempos em tempos e o apresenta ao usudrio tanto na forma grafica quanto na
forma textual. Esta caracteristica é¢ fundamental em um simulador. A Figura 10 apresenta uma

modelagem baseada em agentes.

Agentes
inanimados

Se
<condi¢ao>
entao
<agdo 1>
senao
<acdo 2>

Agentes
animados

Observador

Dados

Organizacio
de agentes

Figura 10: Modelagem baseada em agentes.

A sonda é aquela que permite ao swarm Observador retirar do modelo as informagdes que
lhe interessam. Através da Figura 10 é possivel notar a importincia da orientacdo a objetos.

Em (JOHNSON; LANCASTER, 2000), encontra-se que:

“a programagdo orientada a objetos é idealmente ajustada para representar modelos deste
tipo. Objetos podem ser projetados para transmitir informacdo (responder perguntas) de
outros objetos e podem, também, reter, categorizar e resumir a informagao”.
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E importante entender como é organizado todo o sistema Swarm e quais sa0 0s passos
necessdrios para se desenvolver uma aplicacdo baseada nesta plataforma. A proxima secdo

apresenta este assunto e da detalhes sobre o swarm Modelo e o swarm Observador.

2.2 A estrutura do swarm

Basicamente, um swarm € um agrupamento de agentes com uma agenda de acdes a seguir.
Um agente é um objeto que possui regras encapsuladas que definem o seu comportamento.
Um objeto que representa um swarm € uma instincia de uma classe derivada da classe
Swarm. Na verdade, no guia de referéncia do Swarm versdo 2.2 para a linguagem Java,
Swarm trata-se ndo de uma classe, mas de uma interface. Isto significa que ela, simplesmente,
define os métodos que devem ser implementados. A mesma referéncia define um swarm
como “uma comunidade de agentes que compartilham tanto uma escala de tempo como uma

area de memoria”.

Em um sistema baseado na plataforma Swarm, o ambiente pode existir ou ndo. Quando
implementado, € entendido como mais um swarm. Isto porque ele deve ser dindmico, agindo e
influenciando outros agentes. Um exemplo é uma floresta onde o foco principal sdo os
animais herbivoros e cujas plantas nascem, crescem, envelhecem e morrem. Cada planta é um
agente que possui um ciclo de vida. Ao nascer, o agente deve ser instanciado no programa. As
fases intermedidrias sdo estados diferentes que ele alcanca no passar do tempo. Por fim, o
morrer € a liberagdo do espaco de memoria reservado para esta entidade do sistema. A
plataforma é flexivel. Permite que cada swarm possua seu proprio ambiente, mas também

permite que um ambiente seja comum a mais de um swam.

Para se construir um swarm, deve-se definir, a principio, quais serdo seus agentes, que
podem ser tanto aqueles que fazem parte da estrutura principal quanto aqueles que compdem
o ambiente. Cada tipo de agente é definido em uma classe a parte. Normalmente, eles sdo

instanciados em um método chamado buildObjects.

Uma vez definidos os agentes, deve-se formular o que eles fardo, como vao interagir e em

que ordem isto vai acontecer. Isto € definido em um método chamado buildActions.

Resta apenas ativar estes objetos no sistema para que possam ser executados, o que € feito
a partir do método ActivateIn. Todos estes métodos sdo parte da interface Swarm. Para que

um swarm possa ativar seus agentes, ele deve, antes, ativar a si préprio.
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Feito isto, estd pronto o swarm Modelo, aquele que representa uma abstracdo do mundo
real. A simulagdo ndo teria validade se ndo fosse possivel observar sua execugdo passo a
passo. Neste caso, € necessdrio criar outro swarm que apresente os dados para o usudrio: o
swarm Observador. Este usa a interface da sonda para capturar o estado de cada agente. Ele ¢
capaz de acessar, diretamente, o valor das varidveis-membro. Cada observador vé
determinada caracteristica do modelo, de forma que vérios deles podem ser desenvolvidos
para que a andlise da simulagdo se torne mais apurada. E possivel, por exemplo, observar o
crescimento da populacdo em alguma regido e, ao mesmo tempo, ver como sua distribuicdo

no espago se modifica.

Tendo o swarm Modelo e o swarm Observador desenvolvidos, o aparato experimental estd
criado. E importante ressaltar que o swarm Modelo deve ser implementado como um sub-

swarm do swarm Observador.

2.3 As bibliotecas

H4 trés conjuntos de bibliotecas desenvolvidas para dar suporte a programadores que,

porventura, tenham interesse em executar simulacdes sobre a plataforma Swarm:
« Dbibliotecas de simulagao;

« Dbibliotecas de suporte ao software; e

« Dbibliotecas de modelos especificos.

As bibliotecas de simulagdo formam o centro daquilo que Minar chama de paradigma de
modelagem Swarm (MINAR ET AL., 1996). Ele entende que a forma de se modelar o mundo
real para a plataforma é nova e diferente das demais, valendo, entdo, a criacio de um
paradigma. De fato, no campo da simulagdo, houve o surgimento do conceito de agentes que
se comunicam de forma sincronizada com o auxilio de uma agenda. Esta vai dar a nocdo da

passagem do tempo. Sdo trés as bibliotecas de simulagao:
e objectbase: contém as classes que representam os agentes € 0s SWarms.
e activity: contém estruturas de dados que auxiliam na implementacdo das agendas.

e simtools: possui classes de controle da execugdo do aparato inteiro de simulacdo.
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A plataforma Swarm contém bibliotecas que, além de dar suporte ao desenvolvimento das
aplicacdes, podem auxiliar em tarefas relativas a outros tipos de programas. As bibliotecas de

suporte sao quatro:

e collections: implementa classes container usadas para rastrear objetos em um sistema:

mapas, listas, conjuntos, etc.

e defobj: define a estrutura do modelo de objetos Swarm. Auxilia na implementacdo de

solugdes otimizadas em projetos OO especificos.

e random: vdrias classes geradoras de nimeros aleatérios projetadas a partir de algoritmos

conhecidos pela comunidade cientifica.

e tkobjc: uma biblioteca de interface grifica de usudrio baseada nas linguagens Tcl/Tk

que, por sua vez, é baseada em X Windows.

Algumas bibliotecas foram escritas para ajudar desenvolvedores na modelagem de
dominios particulares. As primeiras bibliotecas de modelos especificos sdo as relacionadas a

seguir:

e space: usada para criar ambientes bidimensionais muito usados em simulacGes de

ecossistemas.
e ga: biblioteca para criar simuladores com algoritmos genéticos.
e neuro: implementa uma variedade de redes neurais.

O capitulo seguinte d4 detalhes do sistema desenvolvido ao longo desta pesquisa. Como
afirmado logo na introdugdo, os resultados sdo mais animadores, apresentando melhorias em

relacdo as pesquisas de Duffy (DUFFY, 2001) e de Rouchier (ROUCHIER, 2003).

2.4 A escolha da plataforma Swarm

A plataforma Swarm € usada, neste trabalho, como ferramenta para o auxilio no
desenvolvimento de um simulador multi-agentes. Ela define a forma como o simulador deve
ser desenvolvido, seus métodos e classes. Como explicado anteriormente, um Swarm, do
ponto de vista do software, € uma classe que representa um conjunto de agentes que tem
comportamentos semelhantes. Neste caso, cada agente é um jogador com seus atributos: tipo,

produto armazenado, bem de produg@o, nimero de pontos, etc. A plataforma permite que os
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swarms (instancias de cada tipo de Swarm) sejam organizados de forma hierdrquica. Os
swarms que analisam os dados e os apresentam em um dispositivo de saida estdo em um nivel
mais alto que os swarms que representam o modelo, aqueles que sdo responsaveis pelo
gerenciamento dos agentes. Assim, quando o usudrio necessita ver os dados na forma de
gréaficos, o swarm Modelo € um sub-swarm do swarm Observador. Quando o resultado tem

que ser gravado em arquivos, o swarm Modelo é um sub-swarm do swarm Batch.

Dentro de cada swarm, alguns métodos devem ser implementados. Existe uma ordem que
deve ser seguida. Primeiro, indica-se quais objetos serdo usados. Depois, qual serd a ordem
em que as agdes vao ocorrer. Finalmente, um método é usado para ativar a instdncia do
Swarm. E possivel, ainda, criar um procedimento que define o que ocorre quando o swarm sai

da memoria, mas este ndo € exigido pela interface.

Certamente, esta plataforma ajudou na implementacdo do sistema, facilitando a
organizacdo das classes, a forma como estas eram organizadas internamente e,
principalmente, na extracdo dos dados. Ela foi util para separar em camadas diferentes os
agentes do modelo de K-W dos agentes usados no gerenciamento do préprio sistema. As
classes que representam as sondas graficas sdo relativamente faceis de se usar. Isto acelerou o

tempo de desenvolvimento.
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3 Modelos Implementados e Resultados
Alcancados

Até aqui, foi feita uma breve revisdo da literatura que trata dos modelos de Kiyotaki-
Wright, suas aplicacdes e variagdes. Também foi abordada a plataforma Swarm cuja
finalidade € facilitar o desenvolvimento de aplicacdes multi-agentes. Este capitulo apresenta
um sistema computacional baseado em Swarm que implementa modelos semelhantes aos de
Duffy (DUFFY, 2001) e de Rouchier (ROUCHIER, 2003), objeto de estudo deste trabalho. Ao

final, a importancia da plataforma Swarm € analisada sob a dtica deste trabalho especifico.

3.1 O sistema TradingSim

Em seu trabalho, Duffy (DUFFY, 2001) ndo mostrou detalhes da implementagcdo de seu
sistema. Sua atenc@o voltou-se, principalmente, para o modelo que procurava repetir as
mesmas caracteristicas do experimento de DO, com todas as restricdes como o nimero de
agentes e o nimero de jogos possiveis (DUFFY; OCHS, 1999). Este modelo foi implementado
aqui com os mesmos parametros € com as mesmas caracteristicas, principalmente no que se
refere as decisdes que os agentes devem tomar. As sugestdes dadas por Rouchier (ROUCHIER,
2003) também foram seguidas de forma que, ao final, foram implantados seis modelos

diferentes no sistema.

