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The road not taken

Two roads diverged in a yell ow wood,
And sorry | could not travel both
And bei ng one traveler, long | stood
And | ooked down one as far as | could
To where it bent in the undergrow h;

Then took the other, as just as fair,
And havi ng perhaps the better claim
Because it was grassy and wanted wear;
Though as for that the passing there
Had worn themreal ly about the sane,

And both that norning equally |ay

In | eaves no step had trodden bl ack.
Oh, | kept the first for another day!
Yet know ng how way | eads on to way,
| doubted if | should ever cone back.

| shall be telling this with a sigh
Sonmewher e ages and ages hence:

Two roads diverged in a wood, and | -
| took the one |less travel ed by,

And that has made all the difference.

Robert Frost
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O cam nho recusado

Num bosque amarel o, dois cam nhos

Di vergiam — e di ante da escol ha

Denor adanent e ol hei, sozi nho;

Umn que eu via nel hor que o do vizinho
E se perdia em curvas em fol has;

Mas fui pelo outro, pois se estendeu
Tanbém mai s ao meu gosto

Nos vegetai s, no que ofereceu;

Seria o nmesno, imginei eu,

Se preferisse o cam nho opost o,

Poi s na manhd cada qual dorm a

Sobre fol has nunca pal m | hadas.

- Fique o prineiro para outro dia!
Mas sei bem que estrada puxa estrada
E pressenti que nédo voltaria...

Vou senpre chorar o que ocorreu
Nos doi s cam nhos, tristeza inensa,
Ah, divergi am num bosque e eu

Quis o0 que mai s raro pareceu

- Eisto fez toda a diferenca..

(traducao Jorge Wanderl ey)




Resumo

A metéfora de uma economia como uma rede complexa onde um conjunto
muito grande de agentes se interrelacionam determinando, a partir das suas interactes a
trajetéria agregada do sistema € uma idéia recorrente nos trabalhos de alguns grupos de
pesquisa na area de economia. Esta visdo tem levado a construgdo de modelos de
simulac&o econdmica baseados em agentes adaptativos artificiais. Por outro lado, a &rea de
inteligéncia artificial desenvolveu a nogéo de agente artificial como um novo paradigma
para a construcao de sistemas baseados em conhecimento. Tanto a perspectiva dos agentes
adaptativos artificiais, quanto a de sistemas multiagentes da |A tém em comum a idéia da
construcdo do comportamento agregado do sistema a partir da implementacdo do
comportamento de cada agente. Este elemento comum tem possibilitado diversas
interacdes e uma fecunda troca de idéias entre estes dois campos, tanto na construcéo de
modelos de smulagéo quanto no avanco da teoria. Um elemento que tem uma conexao
clara entre as duas perspectivas e a teoria econdmica € a nocdo de antecipacdo
desenvolvida por Ekdal, Astor e Davidsson (1994) e por Davidsson (1996) a partir do
trabalho de Rosen (1985).

A nocdo de antecipacdo é comparada, neste trabalho anocdo de racionalidade
limitada formulada por R. Simon. E construido um modelo tedrico de agente antecipatorio
que incorpora a nocéo de racionaidade limitada. A partir deste modelo é definido um
conjunto de requisitos necessarios para a construcao de um agente adaptativo artificial para

simulacdo econémica.

E definido, entdo um framework multiagentes, proprio para simulagdo
econdmica. Este framework incorpora a implementacdo de um modelo de agente
adaptativo artificial com racionalidade limitada baseado na no¢éo de sistema antecipatorio

e naracionalidade limitada de H. Simon.

O framework é comparado com as diversas ferramentas existentes.
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Abstract

Economic Systems can be viewed as a complex net with a profusion of
interacting agents. The system's global trgectory is determined by these interactions. That
metaphor is a recurrent theme in the work of some research groups in economics.
Economic simulation models have been constructed using that adaptive artificial agents
perspective. By other way, artificial intelligence researchers developed the notion of
artificial agent. This notion has become a new paradigm in knowledge based systems
modeling and implementation.

Both artificial adaptive agents and Al perspective share the idea that aggregate
system behavior is the result of each agent behavior plus the interaction between these
agents. This common element has made a prolific interaction between these two scientific
disciplines possible, either in simulation models construction or in setting new theoretical
insights. A clear connection between that two perspectives and the economic theory is the
notion of anticipation developed by Rosen (1985) and computationally implemented by
Ekdal, Astor & Davidsson (1994) and Davidsson (1996).

In our work the notion of anticipation is compared to H. Simon's notion of
bounded rationality. A theoretical model of anticipatory agent with bounded rationality is
thus constructed. From this model a set of necessary requisites for the construction of an
adaptive artificial agent to be used in economic simulation is defined. Some multiagent
implementation frameworks are compared and a multiagent economic simulation

framework is constructed.

This framework includes a model of adaptive artificial agent based on the
notions of anticipatory system and Simon's bounded rationality. A comparison between the

various frameworks has been made.
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1 Introducéo

O uso de modelos de ssimulagdo computacional tem se tornado cada vez mais
comum em diversos campos de &reas tdo dispares como smulagdo de sistemas de
producéo e otimizagdo, até em antropologia (Kohler & Carr, 1997) e sistemas bioldgicos
(Sumpter & Broomhead, 1997). Um campo que tem uma crescente producdo nos ultimos
anos € a aplicacdo de ferramentas de inteligéncia artificial (IA) em modelos de simulacéo.
Estas ferramentas variam desde 0 uso de sistemas especidistas até redes neurais e
algoritmos genéticos. Um campo em particular onde o uso de ferramentas de |A tem tido
significativa discussdo é a simulacio de sistemas econémicos’.

Uma abordagem em particular de simulac&o de sistemas econdmicos comega a
tomar forca no debate atual: 0 uso de agentes adaptativos artificiais (AAA). Esta
abordagem, discutida inicialmente a partir do Santa Fe Institute (SFI), vem tomando cada
vez mais espaco na literatura contemporanea de simulacdo econémica (Arthur, Darlauf &
Lane 1997 ), em particular com o crescimento do uso de implementagdes e teoria que usam

a abordagem multiagentes.

Dentro do campo da IA, a abordagem multiagentes surge como a perspectiva
que teve grande atencdo nos Ultimos anos. As aplicacbes de sistemas multiagentes tém
grande diversidade e vao desde o uso de agentes de busca na Internet (Cockayne & Zyda,
1997; Heilmann et. al. 1995), até a simulacdo de um mercado de acbes (Arthur et. al.
1996).

Tanto a perspectiva dos Agentes Adaptativos Artificiais, quanto a de sistemas
multiagentes da |A tém em comum a idéia da construcéo do comportamento agregado do
sistema a partir da implementagdo do comportamento de cada agente. Este elemento
comum tem possibilitado diversas interages e uma fecunda troca de idéias entre estes dois
campos, tanto na construgdo de modelos de simulagdo quanto no avanco da teoria. Um
elemento que tem uma conexdo clara entre as duas perspectivas e a teoria econdmica € a
nocao de antecipacdo desenvolvida por Ekdal, Astor e Davidsson (1994) e por Davidsson
(1996) a partir do trabaho de Rosen (1985), que tem um paralelo com a nogdo de

expectativa dos agentes em economia.

As principais contribuic¢des deste trabalho sdo as seguintes:




- édefinido um conjunto de requisitos necessarios para a construcdo de um
agente adaptativo artificial para simulagdo econdémica;
- édefinido um conjunto de caracteristicas adequadas para um framework?

multiagentes para simulacéo econémica.

A partir destas definicles € feita uma implementacdo parcial de um modelo de
agente adaptativo antecipatério com racionalidade limitada baseada no modelo proposto
por Rivero, Storb e Wazlwick, (1998).

E implementado também um framework para simulagdo multiagentes em
economia baseado no Mundo dos Atores (Mariani, 1998a, 1998b).

1 Alguns lugares na internet onde esta discuss3o pode ser encontrada sfo: Santa Fe I nstitute:
http://www.santafe.edu/sfi/publications; Centre for Policy Modelling: http//cpm.mmu.ac.uk e no I1ASA:
http://www.iiasa.ac.at/

2 A palavra framework pode ser entendida, neste trabalho, como uma estrutura de classes basicas. Uma estrutura de
trabalho para aimplementagdo dos model os discutidos aqui.




2 Racionalidade Substantiva e Racionalidade Limitada

Incompletude e imprecisdo no conhecimento dos agentes econdmicos sobre as
varidveis relevantes para 0s seus negécios, parecem estar presentes na maior parte dos
eventos onde a tomada de decisdo é necessaria em problemas econémicos. Uma decisdo
sobre investimento em uma empresa qualquer (por exemplo, uma fabrica de autopecas)
deve levar em conta elementos como: a trgjetoria futura da demanda para o seu tipo de
produto, a tecnologia existente no mercado, a atitude dos concorrentes, a futura politica
econdémica e monetaria, etc. Todos estes aspectos podem alterar o rendimento futuro
esperado do investimento. A decisdo sobre quanto e qua investimento fazer é, portanto,

baseada nas expectativas do agente sobre o comportamento dos outros agentes no futuro.

A agdo dos agentes econdmicos em um mercado real transforma o mundo e as
expectativas dos outros agentes, mudancas na tecnologia envolvida nos processos de
producdo e comercializagdo geramente alteram as estruturas de custo e a participagdo das
empresas no mercado, e conseqlientemente a expectativa das empresas sobre a margem e

volume de lucros, mesmo mantendo inalterados os precos.

Estas mudangas na estrutura do ambiente econdmico sd0 um aspecto inerente a
considerar na tomada de decisdo pelos agentes em assuntos como a aquisicdo de bens
duraveis pelas familias ou as decisdes de investimento das empresas. Todas estas decisdes
sd0 tomadas com base nas expectativas sobre o futuro, pois é no futuro que o uso dos bens

(e portanto a renda gerada por eles) vai se redlizar.

Decisbes sd0 escolhas entre alternativas, pressupdem portanto alguma
racionalidade dos agentes que as estdo tomando. Modelar esta racionalidade é um ponto de
partida fundamental para que a teoria econémica possa explicar estas decisdes e para

construir model os plausiveis para 0 comportamento dos agentes econdmicos.

Um modelo consistente para o comportamento dos agentes econdmicos precisa
levar em conta, portanto, dois aspectos. @) a incerteza associada a0 ambiente onde estes
estdo inseridos; b) as limitagdes da racionalidade dos agentes. Problemas de decisdo muito
simples tornam a questdo do limite da capacidade computacional do agente irrelevante, se
0 custo computacional de buscar uma solucdo 6tima é irrelevante uma racionaidade

otimizadora é a alternativa adequada, pois, solucdes Gtimas sdo alcancaveis.




Problemas de decisdo relevantes, porém, tendem a ser computacional mente
complexos. Mesmo supondo-se que ndo ha dteracbes estruturais no ambiente, a
complexidade computaciona dos problemas de decisdo pode ser muito acima da
capacidade de qualquer agente. Um exemplo tipico para este problema, € o jogo de xadrez,
onde a computacdo de solucbes Gtimas € virtualmente impossivel, embora as regras sgjam

poucas, 0 humero de elementos do jogo determinado e a sua estrutura invariavel.

Na maior parte problemas econdmicos reais a limitagdo da capacidade
computaciona torna-se um problema inevitavel. Ha um nimero muito maior de agentes a
serem considerados que num jogo de xadrez, um nimero maior de regras a observar. Néo
ha nenhuma garantia que estas regras ndo vao mudar logo apos a tomada de decisdo do
agente. A estrutura do jogo (numero de jogadores, importancia de cada jogador), além das

regras, também se modifica.

A modelagem de agentes econdmicos, passa, portanto, pelo reconhecimento
de que a capacidade de acessar e computar a solucdo 6tima de um problema est4 associada
acomplexidade do ambiente onde o agente econdémico esta inserido e aos limites fisicos do
préprio agente.

Serdo discutidos a seguir alguns model os tedricos de racionalidade econémica
mais importantes na perspectiva de sua aplicacdo a implementacdo de modelos de
simulagcdo multiagentes. Os modelos séo a racionalidade substantiva e a racionalidade
limitada. A racionalidade substantiva € discutida no contexto de sua implementagdo de
maior relevancia tedrica, a teoria das expectativas racionais e a racionalidade limitada a

partir da formulacéo de H. Simon.

2.1 Racionalidade Substantiva e Expectativas Racionais

A principal teoria do mainstream econdmico (a teoria das expectativas

racionais) trabalha, segundo Sargent (1993, p. 3) com dois requerimentos fundamentais.

a) Racionalidade individual: que pressupde uma funcéo qualquer de preferéncias (funcéo

de utilidade) e aintencéo do agente em otimizar estas preferéncias;

b) Consisténcia mutua das percepcdes dos agentes sobre o ambiente, 0 que pressupde um
conhecimento dos agentes sobre as distribuicbes de probabilidade de equilibrio no
sistema econémico que (o proprio Sargent admite) estdo muito acima do conhecimento

gue 0s agentes podem possuir.




O ambiente pressuposto em a) tem necessariamente uma simplicidade
suficiente para que 0 custo de computar solugdes Otimas seja desprezivel. Esta
racionalidade, que tem o guste do sistema a0 ambiente externo determinado apenas pela
meta (0 ambiente interno), sem nenhuma informacdo sobre 0 processo usado para
computar a solugdo 6tima, € chamada por Simon (1981) de racionalidade substantiva. E
no ambiente da racionalidade substantiva que se pdem os agentes da teoria das

expectativas racionais.

Esta racionalidade pressupbe a maximizagcdo de uma funcéo de preferéncias
tendo um conjunto parcid de informagdes do mundo. O agente escolhe, dentre as
aternativas postas, qual a que lhe leve a melhor utilidade, dadas as expectativas. Aqui
temos 0 nosso segundo pressuposto (item b): para que a solugdo possa ser Gtima os agentes
devem todos usar 0 mesmo modelo macroecondmico (o melhor modelo possivel) para
basear suas previsdes. Este modelo Unico é gque pode levar a consisténcia mitua das
expectativas. Aqui temos algumas hipéteses herdicas; a primeira € de que todos os agentes
conhecem o0 melhor modelo possivel para a economia e a segunda € que o0s agentes
econdémicos formam suas expectativas sobre o comportamento do mercado acreditando
gue todos os outros agentes econdmicos utilizardo 0 mesmo modelo como ponto de partida

para as suas projecdes (Simonsen, 1989, p. 530).

A teoria das expectativas racionais obteve notavel capacidade de explicacdo em
mercados de ativos financeiros. Porém, quando se trata de aplicar seus modelos a
problemas dinamicos da macroeconomia real, temos toda a construcéo de um modelo de
racionalidade extremamente idealizado. Por trés da hipétese realista e atraente de que os
agentes econdmicos projetam suas variaveis enddgenas a partir do comportamento
esperado das varidveis exogenas, temos a suposicdo de que estas expectativas sdo
necessariamente consistentes entre si. O desenvolvimento deste modelo, embora
formalmente elegante, leva a contradicBes, paradoxos e, muitas vezes, a conclusdes
absurdamente irrealistas (Vercelli, 1992). Um exemplo comico, citado por Simonsen
(1989, p. 531) € o desenvolvimento irdnico, feito por Modigliani, a partir dos pressupostos
das expectativas racionais, das causas da depressdo dos anos trinta. Este desenvolvimento
formal chega a conclusdo que a crise foi resultado de uma brutal epidemia de preguica dos
trabalhadores!

N&o é possivel criticar uma teoria econdmica apenas pelo seu irrealismo

(embora uma teoria deva ser, em principio, 0 mais redista possivel). Toda teoria
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pressupde, necessariamente algum grau de simplificacéo, afinal, ndo queremos um mapa
do mundo do tamanho do mundo, porém, € necesséria uma percepcdo clara do que se perde
com as simplificagdes impostas pelo modelo. Vercelli (1992, pp.10-11) cita um conjunto
de paradoxos observados a partir do desenvolvimento forma sobre as hipoteses das
expectativas racionais. Estes paradoxos, segundo a sua perspectiva, devem-se a uma
incongruéncia semantica dos axiomas da teoria das expectativas racionais. A principal
inconsisténcia formal, segundo o autor, deve-se ao fato de que a teoria fundamenta-se na
nocao de equilibrio a partir de um ponto de vista estético. A dindmica desenvolvida a
partir desta abordagem tem a invariabilidade da estrutura econdmica (distribuicéo e/ou
tecnologia dadas) como um dos elementos fundamentais. Uma incorporacéo de elementos
da teoria dindmica na teoria econémica tem sido um aspecto importante do trabaho
desenvolvido em aguns centros no mundo, especialmente no Santa Fe Institute (SF1). Esta
abordagem considera a transformacdo estrutural (evolucdo dos paradigmas tecnol 6gicos,
evolucdo das organizacBes, ciclos longos) como um aspecto inerente a construcdo da
teoria, mudanca estrutural que é resultado da acdo dos agentes econdémicos que tomando
decisdes o tempo todo ateram o ambiente e pdem a incerteza (no sentido de Knight, 1972 e
Keynes, 1921/1973) no centro do pal co.

2.2 Expectativas Racionais e Simulacao Computacional

Modelos que incorporem incerteza e transformacao estrutural, onde os agentes
econdmicos sgjam menos idealizados e mais empiricamente plausiveis, tendem a ser muito
mais complexos e conseqiientemente de solugdo analitica extremamente dificil ou mesmo
impossivel. Para Sargent (1993, p.2):

“lronically when we economists make the people in our models more ‘bounded’ in their
rationality and more diverse in their understanding of the environment, we must be smarter,
becausse our models become larger and more demanding mathematically and econometrically”
(p. 2).

O dilema posto para os tedricos da economia € que 0 uso de suposicdes mais
realisticas em relagdo aracionalidade e ainteragdo dos agentes econdmicos, leva a um
aumento da complexidade formal dos modelos. Porém, o aumento da consisténcia
empirica dos modelos parece estar em abordagens que considerem exatamente este tipo de
complexidade. Uma das solucOes possiveis para este tipo de problema é a simulagéo

computacional. A disseminagdo de computadores mais baratos e poderosos tornou a

3 "Ironicamente, quando nGs economistas tornamos as pessoas em nossos modelos mais 'limitadas' na sua racionalidade e
mai s diferenciados na sua compreensdo do ambiente, nés precisamos ser mai s espertos pois nossos modelos se tornam
maiores e mais custosos tanto matematicamente quanto econometricamente”.




abordagem da simulagdo cada vez mais comum. Mas, que tipo de simulagcdo pode auxiliar

0 avango dateoria?

Uma abordagem possivel é a formulagcdo (via métodos econométricos) e
solugdo (via simulacdo numérica) de sistemas de equacdes diferenciais (ou de equacdes a
diferengas finitas) ndo lineares. Esta € uma das abordagens mais usadas atualmente para
simulagdo computacional de problemas econdmicos complexos (Kydland e Prescott,
1996). Este tipo de abordagem apresenta alguns problemas (Rivero, Storb e Wazlawick,
1998):

a) A transformacdo estrutural (alteragcdo das parcelas de mercado dos agentes,
progresso técnico, etc.) leva a mudancas nos coeficientes das equactes
usadas no modelo. Estas mudancas devem ser consideradas na sua
formulacdo, i.e. temos que ter algum tipo de meta-regra para mapear o
padrdo de transformacdo estrutural do modelo no tempo sob pena de

explicar apenas o curtissimo prazo.

b) O comportamento das variaveis nem sempre pode ser gustado a uma
distribuico de probabilidade. A ocorréncia de eventos cruciais (decisdes
de investimento de um agente econdmico em um oligopdlio, por exemplo)
ndo sdo passiveis de repeticao;

c) A formulacdo das estratégias dos agentes depende, ndo somente do
presente e do passado, mas da expectativa que 0 agente tem sobre o
comportamento futuro dos outros agentes. O que, na suposicdo de

racionalidade ilimitada, levaria a uma recursdo infinita.

As observacles anteriores nos levam a discutir como seria possivel superar as
dificuldades listadas acima. Uma abordagem possivel seria construir a nocdo de
racionalidade econdémica a partir de uma outra perspectiva: a consideragcdo dos limites da
capacidade cognitiva e computacional dos agentes como elemento inerente a sua
modelagem. Os agentes lidam com a complexidade do ambiente e tomam decisdes apesar
de sua limitacdo na capacidade de obter e processar todas as informagdes relevantes.
Portanto, estes limites sGo um elemento inerente tanto aos agentes econdmicos reais quanto
aos eventuai s agentes econdmicos simulados.

A formulagcdo de esquemas evolucionarios que mimetizem a dindmica da

transformacdo estrutural é algo que vem sendo desenvolvido na teoria econémica a partir

7



do trabalho de Nelson & Winter (1982) e de Dosi (1982), a modelagem desta dindmica é

fortemente baseada em abordagens de simulagdo computacional.

O tratamento de eventos cruciais (Shackle, 1955) necessita da superacéo da
abordagem probabilistica para a formulagdo das estratégias dos agentes (Davidson, 1991).
Os agentes categorizam trajetériasdo mundo, reconhecem situacdes. Se a sua capacidade
de memodria é limitada os agentes ndo tém como guardar todas as situacBes do mundo que
foram observadas, estes agentes, portanto, ou esquecem parte das situagdes observadas, ou
estabelecem algum processo de categorizacdo para os estados do mundo e associando
estados com algum grau de similaridade. Comparar estados do mundo observados com
estados categorizados na memoéria dificilmente produzirda um matching que tenha
similaridade total. Trgetdrias possiveis também levam agum grau de confianga. Estas
expectativas (antecipacfes) sobre as trgjetérias futuras do mundo, inclusive sobre o
comportamento de outros agentes, ndo exploram todas as possibilidades abertas em um

determinado ponto datragjetoria.

Supor todos estes elementos para superar 0s problemas abertos pelas
abordagens de simulagdo baseadas nas expectativas racionais leva anecessidade de superar
a concepcao tedrica de racionalidade das expectativas racionais. Precisamos supor, em vez
da racionalidade substantiva alguma outra racionalidade que considere as limitagoes

cognitivas dos agentes do mundo real.

2.3 Racionalidade Limitada e Racionalidade Processual

A concepcdo de racionalidade limitada se deve a Herbert Simon, cujo trabalho
sempre esteve estabel ecido solidamente em trés campos tedricos aparentemente distintos, a
Psicologia, a Economia e a Inteligéncia Artificial. A compreensdo de Simon do escopo
tedrico destas trés areas, sua independéncia tedrica, Seu compromisso com problemas
concretos e seu trabalho sobre o tema da racionalidade humana levaram-no adiscusséo dos
pressupostos de racionalidade da teoria econbmica e a sua formulagdo da nocdo de
Racionalidade Processual (Procedural Rationality). Neste trabalho se analisaréd as nogdes
de Racionalidade Limitada (Bounded Rationality) e Racionalidade Processual bem como

as suas implicacdes tedricas para a modelagem e simulacéo de sistemnas econdmicos.

Simon propde a idéia de Racionalidade Limitada em contraste com a idéia de

que 0s agentes maximizam seus objetivos, e que € lugar comum na teoria econémica




tradicional. A racionalidade substantiva supde, para Simon (1981, p.32), que 0 sistema em
guestéo:

"... adapts to an outer environment, subject only to the goal, defined by its inner environment.
To predict its behavior we need information about the outer environment and the goal, but we
need no information about the process used to compute the optimal quantity"*

Racionalidade substantiva, teria intrinseco um processo de otimizagdo, esta
otimizacdo, porém, ndo supde informacdo completa sobre 0 mundo. Falhas na percepcéo
ou no acesso ainformacdo por si sO ndo seriam condic¢des que invalidariam a racionalidade
substantiva.

Racionalidade substantiva também ndo exclui a possibilidade de adaptacdo do
agente econdmico & transformagdes do mundo real. Na citacdo que fizemos, o processo de
adaptacdo esta explicito. O sistema se adapta a um ambiente externo. O aprendizado, ndo é
excluido da visdo de Simon sobre a racionaidade substantiva. Neste sentido, a no¢éo de
racionalidade limitada proposta por Sargent (1993), se contrapde aperspectiva de Simon.

