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Resumo

Este trabalho apresenta um framework computacional em linguagem Python, desenvolvido
para estudar os efeitos de diferentes politicas regulatérias no mercado bancario através de
simulagoes baseadas em agentes. Tem por objetivo principal disponibilizar um software
de desenvolvimento colaborativo com boa manutenibilidade!, que possa ser facilmente
alterado para comportar novos modelos econémicos. O modelo inicial baseia-se em uma
versao iterada do modelo Diamond-Dybvig, com diferentes tipos de agentes, tais como
bancos, firmas, depositantes e o Banco Central, capazes de fazer escolhas e interagirem
entre si. O modelo inicial também utiliza a estrutura de aprendizado EWA, permitindo
que os agentes definam suas estratégias de acordo com experiéncias anteriores. Ao final,
disponibiliza-se exemplos de utilizacao do framework através de simulacoes, permitindo
a analise dos dados e o estudo das politicas regulatérias simuladas e das estruturas das

redes formadas pelos bancos no mercado interbancario.

Palavras-chave: Modelo baseado em agentes. Politicas regulatorias. Redes bancarias.
Python.

L Manutenibilidade é a capacidade do produto de software de ser modificado. As modificacdes podem

incluir corre¢des, melhorias ou adaptagoes do software devido a mudancas no ambiente e nos seus
requisitos ou especificagdes funcionais, conforme ABNT (2003).






Abstract

This work presents a computational framework in Python language, developed to study
the effects of different regulatory policies in the banking market through agent-based
simulations. Its main goal is to provide a collaborative software with good maintainability
that can be easily modified to include new economic models. The initial model is based
on an iterated version of Diamond-Dybvig model, with different agent types, such as
banks, firms, depositors and the Central Bank, capable of making choices and interacting
with each other. The initial model also uses the EWA learning structure, allowing agents
to define their own strategies according to previous experiences. At the end, there are
examples of using the framework through simulations, allowing the analysis of the data
and the study of simulated regulatory policies and network structures formed by banks in

the interbank market.

Keywords: Agent-based model. Regulatory policies. Banking networks. Python.
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Introducao

Nas ultimas décadas, crises financeiras ocorreram ao redor do mundo e, apesar de
diversos fatores serem colocados como causa, acredita-se que regulagao adequada poderia
ter sido usada para evita-las (LEVINE, 2012).

Antes da crise de 2008, o foco da supervisdo bancaria era microprudencial, concen-
trada excessivamente sobre a regulacao das instituicdes de maneira individual e omitindo
a intermediacdo financeira como caracteristica macroecondémica essencial. A regulacao
financeira, portanto, focou na solidez das institui¢oes individuais e buscou corrigir as falhas
de mercado derivadas da assimetria de informagao, da responsabilidade limitada e de outras

imperfeigoes, tais como as garantias implicitas ou explicitas do governo (BLANCHARD);
DELLARICCIA; MAURO, 2010).

Pouca importancia foi dada ao uso de indices regulatérios, tais como taxa de
capital. Pelo contrario, dado o entusiasmo pela desregulagao financeira, o uso de regulagao
prudencial com fins ciclicos foi considerado inadequado com respeito ao funcionamento
dos mercados de crédito (BLANCHARD; DELLARICCIA; MAURO, 2010).

A crise, entao, destacou a necessidade de ir além da abordagem microprudencial e
gerou intumeros discursos e trabalhos centrados no uso, na implementacao e na eficacia de
ferramentas macroprudenciais, bem como o impacto dessas ferramentas nos resultados

macroecondmicos e na relagdo com a politica monetaria (GALATI; MOESSNER, 2013).

O estudo da interconectividade das institui¢oes financeiras passou a ganhar impor-
tancia cada vez maior, tratando o sistema financeiro como um sistema complexo, com
modelos baseados em agentes heterogéneos de racionalidade limitada, cujo processo de
aprendizagem influencia a dindmica agregada do sistema. Uma linha de pesquisa rela-
cionada analisa o sistema financeiro como uma rede dinamica de agentes, conectados
diretamente através de exposigoes mutuas no mercado interbancario e indiretamente
através de carteiras similares ou compartilhando o mesmo grupo de depositantes (GALATT,;
MOESSNER, 2013).

Em Goodhart (2008), sdo enumerados sete itens regulatorios que devem ser consi-
derados: garantia dos depdsitos, regimes de insolvéncia bancaria, operagoes no mercado
monetario pelos bancos centrais, limites de regulagao e risco reputacional, gerenciamento
de risco de liquidez, efeitos pro-ciclicos nas taxas de adequagao de capital (Basileia II e a

falta de instrumentos anticiclicos) e gerenciamento de crises, interno e entre paises.

Para avaliar corretamente esses itens e determinar acoes adequadas, é importante

que os tomadores de decis@ao entendam os arranjos das redes financeiras, que tém se tornado
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cada vez mais complexas? (HALDANE; MAY, 2011). O trabalho de Georg (2013) apresenta
um estudo no qual compara o impacto de diferentes estruturas de redes interbancarias na
estabilidade financeira, a partir do efeito de contagio e choques comuns, utilizando um
modelo dindmico de multiagentes. Em Cajueiro e Tabak (2008), Silva et al. (2016) e Silva,
Silva e Tabak (2017), sao estudadas as caracteristicas das redes interbancarias aplicadas

a0 caso brasileiro.