Fica claro que a representacdo do modelo de KW na forma de um sistema multi-agentes é
a mais natural visto que cada jogador do modelo pode ser descrito como um agente do
sistema. As exce¢des sdo os modelos 2, 5 e 6 deste trabalho onde os jogadores ndo podem ser
representados por agentes computacionais porque esses modelos prevéem comportamentos

automatizados para os jogadores dos tipos II e III.

Vale ressaltar que a distribuicao inicial dos bens sobre os tipos de agentes em cada jogo
estd configurada para a mais préxima do equilibrio de Nash, ou seja, p = (0,71, 0,59, 1,0). Isto

foi feito na tentativa de que os agentes fossem influenciados por esta distribuicdo e, assim,
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permanecessem nela. No topico 3.1.2 referente aos resultados, verifica-se que esta
configuracdo ajudou os agentes a convergirem para o equilibrio. Outras simulacdes com

distribui¢des iniciais diferentes ndo tiveram o mesmo sucesso.

Diferentemente do trabalho de Duffy, uma rodada do sistema ndo é igual a uma secfo,
mas apenas a um jogo. A quantidade de agentes que interagem entre si foi configurada para
24 mas, em algumas simulagdes, este nimero foi maior, no intuito de se verificar a relagao
“quantidade de agentes” versus “porcentagem de especulagdo”. Estas simulagdes estdo

descritas no tépico 3.2.

Foi criada uma entidade auxiliar chamada Mediador. Como seu nome indica, ele fica entre
os agentes para servi-los durante o jogo, tendo ci€ncia de tudo o que ocorre com cada um
deles. No inicio de cada periodo, ele coloca os agentes em pares, usando uma func¢ao geradora
de ndmeros aleatérios. Em seguida, cada agente decide independentemente pela realizacdo da
troca. Ressalte-se que o Mediador ndo pode ser considerado um agente, pois ndo possui

inteligéncia intrinseca, nem autonomia para influenciar os agentes do modelo.

Abaixo, em pseudo-cédigo, segue o cerne do programa, o método da classe Agente usado
em sua tomada de decisdo. Este método, aqui denominado decidirPorTroca(), estd logo
abaixo. Ele € uma réplica do que Duffy explica verbalmente em seu trabalho onde todos os

agentes tem autonomia para tomar decisdes. Neste trabalho, ele é representado pelo modelo 1.

l /****************************************‘k****************************

2 Pseudo-cédigo para o método Agente.decidirPorTrocal()

3 Definigdes de algumas varidveis:

4 - tipo = tipo do agente

5 - produto = Produto do agente (no modelo A é (i + 1) mod 3)

6 — prodArmazenado = Produto que o agente estd armazenando

7 - aceitaTroca = indica que o agente aceita realizar a troca com o outro
8 agente

9 - querEspecular = indica se o agente deseja ou nao especular

10 - querTrocarPorProdutoK = indica se o agente quer trocar seu produto

11 armazenado pelo produto k do parceiro (k # i e k # 7)

12 - randomica = recebe o resultado da fun¢ao geradora de numeros

13 randdmicos

14 - probabilidadeS_0 = recebe o resultada da funcao que calcula a

15 probabilidade de o agente usar a estratégia s = 0

16 As varidveis ndo sdo declaradas aqui porque elas sdo atributos da classe
17 Agente

18 **************k*****************************k****************************/
19

20 funcgao decidirPorTroca () {

21 querEspecular = falso;

22 querTrocarPorProdutoK = falso;

23

24 //calcula-se a probabilidade do agente usar a estratégia s = 0 antes que
25 //ele tome sua decisdo que é baseada em um nUmero gerado randomicamente

26 probabilidadeS_0 = calcularProbS_0();
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27 //a variadvel randdmica é calculada

28 randomica = random.nextDouble () ;

29 //Levando este agente para a primeira pessoa, pode-se afirmar:

30 //hé& trés possiblidades para o produto armazenado do agente com gquem
31 //estou negociando

32 //la - o produto armazenado dele é igual ao meu tipo.

33 //Exemplo: ele possui o bem 1 e eu sou do tipo I

34 se (agNegocio.getProdArmazenado () == tipo) entdo {

35 aceitaTroca = verdadeiro;

36}

37 //2a - o produto armazenado dele é igual ao meu produto armazenado.
38 //Exemplo: ele possui o bem 2 e eu também possuo o bem 2

39 senao se (agNegocio.getProdArmazenado() == prodArmazenado) entdo {
40 aceitaTroca = falso;

41}

42 //3a - o produto armazenado dele ndo é nem o meu tipo nem o meu produto

43 armazenado

44 //Exemplo: se eu sou do tipo I e estou armazenando o bem 2, entdo ele
45 //estd armazenando o bem 3.

46 sendo {

47 /**‘k**

48 Se a funcgdo randdmica gerar um numero menor que probabilidadeS_0,
49 o agente deve jogar a estratégia s = 0. Isto significa que ele nédo vai
50 trocar seu produto

51 armazenado (i + 1) pelo produto do outro agente (i + 2)
52 Caso contrdrio, ele aceita a troca.

53 *****/

54 se (randomica < probabilidadeS_0) entao {
55 //se prodArmazenado = i + 1

56 se (prodArmazenado == produto) entao {
57 aceitaTroca = falso;

58 }

59 //se prodArmazenado = i + 2

60 sendo {

61 aceitaTroca = verdadeiro;

62 se (tipo == 2) entao {

63 querEspecular = verdadeiro;

64 }

65 }

66 }

67 sendo {

68 //se prodArmazenado = i + 1

69 se (prodArmazenado == produto) entao {
70 aceitaTroca = verdadeiro;

71 querTrocarPorProdutoK = verdadeiro;
72 se (tipo == 1 || tipo == 3) entao {
73 querEspecular = verdadeiro;

74 }

75 }

76 //se prodArmazenado = i + 2

77 senao {

78 aceitaTroca = falso;

79 }

80 }

81 }

82}

Supondo que o método acima se refere ao agente a que precisa decidir se realiza a troca de
seu produto com o agente b, a primeira tarefa do agente a (linha 26) € descobrir qual a

probabilidade Pr, que ele tem de usar a estratégia s, = 0, conforme a equacdo (1.9). Em
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seguida, uma fun¢do geradora de nimeros aleatérios é chamada na linha 28 para produzir um

valor re (0,1). Caso necessdrio, estes dois valores sdo comparados na linha 54 conforme

detalhamento do algoritmo dado logo abaixo.

Assim, trés situacdes diferentes podem ocorrer. Na primeira (linhas 34 a 36), se o parceiro
do agente a possui o seu bem de consumo, entdo a aceita a troca imediatamente, sem levar
mais nenhum quesito em consideracdo. Na segunda (linhas 39 a 41), se o agente b possui o
mesmo bem que o agente a armazena, este recusa a troca. Na terceira situacdo (linhas 46 a
81), o agente b estd de posse do bem k, onde k£ ndo é o bem de producio de a, nem o bem que
este consome (k # j e k # i). Neste caso, o valor utilidade e o custo de oportunidade de cada
um dos produtos que o agente a pode armazenar vao influenciar na probabilidade Pr, dele
aceitar a troca. Este valor € comparado com r na linha 54. Se r < Pr,, entdo a estratégia s, =0
¢ usada, ou seja, o agente a recusa a troca de seu bem de producdo j pelo bem k (linhas 56 a
58). Se a possuir o bem k, o comportamento € oposto, isto €, o agente a aceita a troca (linha

61). Se r > Pr,(linhas 67 a 80), o comportamento € simétrico.

Mesmo que a troca ndo acontega, o Mediador ordena que cada agente calcule sua
pontuacdo. Caso o agente a tenha sucesso em obter seu bem de consumo, o Mediador envia
uma mensagem para que a calcule o valor utilidade do bem que ele possuia antes da troca.
Nao ocorrendo, o agente a deve calcular o custo de oportunidade deste mesmo bem. Isto
influenciard na probabilidade dele especular ou ndo nos préximos periodos. Se a troca for
realizada, o Mediador ainda envia uma mensagem aos agentes, solicitando que coloquem o

bem de producdo em sua drea de armazenamento.

Feito isto, o sistema precisa verificar se dara inicio a um novo periodo. Para isto, ele ativa

uma funcdo que gera um niimero x de forma aleatéria, sendoxe (0,1). Se x < 3, entdo o jogo

continua. Caso contrdrio, o jogo termina.

3.1.1 O emprego da plataforma Swarm no sistema TradingSim

O swarm principal que representa o modelo computacional de Duffy ou de Rouchier é
chamado de swarm Modelo. Ele cria um instdncia do Mediador e de cada agente. Por fim,
configura o valor dos pardmetros do modelo conforme a Tabela 4. E este swarm que indica
com qual bem o agente vai comecar o jogo. Em sua agenda, as acdes estdo assim ordenadas:

primeiro, solicitar ao Mediador que emparelhe os agentes; segundo, enviar mensagem para
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cada agente para que decidam se devem aceitar a troca ou ndo; terceiro, pedir para que o
Mediador realize a troca de bens dos pares de agentes onde ambos concordaram em realiz4-la.
Esta agenda € executada uma vez a cada periodo. A plataforma Swarm cuida de fazer a
iteracdo destas acdes. Nao € necessdrio usar qualquer estrutura de controle no cédigo-fonte

para fazer a repeticdo como o for, while ou o do...while.

Acima do swarm Modelo, tendo este como sub-swarm, pode estar o swarm Observador ou
o swarm Batch. A forma como o usudrio quer visualizar o resultado da simulacdo € que

determina qual swarm serd usado.