Em sua abordagem da racionalidade limitada, Sargent (1993, p.22-23)
considera gque as “pessoas artificiais” (os agentes artificiais), processam dados e tomam
decisdes construindo e usando teorias sobre 0 mundo em que vivem. Comportam-se como
0s préprios economistas (ou econometristas), 0s agentes artificiais, portanto, tém seu
comportamento determinado pelos mesmos principios utilizados para model&-los. Isto é,
para avancar na modelagem dos agentes artificiais € necessario defini-los de forma a
mimetizar, da maneira mais proxima do real que for possivel, 0 comportamento dos
agentes econdmicos. Esta é a constatacdo de Sargent sobre a forma possivel de resolver os
problemas da inconsisténcia das expectativas racionais com 0 comportamento observado
dos agentes. Esta concessdo auma perspectiva mais realistica sobre o comportamento dos
agentes, porém, esbarra em dois problemas fundamentais. A incompatibilidade de um
modelo de agentes heterogéneos com a perspectiva do equilibrio em expectativas
racionais, e a complexidade da modelagem dos agentes a partir de uma abordagem

dindmica com fundamentos cognitivos realisticos.

Sargent (1993, p.23) define expectativas racionais como “...an equilibrium
concept that at best describes how such a system might eventually behave if the systemwill
ever settle down to a situation in which all of the agents have solved their scientific

4 v adapta-se aum ambiente externo sujeito somente ameta definida pelo seu ambiente interno. Para predizer seu
comportamento precisamos de informagdo sobre o ambiente externo e a meta, mas ndo precisamos de nenhuma
informag&o sobre o0 processo usado para calcular a quantidade 6tima"




problems’®. Este equilibrio supBe certamente a consisténcia mitua das percepcdes e a
maximizagdo das fungdes objetivo de cada agente econdmico. Esta visdo de equilibrio é
que permite aos economistas que constréem os model os encontrar solugdes analiticas. Esta
limitacdo, porém, leva um modelo de racionalidade limitada de novo a racionalidade

substantiva.

Outra dificuldade € que a construcdo de modelos de agentes econdémicos com
uma teoria din@mica com fundamentos cognitivos realisticos esbarra no conhecimento de
como estes modelos sdo construidos pelos agentes, e de como se pode dar uma descricéo
correta e precisa 0 suficiente para que este modelo sobre as formas de modelar sga

implementavel formalmente.

A proposta de Sargent para a racionaidade limitada é, entdo incluir dois
elementos na abordagem dos modelos de agentes econdmicos: a) informagdo incompleta
ou imprecisa sobre as varidveis exégenas relevantes, b) capacidade de adaptacdo ou

aprendizado;

Os agentes artificiais ndo teriam acesso a todas as informagoes relevantes para
a tomada de decisdo 6tima, o sistema, ent@o funcionaria fora de uma situagdo de equilibrio
onde os agentes artificiais seriam heterogéneos, tanto na informacéo que utilizam, quanto
nos modelos que usam para fazer suas projegoes do comportamento futuro do sistema. A
otimizacdo da funcdo utilidade dos agentes artificiais ndo seria possivel devido a
informagdo imprecisa ou incompleta sobre as varidveis exdgenas ou sobre o proprio

modelo de previso.

Esta dindmica fora do equilibrio, produzida pela heterogeneidade dos agentes
artificiais, seria superada pela sua capacidade de se adaptar e aprender o melhor modelo de
previsdo para a economia. Este aprendizado pode ser modelado por técnicas de inteligéncia
artificial  como redes neurais, agoritmos genéticos e sistemas classificadores (Holland,
1996, Goldberg, 1989).

Os componentes da no¢do de racionalidade limitada de Sargent, estdo todos
postos na perspectiva de Simon sobre a racionalidade substantiva. Os agentes otimizam
uma func&o objetivo interna (seu ambiente interno) adaptando-se & mudangas no ambiente
externo, mesmo na presenca de informagdo imprecisa ou incompleta

5 ... um conceito de equilibrio que melhor descreve como algum sistema pode eventual mente se comportar se o sistema
sempre estabilizar em uma situag@o em que todos os agentes tenham resolvido seus “problemas cientificos .
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A abordagem de Simon, parte da perspectiva que a modelagem da
racionalidade dos agentes (econdémicos ou ndo) deve considerar a complexidade do
ambiente onde os agentes estéo inseridos, mas ndo deve reduzi-la a um Unico postulado
psicol6gico, como a maximizacao da utilidade em economia (Newel e Simon, 1972, pp.
53-54). Este tipo de abordagem reducionista, na perspectiva dos autores, prece ser mais
adequada para o0 estudo da estrutura do ambiente onde os agentes (pessoas ou animais)
estdo inseridos do que ao estudo da natureza do comportamento destes organismos. Uma
teoria que supere a simples reflexdo do ambiente onde os agentes estéo inseridos e se torne
uma teoria psicol6gica da racionalidade humana precisa estabelecer claramente onde se
posicionar. Para 0s autores esta teoria “ precisa olhar para dentro do sujeito” (Newel e
Simon, 1972, pp. 55) a partir de dois aspectos fundamentais. (a) nos limites de sua
habilidade para determinar o que é um “comportamento 6timo”; (b) na sua habilidade para

executa-lo, se puder determiné-lo.

O foco modifica-se entdo do acesso ainformagdo incompleta e acapacidade de
aprendizado, para uma perspectiva onde o processo de céculo do comportamento
adequado toma uma importancia maior. O modelo modifica-se rumo a um maior realismo.
O problemadeixade ser “ (...) finding the right course of action (substantive rationality) to
finding a way of calculate what that course of action is (procedural rationality)”® (Simon,
1981, p. 33-34).

O elemento fundamental para esta mudanca € o grau de complexidade
envolvido no céalculo de solugdes 6timas para problemas de maior nivel de decisdo. Para
problemas envolvendo longo prazo, como politicas de investimento, decisdes sobre
programas de pesquisa e desenvolvimento, politicas de gerenciamento de recursos
humanos, por exemplo, a formalizacdo das técnicas da pesquisa operacional, embora
possivel, “ (...) must discard essential facets of real-world situations, and worse yet, must

postul ate parameters and variables that cannot be measured.”’ (Simon, 1981, p. 36).

O autor aponta entdo que as barreiras fundamentais para a extensdo das
técnicas de pesquisa operaciona para problemas de nivel mais alto de gerenciamento sdo:
incerteza, complexidade computacional e auséncia de operacionadlidade. Estes trés
elementos estdo associados, na perspectiva de Simon, aos limites da capacidade de

6(...) encontrar o curso correto daacio (racionalidade substantiva) para encontar uma forma de calcular o que este curso
de ac8o é (racionalidade processual)".

7(...) "deve descartar facetas essenciais de situagdes do mundo real, e ainda pior, deve portular parametros e variaveis que
ndo podem ser medidas’.
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cognicao e processamento dos agentes. Solucdes étimas para estes problemas estdo acima
das suas capacidades, portanto, como “ What a person cannot do he will not do, no matter
how much hewantsto doit”® (Simon, 1981, p. 36), os agentes devem achar uma forma de
calcular, a um custo computaciona razoavel, as solucbes mais proximas do 6timo que for
possivel. Entdo, longe da otimizagdo, inalcancdvel em um tempo €/ou custo razoaveis, 0s

agentes buscariam solucdes satisfatérias (satisficing) para os problemas.

A idéiade satisficing ndo exclui as dificuldades computacionais para encontrar
solugdes para problemas econdmicos. Simon (1981, p. 43) inclui como dois aspectos mais
dificeis de tratar, mesmo com solugdes sub-Gtimas. a incerteza em relacdo a eventos
externos, e, a existéncia de expectativas mituas. Incerteza esta associada a uma série de
fontes e de problemas que va@o desde presenca de imprecisdo na informacdo disponivel
para 0 agente econdmico até a existéncia de eventos que alteram fundamentalmente a
estrutura do ambiente onde o agente econdémico toma decisdes. O segundo elemento € a
existéncia de matuas expectativas. Estas expectativas estdo associadas com a construcao,
pelos agentes econdmicos, de algum modelo plausivel para a antecipacdo da trajetoria
futura do ambiente. O uso de modelos de previsdo pelos agentes que considere o
comportamento de outros agentes leva a um paradoxo de auto-referencialidade. A
superacdo deste paradoxo na economia real passa, para Simon (1981, p. 46) pela
compreensdo de que a racionalidade dos agentes € limitada e € isto que faz com que as

institui cOes existam e funcionem.

A abordagem de Sargent para a racionalidade limitada, como vimos, néo
parece superar os elementos fundamentais da definicdo de Simon sobre racionalidade
substantiva. No entanto, ao assumir a possibilidade de limites no acesso ainformagdo, e a
heterogeneidade dos modelos dos agentes econdmicos, Sargent abre espaco para a
colocagdo da incerteza como um aspecto fundamental do comportamento e da formacéo
das expectativas dos agentes (Minsky, 1996). Modelar o comportamento dos agentes de
uma forma mais plausivel, portanto, impde supor e tratar a presenca da incerteza no
ambiente onde as decisdes sdo tomadas de maneira descentralizada e a modelagem de
agentes com capacidades cognitivas e computacionais limitadas. O ponto de partida para
este modelo de agente € a racionalidade processua de Simon.

80 que uma pessoa n&o pode fazer elando vai fazer, ndo importa quanto ela queirafazé-lo".




3 Racionalidade e Incerteza

Se 0s agentes econdmicos tivessem certeza absoluta sobre o futuro, néo
haveria sentido de abdicar da aquisicdo de bens ou servigos, para se guardar moeda. A
hipétese que os agentes econémicos conhecem o futuro com certeza absoluta €, ndo sO
pouco realistica, mas também ndo consegue estabelecer os determinantes das decisdes dos

agentes e dar ateoria um maior poder de explicacdo para estas decisdes.

Decisdes de investimento, onde se tem escolhas que ateraréo
significativamente o futuro (a instalacdo de uma nova méaquina, a criacdo de um novo
produto, por exemplo) podem ndo ser passiveis de repeticdo. Um exemplo possivel, quase
paradigmético, € o caso do ambiente operacional Windows. Quando a Microsoft mostrou a
IBM o ambiente operacional Windows, a IBM ndo viu naquele produto as possibilidades
que ele abria para o futuro da computacdo. A auséncia de um acordo de comercializacéo e
alentiddo da I1BM inverteram a sua posi¢éo no mercado de PC’'s de 80% para 20% (Carrol,
1994). O Windows, e a transformacdo produzida no mercado de computadores por ele, sdo
anicos. Um evento crucia alterou profundamente o contexto. Uma companhia quase
monopolista no mercado de computadores (BM) perdeu rapidamente sua posi¢do, uma
companhia de software (Microsoft) se tornou quase monopolista. As transformacdes
produzidas na estrutura do mercado (as posi¢cdes das duas companhias no mercado de
software) e na tecnologia utilizada (de mainframes para PC's) ndo podem ser revertidas
sem gue se incorra em custos monetérios (Carvaho, 1989, pp. 185-187).

Os agentes em uma economia capitalista, porém, ndo conseguem combinar
todos os seus planos de investimento previamente. As decisdes de investir e produzir sdo
tomadas a cada instante pelos milhares de agentes em uma economia real  sem nenhuma
(ou com muito pouca) coordenacdo ou sincronismo. N&o ha um leiloeiro walrasiano ou um
plangjador central para estabelecer os precos e quantidades de bens produzidos e
comprados. Num ambiente onde ndo existe nenhum acordo prévio entre os agentes
econdmicos para que suas decisdes sgjam mutuamente consistentes, e onde reverter
decisdes de investimento implica custos proibitivos, a incerteza e o tempo passam ater um

papel fundamental.




3.1 Tempo e Incerteza

Para decisdes cruciais, ndo parece ser possivel produzir estimativas exaustivas
do risco envolvido. O fato do ambiente ser alterado pelas decisdes dos agentes econdmicos
implica que a experiéncia passada e as relacles entre os fatos ocorridos ndo sdo 0s Unicos
elementos a serem considerados no seu processo de decisdo. As expectativas dos agentes
econdmicos sobre o futuro sdo elaboradas com base em sua percepcdo sobre o estado do
mercado e sobre a possibilidade de criar novas alternativas para alcangar seus objetivos.
Existe entdo, uma dimensao criativa no processo de tomada de decisdo dos agentes que
consiste em, mais que a projecdo do passado, criar novas alternativas, novas trajetérias no
futuro (M. S. Possas, 1995).

Outro fato fundamental sobre a economia capitalista € a presenca da moeda. A
moeda permite aos agentes econdmicos adiarem suas escolhas de gasto, € seguranca num
ambiente onde o futuro € incerto. E, a0 mesmo tempo, a existéncia da moeda como algo
gue é mais que um meio de troca, impde, devido apossibilidade do adiamento das decisdes
dos agentes, uma incerteza que € parte da esséncia tedrica do modelo, ja que uma decisdo
de gasto adiada, ndo pode ser conhecida por ninguém além do agente que tomou a decisio,
mas pode afetar o futuro. O dinheiro (e a possibilidade de guarda-lo) permitem a violagdo
dalei de Say (Shackle, 1991, cap. 9).

Combinando os elementos apresentados aqui, temos:

a) conhecimento dos agentes sobre a realidade € limitado o que ndo lhes permite
estabelecer qual é a decisdo mais adequada (a decisdo que maximizaria a sua fungdo
objetivo) num determinado momento. Esta limitacdo pode decorrer tanto da
impossibilidade prética do agente ter conhecimento sobre as decisdes de todos os
agentes, quanto da auséncia de capacidade de processamento do agente para uma
busca exaustiva em todas as possibilidades existentes no processo de tomada de
deci sao.

b) Um agente pode tomar decisbes que afetem significativamente o futuro, o que
modificarq as relagbes entre as variaveis observadas, isto implica no fato que as
expectativas do agente sobre o futuro ndo podem ser baseadas apenas na observacdo

dos eventos passados.




c) A moeda estabelece a possibilidade dos agentes adiarem a decisdo de gasto. E impde o
fato de que, se mudar o estado das expectativas dos agentes, os niveis de producéo e

investimento mudardo também, independente da trgjetoria anterior.

A incerteza, porém, ndo impede os agentes de investirem e produzirem. Dito de outro
modo, a incapacidade de prever (probabilisticamente) o futuro ndo impede os agentes de
invent&-|o!

3.2 Decisdes de Rotina e Incerteza

Um outro aspecto do processo de tomada de decisdo dos agentes é a existéncia
de decisbes de rotina. Se a expectativa dos agentes em relacdo ao mundo € que as
condicdes estabel ecidas permanegcam estaveis, entdo o conhecimento anterior pode permitir
aos agentes a certeza estatistica necessaria para a tomada de decisdo com algum grau de

certeza sobre o futuro.

Decisbes de rotina permitem que 0s agentes tenham acesso a um grande
nimero de observacdes sobre o comportamento das varidvels e, portanto, podem gjustéa-las
a uma distribuicdo de probabilidade qualquer. O futuro, neste caso, torna-se previsivel,
embora permanega algum grau de imprecisdo que é determinado pelas limitagbes do

conhecimento dos agentes de todos os fatores relevantes para 0 seu negacio.

3.3 Racionalidade e Incerteza

A incerteza associada a decisdes de rotina € o que podemos chamar de
incerteza substantiva. Esta incerteza esta associada aimpossibilidade do agente conhecer
todas as variavels que afetam o0 seu negécio. O conhecimento que o agente tem do mundo
seria incompleto, a racionalidade otimizadora seria impossivel. O agente porém pode
conhecer as distribuicdes de probabilidade das varidveis relevantes para o seu negocio,
portanto, um outro tipo de racionalidade é possivel, a racionalidade substantiva que
permite a0 agente, na média, se 0 universo considerado ndo mudar, tomar as decisdes mais

proximas do comportamento otimizador.

Um outro tipo de racionalidade esta associado aincapacidade do agente cobrir
toda a arvore de possibilidades no processo de tomada de decisdo. Isto significa que,
mesmo conhecendo todos os dados relevantes, o nUmero de possibilidades que o agente

tem que cobrir para estabelecer uma solugdo 6tima para 0 seu problema excede a sua




capacidade computacional, 0 que impediria a tomada da melhor decisdo. Este tipo de

incerteza é chamado de incerteza processual (procedural uncertainty).

E claro, que quanto maior a capacidade computacional que o agente dispde,
melhor a decisdo que ele pode tomar. Outro aspecto é que os eventuais erros cometidos no
passado, podem permitir a0 agente descartar opgOes que resultaram em perdas ou em
desempenhos muito baixos no resultado apurado pelo agente. O agente entdo, criaria
critérios ad hoc que permitiriam "abandonar ramos inteiros da arvore de possibilidades"
(M. S. Possas, 1995, p. 182) melhorando, através do conhecimento dos erros e acertos do
passado 0 seu desempenho. A racionalidade associada a este tipo de atitude é chamada de

racionalidade processual.

O resultado que o0 agente busca acancar, entéo, ndo € o maximo da sua funcéo
objetivo (ele ndo tem como encontrélo) mas uma posicéo satisfatéria (satisficing) em
relacdo ao resultado. Neste caso, € a heuristica que vai governar a decisdo dos agentes
fazendo que estes procurem, aprendendo com os erros do passado, melhorar seus
algoritmos e estabelecer as melhores aternativas no futuro.

Um terceiro tipo de incerteza esta associado ao fato que colocamos
anteriormente das decisdes dos agentes alterarem significativamente o futuro. Neste caso,
ndo seria possivel construir distribuigdes de probabilidade com os dados do passado, pois,
a decisdo do agente modifica estas distribuigcdes. Este tipo de incerteza € chamado por M.
S. Possas (1995,p.183, Vercelli,1992) de incerteza-K. O passado, na tomada de decisdes
sob incerteza-K, tem um peso relativo menor. Os agentes estabelecem as suas decisdes
levando em conta, mais a sua expectativa sobre o futuro e o grau de confianca que tém nas
suas expectativas, que 0 que ocorreu anteriormente. Em particular, o investimento, € uma

decisdo onde o comportamento futuro das variaveis tem importancia.




3.4 Conceitos de Incerteza e Impreciséo dentro da Economia

As nocoes de incertezalimprecisdo sao resumidas na Tabela 1.

Tipodelncerteza/ | Condigdes Modelo Observagoes
Impr ecisio
Ausénciade Conhecimento pleno das maximizagao da fungdo objetivo
Incerteza variaveis sob condi¢des de restricdo
(Neocléssico)
Incerteza Conhecimento das maximizagdo dafuncgdo objetivo | A maximizagdo é permitida
Substantiva distribuicbes de sob condigdes de restrigdo com devido ao conhecimento da

(Imprecisdo/Incom
pletude)

probabilidade das
variaveis

conhecimento das distribuicdes de
probabilidade das variaveis
(Expectativas Racionais —
Racionalidade Substantiva)

distribuic&o de probabilidade
das variaveis, todo o conjunto
de probabilidades pode ser
coberto

Incerteza Excessiva complexidade, Heuristica para achar a solugéo A incerteza processual

Processual acima da capacidadede mais proximado méximo quefor | corresponde a dimensdo
Complexidad processamento dos possivel. (Racionalidade adaptativa do comportamento

(Complexidade) agentes Processual) dos agentes.

Incerteza-K Um evento pode alterar Expectativas formuladas comum | Os agentes estabel ecem as suas

(N&o-Ergodicidade)

significativamente o
ambiente, as estratégias e
expectativas dos outros
agentes.

grau de crenca. DecisOes tomadas
considerando maior confianga nas
expectativas e maior beneficio
esperado.

expectativas com um
determinado grau de confianca
as expectativas ndo sdo nem
aditivas nem complementares

Tabelal - Tipos, condigbes e modelos para aincerteza

3.4.1 Auséncia de Incerteza

O primeiro  modelo é o chamado modelo neocléssico, que presume que 0
agente tem pleno conhecimento das varidveis e maximiza uma fungdo objetivo. As
restricbes sdo dadas pelo nivel da técnica, orcamento, disponibilidade de insumos, etc. O
tempo ndo existe neste modelo, nem é presumido qualquer processo de aprendizado (o
agente sabe tudo). Uma decisfo individual de compra ou producéo ndo influencia o prego

do produto. N&o existem decisdes cruciais.

3.4.2 Incerteza Substantiva

Esta incerteza esta associada a incapacidade de conhecimento de todas as
variaveis do ambiente. O agente conhece as distribuicdes de probabilidade das varidvels. A
média dos eventos no tempo vai convergir, para um numero significativo de observaces.
O tipo de incerteza associado a este modelo € a imprecisao/incompletude (M. L. Possas,

1995, Vercdlli, 1992, M. S. Possas, 1995).




3.4.3 Incerteza Processual

A incerteza processual, como j& colocamos, deriva do fato que os agentes ndo
tém condicbes de fazer uma busca exaustiva para achar a solucéo Gtima. Problemas que
envolvem estratégias com um grande nimero de elementos e uma projecdo do
comportamento futuro do sistema (como um jogo de xadrez), geralmente vao ter um
conjunto de alternativas enorme que 0s agentes descartam via algum processo heuristico e

tratam a busca apenas num nuimero pequeno solugdes possivels (Simon, 1981, Verceli,
1992)

Os agentes buscam durante 0 processo adaptar seus algoritmos selecionando
aqueles que tiveram melhor desempenho. A incerteza processual, portanto, corresponde a

dimensdo adaptativa do comportamento dos agentes (M. S. Possas, 1995).

3.4.4 Incerteza-K

Na incerteza-K 0s agentes econdémicos estabelecem as suas expectativas com
um determinado grau de confianga as expectativas ndo sdo aditivas, i.e. como o agente ndo
pode ter certeza se suas expectativas estéo corretas ele toma suas decisdes considerando
dois elementos fundamentais (Keynes, 1936/1985, p. 110) :

ad) Ograudepossibilidade do melhor progndstico do agente ser falso;
b) O nivel deimpacto de situactes adversas sobre 0 seu negécio;

Quando o agente considera o0 grau de possibilidade do seu prognostico se
revelar falso, ele estabelece alguma medida do nivel de confianca na ocorréncia de cada
Situacdo esperada. O agente vai necessariamente trabalhar com um conjunto de situacbes
possiveis. Estas situagdes, mesmo se tivermos pensando na racionalidade substantiva, ndo
podem ser conhecidas completamente. Mesmo que o0 agente conheca todas as distribuicdes
de probabilidade das varidveis, ele ndo tem como conhecer todos os planos dos agentes que
tém alguma relagcdo com ele no mercado (fornecedores, consumidores, banco central, etc.).
A existéncia da moeda e a preferéncia pela liquidez permitem aos agentes, caso as
expectativas sejam modificadas, o0 adiamento das decisdes de gasto. Alteracbes estruturais
como inovagdes tecnol égicas também impordo modificactes importantes nas expectativas
de longo prazo. Isto nos permite concluir que a decisdo de gasto, vai estar mais associada

com o estado das expectativas do que com a historia do sistema.




O agente também vai considerar o nivel de impacto de situacfes adversas, i.e.
val avaliar os piores prognosticos, o grau de confianga que ele tem nestes prognésticos e

decidir o nivel de gastos que vai efetuar (ou mesmo se vai efetuar algum gasto).

As possibilidades que o agente vai considerar no processo de tomada de
decisdo nao vao ser exaustivas, vao ser apenas as em gue 0 agente tem maior grau de
confianca na sua ocorréncia, escolhidas entre as que lhe ddo maior nivel de ganho e tém

menor chance de produzir prejuizo.

Aqui podemos ver que incerteza e racionalidade estéo intrinsecamente ligadas.
A complexidade do ambiente, que leva a custos de deliberacdo inviaveis, impde ao agente
econdémico encontrar formas de tomar decisdo que sgam suficientemente eficientes para
que o processo de deliberagdo ndo gaste um tempo excessivo e suficientemente eficazes
para que os resultados alcangados sgjam satisfatérios (M. S. Possas, 1995). Isto significa
que, em vez de procedimentos de maximizacdo, que tentem encontrar solucdes 6timas
inalcancaveis, os agentes econdmicos utilizam outro tipo de procedimento onde as
solugdes sdo menos que 6timas mas encontradas no tempo necess&rio para a tomada de
decisao.