Um dos grandes problemas observados em ambientes com assimetria de informagao
é o da existéncia de corridas bancarias, que podem ter seus efeitos amplificados por conta
da interconectividade entre agentes econdmicos. Como apresentado em Diamond e Dybvig
(1983), durante essa corrida, os depositantes impacientes se apressam a sacar seus depésitos
com o receio de que seu banco se torne iliquido e nao possa honrar seu passivo de curto
prazo. Como consequéncia dos saques repentinos de diversos clientes impacientes, o banco,
mesmo que esteja saudavel financeiramente, pode precisar liquidar seus ativos, causando
grandes prejuizos. Dependendo da intensidade da crise, diversos bancos quebrarao com

os saques realizados, agravando a situacao e propagando o problema até mesmo a outros
paises (CETORELLI; GOLDBERG, 2011).

Outro problema que deve ser considerado no estudo das redes bancarias é a faléncia
do banco por auséncia de casamento entre os passivos de curto prazo (depdsitos) e os
ativos de longo prazo (empréstimos para o setor real). A quebra de um banco pode levar a
quebra de outros por contagio direto, através do mercado interbancario, ou por contagio
indireto, quando as carteiras de diferentes bancos possuem exposicao correlacionada a
mesma fonte de risco (NIER et al., 2007; SILVA; SILVA; TABAK, 2017).

De acordo com Markowitz (1952), existe uma carteira (portfélio 6timo) que maxi-
miza o retorno esperado para um determinado nivel de risco. Assim, bancos com a mesma
aversao a risco tendem a investir em carteiras otimizadas muito parecidas, comprados em
ativos similares. No caso de esses ativos perderem valor por qualquer motivo, o sistema

torna-se exposto a faléncia de varios bancos simultaneamente (BEALE et al., 2011).

Para analisar o impacto da regulagdo nas redes financeiras, alguns modelos baseados
em agentes vém sendo desenvolvidos. Chakrabarti (2000) apresenta um modelo baseado
em agentes do mercado de cAmbio, no qual as partes aprendem de maneira bayesiana a
partir das ordens anteriores dos outros participantes. Utilizando simulacao, o autor obteve

valores em conformidade com o observado empiricamente.

O trabalho de Montagna e Kok (2016) desenvolve um modelo baseado em agentes
para explorar redes interbancarias com multiplas camadas, utilizando uma amostra com

os principais bancos da Unido Europeia. O trabalho conclui que os efeitos de contégio

2 Redes complexas sdo redes normalmente utilizadas para modelar sistemas com topologias nio triviais,

sendo compostas por uma grande quantidade de vértices. Surgem como representacdo unificada de
sistemas complexos em varios ramos cientificos (SILVA; ZHAO, 2016).
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quando os choques sao propagados ao longo das diferentes camadas da rede podem ser
substancialmente maiores do que a soma dos efeitos resultantes de contdgio quando cada

camada é considerada individualmente.

Por fim, Lucchetti (2016) e Barroso et al. (2016) fazem uma ampla andlise de
modelos baseado nos trabalhos de Barroso (2014) e Lima (2014), que avaliam os resultados
de politicas de regulagdo, considerando o comportamento estratégico dos agentes frente as

mudancgas nas restrigoes e no ambiente econémico.

O trabalho de Lima (2014) apresenta um arcaboug¢o computacional baseado em
agentes para estudar o setor bancario. Apesar de o arcabougo ser utilizado como base
dos trabalhos de Barroso (2014), Lucchetti (2016) e Barroso et al. (2016), ele requer uma
modificacao significativa do cddigo para cada alteracao e evolugao do modelo. Assim, cada
versao se torna incompativel com as demais, pois ndo ha uma diretriz de versionamento e

desenvolvimento colaborativo, restringindo o arcabougo a um pequeno grupo de académicos.

Este trabalho propoe, portanto, o desenvolvimento de um framework, respeitando
os principios de engenharia de software e as caracteristicas de qualidade descritas na ABNT
(2003), em destaque a usabilidade e & manutenibilidade do cédigo. Assim, o produto do
trabalho possibilitara que pessoas de outras universidades, instituig¢oes financeiras ou
bancos centrais possam avaliar, criticar e agregar novas funcionalidades ao modelo ou ao

comportamento dos agentes.

O framework foi desenvolvido em Python e publicado como cédigo aberto no
GitHub?®. Assim, os préximos pesquisadores que trabalharem com modelos de simulacao
de redes bancarias baseados em agentes poderao contribuir de uma forma mais facil,
partindo do modelo mais atual ou de outras versdes desenvolvidas. Pesquisadores de
instituigoes estrangeiras também poderao contribuir ao projeto, visto que ficard disponivel

em repositorio publico, com exemplos de utilizacgao.

A arquitetura computacional utilizada na modelagem é baseada no paradigma de
orientagao a objetos. Nesse paradigma, os agentes e outros elementos sao representados
por classes, que contém dados no formato de atributos (varidveis) e comportamentos no
formato de métodos (procedimentos). Cada agente individualmente é um objeto diferente

de sua classe, conhecido em engenharia de software pelo nome de instancia da classe
(SOMMERVILLE, 2004).