O swarm Observador mostra a saida em janelas na forma de graficos. Neste modo, o
usudrio tem a liberdade de alterar os pardmetros do modelo. Isto é possivel gracas as sondas
caracteristicas da plataforma aqui usada. Sdo quatro os graficos que podem ser vistos. O
primeiro, mostrado na Figura 13, revela quantos agentes, em nimeros absolutos, especularam
em cada perfodo. Os outros trés (Figuras 14 a 16) mostram, em porcentagem, para cada tipo e
em cada periodo, quantos usaram a estratégia s; = 1, ou seja, quantos trocaram o seu produto

por outro que nio € o seu bem de consumo nem o seu bem armazenado, o chamado produto .

O swarm Batch grava os resultados em trés arquivos. Um deles mostra os dados principais
da simulacdo por periodo: o emparelhamento dos agentes e, para cada agente, o tipo, a
pontuacdo, os valores utilidade e os custos de oportunidade de cada bem que ele pode
armazenar e a probabilidade do agente utilizar a estratégia s = 0. Outro arquivo apresenta a
frequéncia por periodo com que cada tipo de agente oferece seu bem de produgdo por outro
que ndo € o seu bem de consumo. O ultimo arquivo contém dados a respeito da distribuicdo

dos bens, em porcentagem, que cada tipo possui armazenado.

A condicdo de parada do jogo € definida nas camadas de mais alto nivel, o swarm Batch

ou o swarm Observador, onde o parametro [ € utilizado conforme ja explicado.

Abaixo estdo as janelas criadas pelo swarm Observador, dentre elas o painel de controle
da simulacdo (Figura 11) e o painel que apresenta os parametros do swarm Modelo (Figura

12).
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Figura 11: Painel de controle da simulagdo

Figura 12: Parametros do swarm Modelo (apenas os trés primeiros podem ser alterados pelo
usuario)

Figura 13: Janela que representa a especulacdo dos agentes por rodada



Figura 14: Porcentagem de troca pelo produto & para o agente do tipo 1

Figura 15: Porcentagem de troca pelo produto & para o agente do tipo 2
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Figura 16: Porcentagem de troca pelo produto & para o agente do tipo 3

3.1.2 Os resultados

Em média, vinte simula¢des foram conduzidas para cada tipo de modelo, onde cada
simulacdo tinha uma média de 100 periodos e usavam 24 jogadores. Para alguns modelos,
simulacdes extras foram conduzidas para se identificar mais claramente algumas
caracteristicas do comportamento dos agentes. Os valores médios com que cada tipo de
agente ofereceu seu bem de producio j pelo bem k sdo apresentados na Tabela 6. Eles sdo
comparados aos valores obtidos por Duffy (DUFFY, 2001) e por Rouchier (ROUCHIER, 2003).
Os dados foram divididos em duas metades para melhor se observar o aprendizado de cada
tipo de agente durante as simulac¢des. Esta divisdo mostra, em termos gerais, como os agentes
se comportaram durante a simulagdo. O aumento na taxa de especulagdo dos agentes do tipo I
da primeira para a segunda metade da simulagdo, por exemplo, significaria que eles
aprenderam as regras do jogo. Em outras palavras, afirma-se que, caso o resultado da segunda
metade seja mais proximo do equilibrio esperado, isto significa que os agentes captaram com

sucesso o objetivo do jogo e atuaram de forma a atingir mais rapidamente este objetivo.

No modelo 1, que foi o mais estudado por Duffy, nota-se que ele ndo obteve sucesso com
os agentes do tipo I porque somente um ter¢o especulou, mas obteve excelentes resultados
com os outros tipos de agentes (99% para os agentes do tipo II e 4% para os agentes do tipo
III). No trabalho representado por este artigo e no trabalho de Rouchier, uma parcela maior de
agentes do tipo I especulou, aproximadamente dois tercos. Houve uma grande oferta de bens

entre todos os jogadores, incluindo aqueles do tipo III que produzem o bem 1 que é o mais
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barato. Isto mostra que os agentes de Duffy tem uma caracteristica ainda ndo identificada e
que os d4 um comportamento diferente. Deve-se notar que Duffy projetou os agentes
baseados em experimentos com seres humanos. De acordo com Rouchier, estas

particularidades humanas foram implementadas por Duffy, mas ndo foram reportadas em seu

artigo.
Tabela 6: Os valores médios de especulagio (em %)."'
Agentes do Agentes do Agentes do
Modelo Quem tipo | tipo Il tipo 1l
1% 15 221 LA 221 121 221

1 Duffy 19,00 32,00 77,00 99,00 22,00 4,00
Rouchier 74,00 68,00 80,00 93,00 73,00 81,00
Este trabalho 61,74 67,28 61,62 67,28 66,97 65,03

2 Duffy 62,00 73,00 100,00 100,00 0,00 0,00

Rouchier 91,00 100,00 100,00 100,00 0,00 0,00

Este trabalho 78,60 88,22 96,80 95,81 0,00 0,00
3 Rouchier 68,00 77,00 76,00 79,00 66,00 66,00
Este trabalho 49,40 55,90 55,15 53,38 57,73 54,15
4 Rouchier 45,00 42,00 53,00 47,00 42,00 52,00
Este trabalho 44,45 63,60 61,82 55,28 25,58 11,18

5 Rouchier 80,00 88,00 100,00 100,00 0,00 0,00

Este trabalho 75,18 89,07 95,27 96,76 0,00 0,00

6 Rouchier 80,00 100,00 100,00 100,00 0,00 0,00

Este trabalho 70,62 84,01 97,02 96,89 0,00 0,00

Uma pergunta que se pode fazer é: se os jogadores do tipo II e do tipo IIl sdo
automatizados nos modelos 2, 5 e 6, por que os resultados apresentados para os jogadores do
tipo II ndo sdo iguais aos de Rouchier e aos de Duffy? Quando os detalhes s@o analisados para
cada periodo da simulagd@o, observa-se que haviam alguns momentos em que os agentes do
tipo II ndo tinham chance de oferecer seu bem de producdo 3 em troca do bem 1. Isto
aconteceu porque eles foram emparelhados com um agente que tinha seu bem de consumo 2
ou com um agente que também tinha o bem 3 armazenado. Como resultado, o sistema
retornava, neste periodo, o valor 0 para a oferta de agentes do tipo 2. A questdo é como 0s
outros cientistas comparados aqui fizeram seus célculos de ofertas. Acredita-se que ndo foi
diferente do descrito por Rouchier. Assim, algumas simulacdes foram realizadas com mais
agentes (30, 36, 42 e 48 agentes). Observou-se que a medida que o nimero de agentes
aumentava, os valores das ofertas convergiam para 100%. Isto é uma consequéncia natural
porque, conforme explicado no tépico 3.2, quanto mais agentes a simulacdo tem, maior a

chance de se encontrar alguém armazenando o bem 1.

' Os valores sdo calculados para cada metade das simulacdes conduzidas por este trabalho em seis modelos
diferentes. Além disto, sdo comparados aqueles apresentados por Duffy e por Rouchier.
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Dentre os trés modelos em que todos os jogadores sdo autdonomos, o melhor resultado para
os jogadores do tipo III foi obtido no modelo 4. Eles usaram a estratégia fundamental e, em

algumas simula¢des, havia mais especulagdo entre os agentes do tipo I: até 80%.

Como mostrado, os resultados sdo bastante razodveis nos modelos 2, 4, 5 e 6 porque eles
convergiram para o equilibrio descrito pelo modelo de K-W (1989). Para os modelos 1 e 3, os
agentes foram examinados individualmente para se identificar a razao pela qual alguns deles
ndo se comportaram como esperado'’. Usando-se a técnica de aprendizado por reforgo
(SUTTON; BARTO, 1998), o agente aumenta sua experiéncia a cada periodo. No inicio,
porém, ele depende inteiramente da funcdo geradora de nimeros aleatérios que determina
qual decisdo o agente deve tomar no caso de estar diante de um agente que ndo tem o seu bem
de consumo, nem seu bem armazenado. A probabilidade do agente agir da maneira esperada
no inicio é de 50%. Pode ocorrer de o agente decidir fazer uma troca diferente da esperada
pelo modelo de K-W e, em periodo subsequente, obter sucesso com o bem armazenado. Em
interacdes futuras, esta acdo ird aumentar as chances de o agente realizar o mesmo tipo de

troca.

Rouchier leva em consideragc@o a quantidade de agentes e o tempo que eles precisam para
assimilar a melhor decisdo. No modelo 1, durante sete simulacdes feitas com 18 agentes por

tipo e com uma média de 240 periodos, 71,4% dos agentes do tipo 1 especularam.

Portanto, bons resultados foram alcancados para alguns modelos, enquanto outros
precisam ser melhorados. Supde-se que isto seja devido ao tipo de agente que foi usado.
Duffy o chama de agente de inteligéncia zero por comecar o jogo sem ter nocdo exata do que
fazer (DUFFY, 2006). A técnica de aprendizado por refor¢o € responsavel por aprimorar sua
experiéncia a cada periodo. O exemplo representado pelas Figuras 17 e 18 tenta explicar a
situacdo em que o agente ndo se comporta da forma esperada. Suponha que neste inicio de
jogo (Figura 17), o Mediador tenha colocado o agente a do tipo III diante do agente b do tipo
I. Ambos estdo com seu bem de produgdo armazenados, ou seja, 0 agente a armazena o bem 1
e o agente b armazena o bem 2. Para os pardmetros do jogo, o comportamento esperado para o
agente b é o especulativo (Figura 2). Mas, como o agente a ja possui o bem de consumo do
agente b, este segue a regra determinada no sistema de aceitar a troca imediatamente (linhas
34 a 36 do pseudo-codigo, pagina 55). Seguindo o exemplo, o sistema determina para o

agente a, através da funcdo geradora de ndmeros aleatérios (linha 28, pagina 55), que ele deve

"2 0s agentes do tipo I no modelo 1 tiveram melhor desempenho quando comparados aos agentes de Duffy
conforme explicado anteriormente.
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especular, um comportamento contrdrio ao equilibrio previsto e, assim, aceitar a troca. Como
ambos os agentes concordaram em realizar a troca, o Mediador assim o faz. O agente a recebe
o bem 2 que é mais caro e perde 0,04 pontos por isto (de acordo com a Tabela 4, pagina 39).
O agente b recebe seu bem de consumo e ganha 1 ponto, mas perde 0,04 pontos porque
precisa armazenar seu bem de producdo para o préximo periodo. Como este agente teve
sucesso em sua troca recebendo aquilo que precisava, o Mediador solicita a ele que aumente o
valor utilidade do bem que possuia antes da realiza¢do da troca, no caso, o bem 2. Este valor

vai influenciar na decisao do agente, tornando-o menos propenso a especulagao.