Um segundo elemento deste processo € a possibilidade de transformacdo
estrutural, devido & ndo-ergodicidade® do ambiente (Davidson, 1991). Se a validade das
probabilidades associadas a um evento futuro possivel ndo pode ser verificada, o agente
precisa usar algum modelo de expectativas onde o grau de crencga sobre o futuro possivel
entre no calculo. Este modelo de formagéo de expectativas ndo é novo. Sua discussdo foi

estabel ecida de maneira fundamental por Keynes.

° Diz-se de um sistema ser ergddico guando mudangas numa seqiiéncia de experimentos n&o afetam as medidas de
probabilidade destes experimentos, considerando um tempo significativamente grande. O teorema ergddico coloca que,
se 0 espago de probabilidades ndo muda, uma transformag&o no tempo ndo afeta a medidade probabilidade de um
evento. Uma discussdo mais completa sobre este teorema pode ser encontrada em Billingsley (1965) e Wong (1971).




4 Expectativas

Em economia, as decisdes sobre producdo e investimento sdo sempre tomadas
a partir da expectativa sobre algum ganho futuro. Um empresario, ao decidir sobre uma
determinada quantidade bens a ser produzida por sua industria, ndo tem, normamente,
nenhuma garantia de que suas expectativas serdo satisfeitas. Quando o alvo das decisdes é
o investimento (aquisicdo de novos equipamentos, construcoes, etc.), a incerteza associada
a este processo é ainda maior, pois as suas expectativas estdo ligadas a renda futura do
investimento. Esta renda futura esperada se realizard em muitos periodos de producéo.
Neste caso, quanto mais distante no futuro a renda estd, mais incerto o empresério também
estara sobre a viabilidade do seu investimento (Chick, 1993, 128-136).

Um autor que deu um tratamento fundamental a questdo das expectativas sob
condicOes de incerteza foi Keynes (Shackle, 1991). O modelo de agente econdémico
artificial desenvolvido neste trabalho (Modelo Proposto ) esta baseado fundamentalmente
nas idéias de Keynes.

4.1 Expectativas e Probabilidade

O desenvolvimento tedrico de Keynes sobre a questéo da incerteza data de “ A
Treatise on Probability” . Neste trabalho, expde a sua visdo da probabilidade (e da
formagdo das expectativas dos agentes) como uma “ldgica das crencgas parciais’ (McCain,
1987). Em seu capitulo 26 do Treatise on Probability (1921/1973) Keynes apresenta sua
visdo sobre como a probabilidade, acd0 e tempo que, se interrelacionam. E possivel ver
neste texto como esta perspectiva supera os axiomas da teoria da probabilidade em seu
tempo. Apesar da complexidade, desta perspectiva, a sua visdo sobre probabilidade vai
produzir fecundas influéncias em Shackle (1955). Esta perspectiva ndo chega, porém, a ser
plenamente desenvolvida, mas os seus eementos podem ser vistos na logica de

conhecimento e crenca e na teoria das possibilidades. A quase-definicéo €

“Given as our basis what knowledge we actually have, the probable, | have said, is that which
it isrational for usto believe. Thisis not a definition. For it is not rational for us to believe that
the probable is true; it is only rational to have a probable belief in it or to believe it in
preference to alternative beliefs. To believe one thing in preference to another, as distinct from
believing the first true or more probable and the second false of less probable, must have a




reference to action and must be a loose way of expressing the property of acting on one
hypothesis rather than another.” (p. 339)*°.

Crencaracional, entdo, ndo corresponde a um vaor verdadeiro ou falso, mas a
um valor de verdade parcial, em preferéncia a um conjunto de outros valores possives.
Mais ainda, “(...) the probable is the hypothesis on which it isrational for usto act”, ie.
provavel, em Keynes, esta associado a algum grau de satisfacdo (utilidade, lucro, etc.) que
0 agente econdmico espera obter com a acdo que ele efetuar. O agente econdémico
keynesiano toma suas decisdes ponderando as vérias aternativas de acdo que estdo ao seu
alcance, formulando expectativas sobre a satisfacdo que espera obter. Estas expectativas
ndo sd0 mutuamente exclusivas, i. e. caso 0 agente tenha um valor para cada possibilidade

(definida de 0 a 1), a somatdria de todas as possibilidades pode ser maior que 1.

Esta aparente inconsisténcia entre a descri¢cao de Keynes de crenca racional e a
teoria das probabilidades ja refletia sua percepcdo de que a racionaidade humana, na
presenca de situagtes de incerteza-K, produz decisdes onde o resultado ndo tem garantia
nenhuma de maximizacdo. Os agentes econdmicos keynesianos, aproximam-se, entdo dos
agentes com racionalidade limitada de Simon, sendo que, para o segundo (Simon) a
incerteza esta associada aincapacidade de calcular todas as possibilidades e consequiéncias
das acles, enquanto para Keynes o0s agentes constréem as expectativas por algum
procedimento convencional e agem no sentido do maior ganho esperado (Shackle, 1991,
p.145).

4.2 Expectativas de Curto e Longo Prazos

Keynes (1936/1985) considera explicitamente a definicdo das expectativas
apenas em relacdo ao produtores, Chick (1993, pp. 22-23) considera, porém, que a mesma
distincdo feita por Keynes do papel das expectativas na tomada de decisdo sobre producéo
pode ser usada para a formulagdo das expectativas dos consumidores. Neste trabalho se

considerara apenas a andlise feita por Keynes para as expectativas dos produtores.

Keynes estabelece dois tipos de expectativas no seu modelo (Keynes,
1936/1985, cap. 5, p. 43): as expectativas de curto prazo (ecp) que “relaciona(m)se com o
preco que um fabricante pode esperar obter pela sua producgéo ‘acabada’, no momento em

gue se compromete a iniciar o processo de producao (...)" e as expectativas de longo

10 Dado como base o conhecimento que realmente temos, o provavel, pode-se dizer, é aquilo em que é racional parands
acreditar. I1sto ndo é uma definicdo. N&o é racional paranés crer que o provavel é verdadeiro; € somente racional ter uma
crenca provavel nele em preferéncia a crengas alternativas. Acreditar em alguma coisa em preferéncia a outra é distinto




prazo (elp) que "refere(m)-se ao que o0 empresario pode esperar ganhar sob a forma de
rendimentos futuros, no caso de comprar (ou talvez manufaturar) produtos 'acabados
para os adicionar a seu equipamento de capital” . Esta distingdo feita entre ecp e elp €,
segundo Chick (1993, pp.21-21), tedrica e deve ser vista mais como “um instrumento
intelectual” do que como uma constatacéo empirica. No dia-a-dia dos agentes econémicos,
tanto o estoque de capital (maguinas e equipamentos) quanto os nivels de producéo estéo
sendo alterados continuamente, 0s agentes econdmicos estdo tomando suas decisdes sobre
producdo e investimento de forma completamente distribuida e ndo coordenada. A
distincdo sobre expectativas de curto e longo prazo, porém, pode ser compreendida

teoricamente associada a duas visoes:

a) A dteragdo das possibilidades de producdo. Como em Marshall (1985),
curto prazo esta associado a fungdes de producdo dadas. As ateracfes no
produto sdo o resultado de diversas combinacdes possivels dos fatores de
producdo. O estoque de capital, neste caso, é dado. O longo prazo, por
outro lado, supfe a variagdo do estoque de capital, isto € a existéncia de
investimento e depreciacdo. Portanto, as possibilidades de producéo (i. e.

0 uso 6timo dos fatores de producéo) variam no longo prazo.

b) Diferentes horizontes de expectativas determinam o segundo significado de
curto e longo prazo. As decisdes de curto prazo estdo associadas ha
estimativa de demanda futura referente a um Unico periodo de producéo. Ja
as decisfes de longo prazo estdo associadas a um prazo onde varios

periodos de producédo devem ser considerados.

Pode ser dito, entdo, que decisdes de producdo consideram expectativas de

curto prazo e decisdes de investimento consideram expectativas de longo prazo.

4.3 Expectativas, Tempo e Incerteza

Estabelecida a distingdo entre ecp e elp, pode-se avaiar quais 0s outros
elementos do processo de formagdo das expectativas. Um primeiro elemento € o tempo
para revisdo das expectativas dos produtores. Este tempo esta condicionado ao periodo de
producdo. Keynes chama este periodo de unidade efetiva minima do tempo econdmico
(Keynes, 1936/1985, p.43), i.e. entre dois periodos de produgdo os produtores revisam suas

de acreditar que aprimeira é verdadeira ou mais provavel e a segunda, falsa ou menos provavel, deve-se ter uma
referéncia aagdo e deve ser uma forma fraca de expressar a propriedade de agir em uma hip6tese em vez de outra.




decisbes de gasto. Isto significa que a revisdo das expectativas das empresas (de curto ou
longo prazo) tem um efeito sobre a demanda agregada que sO se efetiva completamente, no
minimo, apds um lapso de tempo necessario para que todas as empresas cheguem ao
proximo periodo de producdo, mesmo que ndo acontecam novas mudangas nas

expectativas.

Outro elemento é que a tomada de decisdo de gasto (na producdo ou
investimento) se d& antes da realizagdo do processo de producdo, i. e. antes que 0s
produtores aufiram qualquer renda associada ajueles gastos. Ora, se a readlizacdo da
producdo (ou o retorno dos investimentos) esta no futuro, ndo h& como superar a incerteza
associada a possibilidade de erros sobre as estimativas de demanda. Mesmo supondo um
ambiente estacionario (Chick, 1993, p. 26) as ecp para os produtores podem ser frustradas
por variagdes aeatdrias na oferta ou demanda. Outro elemento que associa a nocdo de
incerteza ap processo de formacdo de ecp e elp é a racionalidade limitada dos produtores.
Mesmo supondo 0 acesso a todas as informacfes relevantes a tomada de decisdo sobre
producdo e/ ou investimento, os produtores ndo tem como calcular todas as possibilidades
de acdo. Neste caso, 0s agentes econdmicos se encontram na presenca de incerteza
processual 0 que pode levar a frustracdo de expectativas ainda que o ambiente ndo se

dltere.

Um ultimo elemento é a especificidade das variaveis utilizadas para a tomada
de decisdo no curto e no longo prazos (Chick, 1993, p.27; Keynes, 1936/1985, p. 45).
Expectativas de curto prazo sdo mais especificas. Decisdes de curto prazo podem basear-se
em variaveis como custo de producdo e volume de vendas. Estas variaveis podem ser
conhecidas com certeza e ser reavaliadas a cada periodo produtivo. A decisdo sobre
producdo, neste sentido, pode ser considerada uma decisdo de rotina. Decisdes de longo
prazo, dificilmente podem ser efetivadas considerando tal especificidade. Embora os fatos
observados no passado sejam relevantes para a tomada de decisdo sobre o longo prazo e
conhecidos com razodvel grau de certeza (ou sgja, baixo grau de imprecisdo), as decisdes
de longo prazo tém sua redizacdo (i. e. a afericdo de renda sobre determinado
investimento) em sucessivos periodos no futuro. Estes eventos futuros, vao ser previstos,
entdo, com um grau maior ou menor de confianga (Keynes, 1936/1985, p. 108).

Keynes diferencia grau de certeza e grau de confianga no seu modelo de
formacao das expectativas de longo prazo. Grau de certeza, esta associado a maior ou

menor precisdo no conhecimento das varidavels relevantes. Grau de confianca esta
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associado acapacidade do agente de antecipar mudancas que afetardo seu negdcio. O grau
de confianca, entdo, serg, tanto menor quanto maiores forem as mudangas esperadas no
ambiente econdmico ou quanto menos seguros estamos da forma que estas mudancas
poderdo tomar (Keynes,1936/1985, p. 110).

Na presenca de incertezaK 0s agentes tém ainda mais possibilidade de ter
frustradas as suas expectativas sobre a redizacdo da producdo em periodos futuros.
Transformagdes como ateragdes no grau de monopdlio e inovagBes podem ocorrer no
ambiente econdmico apds a tomada de decisdo de investimento dos agentes econémicos.
Decisdes de investimento ndo sdo reversivels, ndo podem ser revisadas no préximo periodo
de producdo, essa irreversibilidade, associada ao fato que o ambiente pode ser modificado
por uma decisao deste tipo € o que da aincerteza-K a sua importancia e torna este tipo de
decisdo crucial (M. S. Possas, 1995, p 183).

A incerteza processual, porém, ja é condicdo suficiente para que os agentes
tenham suas expectativas frustradas. A incapacidade dos agentes de processar todas as
trajetdrias possivels para as variaveis econdémicas relevantes ja leva a uma antecipacdo do

futuro que embute algum grau de confianca.

Expectativas vagas também sdo consideradas em decisdes de producdo e
consumo. Estas decisdes sdo tomadas com base em uma previsdo do comportamento futuro
dos agentes que contém incerteza, sga ela determinada pela incapacidade do agente de
descobrir todas as variaveis que influenciam seu comportamento, seja pela incapacidade do

agente processar todas as alternativas possives.




5 Agentes Antecipatérios e Simulacao

A nocdo de agente tem suscitado uma grande controvérsia na literatura recente
sobre inteligéncia artificial (1A). Diversos autores tem produzido trabalhos cujo objetivo é
dar uma definicdo e estabelecer classificagOes para os diversos tipos de agentes existentes.
Estas classificagOes tem se caracterizado por sua diversdade e parcialidade. Por
diversidade deve-se entender que os autores tém produzido um conjunto muito grande de
classificagdes diferentes. Estas classificagOes tém se caracterizado como tipificagbes que
sd0 produzidas de acordo com um conjunto de caracteristicas que os autores estabel ecem.
Estas caracteristicas sdo determinadas a partir de critérios associados principalmente com

as caracteristicas e objetivos do trabalho dos autores.

Uma resenha exaustiva das classificagOes e defini¢gdes de agente, mapeando as
fontes de controvérsia e buscando uma definicdo (e, conseqlientemente, uma classificacdo)
completa e genérica de agentes é um trabalho da teoria de agentes. Este desenvolvimento,
porém, suplanta o escopo deste trabalho de dissertagdo. A definicdo que desenvolveremos
aqui terd como objetivo delimitar o conceito de agente ao campo da simulacdo

computacional, portanto, nossa definicéo serd orientada pela sua aplicabilidade.

5.1 Definicdes de Agente

Agentes, na definicdo de D. Dennet sdo sistemas intencionais que sd0 0S
sistemas "whose behavior can be predicted by the method of attributing belief, desires and

rational acumen"!! (Dennet, 1987).

Um sistema intencional pode ser de primeira ou de segunda ordem. Um
sistema intencional de primeira ordem tem crencas e desgos mas ndo tem crengas e
desejos sobre crengas e desejos. Ja os sistemas intencionais de segunda ordem tem crengas
e desegjos sobre suas crencas e desgjos e sobre as de outros agentes. Agentes econémicos
reais, tomando decisbes em um mercado oligopolizado, por exemplo, podem ser

qualificados como sistemas intencionais de segunda ordem.

A nocdo de postura intencional, longe de ser um simples antropomorfismo, é
um elemento Gtil para aplicar na modelagem de sistemas de que ndo se conhece
completamente a estrutura. Ser um sistema intencional parece ser condi¢do necessaria

(embora ndo suficiente) para definir um agente. NocOes intencionais seriam entdo

1 *Cujo comportamento pode ser previsto pelo método de atribuir-se (ao sistema) crencas, desegjos e agudezaracional”.
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ferramentas de abstragcdo que permitem “a convenient and familiar way of describing
explaining, and predicting the behavior of complex systems’? (Woldridge & Jennings,
1995, p.9).

Uma resenha fundamental sobre teorias, arquiteturas e linguagens de agentes €
a de Wooldridge e Jennings (1995). Neste trabalho os autores estabelecem uma das nogoes
de agentes que talvez sgja a mais citada por outros autores no campo da lA. Esta nocéo esta
baseada nas caracteristicas que um sistema computacional de software e/ou hardware deve
ter para ser chamado agente. Os autores propdem uma nogdo fraca e uma nogdo forte de
agentes. Na nogdo fraca listam as seguintes caracteristicas. Reatividade consiste em
perceber o ambiente e responder de maneira oportuna timely fashion) a mudancas que
acontecerem nele; autonomia € a capacidade de operar sem intervengdo direta de humanos
ou outros e ter alguma espécie de controle sobre suas actes e estado interno; habilidade
social é a capacidade de interagir com outros agentes via algum tipo de linguagem de
comunicagdo de agentes, proé-atividade é a capacidade de exibir comportamentos baseados
em objetivos. Em uma nocdo maisforte sdo atribuidas algumas outras caracteristicas como
conhecimento, crenca, intencdo e obrigacdo e também estados emocionais. Alguns tipos de

agentes também, teriam caracteristicas antropomorficas.

Franklin & Graessser (1996) produziram um trabalho que suscitou bastante
polémica, tanto nas listas de discussdo especializadas em agentes quanto nNo congresso
onde o trabalho foi apresentado. Neste trabalho os autores procuram dar resposta a duas
questbes fundamentais. A primeira € uma definicdo formal abrangente de Agente; a
segunda € estabelecer a possibilidade de uma classificagdo uniforme dos agentes (o que 0s
autores chamam de uma taxonomia dos agentes). Para responder a primeira questéo, sdo
listados pelos autores vérias definicOes de agente e se percebe que a palavra agente tem

dois usos mais comuns:
a) Quem age ou pode agir;
b) Quem age em lugar de outro com permissao.
(Nota-se que a segunda definicdo depende logicamente da primeira)

Outro elemento listado pelos autores para produzir uma definicdo abrangente
de agentes € que estes sdo situados e sdo parte de um ambiente. As percepcdes e agdes dos

agentes sao determinadas e controladas por eles mesmos. Os agentes também agem todo o

12 "Uma maneira conveniente e familiar de explanar e prever o comportamento de sistemas complexos'.




tempo. A partir destes requisitos os autores chegam a seguinte definicdo de agente

auténomo (Franklin & Graesser, 1996):

"An autonomous agent is a system situated within and a part of an environment that senses that
environment and acts on it, over time, in pursuit of its own agenda and so as to effect what it
senses in the future." '3

Os autores, seguindo a sua definicdo de agente, concluem que um termostato
pode ser definido como tal. JA um robd incapaz de perceber o ambiente ndo seria
classificado como um agente por esta defini¢do. Um corretor ortografico, disparado a partir
de um processador de texto, também ndo seria um agente. JA um corretor ortogréfico que

corrigisse o texto durante o processo de digitagcao poderia ser classificado como um agente.

Esta definicdo recebeu algumas criticas que foram apresentadas no ATAL’96
(Agent Theories, Architectures and Languages), listaremos aqui os principais elementos
das criticas. Castelfranchi (1996) observa que, para a construcdo de uma definicéo
consistente de agente € necessario estabelecer a visdo de fechamento circular (circular
closure) entre o agente e 0 ambiente e que a definicéo de Franklin & Graesser confunde

este conceito com realimentacéo do ambiente.

Wooldridge (1996) coloca que a definicdo de Franklin & Graesser €
incompleta segundo sua propria definicdo de agente. O autor coloca que trés caracteristicas

necessarias ndo existem na definicdo de agente de Franklin & Graesser:

a) autonomia, que seria a capacidade de tomar decisdes independentes sem

ser guiado por outros agentes ou pessoas,

b) reatividade, que € um comportamento desgjavel dos agentes. Estabelecer a
integracdo consistente entre o comportamento reativo e comportamento
pré-ativo € um campo de pesquisa importante da implementagdo de
agentes. Esta integracdo parece levar a modelos mais consistentes de
agentes artificiais, especialmente quando estes estdo inseridos em situagoes
de tempo real, onde processos deliberativos mais complexos nem sempre

podem ser executados em tempo hébil;

c) habilidade social, que € uma necessidade pratica para a realizacdo do
potencial mais importante da pesquisa de agentes. os sistemas multiagentes.

Na maior parte das implementagdes de agentes a necessidade de

18 "Um agente auténomo é um sistema situado em e uma parte de um ambiente que percebe aquele ambiente e atua nele,
em funcdo do tempo, buscando executar sua propria agenda e considerando como ela afeta o que ele percebe no futuro”
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comunicagdo e cooperagdo (ou mesmo concorréncia — num  sentido
econdémico) € um componente que permite a modelagem de sistemas com

capacidade suficiente para solucionar problemas complexos.

Um agente para simulago pode ter uma estrutura mais simples que um agente
para a inteligéncia artificial distribuida (IAD). Alguns componentes das defini¢des usuais
da IAD podem, porém, ser incorporados a uma definicdo de agente para smulacéo
econdmica. Estes componentes sd0: inserc¢do social (social situatedness) - um agente et
necessariamente inserido no ambiente e interage com outros agentes e este é um
componente determinante de seu comportamento; racionalidade limitada — a limitagéo da
capacidade de processamento ou a incompletude e/ou imprecisio na percepcao do
ambiente sGo um elemento fundamental na elaboracdo de um agente para simulacéo
econdmica; antecipagdo - um agente econdmico simulado age em funcdo de suas
expectativas em relacdo aos futuros estados do mundo e da ateracdo que suas acdes
poderdo produzir nos estados futuros do mundo; satisfacéo — existe uma relagdo entre os
estados do mundo e o grau de satisfacdo que um agente pode ter. O agente econdémico
tomara suas decisdes buscando provocar (ou encontrar) os estados do mundo onde seu grau
de satisfacdo sgja maior. Esta relacéo entre estados do mundo e graus de satisfacdo do
agente é geralmente representada na teoria econémica como uma funcéo utilidade.

Estes componentes da definicdo de um agente para ssmulacéo serdo discutidos
com mais detalhes adiante. Antes disso, porém, deve-se detalhar um elemento fundamental
para estabelecer uma definicdo de agente para simulagcdo econdmica: a nocéo de
antecipacéo. E preciso também, estabelecer qual a conexo entre a nog¢o de antecipacio e

a de expectativas (cap. 4).

5.2 Sistemas Antecipatorios

A nocgdo de expectativas foi posta por Keynes (1936/1985) como o elemento
fundamental na tomada de decisdo sobre producdo, consumo e investimento. A elaboracéo
de modelos consistentes sobre 0 comportamento econdmico tem como condi¢do necess&ria
a construcdo de modelos onde o processo de formacao de expectativas sgja explicitado de
alguma maneira A tentativa mais bem sucedida para este tipo de modelo sdo as
expectativas racionais. Vimos que modelos de expectativas racionais, embora formalmente
elegantes, sdo extremamente restritivos na descricdo do comportamento dos agentes. A

solucdo para este dilema parece estar na visio de racionalidade limitada proposta por
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Simon (1981). A nogdo de racionaidade limitada, porém, ndo implica nenhum modelo

especifico de formagdo de expectativas.

Uma formulagdo possivel para um modelo de formacdo de expectativas
formalmente consistente e, computacionalmente implementével é a idéia de R. Rosen de
sistema antecipatorio. As idéias fundamentais sobre sistemas antecipatorios foram
desenvolvidas por Rosen em 1972 quando este era pesquisador visitante no Center for the
Sudy of Democratic Institutions, em Santa Barbara, Cdiférnia. As idéias sobre sistemas
antecipatérios surgiram da sua percepcdo que em todos os processos de plangjamento e
formulagdo de politica havia a presenca de mecanismos de previsdo do futuro e da tentativa

de plangja-1o (Rosen, 1985, p.6).
Um sistema antecipatério € definido por Rosen como:

“... asystem containing a predictive model of itself and/or of its environment, which allows it
to change state at an instant in accord with the model's predictions pertaining to a latter instant”
(Rosen, 1985, p.339).*

Rosen (1985, pp.12-15) define um contexto restritivo para 0 seu sistema
antecipatorio de forma a melhor model&lo. Este contexto contém o0s seguintes

componentes

a) Um dado sistema W*®, que pode ser um ‘individuo, um organismo ou
sistema social ou econdmico” . Wé chamado sistema objeto e suposto como

um sistema ndo-antecipatério (ou ordinario).

b) Um sistemadinamico M, associado aW, sendo um M um modelo de W. O
modelo deve predizer o valor de W em um determinado instante de tempo.
Portanto, M deve, de alguma forma encontrar mais rapidamente (que W) o

valor futuro de W.

c) M e W estdo acoplados. Isto € os dois sistemas vao interagir de maneira

especifica. Uma forma de interacdo é a possibilidade ateracdo das

propriedades dinamicas de W através de um conjunto de atuadores E.