3 <https://github.com/> - Plataforma de hospedagem de cédigo-fonte com controle de versio usando o

Git.


https://github.com/
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1 Revisao de Literatura

Ao pensar em um problema de economia, supde-se inicialmente que os agentes sao
racionais. Assim, espera-se que eles assumam comportamentos bem definidos, facilitando
a analise do problema estudado. Porém, quando os critérios de escolha dos agentes
deixam de ser racionais, ou ainda, dependem do comportamento de outros agentes, fica
invidvel encontrar uma solucao fechada através de modelos formados apenas por equagoes

matematicas.

1.1 Modelagem Baseada em Agentes

A modelagem nas ciéncias sociais, assim como na Fisica, geralmente utiliza es-
pecificagdo e andlise de sistemas parametrizados e equagoes diferenciais. No entanto, é
extremamente dificil capturar aspectos fisicos, institucionais e comportamentais dos siste-
mas sociais com fidelidade empirica e ainda ser possivel encontrar solug¢ao analitica. As
entidades nos sistemas sociais nao sao infinitesimalmente pequenas, ou em quantidades
infinitas, e suas identidades ou comportamentos sao geralmente distintos uns dos outros.
As simplificagbes comuns, como os comportamentos homogéneos assumidos ou a existéncia
de agentes representativos tinicos, sdo, portanto, problematicas (BORRILL; TESFATSION,
2011).

Segundo Gaffeo et al. (2008), sempre que os agentes sao heterogéneos em relagao a
suas estratégias e conjuntos de informacoes, a adesao total & modelagem do comportamento
estratégico resulta em problemas computacionalmente complexos, ou seja, problemas cujo

tempo de solugao aumenta exponencialmente em relacao ao tamanho do problema.

Um modelo baseado em agentes é formado por diversos agentes individualizados,
implementados como objetos de uma ou mais classes de software, e modelados através
de estados e regras de comportamento. A execugao do modelo consiste, entdo, em criar
a populacgao de agentes, deixa-los interagirem entre si de acordo com as regras de com-
portamento estabelecidas, e por fim monitorar a execucdo. Assim, a préopria execucao do

modelo é suficiente para fornecer a solugdo do problema original (AXTELL, 2000).

Como vantagens dessa abordagem, pode-se modelar os agentes de forma mais
flexivel, possivelmente racionais', com caracteristicas e comportamentos diferentes dos
demais (heterogeneidade), a depender das fungoes objetivo, e com autonomia, de forma que

nao haja nenhum controlador central definindo as regras de comportamento (EPSTEIN;,

1 Ou limitadamente racionais (bounded rationality), quando os agentes buscam uma solucio satisfatéria

em vez da solugdo étima (RUBINSTEIN, 1998).
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1999).

Adicionalmente, a medida que o modelo vai sendo executado, é possivel o acesso a
todo o histérico da simulagao, além da solugao final, permitindo a analise posterior do
estado transiente, e ndo apenas do estado estacionario, visto, inclusive, que um equilibrio

pode nem mesmo existir.

No estudo das ciéncias sociais, ¢ muitas vezes imprescindivel posicionar os agentes
em espagos fisicos ou estruturas de rede, restringindo a interagao entre eles (e.g., quando
agentes s podem trocar informacoes se estiverem em nés conectados na rede). Em uma
modelagem por equac¢oes matematicas, é extremamente complexo colocar restrigoes aos
estados dos agentes no modelo, porém, na baseada em agentes, é apenas mais uma regra a

ser definida no conjunto total de comportamento de cada agente (AXTELL, 2000).

Apesar das vantagens destacadas, um modelo baseado em agentes deve ser simulado
um namero suficiente de vezes, com pequenas variagoes nas condigoes iniciais ou nos
parametros, para confirmar o resultado e verificar o impacto dessas mudancas. Por outro
lado, em modelos puramente matemaéaticos, é possivel verificar com facilidade o impacto

das alteracoes através de ferramentas como diferenciacdo de fungoes ou teorema da funcao
implicita (AXTELL, 2000).

Essas questoes sao muito importantes para a analise econémica, muitas vezes até
mais importante que a solugdo em si. Entretanto, como as ferramentas de computacao
(hardware e software) tornaram-se mais poderosas e faceis de usar, é cada vez maior o

nimero de pesquisas utilizando técnicas de simulagao (MARKS, 2012).

1.2 Aprendizagem

Dotados de interesses, habilidades e informacoes que interagem em tempo real,
os agentes se comportam em resposta as suas estruturas de incentivo, sujeitas a certas
restricbes. A importancia desses incentivos e a capacidade de adaptar o comportamento,

mudando decisoes ou regras de tomada de decisao, distingue os sistemas sociais dos
sistemas fisicos (PAGE, 1997).

Assim, uma forma de modelagem é representar os agentes como organismos adapta-
tivos, que aprendem e fazem escolhas de acordo com suas experiéncias passadas. Camerer
(2011) apresenta evidéncias experimentais sugerindo que os modelos de aprendizagem

geram previsoes mais precisas do que os modelos baseados na racionalidade perfeita.