Suponha que o jogo continue e, que no préximo periodo (Figura 18), o agente a encontre
um outro agente ¢ do tipo II armazenando o bem 3. Nesta situagdo, ambos vao aceitar a troca
porque cada um possui exatamente o bem de consumo de seu parceiro. Neste momento, o
agente a do tipo III aumenta o valor utilidade relacionado ao bem 2, porque obteve sucesso
armazenando este bem. Nos préximos periodos, caso existam, este agente vai tender a jogar
de forma contrdria ao previsto pelo modelo. Concluindo este exemplo, pode-se afirmar que,
havendo este emparelhamento de agentes nas configuragdes apresentadas, tanto o agente a
como o agente b estdo propensos a tomar decisdes que divergem do que foi previsto por

Kiyotaki e Wright.

Agente b

Agente ¢ n m Agente a

Figura 17: Periodo em que o sistema determina uma troca ndo prevista.
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Agente ¢ < 2 Agente a

Figura 18: Periodo em que um agente do tipo 3 aumenta o valor utilidade relacionado ao bem 2.

A distribui¢do inicial do jogo mais préxima do equilibrio é para que, no encontro dos
agentes, um estimule o outro a agir conforme o que fora previsto. Mesmo assim, as decisdes
que sdo tomadas no inicio a mercé€ dos resultados da funcdo geradora de nimeros aleatérios

influenciaram o comportamento dos jogadores nos periodos que se seguiram.

Em relacdo a esta distribuicdo inicial, outras 100 simulagdes foram realizadas onde os
agentes comecavam o jogo com seu bem de producdo armazenado. Destas 100, apenas 16
foram consideradas porque continham de 80 a 125 periodos, nimero suficiente para uma
melhor andlise. Conforme mostra a Tabela 7, esta configuracao inicial apresentou uma média
5,38% pior quando considerada a segunda metade da simulagdo para os agentes do tipo I e
quando comparada a segunda metade da simulacdo dos agentes do tipo I no modelo 1 da
Tabela 6.

Tabela 7: Os valores médios de especulagc@o (em %) calculados para cada metade das
simulacdes em relacdo ao modelo 1."

Agentes do Agentes do Agentes do
Modelo Quem tipo | tipo Il tipo Ill
12 1% 2% 1 1214 2% 1a 1215 2% 1a
1 Este trabalho 57,92 63,66 59,43 62,03 61,53 61,84

13 . ~ =
Nas simulacdes apresentadas nesta tabela, cada agente comeca com seu bem de produgdo armazenado.
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Observa-se, entdo, que a distribuicio inicial usada nas simula¢des da Tabela 6 (pagina 56)
pouco elevou os indices de especulagdo de cada tipo de agente. Entretanto, este estimulo foi
usado na tentativa de que a convergéncia se desse de forma mais rapida, ou seja, com menos

periodos.

Faz-se necessdrio, portanto, analisar com mais cuidado a forma como os agentes
aprendem. Sera de grande valia se algum pesquisador descobrir como Duffy projetou o
raciocinio dos agentes. Com este conhecimento, seria possivel repetir suas simulagdes mais

facilmente.

Talvez o tempo que o agente possui para aprender a melhor jogada ndo tenha sido
suficiente. Ou melhor, talvez ele nédo tenha tido muitas chances de encontrar outro agente com
seu bem de consumo. Neste sentido, foi feita uma andlise da convergéncia dos dados

conforme explicado no tépico seguinte.

3.2 Andlise da taxa de convergéncia de especulacao dos
agentes

Vérias simulagdes extras foram realizadas com o intuito de se aumentar a taxa de
convergéncia de especulagdo dos agentes do tipo I e dos jogadores do tipo II nos modelos 2, 5
e 6. Essa taxa representa a propor¢do de aproximacgdo do equilibrio previsto por K-W a
medida em que se aumenta tanto o nimero de jogadores como o nimero de periodos da

simulacgdo.

Como o experimento foi feito com base no modelo A de K-W e nos modelos 2, 5 e 6
(réplicas dos modelos de Duffy (DUFFY, 2001) e de Rouchier (ROUCHIER, 2003)), espera-se
que 100% dos agentes do tipo I especulem. Como ja explicado anteriormente, estes trés
modelos sdo aqueles em que os jogadores do tipo II e III sdo automatizados. Da mesma

forma, espera-se que 100% dos jogadores do tipo II especulem.

Aqui, o termo especulacdo ¢ usado conforme a defini¢do de Rouchier (ROUCHIER, 2003),
ou seja, ele significa a acdo de um agente trocar seu bem producio j pelo bem k. Para os
jogadores do tipo I, especular € trocar o bem 2 pelo bem 3 e, para os jogadores do tipo 2, € a
troca do bem 3 pelo bem 1. Essa definicdio ¢ a mesma usada para o levantamento dos

resultados da Tabela 6.
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Abaixo, segue um relato da metodologia usada nestas simulacdes. Logo apds, os

resultados sdo apresentados.

3.2.1 Metodologia das simulacoes extras

Para realizar estas simulagdes, o sistema TradingSim foi alterado para contemplar outros
requisitos. O ndmero de periodos da simulacdo permaneceu dependente da varidvel 5.
Contudo, para cada teste realizado, o sistema rodava 100 simulacdes por vez e capturava
apenas os resultados que interessavam naquele momento, aqueles que estavam na faixa de
periodos previamente determinada. Sendo assim, caso o nimero de periodos considerado
fosse de 81 a 130, por exemplo, o sistema gravava na saida as médias de especulacido dos
agentes que atuaram em simulacdes que tiveram este nimero de periodos. As outras

simulacdes eram desconsideradas.

As faixas de periodos consideradas estdo relacionadas na Tabela 8. Quando se afirma que
a faixa vai de 131 a 180 periodos, estes limites também sdo considerados. Tem-se, entdo, 50

periodos para cada faixa.

Tabela 8: Faixas de periodos usadas nas simulacOes extras

Valor minimo Valor maximo
81 130
131 180
181 230
231 280
281 330
331 380
381 430

O ndmero de agentes foi acrescido de 6 em 6. Assim, foram feitos estudos com 30, 36, 42,
48 e 54 agentes para cada uma das faixas acima. Como o sistema rodava sempre em conjuntos
de 100, o experimento trabalhou com 3.500 simula¢des para cada um dos modelos (2, 5 e 6).
Como nem todas foram consideradas, os resultados apresentados aqui correspondem a uma
parcela deste total. Em média, o sistema TradingSim capturou 10 simulacdes no total de 100
para a faixa de periodos considerada. Para as outras o sistema registrava todas as transacdes

realizadas entre os agentes, exceto a média de especulagio.

Das simulacdes que foram consideradas, calculou-se a média aritmética geral de

especulacdo dos jogadores. Este valor foi usado para se chegar a taxa de convergéncia para o
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equilibrio previsto. Além desta média geral, ficou registrado nos arquivos da simulagcdo os

valores médximo e minimo de especulacdo. Os resultados sdo apresentados logo a seguir.

3.2.2 Resultados das simulacoes extras

Os valores resultantes das simula¢des deste topico foram colocados em graficos que
mostram a média de especulacdo dos agentes em fungdo da quantidade de periodos. Cada

linha do grafico representa uma simulacdo com um determinado nimero de agentes.

Em todos os graficos é possivel notar que tanto aumentar o nimero de agentes como
aumentar o nimero de periodos favorece a aproximagao dos agentes em direcdo ao equilibrio.
As taxas de convergéncia apresentadas logo a seguir comprovam esta afirmacao. Outrossim, o
aumento no nimero de agentes eleva a média de especulagdo a uma taxa maior que o aumento
no numero de periodos. Isto se deve ao fato de que aumentar o nimero dos individuos no
mercado de trocas equivale a aumentar a probabilidade que eles t€m de encontrar um parceiro

com o bem k. Cria-se, entdo, um ambiente mais propicio a especulacao.

Os estudos realizados sobre o modelo 2, descrito tanto no trabalho de Duffy (DUFFY,
2001) quanto no de Rouchier (ROUCHIER, 2003), concluiram que, a medida em que o nimero
de periodos aumenta, a convergéncia dos agentes do tipo I para o equilibrio cresce a uma taxa
média de 0,24% e, a medida em que o nimero de agentes aumenta, a taxa de convergéncia
cresce a uma média de 3,19%. Pode-se perceber isto através da Figura 19'. E importante
ressaltar que esta taxa é calculada somente sobre os valores da segunda metade das

simula¢des, periodo em que os agentes jd definiram uma estratégia para o jogo.

' 0s graficos apresentados nas Figuras 19 a 24 estdo representados numericamente pelas tabelas 10 a 15 do
anexo A.2.
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Figura 19: Média de especulagdo dos agentes do tipo I no modelo 2 em fun¢do do aumento no
nimero de periodos.