14 v . um sistema contendo um modelo preditivo de s mesmo e/ou seu ambiente, que lhe permite o estado em um instante

de acordo com as previsdes do model o pertencentes a um instante anterior"
15 Rosen chama o sistema-objeto de S. A letra W é utilizada neste trabalho para representar o sistema objeto, tendo em
vista a notago usada em Rivero, Storb e Wazlawick (1998).




Graficamente, Rosen representa este sisterma como:

M
—>
v
E
v
Ambiente v W

—

Figural - Um Agente Antecipatério (Rosen, 1985)

Neste modelo as setas representam alteracdes no estado de cada componente.
Algumas outras caracteristicas importantes sdo citadas por Rosen em seu modelo
simplificado de um sistema antecipatorio. Em primeiro lugar, caso M ndo sgja um modelo
perfeito de W, o sistema pode ser considerado quase-antecipatorio. Para um mesmo estado
de W, pode-se escolher diversastrajetorias possiveispara 0 modelo. Portanto, a escolha de
um modelo de mundo estabelece qual a trgjetdria que este modelo vai prever. Estas

trgjetorias podem ser mais ou menos consi stentes com os dados observados do ambiente.

Existem regifes desgjaveis e indesgjaveis emW. Que sdo definidas por alguma
restricdo dada pelo agente. Estas restricdes que deverdo compor 0 mecanismo que leva o

agente a efetuar acbes através do seu conjunto de atuadores (E) sobre o sistema W.

As acles de E afetam W e também afetam M. Para que M sga um modeo
preditivo consistente, as agOes efetivadas sobre W devem produzir resultados equivalentes

também em M.

W é um componente do ambiente, ligado a0 agente mas W interage com o
ambiente de vérias formas. Os mesmos efeitos em M podem ser dados por varios tipos de
estruturas. Ou sgja, M pode eventuamente estabelecer alguma trajetéria possivel para W,
que sgja consistente com os valores observados (uma relacdo funcional qualquer) mas

inconsistentes com a trajetdria observada no proximo instante.




O modelo M é necessariamente menor que W e ndo capta todas as interacfes de
W. Presumimos, portanto que M é incompleto. Esta incompletude leva a erros de previsdo.
Além disso, mapear todas as interacBes possiveis de W que afetem o agente pode ser

computacionalmente inviavel.

A incompletude do modelo de mundo do agente e a dificuldade computacional
aludidas por Rosen na sua definicdo da relacdo de modelagem, remetem diretamente a
nogdo de racionalidade limitada de Simon. Estas conexdes ndo parecem ser resultado do
desenvolvimento de idéias associadas ao estudo, pelos dois autores, do mesmo problema, o

comportamento de sistemas em ambientes dinamicos complexos.

Rivero, Storb e Wazlawick (1998, pp. 65-66) modelam um sSistema
antecipatdrio como um sistema que terd um modelo de mundo associado com a trgjetoria
passada e com uma expectativa de uma trgjetéria futura num dado intervalo de previsao.

Formalmente, temos;

m = f(m, my,em g, W ) (1)
onde:

- mglE£s<t,éoestado do sistemano tempo s;

- m, t Es£t+k(t), € uma previsdo de ws feita ao tempo t;

- Kk(t) é o tamanho do intervalo de previsio ao tempo t;

- fs, representa a dependéncia funcional, conhecida pelo agente em s, entre o
passado observado, o estado presente e o futuro esperado. Esta dependéncia
funcional, por questdo de simplicidade esta aqui associada ao tempo. Porém
0S seus determinantes vao muito além do tempo. Podemos dizer que fs
pertence a uma familia de fungdes que vai variar com o tempo, O
conhecimento dos agentes sobre as variaveis do ambiente, a capacidade de

memoria, a capacidade de processamento do agente, etc.

Esta maneira de formular as expectativas do agente caminha no sentido de
superar a nogao mecanicista do formulacdes onde o estado atual do mundo depende apenas
do passado. Esta formulacdo, porém, impde uma complexidade muito maior aos model os
de mundo implementados, visto que, além da relacdo entre o passado observado e o

presente, tem-se o futuro esperado como um componente do modelo. A determinacéo de




solucBes analiticas neste tipo de modelo é extremamente dificil, uma solucéo para este
problema pode ser a sua implementagdo computacional. Esta implementagdo pode usar
como um instrumento para teste deste tipo de modelo a abordagem da inteligéncia artificial
(IA). Esta abordagem evita inicialmente a complexidade de formulacdes analiticas. Com
ela, é possivel a elaboracdo de experimentos considerando o comportamento dos agentes
anteci pat6rios de uma maneira menos idealizada.

A uso daidéiade agentes para aimplementacéo de sistemas anteci patorios ndo
substitui 0 desenvolvimento de modelos analiticos. Mas a ssimulacéo computacional destes
modelos pode ampliar o conhecimento sobre as suas propriedades de forma que possa se
acancar 0 desenvolvimento de modelos analiticos mais apropriados. Este tipo de
abordagem (implementagdo computacional de sistemas antecipatorios), é objeto dos
trabalho de Ekdahl (1998), Davidsson (1996), Ekdahl, Astor & Davidsson (1994).

5.3 Umalmplementacéo de Agentes Antecipatorios

Em sua tese de doutorado Davidsson (1996) sugere um framework para a
implementac@o de agentes antecipatdrios. Esta estrutura j& vinha sendo desenvolvida desde
1994 juntamente com Ekdahl e Astor. O modelo implementado por Davidsson, Ekdahl e
Astor é composto principalmente por trés entidades (Davidsson, 1996, p. 32-33):

a) um sistema objeto (W). Considerado como um sistema dindmico ordinario
(n&o antecipatdrio). W € algum tipo de sistema reativo, sendo chamado
pelos autores de reator;

b) um modelo do mundo (M). Que é uma descricdo do ambiente incluindo W,

c) um componente de meta-nivel correspondendo ao que os autores chamam
de antecipador. Este antecipador ndo est4 incluido em M. O antecipador
pode fazer previsdes utilizando M e utilizar estas previsdes para
transformar as propriedades dindmicas de W, deve produzir suas previsdes

mais rgpido que o tempo redl.




WI::> Antecipador
Mundo } (A)

(M)
Modificagdes
> Reator
(R)

Figura 2 - Uma Implementacéo de Agente Antecipatério (Davidsson, 1996)
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O componente mais complexo deste modelo é o antecipador. E papel do
antecipador fazer previsdes sobre a trgetoria (ou trajetdrias) possiveis do mundo e
comparar situactes observadas e situagOes previstas de forma a verificar a eficacia da acéo
do reator e decidir quando e como produzir modificagOes nas regras do reator. Este meta-
nivel (conhecimento sobre como alterar as regras de maneira eficiente) parece se adequar a
visdo de Simon sobre racionalidade processual, o antecipador procuraria calcular qual a
transformacdo necesséria do curso da agéo para que 0 agente se mantivesse 0 mais préximo

possivel de sua meta.*°

As restrigdes de tomar decisdo no tempo real também impSem considerar as
limitagbes de capacidade do agente levando assim ao requisito de implementar tanto o
antecipador como o reator com graus de eficiéncia suficientes para uma tomada de deciséo
adequada. Este requisito de eficiéncia, porém, restringe a possibilidade de tomadas de
decisdo 6timas, pois elas provavelmente tomariam um tempo maior que o disponivel para o
agente. O agente entdo, buscaria uma posicdo satisfatoria, a partir de algum critério

estabel ecido (uma meta, ou conjunto de metas, para Davidsson).
O comportamento deste agente € o0 seguinte:

a) Os sensores recebem entradas do ambiente. Estas entradas estimulam o

reator e, paralelamente atualizam o modelo do mundo;

b) O reator, a partir dos estimulos do ambiente toma uma decisdo manda uma

resposta (alguma acdo) para os atuadores;

c¢) Em paraéo a (b), o antecipador usa 0 modelo do mundo para fazer suas

previsdes e decide se e quais propriedades dinamicas do reator devem ser

16 VVimos que esta meta, no modelo de sistema anteci patério proposto por Rosen (1985, p.14), corresponde a umaregi&o
desejavel que é estabelecida pelo agente.
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modificadas. Cada vez que o reator € modificado, o antecipador atualiza

também a parte do modelo do mundo correspondente a ele.

Podemos ver entdo que o comportamento dos componentes deste modelo se da
de forma concorrente, 0 antecipador e o reator trabalhando em paralelo. Os dois processos
executam de maneira assincrona, tendo o reator maior prioridade que o antecipador. 1sto
significa que o antecipador executara sempre que o reator estiver, em algum estado de
espera. O antecipador deve ser algum algoritmo anytime'’, i.e. deve sempre produzir

alguma resposta quando for interrompido.

Davidsson considera todo o ambiente reativo, governado por regras condicdo-
acao. O antecipador também produz suas anteci pacdes baseado apenas em regras condicéo-

acdo. A antecipagdo para o autor € linear. Este define entdo, formalmente seu agente, um
agente linearmente quase-antecipatério (ALQAAA - A Linearly Quasi-Anticipatory

Artificial Agent) como uma tupla:
&K,W,U,Mn
Onde:
R € o conjunto de regras condicao-acao definindo o reator.
W ¢é a descricéo do ambiente (0 modelo do mundo).
U é o conjunto de estados indesgjaveis.
M é o conjunto das regras descrevendo como modificar R.

U e M definem o antecipador. Para cada elemento em U deverd haver uma
regra correspondente em M. Quando algum estado indesgjavel for antecipado deverd haver
uma regra que permitiria ao agente modificar R. Haverdentdo umafuncdof : U ® M que
determinaria para cada estado existente em U qua regra de transformacdo do reator
devera ser aplicada.

O autor define entdo um testbed'® para o seu agente antecipatério e considera o

modelo do mundo (W) como uma descricdo de todo o ambiente e todos os outros agentes

presentes neste ambiente. O testbed consiste numa grade 10x10 com um numero variavel

17 Algoritmos anytime sdo aquel es que podem produzir sempre uma resposta valida, independente do momento em que
forem interrompidos.




de obstéculos e um ou mais alvos. Foram testados um agente reativo e 0 ALQAAA. Os
resultados observados pelo autor mostram que o desempenho do agente ALQAAA tende a
melhorar (relativamente ao agente reativo) quando o nimero de obstéculos do testbed é

aumentado.

Foram feitos testes também com mais agentes no ambiente. Os testes
consideraram agentes ALQAAA e reativos, bem como situacdes cooperacéo e competicao.
Em situagBes competitivas, agentes antecipatérios demonstraram um comportamento mais
eficaz que agentes puramente reativos. Também em situagdes cooperativas agentes
antecipatorios foram melhor. Uma ressalva € feita pelo autor: a presenca de vérios agentes
antecipatorios cooperando em um mesmo ambiente leva ao problema de que um agente
antecipatério deve antecipar o comportamento de outro agente antecipatorio que por seu
turno deve antecipar 0 comportamento do primeiro agente (que esta antecipando o seu
comportamento). Isto leva a uma recursdo infinita que € o paradoxo da auto-
referencialidade ja discutido aqui (item 2.3) Davidsson sugere evitar este paradoxo
supondo que 0s agentes conhecem apenas 0 componente reativo de cada um e que

comunicam aos outros agentes qual quer modificagcdo neste componente reativo.

O modelo visto agui propBe a implementacdo de sistemas antecipatérios a
partir da perspectiva de Rosen. Alguns elementos porém precisam ser avaliados em relagdo

aimplementacéo proposta pel os autores.

O primeiro elemento € o fato de que, embora os autores configurem
formalmente 0 seu modelo como uma implementagdo de um agente com racionalidade
limitada num ambiente complexo, sua implementacdo supde um modelo de mundo
completo e um ambiente extremamente simplificado para o teste dos seus agentes. Embora
deva se notar que € necess&ria alguma simplificacdo para a construcéo de ambientes de
teste para os agentes, as suposicbes de um modelo completo do mundo e de um
mapeamento pleno das modificacbes possivels no reator dado um conjunto conhecido de
estados do mundo indesgjaveis, parecem em desacordo com um dos principais elementos
propostos por Rosen para um agente antecipatério, a capacidade de aprendizado. N&o que a
capacidade de aprendizado sgja desconsiderada no trabalho como um todo, €la é o
principal tema dos capitulos seguintes. Parece haver, porém, uma conexdo fraca entre
modelos de construcéo de conceitos discutidos pelo autor e esquemas eficazes de conexao

entre os model os de mundo (que sdo o objeto Unico do aprendizado, na tese de Davidsson)

18 poderia ser traduzido para'ambiente de teste’




e 0 modelo do agente antecipatério proposto nos capitulos iniciais. A idéia do uso de

algoritmos para classificagéo de categorias o insight'®

de que este € um componente
fundamental do modelo de mundo em um agente antecipatério, parecem ser os dois

elementos mais importantes a apreender do trabalho de Davidsson.

Um segundo elemento é que o trabalho do autor ignora todo o desenvolvimento
de um tipo de algoritmo anytime que parece adequado para a implementacdo de um
sistema de construgdo e modificagdo de regras em ambientes complexos (algoritmos
genéticos e, especificamente sistemas classificadores). Estes algoritmos podem ser um

componente de um modelo de aprendizado baseado em regras condic¢&o agéo.

Terceiro, a elaboracdo de metas em ambientes complexos como um sistema
econdmico parece ser mais adequadamente representada como uma funcdo de utilidade
que estabeleca valores cardinais para 0 grau de satisfacdo do agente para os estados do
mundo do que como um conjunto de estados desgjaveis ou indesgjaveis determinados. Esta
enumeracdo de estados desgaveis ou indesgaveis pode levar a um crescimento

exponencial das possibilidades se 0 nimero de estados possiveis do mundo aumenta muito.

Abandonando-se, porém, a no¢do de que o agente conhece plenamente o
mundo, é possivel pensar hum agente que, com memoria limitada, possa construir um
modelo de mundo usando a nogdo de protétipos para 0s seus estados. Estes protétipos
seriam armazenados na memoaria limitada do agente, portanto, haveria um limite para o
nimero de situagdes de mundo que o agente poderia lembrar. As trgjetorias possivels do
mundo poderiam ser antecipadas, baseadas em situacfes que conectariam estes estados. A
observacdo do agente superaria a antecipagdo linear, por uma antecipacéo baseada em uma
medida de similaridade e uma trajetéria possivel para o mundo. Situagdes que levariam a
estados do mundo onde o0 agente conseguiria uma maior utilidade seriam preferiveis a
outras onde a utilidade fosse menor. Estes elementos podem compor um modelo de agente
antecipatorio que incorpore a idéia de categorizagdo proposta por Davidsson num

framewor k adequado para simulagdo econdmica.

5.4 Uma Definicdo de Agente Adequada Para Simulagé&o
Econdmica

Uma defini¢do consistente de agente que seja Util para o trabalho desenvolvido

aqui deve considerar 0 papel da interagdo entre os agentes. Necessariamente deve

19 Poderia ser traduzido como 'percepcéo’ ou'sacada’.




considerar alguma capacidade de comunicacdo, esta capacidade de comunicacdo porém,
pode ser completamente restrita a0 dominio da aplicagdo. Uma possibilidade pode ser a
definicdo de uma estrutura ssimples de comunicagdo baseada num formalismo qualquer
(KQML, por exemplo), outra possibilidade, mais ssmples pode ser a implementacdo de
algumas mensagens padréo para os agentes (compra, pedido, preco, custo, pagamento,
efc.).

Outro elemento fundamental numa definicdo de agente adequado para
smulagdo econdmica € uma nocdo de utilidade. E uma idéia antiga em economia
estabelecer uma funcéo que determine o grau de preferéncia entre conjuntos de alternativas
com as quais um agente econdmico se defronta, ou para avaliar o grau de satisfacdo de um
agente em relagdo a um estado do mundo. O seu uso pela |A parece uma consequéncia de
que a possibilidade de alguma definicdo forma do nivel de preferéncia em relagdo a um
conjunto qualquer de estados do mundo possiveis (um espaco de busca) € um critério
interessante para nortear a tomada de decisdo de um agente artificial. Neste sentido,
Russel & Norvig (1995, pp. 44-45) definem agentes baseados em utilidade, que sdo
aqueles que agem no sentido de aumentar o seu grau de felicidade ou satisfacdo. Mais que
metas, 0s agentes procuram maximizar alguma funcdo utilidade explicita. As decisdes dos
agentes levardo sempre em conta como poderd estar a sua satisfagdo dada uma

determinada trgjetéria de evolucdo do mundo e uma escolha de acdo feita por eles.

Neste sentido, a nogéo de utilidade usada pelos autores em IA encontra uma
conex&o com a visdo de expectativas que definimos aqui a partir de Keynes (cap. 4). A
utilidade em que se baseia uma agente para tomar sua decisdo ndo € apenas a utilidade
atual, mas a satisfagcéo que o0 agente teria em uma situagéo futura do mundo tendo em vista
uma acdo (ou conjunto de acdes que ele pretende efetuar). Uma formalizacéo possivel para
este tipo de agente é a nocdo de agente antecipatorio, formulada por Rosen (1985), tratada

acima.

A necessidade de agir em um ambiente onde imperam complexidade e
incerteza leva a suposicdo necesséria de que o agente ndo tem capacidade computacional
e/ou informacdo suficiente para a tomada de decisdo Gtima. Esta €, como vimos (cap. 2),
uma aproximacdo necessaria do modelo do agente artificial a um agente econébmico do

mundo redl.




A suposicdo de limitagbes na memoria e na capacidade de processamento

impde um modelo de agente com duas caracteristicas para sua memoria € modelo de

mundo, quais sgjam:

a)

O agente ndo tem como armazenar todos os valores para as variaves
observadas durante a sua interagcdo com o ambiente. Isto significa que sua
memdria precisa de algum esquema de categorizacdo para Situagoes
observadas, i.e. 0 agente va armazenar sSituagdes (conjuntos de valores
para as variaveis observadas) que tenham algum grau de similaridade.
Novas situagdes observadas no ambiente seriam associadas & situagOes
armazenadas na meméria do agente através de alguma medida de

similaridade.

b) A incompletude do conhecimento que o agente tem do ambiente e a

possibilidade de transformacdo irreversivel no mundo produzida pelas
acOes dos diversos agentes econdmicos (incerteza-K) impdem um modelo
de agente econdmico artificial que possa adaptar-se a estas transformacoes
modificando 0 seu modelo de mundo e as a¢des que ele pode efetuar. Um

agente econdmico artificial precisa modelar alguma forma de aprendizado.

Um agente artificial adequado para a simulagdo no contexto definido para este

trabalho deve ter as seguintes caracteristicas.

a)
b)

C)

d)

capacidade de comunicacéo;
uma funcdo de utilidade;

racionalidade limitada que implica capacidade de categorizacdo de

situacdes e capacidade de aprendizado;

capacidade de antecipacao das situacBes do mundo, i.e. uma funcdo que

permita a formagdo de expectativas,

Um agente para simulacdo econdmica ndo pode ser pensado como um

individuo isolado no mundo. Embora aguns economistas tenham usado esta meté&fora, sb €

possivel pensar em simulacéo econdmica utilizando muitos agentes econdémicos para a sua

execucdo. Qualquer modelo consistente de diversas matizes politico-ideoldgicas - para

citar dois exemplos bastante diferentes: Walras e Marx (Simonsen, 1994) - pde como

atores no palco varios agentes. Estes agentes podem ser homogéneos no conhecimento e na
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capacidade de agir caminhando sempre para um equilibrio estavel (como em Walras) ou
heterogéneos nos meios, conhecimento, capacidade de agdo e objetivos movendo-se em
permanente contradicdo (como em Marx). De qualquer forma € nas interagcGes entre os
agentes que a economia se move. Portanto pensar modelos de simulacdo em economia
significa necessariamente pensar em sistemas multiagentes. Além de um modelo de agente
consistente € necessario entdo pensar numa estrutura para mediar a interacdo entre os

agentes.

Existem varios frameworks disponiveis para a implementacdo de uma
abordagem multiagentes para simulagdo. Alguns deles sdo genéricos e utilizam uma
abordagem distribuida onde os agentes podem estar em diversos computadores numa rede
e outros sdo mais especificos para simulagdo. O ponto de partida para a implementacdo de
uma abordagem de simulagéo multiagentes parece ser, entdo, uma avaliagao dos principais

frameworks existentes.




6 Frameworks Multiagentes

Sistemas multiagentes, dentro da perspectiva da lA sdo definidos por Durfee et
al. (1989) como: “ aloosely coupled network of problem sol ver s that work together to solve

problems that are beyond their individual capabilities”%°.

Esta definicdo tem
impressionante semelhanca com a conjectura proposta por Leijonhufvud (1993) sobre a
economia como: “a network of interacting processors, each one with less capability to
process information than would be required of a central processor set to solve the overall

allocation problemfor the entire system” 2.

A semelhanca entre estas duas definicbes ndo é acidental, mas, reflete um
elemento comum aos dois objetos tratados aqui. Sistemas econdmicos sdo eminentemente
distribuidos e, a maior parte das decisdes tomadas pelos seus elementos atdmicos (0s
agentes econdmicos) nao é centralmente controlada ou coordenada. A interacdo entre
estes agentes econdémicos, porém, produz solugdes parciais para 0 problema da alocacéo de
recursos entre eles. Isto ndo significa que o processo de tomada de decisdo de forma
descentralizada leve a solugbes étimas para o problema da alocacédo de recursos, mas que
agentes com conhecimento e capacidade de processamento limitadas podem gustar os

seus volumes de gasto para que o sistema resolva de forma satisfatoria o problema.

Estas formas de interacdo descentralizada produzem o funcionamento do
sistema econdmico. Estes processos econdmicos, segundo Arthur, Darlauf & Lane (1997,
p. 4) tém as seguintes caracteristicas que, tornam dificil o seu tratamento pela abordagem

mateméti ca tradi cional mente usada na economia:

a) ainteracdo dispersa em paraelo entre muitos agentes heterogéneos. A
acao de um agente depende da antecipacdo da acdo de um nimero limitado
de outros agentes e da dinamica agregada do sistema que € produzida pelos
agentes,

b) nd ha um controlador global para as interacGes entre os agentes. Os
mecanismos de competicdo e coordenagdo controlam estas interagoes.

Regras, convences e instituicdes mediam a interacéo;

2 "Uma rede fracamente acoplada de resolvedores de problema que tabal ham juntos para solucionar problemas que estéo
além de suas capacidades individuais"

21 "Uma rede de processadores interagindo, cada um com menos capacidade de processar informago do que seria
requerido de um conjunto processador central pararesolver completamente o problema de alocagdo paratodo o sistema.
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c) hadmuitos niveis de organizacéo e interacdo entre os agentes, podendo as
unidades de um nivel servirem como blocos de construgdo de unidades de

outro nivel, mas sem a limitacdo de algum tipo de interaco entre os nivels;

d) os agentes mantém-se em um processo da adaptacéo continua revisando
seus comportamentos e agdes constantemente a medida que adquirem

informacdo sobre o sistema;

€) 0s agentes criam constantemente novos nichos de atuagdo, mantendo o
sistema em um estado de novidade perpétua (per petual novelty);

f) Esta novidade perpétua mantém o sistema em uma dinamica fora do
equilibrio, o que leva o funcionamento da economia para longe de qualquer

equilibrio global ou nivel 6timo.

Sistemas que compartilham estas propriedades foram chamados por Holland
(1988) deredes ndo-lineares adaptativas. Estes sistemas tém como caracteristica essencial
o fato de anteciparem a dinamica do sistema onde estdo imersos. Esta abordagem para a
economia impde complexidades de tratamento formal que véo, segundo os autores, além
das ferramentas costumeiramente usadas pelos economistas. A modelagem de problemas
econdémicos a partir de uma perspectiva que incorpore estes elementos da complexidade do
ambiente real é o foco do Programa de Pesguisa em Economia do Santa Fe Institute (SFI).