O modelo de aprendizado descrito por Camerer e Ho (1999), Ezxperience- Weighted
Attraction (EWA), captura a dupla natureza da aprendizagem adaptativa: a lei do efeito

real e a lei do efeito simulado.

A lei do efeito real afirma que as acoes escolhidas que sdo bem sucedidas serao
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escolhidas mais frequentemente do que aquelas que nao sdo bem sucedidas (aprendizado
por reforgo - reinforcement learning). A lei do efeito simulado, por sua vez, afirma que
acoes que nao foram escolhidas, mas que teriam sido bem sucedidas, serdo escolhidas no

futuro com mais frequéncia (aprendizado baseado em crenga - belief-based learning).

Na estrutura de aprendizado EWA, os agentes fazem suas escolhas de acordo com
as fungoes de atragao de cada agao, representando a propensao de escolhé-las entre as
disponiveis, e depende da experiéncia desses agentes nas iteragoes anteriores. Os agentes
participam, portanto, de um jogo iterativo. Usar o modelo EWA ¢ til para entender como

a natureza do aprendizado afeta a convergéncia para o equilibrio (POUGET, 2007).
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2 Modelo

O modelo escolhido como base inicial para o framework desenvolvido foi concebido
inicialmente por Barroso (2011), melhorado por Barroso (2014) e Lima (2014) e sumarizado
por Barroso et al. (2016). Esse modelo consiste em iteragoes de ciclos de simulagao discreta
no tempo, baseado nos trabalhos de Diamond e Dybvig (1983), Allen e Gale (1998) e Allen
e Gale (2000). Sao usados agentes com capacidade de aprender e adaptar suas estratégias

de acordo com a estrutura de aprendizado proposta por Camerer e Ho (1999).

Os trabalhos de Lucchetti (2016) e Barroso et al. (2016) apresentam em detalhes o
modelo utilizado, que sera descrito a seguir neste capitulo. As caracteristicas computacionais

de implementacao serdao apresentadas a partir do Capitulo 3.

2.1 Organizacao Geral do Modelo

Os bancos formam uma rede endégena, conectando seus balagos patrimoniais por
meio de empréstimos interbancarios. As redes sao formadas em decorréncia das estratégias
adaptativas dos bancos e da presenca de choques estocasticos de liquidez na economia, de
acordo com Camerer e Ho (1999) e Diamond e Dybvig (1983).

O objetivo priméario do modelo é permitir a andalise dos impactos de diversas
politicas econdémicas, representadas de forma exdgena pelos parametros e configuragoes
da simulagao, possibilitando estudar inclusive o papel do Banco Central quanto ao seu

objetivo de manter a estabilidade financeira.

Por ser um modelo estocastico, a simulagao sera executada um nimero significativo
de vezes, na qual cada iteragdo é chamada ciclo. Cada ciclo, por sua vez, é dividido em trés

horizontes distintos de tempo, t = 0, 1, 2, de forma a facilitar a organizacao do modelo.

O primeiro periodo do ciclo, t = 0, é interpretado como o dia corrente, no qual
os bancos determinam as estratégias que serao utilizadas no ciclo atual. As estratégias
incluem, por exemplo, a escolha das quantias iniciais de empréstimos ao setor real, ativos

liquidos, depdsitos e capital.

O periodo seguinte, t = 1, representa o horizonte de curto prazo, no qual os bancos
sofrem o choque de liquidez devido a depositantes impacientes, que sacam seus recursos de
maneira prematura, visando antecipar o consumo. As institui¢oes financeiras que ficarem,
ao fim do choque, com problemas de liquidez tomarao empréstimos de outros bancos,
utilizando o mercado interbancario, ou do Banco Central, no papel de emprestador de

ultima instancia, submetendo-se a uma taxa punitiva.
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O tltimo periodo do ciclo, ¢t = 2, corresponde ao horizonte de longo prazo, no qual
os empréstimos ao setor real da economia atingem a maturidade e os depositantes pacientes
consomem seus depositos. Os bancos, em seguida, calculam o retorno sobre o patrimonio
(Return on Equity - ROE) para atualizar as estratégias utilizadas pela estrutura de
aprendizado. Ao final desse periodo, pode haver banco insolvente em decorréncia de perdas

nos empréstimos ao setor real ou de contaminagao financeira no mercado interbancario.

2.2 Aprendizado

O modelo adota a estrutura de aprendizado proposta por Camerer e Ho (1999),
Experience- Weighted Attraction (EWA), para descrever as estratégias de escolha dos
agentes. A EWA considera duas distintas abordagens de modelagem do comportamento
dos agentes, o aprendizado por reforco (Reinforcement Learning) e o aprendizado baseado

em crenca (Belief-based Learning).

O aprendizado por reforco considera que as estratégias que tiveram melhores
resultados no passado devem ser adotadas com maior probabilidade (ROTH; EREV, 1995).
O aprendizado baseado em crencga, por sua vez, examina, dentre as estratégias que nao
foram escolhidas, as que teriam dado resultado satisfatério, e as coloca como provaveis de
serem escolhidas nos proximos ciclos (FUDENBERG; LEVINE, 1998).