Em relacio aos jogadores do tipo II, a taxa de convergéncia no eixo dos periodos foi igual
a 0,09% e no que tange ao nimero de jogadores ela foi igual a 1,37%. As taxas menores aqui
sdo perfeitamente justificdveis. Primeiramente, deve-se lembrar que o calculo da média de
especulacdo destes jogadores ¢ diferente dos cédlculos de Duffy (DUFFY, 2001) e de Rouchier
(ROUCHIER, 2003). Neste trabalho, considera-se todas as oportunidades que o jogador tem de
trocar seu bem de producdo 3 por qualquer outro bem. Isto significa que se o jogador esta
diante de outro que possui o bem 1 e ele oferecer seu bem pelo do outro, esta oferta sera
considerada para o cédlculo de seu nivel de especulagdo. Caso contrario, se ele estiver diante
de outro jogador que possua o bem 3 ou seu bem de consumo 2, isto serd considerado como
um periodo em que ele nido teve chance de oferecer seu bem de producdo. Como
consequéncia, a taxa de especulacdo diminui e o resultado final € menor que 100%. Em
segundo e dltimo lugar, o fato de a especulagdo média estar préxima de 100% ja dificulta um

crescimento mais virtuoso, impedindo uma taxa maior.
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A Figura 20 mostra, com mais clareza, a especulacio desses jogadores. Note-se que todos

os valores estdo acima de 93%. Em algumas simulagdes, a taxa alcancou os 100%, mas a

média ndo se manteve no patamar maximo.
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Figura 20: Média de especulaggo dos jogadores do tipo II no modelo 2 em fungdo do aumento no

ntimero de periodos.

O modelo 5 representa uma alteracdo de Rouchier (ROUCHIER, 2003) sobre o modelo

original de Duffy (DUFFY, 2001). Neste modelo, uma vez que o agente realiza a especulagdo,

ou seja, troca o bem j pelo bem £, o inverso ndo € mais permitido. Quanto aos agentes do tipo

I, as taxas de convergéncia seguiram a tendéncia do modelo 2. A aproximacdo para o

equilibrio em funcdo do nimero de periodos cresceu na propor¢do de 0,70%. Na matriz

inversa, a aproximacdo para o equilibrio em funcdo do nimero de agentes cresceu na

propor¢ao de 3,12%. A média de especulacdo dos agentes do tipo I em fun¢do da quantidade

de periodos pode ser visualizada na Figura 21.
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Figura 21: Média de especulacdo dos agentes do tipo I no modelo 5 em fun¢ido do aumento no
nimero de periodos

Ainda no mesmo modelo, os jogadores do tipo II apresentaram leve aproximagdo ao
equilibrio. Conforme j4 foi relatado, eles ja trabalham bastante proximos da média de 100%
de especulacdo. No entanto, a taxa média de convergéncia desses jogadores em funcio do
nimero de periodos foi negativa e igual a -0,04%. J4 a taxa média de convergéncia em fungdo

do nimero de agentes cresceu na propor¢do de 1,41%.

Conforme se vé na Figura 22, a principal influéncia para a taxa negativa apresentada
acima foram os resultados das simulagdes com 36 jogadores. Para estes, a curva é decrescente
e apresentou taxa de -0,28%. Em termos gerais, este valor significa que o aumento no nimero
de periodos ndo ajudou na convergéncia em dire¢@o ao equilibrio e que os jogadores tiveram
que negar mais vezes a oferta de seu bem de producdo 3 numa possivel troca pelo bem de
seus parceiros. Numa visdo macro, esta porcentagem € bem pequena e pode ser entendida
como um comportamento estdvel dos jogadores. Comportamentos pontuais de alguns podem
ter levado a esta taxa negativa. E bem provavel que, se novas simulacdes fossem feitas, nas

mesmas circunstincias, o valor da taxa mudaria.
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Figura 22: Média de especulacdo dos jogadores do tipo Il no modelo 5 em fungdo do aumento no
ndmero de periodos.

O ultimo modelo deste ponto da pesquisa foi o de nimero 6 que também foi desenvolvido
por Rouchier (ROUCHIER, 2003). Neste modelo a varidvel I (i + 1) representa quantas vezes o
agente falhou em obter seu bem de consumo sempre que seu parceiro estava de posse deste
bem. A taxa de convergéncia dos agentes do tipo I em funcdo do nimero de periodos da
simulacdo foi de 1,33%. Em funcdo do numero de agentes, esta taxa foi de 3,43%.
Novamente, as taxas mostram que aumentar o nimero de agentes surte mais efeito que
aumentar o nimero de periodos da simulagdo. A Figura 23 mostra a média de especulagéo dos

agentes do tipo I neste modelo.

Em se tratando dos jogadores do tipo II, a taxa de convergéncia em relagdo ao aumento no
nimero de periodos foi de 0,05%. Semelhante aos modelos anteriores, isto significa
estabilidade no comportamento dos jogadores mesmo aumentando o nimero de vezes que
eles interagem entre si. J4 a taxa de convergéncia relacionada ao aumento no nimero de
jogadores ficou em 1,59%, a maior taxa observada para os jogadores do tipo II. Estes dados

sdo melhor visualizados através da Figura 24.
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Figura 23: Média de especulagdo dos agentes do tipo I no modelo 6 em fun¢do do aumento no

ndmero de periodos.

Como a taxa de convergéncia diminui 2 medida em que se aumenta o ndmero de periodos,

supde-se que ela chega muito préxima de zero, acima dos 430 periodos. Nio foi feita

nenhuma simulacdo para se confirmar este dado. No entanto, pode-se concluir, através das

simula¢des realizadas, que aumentar o nimero de periodos ou o nimero de agentes faz com

que o comportamento dos agentes se aproxime mais do equilibrio previsto.
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Figura 24: Média de especulagdo dos jogadores do tipo II no modelo 6 em fungdo do aumento no
nimero de periodos.
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Conclusao

O modelo tedrico-econdomico de Kiyotaki-Wright foi discutido como uma abstragdo para o
limitado mercado do escambo (KIYOTAKI; WRIGHT, 1989). Neste modelo, uma mercadoria
surge como meio de troca. Experimentos conduzidos por Duffy e Ochs (DUFFY; OCHS, 1999)
com seres humanos e simulacdes de Duffy (DUFFY, 2001) com agentes artificiais
confirmaram a robustez e a eficicia do modelo de KW. A descri¢do destas simulagdes se
tornaram base para a replicacdo do trabalho de Duffy. Outras formas de implementagdo

sugeridas por Rouchier (ROUCHIER, 2003) também foram usadas para comparacao.

Dos seis modelos reportados aqui, trés deles tiveram bons resultados (2, 4 e 5). Em média,
foram 24,5% melhores que os resultados de Rouchier (ROUCHIER, 2003) e Duffy (DUFFY,
2001), considerando-se a segunda metade das simulacdes. Para os outros trés, houve
necessidade de se aumentar o niimero de agentes e o nimero de periodos da simula¢do com o
objetivo de se aproximar do resultado esperado. Outro fator decisivo foi que, em uma anélise
individual, alguns agentes do tipo I obtiveram sucesso ao usar a estratégia fundamental em

vez de se usar a estratégia esperada, a especulativa.

Em um segundo conjunto de simulagdes, os modelos 2, 5 e 6 foram analisados em relacdo
a taxa de convergéncia dos agentes do tipo I e dos jogadores do tipo II em relacdo ao
equilibrio. Observou-se que é mais eficiente aumentar o nimero de agentes do modelo que

aumentar o nimero de periodos da simulacio.

O framework Swarm (MINAR ET AL., 1996) teve um papel importante, pois ajudou na
estruturagdo do cédigo e diminuiu o tempo de desenvolvimento. Nao ajudou a melhorar os
resultados apresentados, pois este ndo era seu objetivo. O uso desta plataforma vai facilitar
comparacdes futuras de resultados. Um resultado-chave foi que experimentos baseados em

seres humanos podem ser reproduzidos com a ajuda de um kit de ferramentas de simulagao.

A interacdo entre os diferentes valores de pardmetros e a pontuagdo dos agentes em cada
modelo pode ser considerada em pesquisas futuras. Modelos alternativos também podem ser

criados para melhor investigar o comportamento dos agentes, como parte do algoritmo do
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processo de decisdo usado por eles. Por exemplo, algoritmos de raciocinio baseado em casos,
algoritmos de negociacdo, etc. O processo de raciocinio dos agentes pode ser melhorado ao
supri-los de uma visdo mais clara e mais completa da situacdo do mercado que, por sua vez,
fornece condicdes mais favordveis para se chegar a decisao certa. Além disto, é possivel dotar
o Mediador de certa inteligéncia de forma que ele auxilie os demais agentes a alcangar seus

objetivos.
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ANEXO A - Resultados das Simulagoes

Aqui estdo os resultados de algumas das simulagdes realizadas. Eles foram escolhidos para
compor este trabalho por serem aqueles que se aproximaram mais do equilibrio. Sdo
apresentados apenas resultados no modo texto, ou seja, a saida em arquivo produzida pela
classe Swarm Batch. Nem todos os periodos de cada simulagdo foram mostrados. A intengao
deste anexo é dar um exemplo do que o usudrio do sistema vé apds a simulagdo e de como ele

pode analisar os dados.
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A.1 Resultado de uma simulacao baseada no modelo 1

Primeiramente, o resultado de uma simulacio do sistema TradingSim, descrito na sessio
3.1.2, pagina 60, que chegou a 114 periodos. Aqui, sdo mostrados apenas alguns como forma
de exemplificar a saida do sistema. Os resultados completos podem ser vistos no CD anexo a

esta dissertagdo.

O termo “Etapa” significa o periodo do jogo. Ela também € numerada para facilitar a
observacdo dos resultados. Quando se 1€ etapa nimero 7, entenda-se o resultado do sistema ao

final desta etapa especifica.

A.1.1 Dados gerais da simulacao

Neste arquivo, o usudrio do sistema pode verificar o emparelhamento dos agentes e quais
deles realizaram trocas. Para cada agente, tem-se um nimero de identifica¢do, seu tipo,
produto armazenado, pontuagdo, o lucro esperado relativo a cada produto que pode armazenar
(valor utilidade), a probabilidade que ele tem de ndo especular (estratégia s = 0) e, caso tenha

oportunidade, se deseja ou ndo realizar a troca pelo produto k.