Arthur, Darlauf & Lane (1997, p. 6) definem os processos econdémicos como:

" ... seeking emergent structures arising in interaction processes, in which the interacting
entities anticipate the future through cognitive procedures that themselves involve interactions
taking place in multilevel structures” 2.

O que se pode ver a partir desta citacdo € que a caracterizacdo dos modelos
feita pelos autores tem elementos de uma abordagem construtivista da economia. Estes
elementos sdo: as estruturas emergem na dindmica do processo; a interacao dos agentes
joga um pape relevante; a antecipacdo do comportamento futuro do sistema € um
elemento fundamental no processo de tomada de decisdo dos agentes econdmicos; 0S
agentes econdmicos aprendem e formam expectativas através de procedimentos cognitivos;
e, finalmente, 0 comportamento e o aprendizado dos agentes é restrito e condicionado

pelas estruturas sociais construidas a partir da sua interacao.

22+ buscando estruturas emergentes surgindo em processos de interag&o, nos quais as entidades que interagem
antecipam o futuro através de procedimentos cognitivos que, €les mesmos, envolvem interagdes ocorrendo em estruturas
multinivel."
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A dificuldade para avancar neste programa de pesquisa € enorme, €, segundo
0s autores ainda € necess&io um grande esforco para a construcdo da teoria e das
ferramentas de estudo para que esta abordagem possa produzir resultados mais
significativos. Um componente que tem importancia crucial para o estudo deste tipo de

sistema é a simulagéo computacional.

Neste contexto se inserem as ferramentas de simulacdo multiagentes. No SFI
foi produzido o Swarm (Minar et. a., 1996). Outra ferramenta de simulagdo baseada numa
abordagem semelhante € o SDML (a Strictly Declarative Modeling Language) produzida
pelo Centre for Policy Modelling da Universidade Metropolitana de Manchester (Moss, et.
al, 1997). Edstas parecem ser as duas ferramentas mais utilizadas para a smulacéo

multiagentes em economia e serdo discutidas aqui.

Frameworks multiagentes genéricos também podem ter contribuicfes para a
formulacéo das caracteristicas de uma ferramenta de simulagdo. O desenvolvimento de
simulagdes utilizando redes de computadores, um suporte para a comunicagdo entre os
agentes e elementos de uma metodologia para a construcdo de sistemas multiagentes
podem ser componentes de abordagens mais genéricas se sistemas multiagentes com

possibilidade de ser incorporados aos framewor ks de simulagéo.

O ponto de partida para a andlise destes frameworks é o estabelecimento de
algumas caracteristicas desgaveis para a sua implementacdo. Listaremos estas

caracteristicas a seguir.

6.1 Caracteristicas Desejaveis de um Framework de Simulacéo
Multiagentes em Economia

Para uma abordagem néo exaustiva mas eficaz, para frameworks multiagentes,
€ necessario centrar foco naquel as implementacfes que tém caracteristicas adequadas para
0 desenvolvimento de uma estrutura para a simulagdo computacional em economia. Que

caracteristicas sdo estas?

A primeira caracteristica € o tratamento de sistemas a eventos discretos. A
modelagem dos agentes numa simulacéo deve seguir algum esquema de tratamento de
eventos discretos. O dominio do tempo para a tomada da decisdo em modelos econdmicos
é discreto. O seu limite é algum tempo efetivo minimo (item 4.3) que é estabelecido pelo
tempo mais curto em que um agente revisa suas decisoes de gasto. Todos 0s outros agentes

expressardo suas decisdes em multiplos desta unidade. Ora, tendo uma unidade efetiva
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minima para o tempo, este modelo de sistema multiagentes € discreto. Este modelo precisa
permitir que as decisdes dos agentes a um determinado tempo possam ser tomadas em

paralelo (ou em alguma simulagéo de paralelismo).

O segundo elemento para um sistema multiagentes é a possibilidade de
implementagdo de agentes heterogéneos. Deve-se poder construir sistemas com diferentes
classes de agentes mas, mesmo dentro destas classes 0 conhecimento dos agentes pode ser
diferenciado, i. e. ndo ha porque limitar o modelo a agentes econdémicos que tém a mesma
informagéo e capacidade de acdo. Duas empresas de um mesmo ramo de producdo podem
ter diferentes expectativas sobre os nivels de demanda esperados, ou diferentes
expectativas sobre as taxas futuras de juros praticadas na economia. Embora estas duas
empresas tenham os mesmos produtos e 0s mesmos fornecedores as decisoes de gasto para

as duas podem ser diferentes.

Um terceiro elemento é a possibilidade dos agentes se comunicarem. E
necessario haver um conjunto minimo de diretivas de comunicacdo que permita aos
agentes solicitar pregos, efetuar uma compra, transferir um recurso. Este conjunto de

diretivas ndo precisa ser inicialmente completo, mas deve ser extensivel.

Uma integracdo com a linguagem de desenvolvimento do sistema é desgjavel.
Esta integrac@o pode evitar 0 surgimento de um grande conjunto de problemas associado a
construcdo de uma linguagem especifica para 0 desenvolvimento dos agentes. Uma
integracdo com a linguagem permitiria a inclusdo de novos conjuntos de classes e a

utilizacdo de componentes ja desenvolvidos.

A independéncia de plataforma de sistema operaciona também é uma
caracteristica desgjavel, visto que uma estrutura genérica deve poder ser utilizada no maior
nimero possivel de sistemas operacionais 0 que possibilita a sua disseminacdo e uma

utilizagdo eficiente de recursos ja disponiveis nas diversas instal agles.

Por Ultimo a execucdo distribuida em rede é uma caracteristica também
desgjavel. Modelos de simulagdo multiagentes tendem a ser computaciona mente custosos,
especialmente se 0s agentes incorporarem mecanismos adaptativos como agoritmos
genéticos e redes neurais, por exemplo. Se estes algoritmos ja tém custo computacional
relativamente alto, este custo se multiplica ainda mais se cada agente incorporar um
algoritmo genético ou uma rede neural. Um sistema de simulacdo que possibilite uma

execucao distribuida pode aproveitar eficientemente os recursos computacionais existentes.
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6.2 Frameworks Genéricos

Um elemento que salta aos olhos numa analise preliminar sobre frameworks
multiagentes € que existe uma imensa quantidade de implementagdes e abordagens. Muitos
modelos diferentes de agentes, e muitos modelos diferentes de estruturas para a integracéo
destes agentes. No endereco eletronico da The Agent Society (1998) sdo encontradas
referéncias a mais de trinta companhias e quarenta universidades e institutos de pesquisa

trabalhando especificamente em ferramentas e servicos associados aconstrugdo de agentes.

Um segundo elemento importante observado nestes frameworks é que a
maioria deles esta construido sobre um modelo de agente desenvolvido pelo autor ou
autores com objetivos especificos associados a aplicaces onde eles estéo inseridos, tais
como: interface, mobilidade em uma rede, jogos, cooperacdo com outros agentes,
gerenciamento de servigos, gerenciamento de manufatura, etc.). Esta associagdo com as
aplicacOes geralmente produz agentes eficientes para os fins especificos para que eles

foram desenvolvidos.

Parece ndo haver ainda uma tecnologia (e nem uma teoria) completamente
desenvolvida para a implementacéo de sistemas multiagentes. Ent&o, como o foco nesta
dissertacdo € a formulagdo tedrica e implementacdo computacional de um tipo de agente
adequado para simulacéo econdmica, cabe avaliar os frameworks existentes de maneira a
encontrar 0os elementos que podem ser adequados para 0S oObjetivos postos agui.
Idealmente, deve-se centrar foco em ferramentas especificas de simulagdo. Ha, porém,
elementos de teoria e experiéncia usados na construcdo das ferramentas genéricas para
sistemas multiagentes que podem contribuir com insights interessantes para a construcéo

ou melhoramento de uma ferramenta de simulacéo baseada na nogéo de agentes.

Uma resenha abrangente sobre ferramentas de construcdo de agentes pode ser
encontrada na tese de doutorado de Chauan (1997). O autor comparou trés tipos de
frameworks para a implementacdo de sistemas multiagentes: ferramentas de apoio ao
desenvolvimento de agentes méveis baseadas em Java (IBM aglets, Concordia, Odyssey,
Voyager), ferramentas baseadas em Java para o suporte a atos de fala (JATLite, JAFMAYS),
Outras ferramentas para o0 desenvolvimento de agentes (InteRRaP, dMars, Cybele,
AgenTalk, Telescript, AgentTcl, Swarm, Echelon, Coal).

Dentre os frameworks genéricos para a construcéo de agentes analisados pelo

autor, os framewor ks escritos em Java tém como aspecto unificador fundamental o foco na
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mobilidade dos agentes. Por mobilidade entende-se a possibilidade de o agente transpor
seu cbdigo e dados entre maguinas em uma rede passando a executar ha maguina de
destino. Os frameworks multiagentes em Java analisados pelo autor possuem todos a

caracteristica da mobilidade.

Um segundo elemento que unifica os frameworks em Java € a sua
independéncia de plataforma de sistema operacional (SO). Os agentes produzidos em Java
executam seu cddigo em qualquer SO que possua maquina virtual Java. Isto possibilita a
utilizaco dos recursos de hardware e SO existentes nas instalacOes que utilizarem aguele

framework.

Todos os frameworks analisados implementam a comunicacgo entre maguinas
baseada em TCP/IP, 0 que parece ser o padréo de fato de protocolo para comunicagdo em
rede. Ja em relacdo acomunicacdo entre 0s agentes, a maioria dos frameworks escritos em
Java implementa a comunicacdo direta entre os agentes. A excegdo fica com o JATLite
(onde os agentes se comunicam através de um roteador) e o JAFMAS, onde mensagens

para todos o0s agentes (broadcast) séo suportadas.

A maioria dos frameworks ndo suporta implementagbes de esguemas de
interacdo entre os agentes baseados em KQML (Knowledge and Query Manipulation
Language). A interacdo baseada em KQML permite que agentes heterogéneos
comuniquem-se a partir de uma linguagem comum. Os frameworks JATLite e JAFMAS

implementam esta linguagem.

Embora numa economia capitalista real a maioria das decisdes ndo sgja tomada
de forma centramente coordenada, h4 sempre algum nivel de coordenacdo entre os
agentes. A producdo de um determinado bem por um agente econémico é resultado da
combinacdo de um conjunto de insumos que sdo fornecidos por outros agentes. Esta
combinacdo € um processo onde ha algum grau de coordenacdo. Os agentes econdmicos
estabelecem contratos, organizam suas escalas de producdo de maneira a atender 0s picos
ou depressdes sazonais da demanda para os seus produtos. Uma discussao sobre o papel de
mecanismos de coordenacdo na organizacdo de um esquema de fornecimento de insumos
(supply chain) usando um sistema multiagentes pode ser encontrado em Barbuceanu & Fox
(1996). A linguagem desenvolvida por estes autores foi um dos e ementos implementados
no JAFMAS.




A necessidade de uma linguagem de comunicacdo de agentes que permita a
construgdo de mecanismos de coordenagdo e cooperacdo surge na implementagdo de
processos de simulagdo mais complexos, onde, por exemplo, a negociagdo entre os agentes
e a coordenacdo de atividades sgja, em si, um objetivo da simulacdo. Simulacfes onde a
coordenacéo e a cooperacdo dos agentes possa ser dada por rotinas de negociacdo mais
simples podem prescindir deste tipo de caracteristica. Apesar da sua complexidade
mecanismos para implementagdo de coordenacdo e cooperagdo como 0S Propostos nos
trabalhos de Barbuceanu & Fox (1996), Chauan (1997) e Jennings (1996) sd0 um

componente que pode ser incorporado em model os de simulagdo econdmica.

A implementacdo de uma estrutura que suporte comunicacdo entre véarias
méquinas numa rede, dém de uma linguagem de comunicagdo de agentes € outro
componente importante de uma estrutura de simulacdo. Estes componentes ja se acham
completamente desenvolvidos nos frameworks multiagentes genéricos e s8o um eemento

que ainda ndo foi incorporado nos framewor ks especificos de simulagéo.

Por dltimo, a independéncia de plataforma de sistema operacional, que é a
caracteristica fundamental das implementagcbes feitas em Java também pode ser

incorporada como uma caracteristica de um framework de simulacéo.

6.3 Frameworks para Simulacao

A idéia da implementacdo de sistemas multiagentes a partir dos conceitos
estabel ecidos pela teoria econdmica do equilibrio geral ndo é nova no desenvolvimento de
aplicagdes computacionais. Uma das primeiras implementagdes deste conceito foi usada
para a coordenacdo e distribuicdo de tarefas em uma rede de computadores. Este trabalho
vem sendo desenvolvido deste o inicio da década de 1990 por, B. Hubermann e sua equipe
no PARC-XEROX em Palo Alto (Waldspurger et al., 1992; Huberman & Clearwater,1995;
Huberman, & Hogg, 1995). Neste laboratorio foi desenvolvido o SPAWN, cujo objetivo é
a simulagdo e teste do uso de mecanismos de mercado para a alocagdo de recursos em

redes de computadores.

Estes mecanismos de distribuico estdo baseados na formulacgo tedrica de
mercados em concorréncia perfeita. Pode-se descrever seu comportamento da seguinte
maneira: 0s servicos solicitados séo submetidos a um leildo onde os agentes que podem
executar o servico fazem ofertas de precos levando em conta seus custos e recursos. Os

agentes com as melhores ofertas vencem o lelldo e fornecem o servico. Mais,
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recentemente, F. Ygge (1998) aplicou, em sua tese de doutorado, um algoritmo para o
gerenciamento da distribuicgo de cargas de energia elétrica baseado em mecanismos de

mercado.

Os mecanismos de mercado e a visdo de que o processo de leildo na
perspectiva walrasiana leva a uma alocacdo Gtima de recursos tém influenciado a literatura
sobre distribuicdo de recursos em redes. Uma diferenca fundamental (e extremamente
interessante) € que estas redes econdmicas simuladas s80 muito mais proximas das
formulacbes walrasianas que a nossa economia real. Portanto, a aplicacéo de mecanismos
de mercado a problemas concretos de computacdo e distribuic¢éo de recursos prova que, em
ambientes gque respeitam as restri¢des impostas pela teoria a alocacdo 6tima (ou algo muito
préximo dela) alcancar pontos 6timos é possivel. Porém, a comparagdo com uma economia
real ndo é direta. Mercados reais estdo muito distantes da concorréncia perfeita, as decisdes
de um agente influenciam as decisdes de outros agentes. Aprendizado, imitacdo,
cooperacao, barreiras a entrada, surgimento (entrada) de novos agentes e saida (faléncia,
por exemplo) de agentes do mercado sdo elementos que complicam o modelo proposto e

eventual mente precisam ser tratados.

Uma idéia subjacente a0 uso de mecanismos de mercado € a de que cada
"elemento” participante do processo de leil&o € um agente. Tem-se, aqui, uma interacdo
forte com uma abordagem da simulagdo em economia que considere 0s agentes como 0S
componentes construtivos fundamentais. Estes sistemas de mercado (e os sistemas de

mercado em geral) podem ser considerados sistemas multiagentes.

A idéa da economia como um sistema dinamico evolutivo complexo que pode
ser smulada com agentes adaptativos artificiais (AAA) deve-se ao trabalho seminal de
Holland & Miller (1991). Estes autores (p. 365) caracterizam tal sistema como complexo

no seguinte sentido:
a) consiste de umarede de agentes em interacao;

b) exibe um comportamento dindmico agregado que emerge das atividades

individuais dos agentes;

c) o comportamento agregado do sistema pode ser descrito sem um
conhecimento detalhado do comportamento dos agentes.




Os agentes, neste tipo de sistema conseguem atribuir a suas agdes algum tipo
de valor (lucro, retorno, utilidade, fitness®, etc.) e agem sempre no sentido de aumentar o
valor deste resultado. Estes agentes estdo sempre em interacdo com outros. O sistema

geralmente opera longe de qualquer 6timo global.

Esta caracterizagdo € inteiramente consistente com a produzida por Arthur,
Darlauf & Lane (1997) citada anteriormente e pode ser compreendida, de uma maneira
genérica, como uma definicdo do tipo de sistema complexo que inspirou o
desenvolvimento do Swarm.

6.3.1 Swarm

O Swarmé a ferramenta de ssmulag&o construida no Santa Fe Institute (1999) e
objetiva implementar “... a general purpose framework for simulating concurrent
distributed artificial worlds’?* (Bukhart, 1997). O Swarm pode ser definido, segundo
Minar et al. (1996) como "... a multiagent software platform for the simulation of complex
adaptive systems"?®. Esta ferramenta implementa formalmente seus modelos como uma
colecao de agentes independentes interagindo via eventosdiscretos. Agente, para 0 Swarm
€ uma entidade que pode gerar eventos gque afetam a ela e a outros agentes. Agente, entdo,
€ a unidade basica de uma simulacdo no Swarm. Agentes interagindo consistem em uma
simulag&o.

O primeiro componente de uma ssimulagdo € um swar m Um swar m é uma
colecdo de agentes (que pode ser heterogénea) com um cronograma de eventos associado a
estes agentes. Podemos ter, por exemplo, empresas e familias, na simulagéo de um sistema
econdmico. As empresas e familias seriam os agentes que compdem o swarm que smula

uma economia.

Outro elemento fundamental do Swarm é o Schedul e, que impde uma
explicitagdo do tempo no modelo. Schedule € uma estrutura de dados que combina acfes

na ordem especifica que elas devem ser executadas.

Além de serem containers de agentes, swarms podem ser agentes. Neste caso,
o comportamento do agente é definido pelo fendmeno emergente dos agentes internos ao
swarm. Swarms podem ser criados e destruidos ao longo da execucdo, eles podem ser

utilizados para construcdo de modelos onde niveis multiplos de descricdo emergem

2 Fitness poderia ser traduzido como adequacio do sistema ao ambiente onde esta inserido.
24»__umframework de propdsito geral parasimular mundos artificiais concorrentes distribuidos'.




dinamicamente. Assim, 0 Swarm suporta a modelagem de agentes que podem construir
modelos de seu mundo (especialmente quando 0s agentes contém componentes
cognitivos).

Os agentes, nesta ferramenta de simulacéo sdo implementados como objetos. A

linguagem de implementacdo da ferramenta é o ObjectiveC. Agentes em Swarm sdo

classes de objetos. Um tipo especifico de agente pode ser implementado como uma
subclasse de Swar nCbj ect que € a classe onde se definem os agentes. No exemplo da

economia simulada, empresa, por exemplo, seria uma subclasse de Swar nObj ect .

Widgets L Probes
E —
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U=

Agents

Model

Inanimate Objects
Figura 3 - Umarepresentacdo Grafica de uma Simulagdo no Swarm (Stefansson, 1998)

Orientac8o a objetos joga um papel fundamental na construcéo deste software
de smulagdo. As vantagens apresentadas pelo uso da orientacdo a objetos sdo a
possibilidade de adicionar caracteristicas a ferramenta de simulagdo (i.e. incluir novas
funcionalidades) e a reusabilidade do software produzido por seus usuérios. Neste sentido,
0 Swarm é uma ferramenta aberta e os seus criadores mantém a mais intensa colaboragdo
possivel com os usuarios no sentido de implementar cada vez mais componentes de
software na ferramenta.

Um conceito importante para a abordagem de simulagdo proposta pelo Swarm
€ a separacdo entre model o e a coleta deinformacdes sobre a smulacdo (Podemos ver uma
representacdo gréfica disto na figura 3). Esta separacéo permite ao usuario da simulacdo

definir o seu modelo sem uma preocupacao explicita de quais as variaveis que ele pretende

% uma plataforma de software multiagentes para a simulagio de sistemas adaptativos complexos’.




observar. Para isto € criada a classe Cbser ver Swar m, esta classe permite acessar
independentemente do modelo os valores dos objetos na simulagdo. Esta independéncia
entre simulacdo e coleta dos dados é facilitada pelo fato do projeto ter sido desenvolvido

utilizando orientagdo a objetos.

Atuamente o Swarm esta disponivel para maquinas com versdes do sistema
operacional UNIX. O fato de ter sido escrito em ObjectiveC e utilizar X-Windows permite
a migracdo para diversas maquinas que suportem versdes do sistema operacional UNIX.
Atuamente os sabores de UNIX suportados pelo Swarm sdo: GNU-LINUX, HP-UX,
Solaris e IRIX. Atualmente o software esté sendo portado para Windows NT.

O desenvolvimento dos agentes é completamente integrado ao framework. Os
Schedul es sdo implementados utilizando rotinas em ObjectiveC. N& h& um modelo
especifico de agente a ser usado. A definicdo do modelo do agente fica a cargo do usuério.

A definicéo do padréo de interacdo entre os agentes também fica a cargo do usuario.

Algumas bibliotecas que foram implementadas no Swarm podem prover
suporte para o desenvolvimento de modelo de agentes adaptativos artificiais. Notadamente
as bibliotecas de redes neurais e algoritmos genéticos de J. J. Merelo (19993, 1999b) sdo

ferramentas que possibilitam este tipo de implementac&o.

Uma das promessas do Swarm € a sua implementacdo em uma arquitetura que
permita a execucdo de forma distribuida em uma rede de computadores. As demandas por
capacidade de processamento em simulagbes computacionais ficam cada vez maiores,
apesar do crescimento da capacidade computacional dos equipamentos existentes hoje. O
advento das redes como um elemento presente em quase todas as instituicoes de pesquisa
pode permitir um melhor uso da capacidade computaciona disponivel se implementactes

paralelas do Swarm, forem produzidas.

6.3.2 SDML

Outro software especifico para simulagdo multiagentes em economia € o
SDML. SDML é a abreviatura de Srictly Declarative Modelling Language, foi criada
pelo Centre for Police Modelling, da Manchester Metropolitan University. Segundo os

autores o desenvolvimento da linguagem tem dois pontos de partida (M oss, 1996):




a) O software tenta abranger tanto o desenvolvimento de modelos do sistema
econdbmico como um todo, como do comportamento de individuos

utilizando técnicas baseadas em conhecimento;

b) O uso de uma linguagem estritamente declarativa em vez de uma

linguagem procedural .

O foco fundamental do desenvolvimento do SDML € a modelagem de
organizagbes e do processo de decisdo de individuos a partir de uma abordagem
multiagentes. O fato deste framework ser baseado em uma linguagem declarativa tem
como objetivo, segundo Moss (1996, pp.1-2) habilitar os desenvolvedores a produzir
modelos com assertivas logicamente corretas e consistentes. A idéia é que o uso de uma
linguagem declarativa prové uma disciplina de programagdo que facilita o
desenvolvimento de idéias sobre estratégia e politica e limita o desenvolvimento de

model os com desnecesséria complexidade no seu codigo.

Outro elemento fundamental do SDML € a sua arquitetura multiagentes. No
modelo implementado no SDML agentes artificiais s80 componentes independentes que
tém regras incorporadas para cada individuo determinando o seu comportamento. Estas
regras podem incorporar alguma teoria cognitiva na sua implementagdo, mas esta néo é

uma necessidade da arquitetura de implementag&o.
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Figura4 - Hierarquia de Tipos do SDML

O desenvolvimento do SDML utiliza, asssim como 0 Swarm, uma abordagem
orientada a objetos. Uma das vantagens desta abordagem € a incorporacdo no
desenvolvimento dos model os de caracteristicas de uma implementac&o orientada a objetos
como heranca e polimorfismo. Estas caracteristicas sdo fortemente facilitadas pelo fato do

SDML ser desenvolvido em Smalltalk (mais especificamente em VisuaWorks da
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ParkPlace Digital). O fato do framework ser desenvolvido especificamente nesta verséo do
Smalltalk permite a sua utilizagdo praticamente em todas as plataformas importantes de
sistemas operacionais. As plataformas suportadas por esta implementagdo sdo: Unix
(SunOS, AlX, DEC-Unix, HP-Unix, Linux, Irix), Windows (98 e NT) e MacOS. O que da
a0 SDML um alcance talvez so superado por implementacfes de sistemas multiagentes que
utilizam Java. Um outro elemento da implementacdo do SDML é o suporte a heranca
multipla. Este suporte a heranca multipla € necess&rio na implementacdo dos tipos de

agente que podem ser utilizados.