2.2.1 Notacdo Utilizada

Neste trabalho, sera utilizada a mesma notacao definida em Camerer e Ho (1999).
Os agentes sao indexados por i(i = 1,...,n) e o espago de estratégias do agente i, S; =

{s} 82, ... s~

994 00y 9f

1 . . . 7
,s;"}, consiste de m; escolhas discretas. S = S; x ... X S, é o produto
cartesiano dos espacos de estratégias individuais dos agentes, ou seja, é o espaco de

estratégias do jogo.

A estratégia do jogador i é denotada por s; € S;, s = (81, ..., 8,) € S é a combinacao
de estratégias de todos os agentes, e s_; = (81, ..., Si_1, Si+1, .--, Sp) € a combinacao de

estratégias de todos os agentes, exceto o i.

A func¢ao de ganho (payoff) do jogador i é representada por m;(s;, s_;). Como o
jogo evolui no tempo, utiliza-se a notagao s;(t) para denotar a estratégia do jogador i no
periodo t. De uma forma mais completa, 3{ € S; é a j-ésima estratégia do jogador i, de

seu espago de estratégias, tal que j € (1,...,m;).

A estrutura de aprendizado EWA assume que cada estratégia tem um valor numérico
de atragao, determinando a probabilidade da estratégia ser escolhida. Assim, cada modelo
deve especificar os valores iniciais de atracao, a forma de atualizacao da atragao de acordo

com a experiéncia, e como as probabilidades de escolha dependem do valor da atracao.
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2.2.2 Regras de Atualizacao

H& duas varidveis no modelo EWA que sao atualizadas apés cada periodo: N (t),
interpretada como o nimero de equivaléncias observadas de experiéncia passada, e Al(t),

atracao da estratégia sf do agente ¢, apds o periodo t.

As varidveis N (t) e A](t) comegam com valores iniciais, que podem ser interpretados

como experiéncia prévia. As equagoes a seguir apresentam as regras de atualizagao do

EWA.

Nit)=p-N(t—-1)+1, t>1 (2.1)

O parametro p, na Equacao 2.1, é a taxa de depreciagao ou fator de desconto

retrospectivo, que mede o impacto de experiéncias passadas no periodo atual.

A préxima regra descreve a atualizagdo do nivel de atragdo. Um componente chave
da atualizacdo é o ganho que cada estratégia forneceu, ou poderia ter fornecido, em um
periodo anterior. O modelo pondera os ganhos hipotéticos de estratégias nao escolhidas

pelo parametro 4, e os ganhos de fato recebidos pela estratégia escolhida, s;(t), por 1 — 4.

A Equacao 2.2 descreve a regra de atualizacao dos conjuntos de atracao A{ (t), que
é a soma da atracio anterior A7 (¢t — 1) depreciada (ponderada pela experiéncia anterior)
com o ganho ponderado do periodo atual, normalizado pela experiéncia acumulada N (t).

O fator ¢ é a taxa de decaimento utilizada para depreciar atragoes anteriores.

¢-Nt—1)- At —=1)+[6+ (1 =0)-I(s], s:(1)] - w(s],5-(t))
N()

Al(t) = (2.2)

A Equacao 2.3 define a fungao indicador I(x,y), utilizada como recurso matematico

na ponderacao do ganho das estratégias.

2.2.3 Probabilidades de Escolha

As atracdes determinam as probabilidades de escolha de cada estratégia. P/(t) é a
probabilidade do agente 7 escolher a estratégia s no periodo t. P/ (t) deve ser monotonica-

mente crescente em A’(t) e decrescente em A¥(t), com k # j.

Para o célculo da probabilidade, utiliza-se a funcao exponencial (logit), de acordo

com a Equacao 2.4, por ser mais utilizada em estudos de escolhas com risco e incerteza,
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conforme descrito em Camerer e Ho (1999).

J
AL ()

P/(t+1)= (2.4)

S e AT ()
O parametro A mede a sensibilidade dos jogadores as atracoes. Nessa funcao de
probabilidade, o expoente no numerador é o efeito ponderado da atracao da estratégia 3{ ,

em relacao a probabilidade de escolher essa estratégia.

Os valores dos parametros utilizados pelos agentes no modelo serao discutidos na

realizacao dos experimentos.

2.3 Bancos

Os bancos, agentes principais do modelo, atuam como intermediarios financeiros,
levando os recursos dos depositantes as firmas. Também se conectam a outros bancos,
no mercado interbancario, e ao Banco Central, quando necessario, dando origem a rede

bancaria. Os bancos sao representados no modelo por seus balancos patrimoniais.

Os balangos patrimoniais sdo modelados para permitir aos bancos o controle entre
o dinheiro depositado e os empréstimos de longo prazo, deixando que eles decidam entre
assumir mais riscos através de mais empréstimos, obtendo mais lucro, ou manter a reserva

mais alta, evitando um futuro problema de liquidez, que pode levar a sua liquidacao.