Antes do primeiro periodo, nenhum agente tem parceiro, a pontuacdo e os valores

utilidade estdo zerados e a probabilidade de nio especular € 0,5.

Ap6s o primeiro periodo, os valores da simulacido usada aqui como exemplo sdo os que se

seguem. Sdo apresentados trés periodos (ou etapas) apenas para exemplo.

Etapa numero 1

Parceiro do agente numero 15 tem
Parceiro do agente numero 14 tem
Parceiro do agente numero 22 tem
Parceiro do agente numero 17 tem
Parceiro do agente numero 10 tem
Parceiro do agente numero 24 tem
Parceiro do agente nuUmero 2 tem
Parceiro do agente numero 11 tem
Parceiro do agente numero 18 tem
Parceiro do agente numero 16 tem
Parceiro do agente numero 13 tem
Parceiro do agente numero 5 tem

numero 9
nimero 4
numero 21
numero 1
numero 20
namero 6
nuimero 19
nimero 12
numero 8
numero 7
numero 3
numero 23

O O OO0 O0OO0OO0OO0OO0OO0oOO0OO0

Os agentes que realizaram trocas foram: 1 3 4 5 6 8 10 13 14 17 18 20 23 24
Agente numero 1 Tipo: 1

Produto armazenado: 2

Pontuacéao: 0,96



Lucro esperado relativo ao produto 2:
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: 1,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 2 Tipo: 1
Produto armazenado: 2
Pontuacao: -0,04
Lucro esperado relativo ao produto 2:
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: O,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 3 Tipo: 1
Produto armazenado: 2
Pontuacgao: 0,96
Lucro esperado relativo ao produto 2:
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: 1,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 4 Tipo: 1
Produto armazenado: 2
Pontuacao: 0,96
Lucro esperado relativo ao produto 2:
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: 1,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 5 Tipo: 1
Produto armazenado: 2
Pontuacao: 0,96
Lucro esperado relativo ao produto 2:
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: 1,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 6 Tipo: 1
Produto armazenado: 2
Pontuacao: 0,96
Lucro esperado relativo ao produto 2:
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: O,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 7 Tipo: 1
Produto armazenado: 3
Pontuacédo: -0,09
Lucro esperado relativo ao produto 2:
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: O,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 8 Tipo: 1
Produto armazenado: 2
Pontuacéao: 0,96
Lucro esperado relativo ao produto 2:
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: O,
Probabilidade de se usar a estratégia
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Agente numero 9 Tipo: 2
Produto armazenado: 3
Pontuacgao: -0,09
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Lucro esperado relativo ao produto 1:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: O,
Probabilidade de se usar a estratégia
NAO QUER trocar por produto k.

Agente numero 10 Tipo: 2
Produto armazenado: 1
Pontuacao: -0,01
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Lucro esperado relativo ao produto 1:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: O,
Probabilidade de se usar a estratégia
QUER trocar por produto k.

Agente numero 11 Tipo: 2
Produto armazenado: 3
Pontuacao: -0,09
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Lucro esperado relativo ao produto 1:
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: O,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 12 Tipo: 2
Produto armazenado: 3
Pontuacao: -0,09
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Lucro esperado relativo ao produto 1:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: O,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 13 Tipo: 2
Produto armazenado: 3
Pontuacao: 0,91
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Lucro esperado relativo ao produto 1:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: O,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 14 Tipo: 2
Produto armazenado: 3
Pontuacao: 0,91
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Lucro esperado relativo ao produto 1:
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: O,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 15 Tipo: 2
Produto armazenado: 1
Pontuacgao: -0,01
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Lucro esperado relativo ao produto 1:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: O,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 16 Tipo: 2
Produto armazenado: 1
Pontuacédo: -0,01
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Lucro esperado relativo ao produto 3: 0,00

Lucro esperado relativo ao produto 1: -0,89
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: O, 0, O, 1
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,7089

Agente numero 17 Tipo: 3
Produto armazenado: 2
Pontuacao: -0,04

Lucro esperado relativo ao produto 1: 0,00
Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,00
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 0, 0, 0, O

Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,5000
QUER trocar por produto k.

Agente numero 18 Tipo: 3
Produto armazenado: 1
Pontuacéao: 0,99
Lucro esperado relativo ao produto 1:
Lucro esperado relativo ao produto 2:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: 1,
Probabilidade de se usar a estratégia

\
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n O O o
~

0,7089

Agente numero 19 Tipo: 3
Produto armazenado: 1
Pontuacao: -0,01
Lucro esperado relativo ao produto 1: -0,86
Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,00
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 0, 1, 0, O
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,2973
NAO QUER trocar por produto k.

Agente numero 20 Tipo: 3
Produto armazenado: 1
Pontuacao: 0,99

Lucro esperado relativo ao produto 1: 0,89

Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,00

Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 1, 0, 0, O
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,7089

Agente numero 21 Tipo: 3
Produto armazenado: 1
Pontuacao: -0,01
Lucro esperado relativo ao produto 1: -0,86
Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,00
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 0, 1, 0, O
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,2973

Agente numero 22 Tipo: 3
Produto armazenado: 1
Pontuacédo: -0,01
Lucro esperado relativo ao produto 1: -0,86
Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,00
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: O, 1, 0, O
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,2973

Agente numero 23 Tipo: 3
Produto armazenado: 2
Pontuacéao: -0,04
Lucro esperado relativo ao produto 1: 0,00
Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,00
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 0, 0, 0, O



Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,5000
QUER trocar por produto k.

Agente numero 24 Tipo: 3
Produto armazenado: 1
Pontuacéao: 0,99

Probabilidade de se usar a estratégia
NAO QUER trocar por produto k.

Agente numero 3 Tipo: 1

Produto armazenado: 2

Pontuacéao: 0,92

Lucro esperado relativo ao produto 2:
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 1,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 4 Tipo: 1

Produto armazenado: 2

Pontuacgao: 0,92

Lucro esperado relativo ao produto 2:
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: 1,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 5 Tipo: 1

Lucro esperado relativo ao produto 1: 0,89

Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,00

Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 1, 0, 0, O

Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,7089
Etapa numero 2
Parceiro do agente numero 8 tem o numero 6
Parceiro do agente numero 16 tem o numero 21
Parceiro do agente numero 13 tem o nuUmero 2
Parceiro do agente numero 7 tem o numero 24
Parceiro do agente numero 4 tem o numero 23
Parceiro do agente numero 5 tem o numero 20
Parceiro do agente numero 3 tem o numero 1
Parceiro do agente numero 17 tem o numero 14
Parceiro do agente numero 15 tem o numero 9
Parceiro do agente numero 18 tem o numero 10
Parceiro do agente numero 11 tem o numero 12
Parceiro do agente numero 22 tem o numero 19
Os agentes que realizaram trocas foram: 7 14 17 24
Agente numero 1 Tipo: 1

Produto armazenado: 2

Pontuacéao: 0,92

Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,03

Lucro esperado relativo ao produto 3: 0,00

Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 1, 1, 0, O

Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,5075
Agente numero 2 Tipo: 1

Produto armazenado: 2

Pontuacao: -0,08

Lucro esperado relativo ao produto 2: -1,72

Lucro esperado relativo ao produto 3: 0,00

Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 0, 2, 0, O

s = 0: 0,1519
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Produto armazenado: 2

Pontuacgao: 0,92

Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,03
Lucro esperado relativo ao produto 3: 0,00
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: 1,
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,5075
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Agente numero 6 Tipo: 1
Produto armazenado: 2
Pontuacao: 0,92
Lucro esperado relativo ao produto 2: -0,86
Lucro esperado relativo ao produto 3: 0,86
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 0, 1, 1, O
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,1519

Agente numero 7 Tipo: 1
Produto armazenado: 2
Pontuacao: 0,87
Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,00

Lucro esperado relativo ao produto 3: -0,03
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 0, 0, 1, 1
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,5075

Agente numero 8 Tipo: 1
Produto armazenado: 2
Pontuacao: 0,92
Lucro esperado relativo ao produto 2: -0,86
Lucro esperado relativo ao produto 3: 0,86
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 0, 1, 1, O
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,1519

Agente numero 9 Tipo: 2
Produto armazenado: 3
Pontuacao: -0,18
Lucro esperado relativo ao produto 3: -1,72
Lucro esperado relativo ao produto 1: 0,00
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 0, 2, 0, O
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,1519
QUER trocar por produto k.

Agente numero 10 Tipo: 2
Produto armazenado: 1
Pontuacao: -0,02
Lucro esperado relativo ao produto 3: 0,00

Lucro esperado relativo ao produto 1: -0,89
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: 0, 0, O, 1
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,7089

Agente numero 11 Tipo: 2
Produto armazenado: 3
Pontuacao: -0,18
Lucro esperado relativo ao produto 3: -1,72
Lucro esperado relativo ao produto 1: 0,00
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 0, 2, 0, O
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,1519

Agente numero 12 Tipo: 2
Produto armazenado: 3
Pontuacéao: -0,18
Lucro esperado relativo ao produto 3: -1,72
Lucro esperado relativo ao produto 1: 0,00



Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: O,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 13 Tipo: 2
Produto armazenado: 3
Pontuacéao: 0,82
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Lucro esperado relativo ao produto 1:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: O,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 14 Tipo: 2
Produto armazenado: 3
Pontuacgao: 1,82
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Lucro esperado relativo ao produto 1:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: 1,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 15 Tipo: 2
Produto armazenado: 1
Pontuacéao: -0,02
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Lucro esperado relativo ao produto 1:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: O,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 16 Tipo: 2
Produto armazenado: 1
Pontuacéao: -0,02
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Lucro esperado relativo ao produto 1:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: O,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 17 Tipo: 3
Produto armazenado: 1
Pontuacgao: 0,95
Lucro esperado relativo ao produto 1:
Lucro esperado relativo ao produto 2:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: O,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 18 Tipo: 3
Produto armazenado: 1
Pontuacgao: 0,98
Lucro esperado relativo ao produto 1:
Lucro esperado relativo ao produto 2:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: 1,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 19 Tipo: 3
Produto armazenado: 1
Pontuacao: -0,02
Lucro esperado relativo ao produto 1:
Lucro esperado relativo ao produto 2:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: O,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 20 Tipo: 3
Produto armazenado: 1
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Pontuacgao: 0,98