Uma classe fundamental na implementacdo do SDML ¢é a classe Agent . Os
elementos basicos utilizados numa simulacdo sdo instancias da classe Agent ou instancias

das subclasses de Agent. As subclasses de Agent herdam as regras e estrutura definidas na

superclasse, ou nas superclasses, ja que no SDML a heranca multipla é possivel. As

subclasses de Agent que javém definidas no SDML séo:

a) Loopi ngAgent , que permite o desenvolvimento de simulagdes a eventos
discretos. Um agente que tenha Loopi ngAgent como uma de suas

superclasses podera implementar regras referenciando tempo.

b) Met aAgent , que permite construir agentes que possam modificar sua
base de regras. Um agente que tenha Met aAgent como uma de suas

superclasses podera modelar alguma forma de aprendizado.

c) ConpositeAgent, que facilita a implementagdo de estruturas
multiagentes. Tem as seguintes subclasses Ser i al Conposi t eAgent
Par al | el Conposi t eAgent e Mergi ngConposi t eAgent . Um
tipo de ConpositeAgent permite que se implemente estruturas
aninhadas onde um agente composto é container de outros agentes. As
bases de regras dos agentes que estiverem dentro de um agente composto

gualquer executardo apds a base de regras do seu container.
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Figura5 - Sequiéncia das Bases de Regras dos Agentes (M 0ss, 1996)

Os agentes também podem ter aninhados varios niveis de tempo. O nivel de
tempo mais abrangente € eternity. Outros subniveis podem ser definidos dentro de eternity.
A cada passagem de um nivel de tempo serdo executadas as bases de regras referentes
aquele nivel de tempo para aquele agente.

Um componente fundamental do framework sdo as bases de regras. As bases
de regras sdo onde estdo estabelecidos os comportamentos dos agentes durante 0 processo
de simulac&o. Existem vérias bases de regras diferentes disparadas em instantes diferentes

do processo de simulagéo.

No inicio do processo sdo disparadas regras que estabelecem as condigdes
iniciais da simulagdo (setup rulebase); a cada inicio de um intervalo de tempo sdo
disparadas regras iniciais para aquele agente (pre rulebase) e ao fina de cada intervalo de
tempo sdo disparadas as regras da base fina (post rulebase) estas regras usuamente
apuram resultados, a cada iteragdo sdo disparadas, para cada agente as regras associadas a
eles. Estas regras podem ser disparadas de acordo com o modelo de agente composto que
for escolhido. Caso sga escolhido um agente seria, por exemplo
(Seri al Conposi teAgent ), os agentes avaliardo suas regras em uma sequéncia
determinada.
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Figura 6 - Fluxos de Informagdo no Processo de Aprendizado de um Agente (M oss & Edmonds, 1998)

As regras para cada agente tém dois niveis. Um primeiro nivel (meta-level),
onde disparam as regras sobre a ateracdo das regras (meta-regras) que pode permitir ao
agente modificar seu modelo de mundo e um segundo nivel (object-level) onde disparam
as regras associadas & variaveis de decisdo e que correspondem a um comportamento
reativo do agente.

Observando a forma de construcdo dos agentes no framework SDML pode-se
dizer que a sua arquitetura pode ser hibrida combinando componentes deliberativos (um
modelo simbdlico de mundo), e componentes reativos que ndo precisam de esguemas

complexos de raciocinio para funcionar (Paredes & Martinez, 1998).

A comunicagdo entre os agentes € feita com a escrita de mensagens (0
resultado da avaliagdo de uma regra) no seu banco de dados ou no banco de dados
compartilhado de um container (um agente composto qualquer). Um agente também pode
ler informagdes resultantes de uma avaliacdo de regra de outro agente no banco de dados
compartilhado. Este esquema permite a implementacdo de uma estrutura de comunicacéo
do tipo blackboard (Engelmore & Morgan, 1988).




Um agente também pode ler informacdes que estdo no banco de dados de

outros agentes caso estas informagdes estejam definidas como publicas.

N&o existe um conjunto de primitivas de comunicagdo entre 0s agentes no
SDML. Qualquer implementacdo de comunicacdo explicita entre os agentes (que ndo sga
através de escrever resultados em seus bancos de dados) deve ser feita pelo desenvolvedor
do modelo. Ou sga, como no Swarm, ndo ha uma linguagem de comunicacéo definida

explicitamente para os agentes no framework.

As implementagdes de modelos de aprendizado produzidas no SDML utilizam
programacao genética. I1sto se deve alimitacdo de sua linguagem de definicdo apenas a
clausulas declarativas. Nao ha implementacdo de outros esquemas de aprendizado como

redes neurais ou algoritmos genéticos.

Como o SDML é um framework que conta com uma linguagem declarativa
como parte de sua estrutura. A construcdo dos modelos se baseia apenas neste esquema (a
linguagem de modelagem do framework). Isto significa que o Smalltalk é utilizado apenas
como linguagem de desenvolvimento do framework. Sendo assim, a incorporagdo de novas
caracteristicas e funcionalidades ao software fica restrita a quem tem 0 acesso a0 processo

de desenvolvimento (e aos fontes) do SDML.

Um dos pontos fortes do SDML é a sua interface. Esta interface tem uma
estrutura extremamente amigavel que permite ao desenvolvedor, através do uso de menus e
do acesso a um conjunto de janelas definir o modelo que va utilizar. Este é um
componente extremamente rel evante para quem esta desenvolvendo modelos. Um esquema
mais fechado para a implementacdo do comportamento dos agentes e do modelo como um
todo, embora retire um pouco da liberdade no processo de implementagdo do codigo,
permite que desenvolvedores ndo precisem ter um conhecimento profundo da linguagem
de desenvolvimento e que possam se concentrar mais na construgdo dos modelos a serem

utilizados.

O SDML, ndo tem uma implementacdo distribuida. Esta, ao que parece, ainda é
uma caracteristica exclusiva de modelos multiagentes genéricos e ainda inexistente como
parte da implementacdo dos frameworks de smulacdo. Isto se deve, provavelmente, a
complexidade deste tipo de implementacéo.




6.4 Os Diversos Frameworks e o Estado Atual da Simulacgéao
Multiagentes

Com relagdo aos diversos frameworks multiagentes estudados aqui podemos
dizer que encontramos as caracteristicas desgjaveis que definimos no item 6.1 atendidas
parcialmente em cada um dos frameworks analisados. Néo ha, porém um framework que

junte todas as caracteristicas estabel ecidas.

Framework| JAFMAS | SWARM SDML
Caracteristica
Tratamento de Eventos Discretos néo sm sm
Agentes Heterogéneos sim sm sim
Diretivas de Comunicacdo sim néo nao
Integracdo da Linguagem com o Framework sim sim nao
Independénciade S.O. sim n&o relativa”®
Execucdo Distribuida sm relativa“’ ndo
Interface Gréfica para Desenvolvimento néo néo sim
Incorporacéo de Codigo ja Desenvolvido sim sim nao
Incorporacdo de Novas Caracteristicas sim sm néo
Linguagem de Desenvolvimento Java ObjectiveC | Smdltalk
Linguagem de Implementac&o dos Model os Java ObjectiveC| SDML

Tabela2 - Comparacdo dos Frameworks multiagentes

O JAFMAS, como framework para a implementacdo de sistemas multiagentes
parece ser 0 mais completo. Ele padece porém de um problema fundamental: o suporte a
uma estrutura de tratamento de eventos discretos, sem isso qualquer processo de simulagdo
computacional torna-se complexo de ser implementado. Talvez a incorporacdo de um
esquema para este tipo de controle de tempo e de execucdo de schedules possa permitir o
uso do JAFMAS ou de outra ferramenta de construcéo de sistemas multiagentes para este
tipo de abordagem.

O Swarm talvez sga a ferramenta de ssimulacdo multiagentes mais popular
atualmente. Apesar de sua proposicdo de ser uma ferramenta de simulacdo que retire
trabalho de implementacéo dos cientistas que produzem os modelos, o fato de ser escrito
em ObjectiveC e a complexidade do seu uso impdem um esforco significativo na

construcao das classes e dos comportamentos dos diversos agentes.

O fato do Swarm ser uma ferramenta aberta permite a incorporacéo de codigo
ja desenvolvido, o que facilita significativamente a incorporacdo de elementos como redes

neurais e algoritmos genéticos nos agentes.

% O SDML pode ser implementado em todos 0s sistemas operacionais para os quais ha uma versio do VisualWorks.




O SDML tem ao seu favor uma interface extremamente amigavel para o
desenvolvimento dos modelos, isto € uma idéa que pode ser incorporada a outros
frameworks, o uso de algum esguema grafico formalmente consistente para descri¢do do
comportamento dos agentes (como a sugestdo do uso, para a implementacdo dos
protocolos de comunicagéo entre os agentes, de Redes de Petri em Chauan, 1997) pode
gjudar muito o estabelecimento desta interface.

Nenhum dos dois frameworks de smulagdo (Swarm e SDML) possui um
suporte ja desenvolvido para comunicagdo entre os agentes. No caso do Swarm esta
comunicagdo deve ser construida explicitamente com a implementacdo de mensagens
(métodos) nos agentes (classes) e no caso do SDML a comunicacdo € feita

preferencialmente através de um mecanismo de blackboard.

Apesar de ser uma promessa desde a sua primeira versdo, a incorporagéo de
novas plataformas de software que executem o Swarm ainda € uma perspectiva ndo
consumada, ja o SDML, por ser desenvolvido em uma versdo do Smalltalk disponivel para
as plataformas de SO mais importantes do mercado (Unix, Windows e Mac) permite a
utilizacéo do software virtualmente por qualquer instituicdo. A vantagem de um framework
desenvolvido em Java, como é o caso do JAFMAS, é o fato de sua disponibilidade
praticamente universal e do uso de um linguagem que esta se tornando um padréao de fato

para o desenvolvimento de aplicagdes que utilizem redes TCP/IP.

O desenvolvimento de uma estrutura que permita executar simulacbes
multiagentes distribuidas em rede parece ser uma tarefa extremamente relevante no
contexto atual das implementacbes existentes. E porém uma tarefa de relativa
complexidade. E necessario pensar tanto numa estrutura de suporte para a comunicagéo
entre 0s agentes quanto numa estrutura para suportar o controle do processo de simulacdo.
A execucao de simulagdes de sistemas a eventos discretos impde requisitos de sincronismo
e coordenacdo que devem eventualmente ser atendidos em um framework de simulacéo
distribuida.

27 A implementago distribuida pode ser conseguida através daincorporagio de cdigo na programaggo dos agentes que
suporte este tipo de abordagem (p. ex. algoritmos genéticos que executem de forma distribuida).




7 O Modelo Proposto

O modelo proposto neste trabalho atende dois objetivos fundamentais. O
primeiro objetivo é a constru¢do de um modelo de agente consistente com as nocdes de
racionalidade limitada e de antecipagdo. O segundo objetivo € a construcéo de uma
estrutura para suportar smulagdo multiagentes. Inicialmente se vai tratar da estrutura do

agente e, depois, do framework multiagentes.

7.1 A Estruturado Agente

O agente no modelo proposto deve ter as seguintes caracteristicas (p. 38):

a) racionalidade limitada que implica capacidade de categorizacdo de
situacOes e capacidade de aprendizado;

b) capacidade de antecipacdo das situacdes do mundo, i.e. uma funcdo que

permita a formagdo de expectativas,

¢) uma funcéo objetivo (pode ser uma funcédo utilidade, ou outra com lucros,

parcela de mercado, custos etc.);
d) capacidade de comunicacao.

A implementagdo desta arquitetura seguiu os elementos desenvolvidos neste
trabalho nos capitul os anteriores.

Um agente com racionalidade limitada precisa ter um componente de
categorizagdo de situagbes que permita lidar com a complexidade e diversidade dos
eventos com 0s quais ele se depara utilizando capacidades de memoria limitada. Os
modelos de mundo construidos por este agente precisam balancear um compromisso entre
nivel de complexidade e nivel de precisdio (Moss & Edmonds, 1998). Para que esta
categorizacao se efetive € necessaria alguma medida de similaridade. A forma e o tipo da
medida de similaridade mais adequada para a categorizacdo dos estados do mundo é uma
discusséo que, embora fundamental, foge do escopo deste trabalho. O estabelecimento de
uma estrutura com um protocolo que permita incorporar alguma medida de similaridade &

0 elemento desenvolvido aqui.

O esquema de categorizacao necessario para 0 armazenamento de um modelo
de mundo consistente na memoria do agente pode ser definido como um objeto. Uma

consequiéncia desta definicdo € que este objeto que pode ter incorporados diversos
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esquemeas especificos de categorizacdo, como redes neurais ART2 e SOM ou um algoritmo
k-means (Haykin, 1994 ) que compartilham apenas o protocolo (i.e. os métodos usados
para acessar este objeto). Um pesguisador interessado em estudar diversos esquemas de
categorizacdo para os estados do mundo pode usar 0S mesmos experimentos e 0 mesmo

model o, trocando apenas 0s mecani Smos de categorizagéo.

Stuacdo € um outro conceito, mais genérico que o de estado do mundo,
utilizado pelo agente pararegistrar as trajetorias das varidvels observadas. Uma situacdo €
uma série de estados do mundo que o agente observou e armazenou em sua memaria.
Uma situag@o pode ter um tamanho qualquer mas é limitada pelo tamanho da meméria do
agente. Agqui novamente € necessario estabelecer o compromisso entre complexidade e
precisdo. SituacOes arbitrariamente grandes tém um tratamento mais caro e, portanto, ndo
devem ser buscadas como um elemento do modelo. Por outro lado, uma situacéo que tenha
apenas um estado do mundo categorizado parece ser arbitrariamente pequena para explicar

algo sobre a dindmica do modelo.

O segundo componente do agente definido no framework deve ser a
capacidade de antecipacdo. Como vimos (Capitulo 4), um agente econdmico toma as suas
decisdbes com base nas expectativas que tem sobre o comportamento das variaveis
relevantes, estas expectativas ndo estdo associadas apenas a uma trgjetria, mas a,
eventualmente, muitas trgjetérias, possivels para 0 comportamento do ambiente. Cada
trgjetoria tem um grau de certeza (precisdo da estimativa) e de confianga. A escolha do
agente é aguela expectativa que possua 0 melhor resultado (em relacdo a alguma funcéo

objetivo) e os melhores graus de certeza e confianga.

O terceiro componente € uma funcéo objetivo. Esta funcdo é diferente para
cada agente. A funcdo objetivo pode ser uma funcéo utilidade (como em Rivero, Storb &
Wazlawick, 1998) mas também pode, por exemplo, associar outros componentes como
custos, lucros, parcela de mercado (para empresas) ou nivel de salario e consumo (para
familias). Isto significa que também a nossa fungdo objetivo deve ser definida como um

objeto que permita a utilizagdo de um protocolo padréo.

Devera haver também um conjunto minimo de diretivas de comunicacéo que
permitam aos agentes comprar e vender, pagar, contratar etc. Estas diretivas ndo precisam
ter uma base em atos de fala (Searle, 1969) ou outra teoria de comunicagdo, mas devem ser

suficientemente independentes da implementacdo dos agentes para que possam ser




ampliadas e até modificadas no sentido de incorporar uma linguagem especifica de

comunicagao de agentes como KQML.

Um agente com estas caracteristicas foi proposto por Rivero, Storb &

Wazlawick (1998). Este agente tem a seguinte estrutura (figura 7):
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Figura7 - Modelo de Agente Antecipatério (Rivero, Storb, Wazlawick, 1998)

A estrutura mostrada na figura 7 € uma visdo genérica dos fluxos de

informac&o do agente antecipatorio proposto. Os componentes do model o so:

a) History of the world é uma colecdo de pares que combinam estados do
mundo e acBes tomadas nestes estados;

b) RuleSet é uma colecdo de triplas de condigdes (estados do mundo) acdes
e forca. Estas triplas podem ter a forma de classificadores (Goldberg, 1989,
Holland et a. 1996), mas este modelo pode ser implementado de maneira a

permitir outros esquemas alternativos de representacéo das regras,

c) Expected Utility (Objective Function) expressa a felicidade do agente para
um estado do mundo. Esta felicidade pode estar associada a um valor que o

agente tentard aumentar com suas agoes;




d)

)

o)

GA é um mecanismo adaptativo que permite a evolucdo do conjunto de
regras pode ser um algoritmo genético, mas no framework é implementado
como um objeto independente e, portanto, pode ser alterado pelo usuério
do modelo;

Matching é o processo que, dada uma situagdo do mundo, seleciona quais
as situacOes mais semel hantes encontradas na memoria do agente e associa

estas situagOes a alguma regra (ou conjunto de regras);

Auction € o processo que escolhe qual a regra ou conjunto de regras o

agente espera que leve a um maior valor da sua fungéo objetivo;

Winner atua via effectors e atualiza na memdria a utilidade esperada e a

acao tomada.

7.1.1 Componentes do Agente

O agente proposto neste trabalho tem os seguintes componentes:

a)

b)

d)

um conjunto de sensores que vai permitir a0 agente perceber um

determinado estado do mundo - S= ($1,%,S3,..,5n);

um conjunto de atuadores que possibilitam ao agente alterar o estado do

mundo - E=(e1,e2,63,....€m);

uma memoéria de curto prazo (STM) que armazena os Ultimos estados do

mundo observados;

uma memoéria de longo prazo (LTM) que armazena os estados do mundo
categorizados pelo agente. Estes estados do mundo estar8o conectados a
situacoes;

uma funcéo objetivo (funcéo utilidade) que associa um valor a estados do

mundo esperados;

Um mecanismo de selecdo que estabelece quais, dentre os estados do
mundo possiveis qual o que tem maior valor para a fungdo objetivo do
agente. Este mecanismo tambem incorpora 0 processo de descoberta de

novas combinagdes para os estados do mundo possivels.




7.1.2 Definicdo do Modelo de Selecéo de Situacdes
Os principais componentes desta definicdo formal podem ser encontrados no
artigo de Rivero, Storb & Wazlawick (1998). Faremos a seguir uma discussdo de como

esta definicdo se integra adiscussdo estabel ecida nos capitulos 2, 3 e 4.

7.1.2.1 Estados do Mundo
Definimos ws como o estado do mundo no tempo s. Chamamos entéo ws como
um vetor de p variaveis ambientais (ev). Temos entdo o vetor Ws = (eVs1, EVs2,..., &Vsp),

sendo cada evsj, 1£i £p comvaoresemR.

7.1.2.2 Situagbes

Uma situacdo representa um conjunto de estados do mundo de tamanho
arbitr&rio que o agente observa. Na memdria de curto prazo (STM) situagcbes serdo
conjuntos de valores observados em um intervalo recente (em um intervalo de tamanho q,
que va de s-q até o tempo presente s). Na memaria de longo prazo (LTM) as situactes
estdo categorizadas; isto significa que uma determinada situacdo armazenada na LTM
representa um caso que pode ser recuperado a partir de uma medida de similaridade.
Temos entdo que uma Situagao categorizada (S) detamanho | notempo séS= (S1, S, ...,

S') = (WS—|+1, Ws 42, ..o y W51, WS).

7.1.2.3 Acles

As agles @) tomadas pelo agente no tempo s podem modificar o estado do
mundo. As mudancas ocorridas entre ses + 1 podem ser medidas por rs= Ws1 - Ws. Uma
acao pode ser composta por um conjunto de agbes primitivas que um atuador pode
executar. Uma acdio composta, entdo, pode ser representada com um vetor v@ 1 N (sendo
u o tamanho do universo de agdes smples). Por simplicidade, esta caracterizagcdo
pressupde que a ordem de execucdo das acdes primitivas na acdo composta € irrelevante
paraos seus efeitos.

7.1.2.4 Similaridade de Situacdes, Acdes e Resultados

Em Rivero, Storb e Wazlawick (1998) € definida a norma euclidiana como medida
de similaridade de situacdes, acles e resultados. O uso da norma euclidiana € apenas um
exemplo paradigmético para caraterizar a possibilidade do uso de uma medida de
similaridade para situacdes, acoes e resultados. Podem e devem ser experimentadas outras

medidas de similaridade de situac&o para o agente.




A medida de smilaridade estd diretamente relacionada com o modelo de
categorizacdo de situagbes. Uma categorizagdo de situages € feita com uma medida de
similaridade. Esta mesma medida, obviamente, deve ser utilizada no reconhecimento das

situagdes na STM.

O agente espera que, em situacbes similares, a aplicacdo de acbes compostas
similares leve a resultados equivalentes. Isto € a mudanca esperada ( é ) no mundo
dada uma situacdo atual, é similar amudanca observada (r") quando da aplicagdo de uma
dada acdo (@) numa situacéo categorizada ). Ndo ha porém nenhuma garantia que a
mudanca efetiva no estado do mundo sgja igual & mudanca esperada. O mundo é néo-
ergddico, o agente tem racionalidade limitada, portanto o agente pode cometer erros

quanto & mudancas esperadas no mundo.

Todas as situacOes categorizadas vao apresentar algum grau de similaridade a
situacdo observada, visto que a funcdo de similaridade (Sim) esta definida para quaisquer
vaoresde S. Isto implica que, para todas as situagdes observadas teremos valores de
similaridade entre 0 e 1 em relacdo &6 SituagBes categorizadas. I1sto impde a definicéo de
um grau de confianca para as similaridades que funcione como um nivel de corte para os
resultados. Esta medida é chamada em Rivero, Storb e Wazlawick (1998) de grau de
confianga (conf). Esta funcéo é uma possivel implementacdo da idéia de grau de confianca

proposta por Keynes (item 3.4.4).

Os conjuntos de (S, a') recuperados a partir de uma fungdo de similaridade &m)
onde é aplicado um grau de confianca (conf) n&o precisam ser exaustivos (i.e. cobrir todas
as possibilidades para as situagdes), visto que 0 agente pode comparar apenas situagdes que
ele observou ou gerou, armazenadas na LTM com a situagdo atual. Do mesmo modo, 0s
conjuntos (S, a') recuperados ndo precisam ser mutuamente excludentes. Os conjuntos
representados pelas situacdes categorizadas podem ter areas de intersecdo. A somatéria das
similaridades recuperadas pode ser maior ou menor que 1. Esta perspectiva sobre a
formagdo das expectativas pode ser considerada como uma primeira aproximagdo da
perspectiva de Keynes no Treatise on Probability (item 4.1).

7.1.2.5 A funcéo utilidade

A funcdo de utilidade (u) permite ap agente estabelecer um critério para a selecéo
dos resultados que ele espera obter para uma determinada acdo no mundo. A utilidade
esperada (0) € uma funcéo utilidade aplicada sobre as mudancas esperadas numa situacéo
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atual para uma determinada acdo. Deve-se lembrar que o0 modelo permite a existéncia de

vérias trajetérias possiveis a partir de determinado instante no tempo. A funcéo de utilidade

esperada precisa considerar, portanto, um critério qualquer para possibilitar a sua

classificacdo. Um agente otimista pode estabelecer a utilidade esperada como 0 maximo

entre as utilidadesem t + s um agente pessimista pode pensar na utilidade esperada como o

minimo entre todas as utilidadesem t + s. Este critério de selecéo para a utilidade esperada
pode ser entendido como um indicador do grau de expectativa do agente em relagcdo a
mudanca no estado do mundo. Agentes otimistas esperam mudancas maiores no mercado,

agentes pessimistas (ou mais conservadores) podem esperar mudangas menores. E claro

gue os operadores minimo e maximo ndo S0 0s Unicos possivels para o estabel ecimento de

um critério de selegdo das utilidades ent + s E possivel utilizar toda uma gama de

operadores para o estabelecimento da utilidade esperada. Este campo de estudo ainda esta

para ser explorado.

7.1.2.6 Selecao da Melhor Acao

O processo de selecdo da agdo a ser tomada é feito em trés passos:

a) determinar as possivels acfes para cada tupla similar ao estado do mundo

atual segundo os critérios de similaridade e confianga;

b) determinar as utilidades esperadas para cada acéo considerando os estados
do mundo possiveis e a trajetéria recente do mundo, i. e., determinar as
utilidades esperadas para cada resultado esperado a partir de uma funcéo de
utilidade;

C) comparar as utilidades esperadas e escolher uma agdo vencedora

A acdo vencedora sera executada e a sua forca serd aumentada ou diminuida de

acordo com a utilidade obtidaemt + s.