No passivo do balanco patrimonial estao o capital, atualizado durante o ciclo e
usado para o calculo do ROE, os depdsitos, que sdo os passivos liquidos, e os empréstimos,
tomados no mercado interbancario ou do Banco Central, em caso de falta da liquidez

exigida. Um resumo ¢ apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 — Passivo dos Bancos

Simbolo Passivo Maturidade Custo
Ky Capital - -
Dy Depositos t+2 iq
IL, Empréstimos Interbancarios t+1 1
Cy Empréstimos do Banco Central t+1 Teh

Fonte: (LUCCHETTI, 2016)

No lado dos ativos, hé os ativos liquidos, como dinheiro, que representam as reservas
do banco, os empréstimos interbancarios fornecidos e os empréstimos ao setor real da
economia, que estao sujeitos a risco de crédito (i.e., o banco possui um retorno esperado

em relagdo aos empréstimos as firmas). Um resumo é apresentado na Tabela 2.
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Tabela 2 — Ativo dos Bancos

Simbolo Ativo Maturidade Retorno
Ly Ativos Liquidos t -
IL, Empréstimos Interbancarios t+1 i =1;
Ry Empréstimos ao Setor Real t+ 2 T

Fonte: (LUCCHETTI, 2016)

Para haver o incentivo de empréstimo ao setor real custeado pelos depositos, deve
existir uma diferenga positiva entre as taxas, ou seja, E(rp) > iq ! E para que os bancos
nao utilizem os recursos do Banco Central nos empréstimos, deve valer E(ry) < iy, ou
seja, i € uma taxa punitiva. Por ultimo, é necessario manter a condi¢ao r; = 4; > 44, POis

o financiamento através dos depdsitos é mais barato para os bancos.

Essas taxas sao determinadas de maneira exdgena, na configuracao inicial do

modelo, devendo satisfazer as regras definidas.

Durante a execucao do modelo, os bancos participam de um jogo iterativo si-
multaneo, no qual cada um tenta maximizar o seu ROE. A estratégia do banco b, s{;, é
representada pelo par (o/, 37), com o’ representando a razdo entre o capital e o total de

passivos, e 37 o percentual de ativos liquidos.

O tamanho do banco b é dado de forma exdégena e representado por T}, correspon-
dendo a soma total de ativos (ou passivos). No inicio de cada ciclo, em ¢ = 0, ndo ha
atividade interbancaria, e o balango do banco é determinado pela escolha da estratégia si

e pelo tamanho do banco, T}, de acordo com as equagoes a seguir:

1. Capital

Kb = O./j : Tb (25)
2. Depositos
Dy=(1-a)-T, (2.6)
3. Ativos Liquidos
Ly=p"-T, (2.7)

L E(ry) representa o valor esperado da taxa a ser recebida pelos bancos nos empréstimos ao setor real

da economia, considerando a probabilidade de default e a perda esperada.
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4. Empréstimos as firmas

Ry=(1-p8)-Ty (2.8)

No final de cada ciclo, o banco calcula o lucro e o ROE através das equagoes 2.9 e
2.10.

II,(t) = Ky(t) — Kyt — 1) (2.9)
ROE(t) = K:};’@l) (2.10)

Por tltimo, por questoes regulatorias, o banco também deve calcular o CAR, definido

como a razao entre o capital e os ativos ajustados ao risco, conforme a Equacao 2.11.

Ky
CARy = 2.11
b ILb+ZferRb,f'wf ( )

Fy é o conjunto de todas as firmas que possuem empréstimo no banco b. Assim,
Ry ¢ ¢ o empréstimo do banco b a firma f, com nivel de risco wy, especifico para cada

firma (heterogeneidade entre as firmas).

Caso haja necessidade de adequacao do CAR, o banco deve vender uma parte de
sua carteira de empréstimo antes da maturacao, com uma taxa de desconto d;, para refletir

a perda pela falta de liquidez.

2.4 Banco Central

O Banco Central atua no modelo como o agente definidor das principais regras que
influenciam o comportamento dos bancos. Essas regras visam a manutencao da estabilidade
do sistema financeiro e, para isso, o Banco Central pode agir como supervisor do sistema
financeiro e como emprestador de tltima instancia. As atribui¢oes de politica monetaria

nao serao abordadas no modelo.

Quando os bancos sofrem problemas de liquidez, ou seja, ndao possuem dinheiro
suficiente para suportar os saques dos depositantes, nem através da venda de seus ativos
liquidos e nem de empréstimos no mercado interbancario, o Banco Central age como
emprestador de tltima instancia. Como a falta de liquidez gera problemas na rede bancaria,
por conta de possiveis contagios e contracao do crédito, o Banco Central assume essa

responsabilidade. Além disso, o choque pode atingir outros paises, como abordado por
Cetorelli e Goldberg (2011).
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Para minimizar a necessidade de empréstimos de ultima instancia, o Banco Central,
atuando como supervisor, deve estabelecer regras a serem cumpridas pelos bancos. Neste
modelo, o Banco Central determinard a minima taxa de adequagao de capital (Capital
Adequacy Ratio - CAR) a ser seguida pelos bancos para continuar em operacao. Se o CAR
de um banco for menor que o CAR minimo determinado, o Banco Central pode forcar

essa adequagao ou liquidar o banco no caso da impossibilidade de cumprir o requisito.

2.5 Depositantes

Depositantes possuem o comportamento descrito no modelo de Diamond e Dybvig
(1983), no qual eles podem ser: pacientes, esperando o momento ¢t = 2 para a retirada
dos depésitos, recebendo os juros devidos; ou impacientes, retirando os depdsitos ainda
em t = 1 e abrindo mao da rentabilidade. Esse comportamento dos depositantes é o que

determina a forma do choque de liquidez que serd aplicado aos bancos.