Lucro esperado relativo ao produto 1:
Lucro esperado relativo ao produto 2:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: 1,
Probabilidade de se usar a estratégia
NAO QUER trocar por produto k.
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~

= 0: 0,5075

Agente numero 21 Tipo: 3
Produto armazenado: 1
Pontuacéao: -0,02
Lucro esperado relativo ao produto 1: -1,72
Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,00
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 0, 2, 0, O
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,1519

Agente numero 22 Tipo: 3
Produto armazenado: 1
Pontuacédo: -0,02
Lucro esperado relativo ao produto 1: -1,72
Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,00
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 0, 2, 0, O
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,1519

Agente numero 23 Tipo: 3
Produto armazenado: 2
Pontuacéao: -0,08
Lucro esperado relativo ao produto 1: 0,00

Lucro esperado relativo ao produto 2: -0,89
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 0, 0, 0, 1
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,7089

Agente numero 24 Tipo: 3
Produto armazenado: 1
Pontuacgao: 1,98
Lucro esperado relativo ao produto 1: 1,78
Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,00
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 2, 0, 0, O
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,8557

Etapa numero 3

Parceiro do agente numero 17 tem
Parceiro do agente numero 4 tem
Parceiro do agente numero 19 tem
Parceiro do agente numero 7 tem
Parceiro do agente numero 8 tem
Parceiro do agente numero 24 tem
Parceiro do agente numero 14 tem
Parceiro do agente numero 18 tem
Parceiro do agente numero 15 tem
Parceiro do agente ntmero 16 tem
Parceiro do agente numero 9 tem
Parceiro do agente numero 12 tem

numero 5
numero 20
nimero 22
nuimero 23
nuimero 11
numero 21
numero 1
numero 13
numero 10
nuimero 2
numero 3
numero 6

O OO O0OO0OO0OO0OO0OO0OO0o0OO0O O0

Os agentes que realizaram trocas foram: 1 2 4 5 6 8 11 12 14 16 17 20
Agente numero 1 Tipo: 1

Produto armazenado: 3

Pontuacéao: 0,83

Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,03

Lucro esperado relativo ao produto 3: 0,00

Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 1, 1, 0, O
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Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,5075
QUER trocar por produto k.

Agente numero 2 Tipo: 1
Produto armazenado: 2
Pontuacéao: 0,88
Lucro esperado relativo ao produto 2: -0,83
Lucro esperado relativo ao produto 3: 0,00
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 1, 2, 0, O
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,3036

Agente numero 3 Tipo: 1
Produto armazenado: 2
Pontuacao: 0,88
Lucro esperado relativo ao produto 2: -0,83
Lucro esperado relativo ao produto 3: 0,00
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 1, 2, 0, O
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,3036
NAO QUER trocar por produto k.

Agente numero 4 Tipo: 1
Produto armazenado: 2
Pontuacéao: 1,88

Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,92

Lucro esperado relativo ao produto 3: 0,00

Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 2, 1, 0, O

Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,7150
Agente numero 5 Tipo: 1

Produto armazenado: 2

Pontuacao: 1,88

Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,92

Lucro esperado relativo ao produto 3: 0,00

Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 2, 1, 0, O

Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,7150

Agente numero 6 Tipo: 1
Produto armazenado: 3
Pontuacéao: 0,83
Lucro esperado relativo ao produto 2: -0,86
Lucro esperado relativo ao produto 3: 0,86
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 0, 1, 1, O
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,1519
QUER trocar por produto k.

Agente numero 7 Tipo: 1
Produto armazenado: 2
Pontuacéao: 0,83

Lucro esperado relativo ao produto 2: -0,86

Lucro esperado relativo ao produto 3: -0,03

Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 0, 1, 1, 1
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,3036

Agente numero 8 Tipo: 1
Produto armazenado: 3
Pontuacéao: 0,83
Lucro esperado relativo ao produto 2: -0,86
Lucro esperado relativo ao produto 3: 0,86
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 0, 1, 1, O
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,1519
QUER trocar por produto k.



Agente numero 9 Tipo: 2
Produto armazenado: 3
Pontuacao: -0,27
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Lucro esperado relativo ao produto 1:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: O,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 10 Tipo: 2
Produto armazenado: 1
Pontuacao: -0,03
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Lucro esperado relativo ao produto 1:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: O,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 11 Tipo: 2
Produto armazenado: 3
Pontuacéao: 0,73
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Lucro esperado relativo ao produto 1:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: 1,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 12 Tipo: 2
Produto armazenado: 3
Pontuacéao: 0,73
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Lucro esperado relativo ao produto 1:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: 1,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 13 Tipo: 2
Produto armazenado: 3
Pontuacéao: 0,73
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Lucro esperado relativo ao produto 1:
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: O,
Probabilidade de se usar a estratégia
NAO QUER trocar por produto k.

Agente numero 14 Tipo: 2
Produto armazenado: 3
Pontuacao: 2,73
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Lucro esperado relativo ao produto 1:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: 2,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 15 Tipo: 2
Produto armazenado: 1
Pontuacao: -0,03
Lucro esperado relativo ao produto 3:
Lucro esperado relativo ao produto 1:
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: O,
Probabilidade de se usar a estratégia

Agente numero 16 Tipo: 2
Produto armazenado: 3
Pontuacao: 0,89

-2,58
0,00

3, 0,
s = 0:
0,00

-1,78
0, 0O,
s = 0:
-0,83
0,00

2, 0,
s = 0:
-0,83
0,00

2, 0,
s = 0:
-1,72
0,86

2I ll
s = 0:
1,78

0,86

OI ll
s = 0:
0,00

-2,67
0, 0O,
s = 0:

0,0704

0,8557

0,3036

0,3036

0,0704

0,7150

0,9352
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Lucro esperado relativo ao produto 3: 0,00

Lucro esperado relativo ao produto 1: -0,92
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: O, O, 1, 2
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,7150

Agente numero 17 Tipo: 3
Produto armazenado: 2
Pontuacao: 0,91
Lucro esperado relativo ao produto 1: 0,00
Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,86
Valores de Is_j, If_3j, Is_k, If_k: O,
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,2973
QUER trocar por produto k.
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Agente numero 18 Tipo: 3
Produto armazenado: 1
Pontuacéao: 0,97
Lucro esperado relativo ao produto 1: -0,83
Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,00
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 1, 2, 0, O
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,3036

Agente numero 19 Tipo: 3
Produto armazenado: 1
Pontuacao: -0,03
Lucro esperado relativo ao produto 1: -2,58
Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,00
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 0, 3, 0, O
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,0704

Agente numero 20 Tipo: 3
Produto armazenado: 2
Pontuacgao: 0,94

Lucro esperado relativo ao produto 1: 0,03
Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,00
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 1, 1, 0, O

Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,5075
QUER trocar por produto k.

Agente numero 21 Tipo: 3
Produto armazenado: 1
Pontuacao: -0,03
Lucro esperado relativo ao produto 1: -2,58
Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,00
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 0, 3, 0, O
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,0704

Agente numero 22 Tipo: 3
Produto armazenado: 1
Pontuacéao: -0,03
Lucro esperado relativo ao produto 1: -2,58
Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,00
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 0, 3, 0, O
Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,0704

Agente numero 23 Tipo: 3
Produto armazenado: 2
Pontuacao: -0,12
Lucro esperado relativo ao produto 1: 0,00
Lucro esperado relativo ao produto 2: -1,78
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 0, 0, 0, 2
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Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,8557

Agente numero 24 Tipo: 3
Produto armazenado: 1
Pontuagao: 1,97
Lucro esperado relativo ao produto 1: 0,92
Lucro esperado relativo ao produto 2: 0,00
Valores de Is_j, If_j, Is_k, If_k: 2, 1, 0, O

Probabilidade de se usar a estratégia s = 0: 0,7150

A.1.2 Distribuicao dos produtos sobre os tipos

Neste arquivo, pode-se observar como estao distribuidos os bens para cada tipo de agente.
Eles sdo mostrados na forma de uma matriz, onde as linhas representam os tipos e as colunas,
os produtos. Os dados estdo em porcentagem. Observe que, conforme o modelo, nenhum

agente possui um produto cujo nimero seja igual ao do seu tipo.

O resultado deste arquivo é importante para verificar o comportamento agregado por tipos.
E possivel observar acdes contririas a prevista pelo modelo quando, por exemplo, a
porcentagem de agentes do tipo 3 que possui o produto 2 aumenta. Isto significa que houve
especulacdo por parte de alguns desses agentes. O motivo destas acdes adversas € explicado

na sessdo 3.1.2.

Algumas observacdes devem ser mais cuidadosas. Citando o caso dos agentes do tipo 2
que, em trés etapas seguidas (3, 4 e 5), ndo trocaram pelo produto k (1). Isto pode ter ocorrido

por alguns dos fatores abaixo:

e Nao houve oportunidade.

e A funcio geradora de nimeros aleatérios impediu um comportamento nao especulativo.
o Nao houve trocas. Se houve, o agente sempre conseguiu seu bem de consumo.

Para saber exatamente o que ocorreu, basta analisar o conteido do arquivo de dados gerais

da simulacgdo (A.1.1).