7.1.3 O Mecanismo de Competicao

O mecanismo de competicdo permite & acdes serem selecionadas para a sua
aplicacdo. Um tipo de mecanismo de competicdo pode ser o leildo de um sistema
classificador. Sistemas classificadores ndo sdo porém os Unicos mecanismos para selecéo
das acOes possiveis de serem implementados. Neste trabalho é implementado um

mecanismo mais simples de competicdo baseado no critério de maior utilidade esperada.




7.1.4 Evolucédo do Modelo do Mundo

A evolugdo do modelo do mundo pode ser feita utilizando mecanismos
adaptativos como sistemas classificadores (Holland, 1996). As situacfes categorizadas
podem ser combinadas entre si para produzirem novas situagdes possiveis. O mecanismo
para construir novas regras e situages no modelo implementado neste trabaho € um

algoritmo genético.




8 A Implementacao do Framework

Para a implementagdo do framework dois componentes sdo fundamentais. O
primeiro é a estrutura que possibilite a implementacdo de simulagcbes multiagentes. O

segundo é aimplementacdo do modelo do agente antecipatorio propriamente dito.

O ponto de partida para a constru¢do do modelo € a ferramenta Mundo dos
Atores (Mariani, 1998a, 1998b), que foi modificada para permitir a construcdo dos

modelos de ssimulagéo discreta.

O Mundo dos Atores é implementado em Smaltak e o framework foi

desenvolvido também nesta linguagem.

8.1 Framework Multiagentes

O modelo desenvolvido para a implementacdo do framework multiagentes esta
baseado sobre 0 Mundo dos Atores (Mariani, 1998a, 1998b). O mundo dos atores é uma
ferramenta para o ensino de programacao orientada a objetos. Sua aplicacéo atual, porém, é
malor que sua concepgdo inicial. Este desenvolvimento se deu de maneira combinada pela
atividade do Prof. Mariani e pelas discussdes no grupo de agentes do LSC (Laboratério de
Sistemas de Conhecimento). Durante as discussdes sobre diversos modelos de sistemas
multiagentes existentes, percebeu-se que a abordagem do mundo dos atores poderia
suportar uma implementagdo de simulagdes a eventos discretos. O estudo do Swarm
(Minar et. al., 1996) possibilitou o conhecimento de uma abordagem de simulagédo

multiagentes que poderia ser viabilizada no mundo dos atores.

8.1.1 Modelo de Eventos Discretos

Foi desenvolvida, pelo Prof. Mariani, a implementagdo de uma estrutura que
possibilitaria simulacdo a eventos discretos no mundo dos atores. Foram implementadas
trés classes novas no mundo dos atores. A classe Pal coConEvent osDi scr et 0s,
subclasse de Pal co, que controla o processo de simulacdo e a execugdo do papel de cada
aor na smulacdo. Como subclasse de Ator foi criada a classe
At or ConEvent osDi scr et 0s, que executaum papel durante o processo de simulagao.
Foi criadaumaclasse Schedul e, associada a cada ator, onde é armazenado o seu papel,
i.e. 0s métodos que o ator vai executar durante o processo de simulacdo. A cada passo de

smulacdo, para cada Ator no Pal coContvent osDi scret os, € executada a




Schedul e aele associada. O processo de simulag&o discreta acontece até que a condicéo
de parada sgja alcancada ou que ele sgja interrompido pelo usu&rio. Os modelos de
smulagdo  sdo implementados  pelo usuério utilizando as  classes

At or ConEvent osDi scr et os ePal coConEvent osDi scr et 0os. Esafoi a verséo
4.8 daferramenta.

Actorimage Actor WorldOfActors Stage

1

1 1 * 1 TN 1

1

%

Schedule DiscreteEventActor Observer

- 1

DiscreteEvents

ExecutionModel

DiscreteEventSimulation

Figura 8 - Mundo dos Atores - Classes Basicas para Simulagdo a Eventos Discretos

Posteriormente, a partir da experiéncia na implementacdo das simulacdes, foi
implementada uma nova versdo (5.0) onde os componentes responsaveis pela visualizagdo
e pela execucdo dos modelos foram separados. Foi criada também uma versdo em inglés da

ferramenta (Figura 8).

A classe Act or teve os comportamentos da sua imagem separados da sua
execucao béasica. Paraisto foi criada a classe Act or | mage. A classe Wor | OF Act or s

teve a sua visualizagdo separada no componente St age passando a responder apenas aos

métodos necessarios aexecucdo das aplicagdes .

Um conceito que foi discutido e posteriormente implementado nas simulagoes
foi anocdo de observador. Um observador, assim como no Swarm, € um componente que
permite a recuperacdo de informagdes dos atores durante um processo de smulacéo a
eventos discretos sem interferir nesta execucdo. A classe que implementa esta idéia €
bserver. E o observador que possibilita a visualizacdo e gravacdo em arquivos dos
dados de uma simulagéo.




A primeira implementagdo do mundo dos atores utiliza Smalltalk Express,
posteriormente a ferramenta foi migrada para o0 ambiente VisualWorks, o que permite a sua
utilizagdo em vérias plataformas de sistemas operacionais. Atualmente estd em curso o
desenvolvimento de uma nova ferramenta utilizando os conceitos desenvolvidos utilizando
paraisso Squeak Smalltalk.

8.1.2 As Classes para Simulacdo Econdmica

A implementacdo das classes para simulagdo econdmica segue alguns
requisitos bésicos de modelagem que estdo associados aconcepgdo da economia como um
sistema dindmico-evolutivo-complexo (Holland & Miller, 1991; Ekdahl, Astor &
Davidsson, 1994; Davidsson, 1996; Rivero, Storb & Wazlawick, 1998). Estes principios
nortelam a construcdo das classes de agentes implementadas e dos esguemas de

comportamento das classes (Schedul es):

a) Ha véios tipos diferentes de agentes (consumidores, empresas, governo,
banco central), consumidores e empresas com muitas instancias do mesmo
tipo de agente. Cada uma destas instancias pode exibir comportamento

levemente diferente.

b) As estratégias dos agentes sd0 continuamente testadas e modificadas
dependendo do resultado das interacOes entre os agentes, ou sgja, 0s agentes
adaptam seu comportamento as condi¢cbes de um mundo em permanente

transformacao.

¢) O comportamento dos agentes € influenciado pelas suas crengas sobre 0
comportamento futuro do sistema. Estas crencas séo baseadas em algum

tipo de antecipacdo sobre o funcionamento do sistema.

d) O comportamento global do sistema emerge a partir do comportamento

individual dos agentes.

Isto significa que 0 modelo é formulado como um sistema multiagentes onde

0s participantes sdo heterogéneos (a), adaptativos (b) e antecipatérios ().

8.1.3 Caracteristicas do Framework
Um dos principios de construcdo do framework é a sua tota integracdo a
linguagem de desenvolvimento (Smalltalk) o que permite a implementagdo de novos

componentes de software desenvolvidos na linguagem de implementagdo ou como
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modulos linkados. Isto permite dizer que este framework € uma ferramenta aberta e
expansivel, isto é a implementagdo de novos modelos de agente, a construcdo de novas
aplicacOes econdmicas vai se dar sempre na linguagem de implementacdo (Smalltalk) o

gue aumenta enormemente a reusabilidade das aplicacdes desenvolvidas.

8.1.4 Classes Basicas de Simulacdo Econémica

As classes implementadas para simulagdo econdmica sao:

DiscreteEventSimulation

1 1
Schedule DiscreteEventActor EconomicWorld View
1 1 * 1
AgEconomic Observer
EconomicObserver AssetsWorld ClassicalModel
1
1

*
*

*

GraphicSeriE ObsGraphic ObsView ObsFile

Figura9 - Classes Basicas para Simulagéo Econdmica

Econom cWorld - Subclasse de Worl dOF Act ors. Implementa as
métodos para controle do processo de simulagdo (start, stop, pause) paa a
execucdo dos observadores e para a inclusdo dos atores no mundo (f i at Wor | d). Todos

0s modelos de simulagdo sdo implementados como subclasses de Econom cWor | d.

Foram feitas duas implementacGes com o objetivo de testar 0 modelo do agente adaptativo

(Asset sWor | d) e o funcionamento do modelo multiagentes (Cl assi cal Model ).

Econoni cObserver - Subclasse de Gbserver. Implementa méodos

especificos para a geracdo de arquivos e graficos das simulacdes.




AgEconomi ¢ - Subclasse de DiscreteEvent Actor. Implementa
métodos e variaveis de instancia basicos dos agentes econdbmicos cash, credit:,

debit, pay:to:, addlnsune:).

8.2 Agente Adaptativo - uma Implementacéao

O agente adaptativo (AgEconom cAdapt i ve) implementado neste trabalho
€ uma versao simplificada do modelo desenvolvido em Rivero, Storb & Wazlawick (1998)
e no capitulo 7. Este modelo foi desenvolvido dentro de um experimento com o mercado
de acOes (Asset sWor | d). O agente adaptativo especifico é a classe @gFi nanci al

que é subclasse de AgEcononi cAdapti ve).

Rentabilidade
Variancia .
Sensors < Preco
LT™M "
Portfoliol E
Portfolio2 STM (F;
Portolio3
Portfolio Ativo A
. _ A
PortfolioN i °
' Seleciona I:E)
Portfolios  |Portfolios Portfolios
Novos Antigos A
¢
(0]
i ; E
Mecanismo Portfolio S
Adantativo Utilidade Vencedor
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UtlNlidade Novo
Esograda P Efector | Porfolio
Funcéo Utilidade

Figura 10- Agente Adaptativo implementado
O agente implementado neste trabalho (Figura 10) tem os seguintes

componentes:

a) sensores - O agente recupera um os dados do ambiente a partir de um conjunto de

métodos que Ihe permitem recuperar os dados do mercado (Mkt Asset s) ;




b)

d)

atuadores - O agente pode comprar e vender agdes usando métodos para comprar e
vender acgles,

memodria de curto prazo (STM) - O principal componente da memoria do agente é o
portfolio (Portfoli o). O portfolio € composto de acbes de portfolio
(Portfoli oAsset s) que contém as suas informactes de preco. Os valores de preco

atual, utilidade, utilidade esperada, das agBes portfélio em que 0 agente esta investindo
compdem a memaria de curto prazo do agente;

memoaria de longo prazo (LTM) - Além do portfolio em que esta aplicando, o agente
mantém também uma populagdo de portfolios (sear chPortfolios) que é

continuamente modificada pelo agoritmo genético. Os seachPortfol i os

incorporam valores para utilidade e utilidade esperada.

funcao utilidade - A funcéo utilidade calcula tanto a utilidade atual quanto a utilidade
esperada. A funcdo utilidade implementada neste agente associa valores de
rentabilidade e risco. Esta funcéo também é utilizada como funcéo de fithess para o
mecani smo adaptativo;

mecanismo adaptativo e de selecdo - O mecanismo adaptativo € um componente do
agente que, nesta implementagdo, utiliza um algoritmo genético para a evolucdo e
selecdo dos portfolios. Este algoritmo genético é um componente também

implementado em Smalltalk.

A principal diferenca do agente implementado para 0 modelo proposto € que o

esquema de categorizagdo de sSituacbes ndo foi implementado. A avaliagdo feita no

decorrer do trabalho foi que a implementacdo completa do esquema de categorizacdo de

situagdes envolvia a solucdo do problema de qual seria modelo mais adequado para a

memoria do agente. Embora segja possivel trabalhar sobre a hipétese que alguma rede

neural auto-organizavel sgja um bom ponto de partida para a categorizagdo das situagoes,

ainda assim a solucéo do problema de como tratar situagdes de tamanhos diferentes e de

como podem ser comparadas.




8.3 AssetsWorld

O modelo onde o agente artificia esta implementado € uma simplificacéo
extrema do comportamento dos agentes em um mercado de agdes. O modelo tem dois tipos
de agente: O agente financeiro (AgFi nanci al ) e o Mercado (MKt Asset s). Os agentes
se comunicam apenas com 0 mercado de agOes para atuaizar o valor das agbes em seu

portfolio e para comprar e vender acBes. N&o ha comunicacao entre os agentes.

Agente3
Agente2

Agenten

44— AcdesVendidas

——p  Acdes Compradas

Figura 1l - AssetsWorld: Fluxos de Informacéo

O agente financeiro objetiva conseguir um valor satisfatério para a seguinte
funcdo utilidade:

u=akE(r) + bs?

onde:

E(r) é retorno esperado do portfdlio

s? éavarianciado portfélio

a (>0 eb (<0 sdo dois fatores de ponderacdo que permitem aos agentes
estabelecerem qual o grau de influéncia que cada uma das duas variaveis tem na utilidade.
Um agente mais disposto ao risco, por exemplo, teria valores pouco negativos para b.
Como cada agente tem a propria funcdo utilidade, pode-se implementar varios perfis de

agente em uma mesma simul agéo.

O modelo completo das classes implementadas €
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Figura12 - AssetsWorld: Classes | mplementadas

Population
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GaPortfolio

V

Chomossome

Fi nanci al GA utiliza um algoritmo genético para evoluir os portfdlios. O

algoritmo genético € um componente incorporado ao framework. A expectativa € melhorar

este componente e implementar outros mecanismos adaptativos (como redes neurais e

sistemas classificadores)
implementem completamente 0 modelo descrito no capitulo 7

tornando possivel o desenvolvimento de agentes que




Uma visdo da Execugdo do AssetsWorld:
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Figura 13 - Janela da Execugdo do AssetsWorld

Esta janela mostra o estado final da execucdo de uma simulagcdo do
AssetsWorld utilizando dados semanais da Bovespa para 1995. A execucdo do mundo é
feitacom um dol t sobre o texto Asset sWor |l d new. Todo o comando do processo de

simulagdo é feito a partir dos botbes incorporados najanela Si nul at i onSt at us.

As janelas com gréficos e a janela com resultados numéricos sdo geradas pelos
observadores. Os observadores sdo componentes de software que permitem, durante o
processo da execucdo da simulagdo, a coleta de dados sobre os vaores das variaveis de
insténcia dos agentes. Este esquema de uso dos observadores é possivel devido ao fato de
se utilizar a simulacéo a eventos discretos. Este modelo de execucdo da simulagéo
possibilita que os observadores coletem dados sem nenhuma interferéncia no processo de
simulacdo. As janelas mostrando graficos sdo objetos especificos associados aos
observadores para desenharem séries temporais para as variavels observadas. As janelas
com valores também sdo componentes de software especificos. Os resultados da simulagéo
também podem ser gravados em arquivos possibilitando o seu tratamento posterior com

softwares de andlise de dados.




O uso de observadores possibilita também executar 0 mesmo experimento com
diversos esquemas diferentes para a observacdo das varidveis de instancia dos agentes. E
possivel, portanto, executar uma simulagdo com um determinado esquema de observacdo
e, posteriormente reexecutar esta simulagdo com outro esguema de observacdo

completamente diferente.

8.4 ClassicalModel

Esta implementag8o visa testar as possibilidades do framework de implementar
uma estrutura com um grande nimero de agentes em interacdo. Nesta implementacdo os
agentes conhecem todos os precos do mercado (racionalidade substantiva), cada agente
tem uma influéncia minima nos pregos, e 0s agentes ndo aprendem com 0s erros (Ndo sao
adaptativos). Estes pressupostos sdo 0os mesmos dos modelos neoclassicos mais simples
(Simonsen, 1989).

Mercado de Bens

Pagamentos ($)

Bens de Consumo

Familias Sdlarios Empresa

Trabalho

V,

Mercado deFatores

Figura 14 - ClassicalM odel: Fluxos de | nformagao

Ha apenas dois tipos de agentes neste modelo; familias (AgHousehol der ) e

empresas (AgFi r ns). As familias fornecem trabalho para as empresas e recebem como
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pagamento um salario que é proporciona a quantidade de trabalho fornecida e ao preco
contratado do trabalho. As empresas contratam as familias pelos menores precos do
trabalho oferecidos no mercado. As familias ndo podem oferecer um prego que inviabilize
a sua sobrevivéncia. Os bens produzidos pelas empresas utilizando o trabalho fornecido
pelas familias sdo vendidos no mercado. As familias compram os bens que necessitam para

a sua subsisténcia também pelo critério de menor prego.

Pode ser feito um processo de entrada e morte de agentes no mundo a partir de

critérios estabelecidos no modelo (por exemplo, a empresa ndo ter dinheiro no caixa).

AgFirm

| Estimate Demand | Contract Work | Decide Price | produce | Pay Wages | Deter mine Financial Position |
AgHouseholder

| Estimate Reproduction Costs | Buy Products | Deter mine Financial Position |

Figura 15 - ClassicalM odel - Passo de Simulagéo (Script)

O numero de agentes e as taxas de nascimento dos agentes podem ser

alterados na execucdo das simulacoes.

As classes implementadas neste model o sdo:

Insume AgFirm Product
*— * 1 =1 1
1 * 1 1

AgHouseholder ClassicalModel StatusView

T
1

Labour ObsClassical GraphicSerie

Graphics Files

Figura 16 - ClassicalM odel: Classes | mplementadas




Este modelo ainda pode ser expandido com a implementacdo de um conjunto
maior de classes que o complementem (como as classe Mkt Labor e Mkt Goods) que
permitam um processo de escolha dos precos via um algoritmo genético como o
implementado no ASPEN (Basu, et. a. 1996). E possivel também generalizar este modelo
incluindo novos tipos de agentes (como Banco Central, Banco e Governo) o que

possibilitaria a implementcdo do modelo completo keynesiano, por exemplo.

8.5 Comparacédo com Outros Modelos

8.5.1 Comparacdo com o modelo de Davidsson
O modelo de agente implementado difere do modelo de Davidsson (1996) em

trés aspectos fundamentais:

O primeiro aspecto é que a suposicdo de racionalidade limitada €
implementada no modelo de forma plena, i.e. ndo é necessario supor que o0 agente estgja
em um ambiente simplificado ou que tenha um conhecimento completo do mundo. Pelo
contrario, a modelagem de agentes econdmicos artificials com comportamentos mais
proximos dos agentes econdémicos reais deve pressupor um conhecimento incompleto e/ou
impreciso do mundo. O teste idea para agentes com este pressuposto é exatamente 0 seu

uso com os dados observados do mundo real.

Um segundo aspecto € o uso de um algoritmo genético como mecanismo de
aprendizado, sendo o algoritmo genético um tipo de algoritmo anytime (em qualquer
instante, € possivel obter uma resposta vélida), parece ser mais adequado utilizé-lo como

mecanismo de aprendizado em aplicacdes do mundo real.

O terceiro aspecto é 0 uso de uma funcdo utilidade como mecanismo para
avaliacdo do grau de satisfacdo do agente em relacdo ao mundo. O uso deste tipo de
funcdo parece estar mais em concordancia com o a modelagem tradicional dos agentes
econdmicos. Como a funcdo utilidade é implementada como um componente do agente
(i.e. uma classe independente com um protocolo padréo) a sua definicdo é suficientemente

livre parao uso de diversas formulacdes tedricas para estas fungoes.

8.5.2 Comparacdo com o Swarm
O framework implementado incorpora, assim como o Swarm, a idéia da

execucdo a eventos discretos implementada na classe Schedul e, a separagdo entre

execucdo e observacdo e a possibilidade de incorporacdo de novo codigo (novos
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componentes implementados em Smalltalk ou diI's). A portabilidade do framework
implementado, porém, € maior que o Swarm, Visto que a sua implementacdo em
VisuadWorks e a proxima portagem para Squeak Smalltalk permite a execucdo nas

plataformas de sistema operacional mais importantes.

Estdo em desenvolvimento, na versdo Squeak uma implementagdo do KQML
que pode ser usado como linguagem de comunicagdo para 0S agentes econdmicos e a
execucdo distribuida dos modelos. O KQML vai permitir a implementacéo de protocolos
padréo para os agentes desenvolvidos no framework e a eventual incorporacdo de agentes
desenvolvidos em outras linguagens aos modelos. A execucdo distribuida possibilitard o
uso de diversas maguinas ligadas em rede. Isto € uma caracteristica importante a ser
incorporada ao software, visto que 0s componentes como algoritmos genéticos e redes
neurais demandam muito recurso computacional que geralmente ndo esta disponivel em
quantidade suficiente em maguinas isoladas. O uso da rede, aliado a portabilidade do
software, pode resolver o problema da demanda computacional para as simulacbes

utilizando eficazmente os recursos existentes.

8.5.3 Comparacdo com o SDML

O SDML é o framework para o desenvolvimento de simulagGes com a melhor
interface entre os analisados. Esta interface, e 0 uso de uma linguagem declarativa para as
simulagbes sdo o0s elementos mais importantes a serem destacados na ferramenta. A
definicdo de uma linguagem e de uma interface sobre o Smalltalk, porém, impde uma
restricdo séria a incorporagdo de componentes de software ao framework, deixando o
desenvolvimento destes componentes restrito alinguagem de implementacdo dos modelos
(SDML). Neste sentido, o framework desenvolvido aqui apresenta uma completa
integracdo da ferramenta com a sua linguagem de implementagdo (um principio herdado
do Mundo dos Atores). Os modelos de simulagdo implementados sdo desenvolvidos em
cddigo Smalltak sem a necessidade de uma linguagem de implementacdo do
comportamento dos atores, como no SDML. O que permite uma liberdade muito maior na
ampliacdo das caracteristicas do modelo (implementacdo distribuida, KQML, incorporacéo

de legacy code, por exempl0).

8.5.4 Quadro Resumo da Comparacgao entre os Frameworks
Apresentamos a seguir um quadro resumo comparativo dos frameworks
analisados e do implementado neste trabal ho:




Framework | JAFMAS [ SWARM SDML Mundo
Caracteristica Econbmico
Tratamento de Eventos Discretos nao sim sim sim
Agentes Heterogéneos sim sim sim sim
Diretivas de Comunicagdo sim nao n&o em implantagcdo
Integracdo da Linguagem com o Framework sim sim n&o sim
Independéncia de S.O. sim n&o Relativa™ sim
Execucgo Distribuida sim relativa’ n&o em implantacéo
Interface Gréfica para Desenvolvimento nao nao sim nao
Incorporacdo de Codigo ja Desenvolvido sim sim nao sim
Incorporacdo de Novas Caracteristicas sim sim n&o sim
Linguagem de Desenvolvimento Java ObjectiveC | Smalltalk Smalltalk
Linguagem de | mplementa¢&o dos Modelos Java ObjectiveC | SDML Smalltalk

Tabela 3 - Quadro compar ativo dos framewor ks

2 0 SDML pode ser implementado em todos os si stemas operacionais para os quais ha uma versio do VisuaWorks.
2 A implementago distribuida pode ser conseguida através daincorporagdo de cdigo na programaggo dos agentes que
suporte este tipo de abordagem (p. ex. algoritmos genéticos que executem de forma distribuida).
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9 Conclusbes e Recomendacgodes

A racionalidade limitada pode ser considerada como uma nogdo adequada para
a implementacdo de modelos de agentes artificiais para simulagdo computacional. O
Modelo de agente proposto em Rivero, Storb & Wazlawick (1998) e discutido no capitulo
7 deste trabalho consegue mapear as principais suposi¢coes de modelos de racionalidade

limitada para um model o passivel de implementacdo computacional.

A nocdo de agente antecipatdrio pode ser usada como a nogdo de expectativa
de modelos de agente com racionalidade limitada. Isto permite uma aproximacdo dos
model os de racionaidade limitada e de agentes antecipatorios e, portanto, a construcéo de

model os computacionais de agente antecipatdrio com racionalidade limitada.