Os depositantes podem escolher o periodo do saque aleatéria ou estrategicamente,
de acordo com a estrutura de aprendizado EWA. Se os depositantes nao utilizam o
aprendizado, deve-se definir de forma exdgena a probabilidade com que eles agem com
impaciéncia, sendo essa configuracao importante para comparar o comportamento da rede

frente a diferentes tipos de choque.

2.6 Firmas

No modelo bésico, as firmas nao agem de forma estratégica, porém sao representadas
individualmente para que seja possivel modelar a heterogeneidade entre elas. As firmas
podem, portanto, ser modeladas com diferentes valores de perda dada a inadimpléncia

(Loss Given Default - LGD) e taxas de juros dos empréstimos tomados.

E importante ressaltar que, neste modelo, a demanda por crédito das firmas é
inelastica, isto é, elas irdo consumir todos os recursos que os bancos dispoem a elas (oferta
de crédito), independente da taxa de juros ou outras condigbes contratuais. Assim, quando
os bancos diminuem os recursos para o setor real, eles estao deixando de atender a uma
parte da demanda, permitindo assim que seja possivel estudar os impactos dessa estratégia

na economia.

2.7 Ciclos

Os ciclos sao divididos em trés periodos, t = 0 representando o momento inicial,

t =1 o curto prazo dos depodsitos e empréstimos, e t = 2 o momento de maturacao. Essa
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divisao facilita o processo de modelagem, como serd apresentado no Capitulo 5, pois em

cada periodo os agentes se comportam de maneira distinta.

No momento inicial, t = 0, os agentes tomam suas decisoes, escolhendo as estratégias
de maneira aleatoria ou de acordo com a estrutura de aprendizagem, e o modelo é preparado

para o novo ciclo.

No periodo t = 1, ocorre o choque de liquidez por parte dos depositantes impacientes
ou que percebem que seu banco corre risco de quebrar. Os bancos entao liquidam seus
ativos e, se ainda necessario para atender aos saques, pegam empréstimos de outros bancos
no mercado interbancario. O Banco Central pode, por fim, emprestar para os bancos que
nao conseguirem liquidez suficiente e em seguida exigir de todos a adequagao ao CAR

minimo.

No periodo t = 2, os bancos realizam seus lucros, os empréstimos e depositos
maturam, e cada agente atualiza seus dados de aprendizado, que serao necessarios para as
decisoes dos préximos ciclos. Os bancos cujas perdas ultrapassem o capital serdo liquidados
pelo Banco Central e substituidos por outros iguais. A motivacdo para esse processo
de substituicao é que o espaco no mercado, antes ocupado pelo banco liquidado, sera

preenchido por um banco do mesmo tipo.

A Figura 1 ilustra um fluxograma simplificado de um ciclo de execu¢ao do modelo,

separando as atividades pelo agente responsavel e por cada periodo.

E importante destacar que os perfodos dividem um ciclo em trés momentos distintos,
relacionados a maturacao dos empréstimos e depédsitos. Na situacgao real, porém, os periodo
se sobrepoem, visto que cada empréstimo tera data inicial e tempo de maturacao distintos.
O modelo, para facilitar a definicao das estratégias de cada agente, considera os periodos

em sequéncia, sem sobreposicao.
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Figura 1 — Fluxograma simplificado dos periodos de execucao do modelo
BANCOS DEPOSITANTES BANCO CENTRAL ECONOMIA
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3 Escolha computacional

Com o objetivo de desenvolver um framework de grande alcance a diversos usuarios
e colaboradores, a escolha computacional tornou-se extremamente critica, sendo o ponto

chave do desenvolvimento da ferramenta.

Foi importante buscar uma linguagem computacional mais acessivel para pesqui-
sadores de diversas areas, em destaque a area econdémica, e com ferramentas de anélise
de dados integradas. Também foi imprescindivel escolher a forma de permitir o acesso
completo ao framework, para qualquer parte do mundo, com disponibilizacao de arquivos

colaborativos e sem perder o controle de versao.

Este capitulo dedica-se a apresentar as justificativas técnicas para as escolhas

computacionais realizadas no trabalho.

3.1 Python

O Python'! é uma linguagem de programacio de alto nivel amplamente utilizada,
criada por Guido van Rossum e lancada originalmente em 1991. E uma linguagem interpre-
tada com uma filosofia de projeto que prioriza um codigo de facil entendimento, com uma
sintaxe que permite um menor nimero de linhas de c6digo em comparacao a linguagens
como Java e C++. O Python também suporta os paradigmas de orientagdao a objetos e

programacao funcional.

Com as vantagens inerentes a linguagem, a comunidade cientifica elegeu o Python
para desenvolvimento e hoje temos inimeros pacotes com aplicagbes numéricas e cientificas,
como o SciPy?, que é uma biblioteca de cddigo aberto focada em softwares para matemaética,
ciéncia e engenharia, incluindo, dentre outros, o NumPy® e o Pandas?, especializados em
trabalhar com dados matriciais e em painéis. Assim, o Python tem se tornado cada vez

mais popular na comunidade cientifica e nos projetos de cddigo aberto.