Etapa numero 1

Tipo Produto 1 Produto 2 Produto 3
1 00,00 87,50 12,50

2 37,50 00,00 62,50

3 75,00 25,00 00,00

Etapa numero 2

Tipo Produto 1 Produto 2 Produto 3
1 00,00 100,00 00,00
2 37,50 00,00 62,50
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Etapa
Tipo

Etapa
Tipo

Etapa
Tipo

Etapa
Tipo

Etapa
Tipo

Etapa
Tipo

Etapa
Tipo

Etapa
Tipo

Etapa
Tipo

Etapa
Tipo
1
2
3

87,50

nuimero 3

Produto 1
00,00
25,00
62,50

numero 4

Produto 1
00,00
25,00
62,50

nimero 5

Produto 1
00,00
25,00
75,00

nimero 6

Produto 1
00,00
37,50
75,00

numero 7

Produto 1
00,00
37,50
62,50

nimero 8

Produto 1
00,00
25,00
87,50

numero 9

Produto 1
00,00
25,00
75,00

nuimero 10

Produto 1
00,00
25,00
75,00

nuimero 11

Produto 1
00,00
12,50
62,50

nuimero 12

Produto 1
00,00
25,00
75,00

12,50

Produto
62,50
00,00
37,50

Produto
50,00
00,00
37,50

Produto
75,00
00,00
25,00

Produto
50,00
00,00
25,00

Produto
37,50
00,00
37,50

Produto
62,50
00,00
12,50

Produto
50,00
00,00
25,00

Produto
87,50
00,00
25,00

Produto
87,50
00,00
37,50

Produto
75,00
00,00
25,00

00,00

Produto
37,50
75,00
00,00

Produto
50,00
75,00
00,00

Produto
25,00
75,00
00,00

Produto
50,00
62,50
00,00

Produto
62,50
62,50
00,00

Produto
37,50
75,00
00,00

Produto
50,00
75,00
00,00

Produto
12,50
75,00
00,00

Produto
12,50
87,50
00,00

Produto
25,00
75,00
00,00
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Etapa
Tipo

Etapa
Tipo

Etapa
Tipo

Etapa
Tipo

Etapa
Tipo

Etapa
Tipo

Etapa
Tipo

Etapa
Tipo
1
2
3

A.1.3 Frequéncia de ofertas

nuimero 13

Produto 1
00,00
37,50
75,00

nuimero 14

Produto 1
00,00
00,00
75,00

nuimero 15

Produto 1
00,00
12,50
62,50

numero 16

Produto 1
00,00
12,50
87,50

numero 17

Produto 1
00,00
37,50
62,50

nimero 18

Produto 1
00,00
37,50
62,50

nuimero 19

Produto 1
00,00
50,00
62,50

nuimero 20

Produto 1
00,00
62,50
50,00

Produto
62,50
00,00
25,00

Produto
75,00
00,00
25,00

Produto
75,00
00,00
37,50

Produto
75,00
00,00
12,50

Produto
62,50
00,00
37,50

Produto
62,50
00,00
37,50

Produto
50,00
00,00
37,50

Produto
50,00
00,00
50,00

Produto
37,50
62,50
00,00

Produto
25,00
100,00
00,00

Produto
25,00
87,50
00,00

Produto
25,00
87,50
00,00

Produto
37,50
62,50
00,00

Produto
37,50
62,50
00,00

Produto
50,00
50,00
00,00

Produto
50,00
37,50
00,00

90

Os dados deste arquivo mostram qual foi a frequéncia, em porcentagem, em que 0s

agentes do tipo i ofereceram seu bem de producao j pelo bem k. Eles sdo validos somente para

o periodo em questdo. Nao refletem o histdrico das ofertas. Mesmo assim, é possivel ter uma

idéia do comportamento de cada tipo.
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Vale destacar que as porcentagens sdo relativas ao total de agentes de cada tipo. Como a
simulacdo foi feita com 24 agentes, existiam 8 de cada tipo. Entdo, tomando como amostra os
dados da terceira etapa, percebe-se que 75% dos agentes do tipo I ofereceram seu bem de
producdo 2 pelo bem de niimero 3. Quanto aos outros 25%, pode-se deduzir que nfo tiveram
oportunidade de realizar a referida oferta. Como esta porcentagem representa apenas a oferta
de um bem, talvez a troca ndo tenha ocorrido porque esta depende da concordancia dos

agentes que fazem a parceria.

Uma outra forma de mostrar esses dados seria colocd-los em relagdo as oportunidades que
os agentes teriam de fazer a oferta. Explicando melhor: dos agentes do tipo i, quantas
oportunidades tiveram de oferecer seu produto j pelo k? Desse nimero, quantos realmente
fizeram a oferta? Duffy e Ochs (DUFFY; OCHS, 1999, 2002) apresentaram dados semelhantes,
mas ndo deixaram claro se os dados que apresentavam seriam relativos ao total de agentes de

cada tipo ou as oportunidades que cada tipo teve de realizar a oferta.

Etapa numero 1

Tipo 1 oferece 2 pelo 3: 00,00
Tipo 2 oferece pelo 50,00
Tipo 3 oferece 1 pelo 2: 66,67

w
=

Etapa numero 2

Tipo 1 oferece 2 pelo 3: 00,00
Tipo 2 oferece 3 pelo 1: 100,00
Tipo 3 oferece 1 pelo 2: 00,00

Etapa numero 3

Tipo 1 oferece 2 pelo 3: 75,00
Tipo 2 oferece 3 pelo 1: 00,00
Tipo 3 oferece 1 pelo 2: 100,00

Etapa numero 4

Tipo 1 oferece 2 pelo 3: 100,00
Tipo 2 oferece 3 pelo 1: 100,00
Tipo 3 oferece 1 pelo 2: 75,00

Etapa numero 5

Tipo 1 oferece 2 pelo 3: 00,00
Tipo 2 oferece 3 pelo 1: 33,33
Tipo 3 oferece 1 pelo 2: 50,00

Etapa numero 6

Tipo 1 oferece 2 pelo 3: 100,00
Tipo 2 oferece 3 pelo 1: 50,00
Tipo 3 oferece 1 pelo 2: 50,00

Etapa numero 7

Tipo 1 oferece 2 pelo 3: 66,67
Tipo 2 oferece 3 pelo 1: 00,00
Tipo 3 oferece 1 pelo 2: 50,00

Etapa numero 8
Tipo 1 oferece 2 pelo 3: 50,00



Tipo 2 oferece 3
Tipo 3 oferece 1

Etapa numero 9

Tipo 1 oferece 2
Tipo 2 oferece
Tipo 3 oferece 1

w

Etapa numero 10
Tipo 1 oferece 2
Tipo 2 oferece 3
Tipo 3 oferece 1

Etapa numero 11
Tipo 1 oferece 2
Tipo 2 oferece 3
Tipo 3 oferece 1

Etapa numero 12
Tipo 1 oferece 2
Tipo 2 oferece 3
Tipo 3 oferece 1

Etapa numero 13
Tipo 1 oferece 2
Tipo 2 oferece 3
Tipo 3 oferece 1

Etapa numero 14
Tipo 1 oferece 2
Tipo 2 oferece 3
Tipo 3 oferece 1

Etapa numero 15
Tipo 1 oferece 2
Tipo 2 oferece 3
Tipo 3 oferece 1

Etapa numero 16
Tipo 1 oferece 2
Tipo 2 oferece 3
Tipo 3 oferece 1

Etapa numero 17
Tipo 1 oferece 2
Tipo 2 oferece 3
Tipo 3 oferece 1

Etapa numero 18
Tipo 1 oferece 2
Tipo 2 oferece 3
Tipo 3 oferece 1

Etapa numero 19
Tipo 1 oferece 2
Tipo 2 oferece 3
Tipo 3 oferece 1

Etapa numero 20
Tipo 1 oferece 2
Tipo 2 oferece 3

pelo
pelo

pelo
pelo
pelo

pelo
pelo
pelo

pelo
pelo
pelo

pelo
pelo
pelo

pelo
pelo
pelo

pelo
pelo
pelo

pelo
pelo
pelo

pelo
pelo
pelo

pelo
pelo
pelo

pelo
pelo
pelo

pelo
pelo
pelo

pelo
pelo

100,00
100,00

100,00
00,00
100,00

00,00
50,00
00,00

00,00
50,00
50,00

66,67
100,00
00,00

50,00
50,00
100,00

100,00
00,00
100,00

50,00
100,00
66,67

50,00
100,00
100,00

75,00
100,00
100,00

50,00
50,00
00,00

66,67
100,00
100,00

100,00
66,67
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Tipo 3 oferece 1 pelo 2: 100,00

A.1.4 Média da frequéncia de ofertas

O ultimo arquivo gerado pelo sistema TradingSim € o que contém as médias com que cada
tipo de agente ofereceu seu bem j pelo bem k. Essas médias sdo dividas nas duas metades da
simulacdo para verificar se a evolucdo dos agentes convergiu ou ndo para o equilibrio
esperado. No caso da simulacdo usada aqui como exemplo, as médias ficaram conforme
mostra a Tabela 9. O cdlculo delas é bastante simples. Obtém-se a lista de frequéncias de
ofertas obtidas na simulacdo (A.1.3); separa-se esta lista em duas metades; em seguida, o

sistema computa a média aritmética destas frequéncias.

Tabela 9: Média de frequéncia de ofertas da simulacdo usada como exemplo.

Agentes do Agentes do Agentes do
Modelo Quem tipo | tipo Il tipo 1l
121 2% s 12 s 22 s 1214 22 s
1 Este trabalho 60,09 60,38 57,89 55,12 67,40 55,26

Pode-se perceber que os agentes do tipo I se mantiveram estdveis durante toda a simulagdo
com 60% deles oferecendo o bem 2 pelo 3. Por sua vez, os agentes do tipo II regrediram um
pouco, afastando-se do comportamento esperado. Na primeira metade, 57,89% ofereceram o
bem 3 em troca do bem 1. Na segunda metade, a média caiu para 55,12%. J4 os agentes do
tipo III convergiram para o equilibrio, pois a média em que ofereceram o bem 1 pelo bem 2
caiu de 67,4% para 55,26%. Para entender especificamente o que houve, € necessario analisar
cada agente individualmente e verificar seu aprendizado durante as negociacdes. Esta andlise

pode ser feita através do arquivo de dados gerais da simulagdo.
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