O modelo do agente implementado neste trabalho pode ser considerado como
uma melhor representacdo para modelos de agente econdmico com racionalidade limitada,
do gue os modelos analisados, isto se deve basicamente a trés aspectos do modelo: a
inclusdo da funcdo utilidade como um componente do modelo de agente antecipatério; a
inclusdo do conceito de situacdo como uma trgjetéria do mundo categorizada na memoria
do agente e a inclusdo de um mecanismo adaptativo para descoberta de novas categorias e
padroes de acdo. Estes componentes diferenciam o modelo implementado dos modelos
analisados.

O framework implementado neste trabalho incorpora as principais
caracteristicas dos frameworks existentes possibilitando assim implementacdes de modelos
econdmicos e a experimentacdo computacional de simulagBes econdmicas utilizando

agentes.

As principais caracteristicas que diferenciam o framework implementado neste
trabalho dos analisados sdo: estrutura aberta da ferramenta permitindo a sua expansdo
(implementacdo de novas caracteristicas, uso de componentes de software ja

desenvolvidos, etc.).

A modelagem de sistemas econdmicos utilizando uma abordagem de agentes
permite uma maior liberdade na constru¢cdo dos modelos, (pode-se relaxar as restricoes
sobre a consisténcia matua das percepcdes dos agentes, por exemplo). Isto impde, porém,
uma maior complexidade na descricdo do comportamento dos agentes e na checagem da

coordenacéo destes comportamentos. Esta complexidade pode ser melhor tratada caso segja
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possivel estabelecer algum mecanismo formal para a descricdo dos comportamentos
individuais dos agentes e da coordenacéo entre eles. Uma abordagem que pode permitir
isto € 0 uso de redes de petri como mecanismo de descri¢do. Uma primeira aproximagao
desta abordagem foi feita por Chauan(1997), porém, uma definicdo completa para o seu

uso ainda é um problema em aberto.

9.1 Mundo dos Agentes

A idéia bésica desta nova implementacdo € utilizar as classes do mundo dos
atores para a construcdo de um nucleo para o desenvolvimento de sistemas multiagentes
(Agents World). O Squeak Smalltalk foi escolhido pela sua portabilidade (virtualmente
para qualquer plataforma existente no mercado) e pelo fato de o codigo do Squeak ser
completamente aberto (inclusive a méguina virtual) o que permite uma flexibilidade muito

maior implementacdo dos métodos.
A nova implementag@o (Agent sWor | d) terd como caracteristicas principais:
a) execucdo distribuida dos agentes;

b) comunicagdo entre os agentes via linguagem de comunicacdo de agentes
(KQML);

c) visualizagdo independente da execucao;
d) modelos de execucdo a eventos discretos e paralelo.

A partir do Agent s\Wor | d deve ser implementado o novo framework para
simulacdo multiagentes. Como as classes especificas da estrutura de ssimulagdo (como
Schedul e, Qbserver, Graphi cSeri e, etc) devem permanecer com 0 MesSMO
protocolo, uma boa parte do cédigo ja implementado no framework de simulacdo

econdmica podera ser aproveitada.

Uma necessidade observada durante a construcdo do framework é de uma
ambiente gréfico para o desenvolvimento das aplicacbes multiagentes e dos proprios
agentes. Este ambiente facilitaria o desenvolvimento das aplicagbes permitindo ao
desenvolvedor concentrar-se nos problemas associados a0 modelo sem perder muito
tempo com os detal hes de implementacéo.




Um elemento que poderia ser incluido nos agentes é algum tipo de componente
declarativo para a descricdo do comportamento dos agentes. Este componente poderia ser

uma estrutura que implementasse restri¢oes & variaveis ou para a execucao dos métodos.

9.2 Simulagao Multiagentes

A ampliacdo das caracteristicas da ferramenta de simulac&o multiagentes € um
processo que ndo se encerra no trabalho da dissertacdo. As classes bésicas estdo
implementadas e é possivel construir modelos econémicos com elas, porém, para que a
ferramenta possa ser usada por economistas sem treino com linguagens de programacéo, é
necessaria a implementacdo de componentes que permitam o uso de modelos semi-prontos
e a interacdo com o ambiente a partir de uma interface grafica. Para isto é necessaria a
implementagdo de classes com os principais modelos de agentes utilizados pelos
economistas e de uma ferramenta para a construcéo de cendrios econdmicos dentro do
framework. Esta ferramenta de cenarios permitiria uma maior flexibilidade no teste dos

model os implementados.

Uma outra tarefa que pode ser vislumbrada é o desenvolvimento de simulagdes
para problemas econémicos do mercado financeiro e da economia brasileira. Para
simulagdes do mercado financeiro é necess&ria a implementagdo de um modelo completo
do mercado de agdes e 0 seu teste com dados reais de longo prazo de bolsa de valores. Para
a implementacdo de um modelo de microssimulacdo para a economia brasileira € preciso
desenvolver as classes que representem governo, bancos e diversos tipos de empresas
(bens de capital, servigos, informais, etc.), mapear a distribuicdo das participagdes das
empresas por setor econdmico bem como as relagbes interindustriais e finamente
implementar os processos de estabelecimento de precos de bens e servigos nos mercados.
Um bom ponto de partida para este trabalho pode ser o modelo ASPEN (Basu, et. al.
1996).
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ABSTRACT

In this paper we propose an artificial intelligence approach to simulation in economics
based on a multiagent system. The multiagent approach is based on the seminal work of Holland &
Miller [21], in which the authors propose that the economic system may be viewed as a complex
dynamic adaptive system with alarge number of different kinds of agents and that these agents can
be simulated using classifier systems. In the model developed in this article the agents take its
decisions based on the anticipation of the future state of the world. The concept of anticipation is
developed from the work of Davidsson [4] [2]. These agents are heterogeneous, autonomous,
adaptive and anticipatory. This model is compared with the one developed by Arthur et a. [1]. In
this paper are developed similarity measures between situations, actions, and changes in the world.
These measures are useful for a computationally simulated economic agent to compare previous
situations, actions and results, and decide which action could lead to a situation with the best
utility or satisfaction degree.

Keywords: Multiagent Systems, Economics, Simulation, Classifier Systems, Anticipatory Systems.
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1. INTRODUCTION

Economic systems can be considered as evolving complex systems where economic agents
rationally perform actions in order to reach a better degree of satisfaction. In this way, the agents
organize themselves and make decisions about producing, investing and consuming. Those
decisions are taken in a context of uncertainty, and they are based on the beliefs (or expectations)
that the agents have about possible future states of the environment.

Economic agents live in a complex non-stationary world. Decision problems in this kind of
world are hard to solve. Therefore, consistent models for the economic agents behavior have to
consider two aspects. the uncertainty related to the environment and the limitations of the agents
rationaity. Thus we will assume Simon's perspective of limited rationality. “Theories of
bounded rationality, ... are theories of decision making and choice that assume that the decision
maker wish to attain goals, and uses hisor her mind aswell as possible to that end; but theories
that take into account in describing the decision process the actual capacities of the human
mind” [13]. Our artificial economic agents have limited memory capacity to retain all its
observations of the past and al its rules that allow to form expectations about the future;
furthermore, they will evaluate all the time of their artificia life (this means, the whole time of

simulation).

The expected future (or possible future) influences the agent’s decision about his acts in order to
achieve a goal (profits, for example). The expected future could be one of the factors that the
agent takes into account to select the decision that leads him closer to his goal. The errors made
by the agent (decisions that take the agent more distant from his goal) influence the agent’s
behavior. The agent tries to minimize the difference between the results of his actions and the
fixed goals.

The objective of this paper is to discuss the application of artificia intelligence techniques in
economic systems theory and modeling. For this, we apply the concept of anticipatory agent [14]
to an economic system simulation model based on a multi-agent approach, presented for the first
time by Holland and Miller [21].

Before stating our model, we discuss the relationship between computational simulation and
economic theory, and we present the concepts of causal system and anticipatory system. Finally,
we discuss the main differences between our model and the model of Arthur et. al. [1].




2. COMPUTATIONAL SIMULATION AND ECONOMIC THEORY

Historically, economic theorists have tried to find the determinants of the economic
development process. Here, development can be understood as a process of structure changing of
an economic system. Structure, in arestrictive sense, is the set of relations built by the agents for
economic production. Therefore, economic agents are the building-blocks of an economic
system. This is a characterization of an economic system that imposes a model with many
components (agents) interacting dynamically. This means that economic systems are complex
and dynamic systems. Furthermore, it is even more complex because the behavior of each agent
is a complex behavior, and the community of agents works in a non-trivial way. We can also say
that, not only the structure of the economic system emerges from the individuals behavior, but
that the agents behavior isinfluenced by the structure.

For example, the introduction of a new competitor in an oligopolyc market would change the
strategy of concurrent companies. Another example of interaction between strategy and structure
Is the market shift produced by technical innovations. A typical case is the transformation that
occurred in the hardware and software industry (and market) imposed by the advent of
microcomputer.

This complexity raises a question: how to insert a bit more of reality in our economic models
without losing relevance? A possible answer to that question is computational simulation.

Computational simulation based on approaches may give more flexibility and explanation power
to the hypothesis about agents dynamica behavior. A question derived from that statement is:
what kind of simulation is possible for the economic system characterized above?

A method for solving this problem is the formulation (via econometrics) and solution (via
numeric simulation) of differential non-linear equation models. This is the most used
contemporary approach for computational simulation of complex economic systems. But these
models have a few problems: they are hard to solve; technological progress and shifting of
agents strategies generally imply in changes in the equations coefficients, the behavior of the
variables cannot ever be adjusted by a probability distribution, because crucia events
(investment decisions, for example) are not suitable for repetition [12] and finaly the agent's
strategy does not depend only on past and present states of the system, but on the agent's
expectations about the future behavior of the system.

Alternative computational systems may be a good solution to define analytical/computational
models with less complexity. One promising approach is the use of the concept of Artificia
Adaptive Agents (AAA) stated by Holland and Miller [21].

That is, the advance of the scientific analytical methods was never a linear process. Simulation
techniques, like AAA, can contribute as new tools for analyzing the complex dynamics of an
economic system. These techniques may produce relevant results for improving the knowledge
about the system and the analytical methods themselves. Otherwise, the existing theoretical
results are the necessary starting point for the elaboration of simulations.

The notion of economic agent has an obvious parallel with the concept of agent taken from
artificial intelligence. Three aspects of the artificial intelligence may contribute to the elaboration
and definition of these simulation agent models:

a) The economy can be seen as a network where each node (agent) takes decisions in order to
allocate its resources without complete knowledge of the system. Those decisions are taken in
a decentralized and concurrent way [9]. The strategies of each agent depends on his goals,
expectations and the interaction with other agents.




b) An adaptive behavior is a desirable characteristic of the agents that can be modeled. Many
techniques may be used for the implementation of this adaptive process eg. Classifier
Systems, Genetic Algorithms, Neural Networks and other mechanisms of reinforcement
learning.

¢) The use of fuzzy inference rules may be crucial to approximate the computational model to
the real behavior of the agents. This kind of inference is more necessary when the agent works
under uncertainty conditions. In those conditions the agents cannot forecast the future
behavior of the system, but they can formulate a set of possibilities about the future behavior
of the significant variables. Each of these possibilities has associated a confidence degree.

The use of classifier systems to ssimulate the agents behavior in an artificial stock market was
presented in a working paper published by the Santa Fe Institute [1]. The use of confidence
degrees to the forecasting of future states of the world is a theme stated by Keynesin his General
Theory [8]: "The state of long-term expectation, upon which our decisions are based, does not
solely depend, therefore, on the most probable forecast we can make. It also depends on the
confidence with which we make this forecast — on how highly we rate the likelihood of our best
forecast turning out quite wrong. If we expect large changes but are very uncertain as to what
precise form these change will take, then our confidence will be weak” .




3. CAUSAL SYSTEMS AND ANTICIPATORY SYSTEMS

There is an idea inherited from the behavior of the mechanical systems of physics that imposes a
high restriction degree to the analysis of the dynamical behavior of a system. Thisideais that the
dynamical behavior of a system is completely determined by its past. This kind of system is
called a causal system. Formally this means that,

Wy = F (W, W0 ) (1)

where, ws, 0 £s £t+1, is the state of the system at time s; and f represents the functional
dependence between the present state and the past.

The structure of these systems varies essentially with time, but, does not formalize the influence
of the possible future on the present behavior of the system. Even if the system has stochastic
components, the knowledge about the probability distributions of these components provides
knowledge about the dynamical behavior of the system [11].

When economic agents are considered, it can be perceived that the expectation about the future
is relevant for the determination of the agents’ actions. This is an idea clearly stated in economic
literature since Keynes [8], [1], [9], [2]. That is, we can consider economic agents as anticipatory
agents.

The notion of anticipatory agents was defined by Rosen in [1] as "... a system containing a
predictive model of itself and/or of its environment, which allows it to change state at an instant
in accord with the model's predictions pertaining to a latter instant”. That is, anticipatory agents
will act according to the past states of the system and according to the desirable and possible
future states. Formally,

_ ~t ~
Wiy = f(Wl’WZ""’\Nt’Wt+1""’vvtt+k(t)) 2)

where W, t+1 £5s £ t+k(t), is a prediction of ws done at time t, and k(t) is the size of the
forecasting interval at timet.

This formulation allows the agents dynamic behavior to be modeled in a more realistic form,
gaining more explanatory power than a mechanistic conception. However, there is the problem
of analytic solution determinations.

Here, the approach of artificial intelligence can provide a tool for the formulation and test of
these kind of models without exhaustive study of its mathematical properties in a first moment.
We may advance making experiments which consider the agent's behavior in a more redlistic
form, without needing to solve the complex equations derived from that formulation.

These AAA models are a complement to the analytical models, and do not intend to replace
them. The study of the characteristics presented by anticipatory and adaptive, computationally
formulated systems, may enhance the knowledge about its properties in a way that leads to more
appropriated analytic models [21].




4. THE ANTICIPATORY AGENTS MODEL

The economic system model based on anticipatory agents has elements of the works of Holland
and Miller [21] and Davidsson [14]. This model has the following characteristics:

a) It has a large set of different kinds of agents (consumers, companies, government, central
bank), consumers and companies with many instances. Instances of the same kind of agent
may exhibit dlightly different behaviors.

Memory State of the world now
R
L — Sensors
History of theworld
v
> Matching
AT Rule Set Rules
that
match E
Expected Utility the state N
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\%
A world |
Auction A 4 R
v -  Determines possible future @)
GA evolves world states N
> the Rule Set . -
-  Determines expected utilities M
for all rules E
Expected - Determines the winner N
Utility ' T
+Action
Winner

acts p| Effectors

Figure 1 —main architecture of the anticipatory economic agent

b) The agent's strategies are continuously tested and changed depending on the results of the
interaction among the agents and the market. In other words, the agents adapt their behavior
to the permanently changing conditions of the economic system.

¢) The global dynamical behavior of an economic system results from the interaction of al
instances of the various kinds of agents in the market, i. e. this aggregate behavior emerges
from individual behaviors.

d) The agent's behavior is influenced by the beliefs it has about the future behavior of the
system. Thisis based on some kind of anticipation about the system’s way of working.

That means, our model is formulated as a multi-agent system with heterogeneous (a),
adaptive (b), autonomous (c) and anticipatory (d) agents. We can say that a parallel, dynamic,
evolving, multi-agent simulation is closely related to the structure exhibited by a market
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economy. The decision about resource alocation in a market economy is taken by each agent. It
does not exist a walrasian auctioneer or a central planner [9] to decide costs and solve the
optimal alocation of productive resources. More than that, the decisions about production and
investments are taken by the agents according to their expectations about the future demand.
Those expectations are based on hypothesis about the future behavior of the system.

The figure 1 shows asuperficial structure of our agent model. Where:

1) History of theworldis a collection of pairs that joins states of the world and actions taken in
these states.

2) Rule Set isacollection of triples of conditions, action and strength (in the form of classifiers
[22] [27]).

3) Expected Utility is a value that expresses the expectation of the agent’s happiness after the
following action.

4) Genetic Algorithm is the reinforcement learning mechanism that evolves the rule set. The
fitness of the classifiers (their strength) is evaluated by comparing the current utility and the
expected utility.

5) Matching is the process that select the rules that have its conditions satisfied by the state of
the world now.

6) Auction isthe process that choose the winning rule.

7) Thewinner acts via effectors and actuaizes in memory expected utility and history of the
world.

4.1.Auction

We denote by w; the state of the world at time t. In this model ws is a vector of p environment
variables - ws = (evs1, &Vs,..., &Vsp), Where each evs;, 1 £1 £ p has values in a subset of rea
numbers.

Stuations are series of states of the world, that is, the situation (S) of sizel attimesisS=(S;, &,
ey S) = (WS-|+11 WS-|+21 1WS-11 WS)

Actions taken by agents may change the state of the world. Changes occurring between time s
and s+1 may be measured by rs= Wsi1 - Ws.

We suppose that there is a set of simple primitive actions {®ai, %, ... , ‘ag}. Each action is a
simple operation that an effector may execute. A composed action is defined as a series A of
simple actions.

At this stage we assume that the effects of a composed action is independent of the order of the
execution of the composing simple actions. Then, a composed action may be represented by a
vector v@ 1 N9(whereq is the size of the universe of simple actions), indicating how many times
each smple action is executed to form the composed action.

In the following |||, means the Euclidean normsin R", that is:

1
-8 0P 3
4, =8 ¢ ©
Similarities of results may be defined as:
Sim(r,r')zexp(- Ir - r'||p) (4)

wherer andr’ are changes of states.




Similarities of actions may be defined as:

Sm(a,a)= exp(— V' q) (5)
wherea and a’ are actions.
Similarities of situations of size | may be defined as:
20
sm(ss)=eot |5 - s, -@ls -5l -[s-s ] JEL O

a9
whereSand S' are situations.

The expectation is that similar actions in similar situations will lead to similar results. R
represents a set of expected results for a pair (S,a) at present time conditioned by atriple (S, a’,
r') of situation, action and changes in the world states that was historically observed by the
agent. Formally,

R((s.a)(s ar))=

{|Sim(r F) 3 Sm (S,S¢" Sm(a, aG)}
{|exp |Ir*- r|| 3C” Sm,(S,S% Sm(a, a<)}=

{|||r -f] £-log(C” Sm,(S,S9° Sm(a,ad))}

(1)

where C is a constant that may be adjusted. The confidence in those expectations is determined
by the similarities and the size of situations in consideration may be defined as.

conf(R@S.a(s,a.r))= rringi.o- 1|'—0;S'm (S,S); S, a')g (8)

where 1.0 indicate the highest confidence.
Let
Cym =-log(C” Sm, (S, 59" Sm(a,a9),  (9)

and u be a utility function for a specific agent, then we can define expected utilities (1) of the
action a in the Situation S at time t for a triple §,a’,r’) of situation, action and changes in
history, by:

a) the median case:

Graw (S (S, a1)= W, +9)ds  (10)

I SlECsm
b) the optimistic case:
i (S, @)](S", @, 1)) = max{u(w, + 9)|[r- s, € Cu } (1)
c) the pessimistic case:

s a)(s.a.rm)= mn{u(w +s)“|r q, £cs,m} (12)

d) considering an factor of happiness:
0 (S AI(S .2, 1) = hap (S A|(S @ 1) + (A hap) Gl(S A (S ar)  (29)

where hap represents a value of happiness between 0 and 1.




The auction is done by the following steps:

a) Determining possible future states of the world for each rule that matches the
environment state. This will be done by comparing parts of the trgjectory of the world,
actions taken and changes of the world state by agent’s actions. That is determination of

w+R((S,a)(S,a,r) (14

for actions a that are parts of the set of matching rules and considering only action for
that exist apair (S,a’) and apresent situation S with confidence near to 1.

b) Determining the expected utilities for each action considering the possible future world
states and the recent trgjectory of the agent’s happiness, that is, the determination of the
expected utilities for al expected results in (&) utilizing one of the expected utility
functions defined above.

¢) Comparing expected utilities. The winner is the rule (action) with the highest expectation.

4.2. Evolution of Rules

The mechanism used to make the evolution of the rules is a classifier system [22] [27]. A
classifier system is a “ machine learning system that learns syntactically simple string rules
(called classifiers) to guideits performancein a arbitrary environment.” [5]. A classifier system
have three main components.

a) Rule and message system;

b) Apportionment of credit system;

c) Genetic agorithm.

The choice of this kind of system is based on its suitability to the definition of the anticipatory
moddl.

Rule and message system

The structure of a classifier is atriple, (c,a,f), that joins a condition c (a state of the world or a
situation), an action a (that is a ssmple or composed action), and a strength f.

We use a ternary aphabet (0,1,#) to represent the conditions and actions of the classifier. The
symbol '# has the meaning of 'don't care. For the similarity determination of conditions
(situations) by (6) and actions by (5) we consider that all elements of the alphabet have distance
0 to #. For example, ||(1,#,0) - (0,1#)|ls = (1 + 0 +0)? = 1. For more details see [5] and [10].

Apportionment of credit system
The classifiers strength at timet, (f;), is adjusted in the following way:

a All rules have to pay a Life Tax (taxiite) a each iteration. That means fu1 = (1- taXie)ft,
where taXiite, 0< taxife < 1, isavaue near 0.

b) All rules that match the present situation, that is the rules that are going to the auction, have
furthermore to pay a Bid Tax (taxuq). That is, the rules that participate in the auction have its
strength adjusted by fi1 = (1- taXiite - taXpia) fi , Where taxyiq, O < taxuq <1, isavaue near O.

¢) The winner of the auction at timet has the strength computed using the difference between
the expected utility, Ow+1, a timet for action a and the real utility, uw1, observed by the agent
atimet + 1, that isfi1 = (1- taXjife - taXpig) ft + U1 - O




Genetic Algorithm

The evolution of the rules is actually done by the genetic algorithm (GA). The execution of the
GA occurs at certain number of iterations stochastically determined, called an epoch. In each
epoch only a small part of the rule set is selected for evolution, where the rules with the lower
strength are the rules with greater selection probability. The rules of these small subset are
substituted by new rules determined through crossover and mutation.

The rules for the crossover are also determined by a probabilistic selection, but here, rules with
the higher strength are the rules with greater selection probability. Two rules, (c1, a1, f1) and (cz,
a, 1), the parents, selected for the crossover may create two new rules, the child's, in the
following two different ways

to produce new actions for existing situations. In this case, the child's are €1, (‘as, %),
(f1+£2)/2) and €2, (ao, %), (1+f2)/2), where a;=(‘a1, %a) and a,=(‘ap, %a;) and the cut
position, p = length(*a1) = length(*ay), is determined randomly; (Here, length(v) of a vector v
is the number of positions of the vector v.)

to produce new possible situations for existing actions. To do this, we first determine a cut
position randomly, a number between 1 and the minimum of length(c;) and length(c,),
because the length of the conditions (situations) is not fixed. Thus, the child's are ((cz, %c1),
ay, (f1+2)/2) and ((*cy, %), ap, (f+2)/2), where ci=(*cy, c1) and c.=(‘cy, %c2) and the cut
position is p = length(’cy) = length(°cy).

The mutation process in the GA corresponds to random modification of some rules, randomly
selected.

In this way, we are following Richards [10] approach, that uses the Michigan approach with
steady state genetic algorithm (SSGA). When none of the classifier conditions match the
environment state, a special type of mutation operator is used. This operator (the triggered cover
detector operator — TCDO) generates a random action for the present environment state.




5. CONCLUSIONS AND FUTURE WORK

The characterization of an economic system as a complex, dynamic, evolutionary system, will
lead us to some suppositions that make this system a little bit more close to the real economic
system. This system will not tend to some equilibrium, but, in fact, it stays far from a global
optimum or attractor” [21]. The analytic solution of a system that exhibits these features is
extremely difficult to obtain.

Finally, complexity and uncertainty are closely related to great part of economic problems. An
analytical solution of these problems may be hard or even impossible to obtain. We think that an
artificial adaptive agent approach can provide more freedom for testing hypothesis and give a
powerful tool to construct scenarios closely related to reality.

The main difference between the proposed agent architecture and the model of Arthur et. al. [1]
are: (a) the calculation of expected utility determination is taken by considering world history
and the evolution of the utility; (b) the expected utility is used for the determination of the
winner and for the evolution of the rule set by the genetic algorithm.

The immediate task is to build a computational application to validate the model with empirical
data.
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