Ha ainda uma biblioteca para andlise de redes complexas desenvolvida em Python
chamada NetworkX®, que permite a criacdo, manipulacao e estudo da estrutura, dindmica

e fungoes de redes complexas.

O Python também possui uma biblioteca chamada Mesa, que surgiu como uma

Disponivel em <https://www.python.org>.
Disponivel em <https://www.scipy.org>.
Disponivel em <http://www.numpy.org>.
Disponivel em <http://pandas.pydata.org>.
Disponivel em <https://networkx.github.io>.
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alternativa para o uso do NetLogo®, permitindo uma maior liberdade na modelagem,

execucao e analise dos dados da simulagao. Mesa serd descrita em detalhes no Capitulo 4.

Na Figura 2, vemos que o Python vem ganhando popularidade no Stack Overflow’
em percentual de perguntas. Atualmente, ja estd a frente das principais linguagens,
incluindo Java e C++ (Stack Overflow, 2017).

Em David Robinson (2017), é apresentada uma andlise do crescimento do Python.
Nos paises de maior renda (high-income economy, como definido pelo World Bank), ele
tem crescido a uma taxa anual de 27% e, em junho de 2017, foi o termo mais buscado no
Stack Overflow. O trabalho também analisa os dados dos paises restantes (incluindo o

Brasil) e conclui que nesses paises o crescimento do Python tem sido ainda maior.

Figura 2 — Crescimento das principais linguagens de acordo com o percentual de perguntas
no Stack Overflow
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Fonte: Stack Overflow (2017)

Na Figura 3, vemos o resultado de uma analise feita nos projetos de coddigo
aberto hospedados no GitHub, realizada anualmente pelos administradores do servico de

hospedagem. Em 2017, o Python ultrapassou o Java e tornou-se a segunda linguagem

6 NetLogo ¢ um ambiente programavel de modelagem multiagente. Disponivel em <https://ccl.

northwestern.edu/netlogo>.
Fundado em 2008, é a maior comunidade online para compartilhamento de conhecimento entre
programadores. Disponivel em <https://stackoverflow.com>.
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entre 337 com maior nimero total de contribuigoes (pull requests) em projetos hospedados
na plataforma, ficando atras apenas do Javascript, linguagem utilizada primariamente em

componentes visuais de paginas web (GitHub Inc, 2017b).

E importante destacar que as linguagens R® e MATLAB?, apesar de serem populares
e utilizadas para analise de dados, nao costumam ser escolhidas para solugoes mais
complexas ou projetos colaborativos, o que explica sua auséncia na lista apresentada na

Figura 3.

Figura 3 — As 15 linguagens mais populares no GitHub em 2017
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Fonte: GitHub Inc (2017D)

De acordo com os dados apresentados, conclui-se que o Python é a linguagem mais
adequada atualmente ao desenvolvimento de aplicagoes cientificas para analise de dados,
pela quantidade e qualidade de suas bibliotecas de uso gratuito. E também a linguagem
mais propicia a um projeto que visa a ampla colaboragao da comunidade, como pode-se
notar pela quantidade de projetos de cédigo aberto em Python que estao ativamente
hospedados no GitHub.

8

Disponivel em <https://www.r-project.org/>.
9 Disponivel em <https://www.mathworks.com/products/matlab.html>.
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3.2 GitHub

O GitHub é um servigo online que hospeda projetos oferecendo controle de versao
com Git. E amplamente utilizado para cédigo fonte, mas pode hospedar qualquer tipo de
documento para producao colaborativa (arquivos LaTeX, por exemplo), pois o controle de
versao distribuido oferece diversas funcionalidades, como requisicao de mudancas, controles

de acesso e até mesmo wiki personalizada.

Contando com mais de 74 milhées de projetos hospedados (GitHub Inc, 2017a) e
sendo o 70° website mais popular do planeta (Alexa Internet Inc, 2017), o GitHub é a
plataforma ideal para hospedagem de projetos que desejam alcancar um grande niimero

de colaboradores e usuarios pelo mundo.
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4 Desenvolvimento

Com o objetivo de disponibilizar um c6digo robusto e organizado conforme padroes
de desenvolvimento de modelagem baseada em agentes, foi escolhida uma biblioteca
especifica para servir de base inicial do framework. Esta biblioteca, chamada Mesa!, é
escrita em Python e possui cédigo aberto com a licenca Apache 2.0%, que permite seu uso

e distribuicao em outros softwares, inclusive proprietarios.

Mesa possibilita a criagao rapida de modelos baseados em agentes a partir de um
conjunto de componentes-chave, como agendadores de tarefa e redes espaciais. Também
facilita a visualizacao da simulacgao, através de uma interface com graficos no navegador.
Pelo fato de ser em Python, é possivel ainda analisar os dados utilizando as ferramentas
de andlise j& disponiveis, como o Pandas (MASAD; KAZIL, 2015).

H4 outras ferramentas de modelagem baseada em agentes, mas Mesa é a tnica
desenvolvida em Python, que tem ganhado bastante popularidade como linguagem de
computagao cientifica, possuindo um conjunto maduro de ferramentas de andlise de dados,
além de ser uma linguagem de programacao mais geral. Isso explica o rapido crescimento
e adogao da biblioteca Mesa, que possui atualmente 41 contribuidores (The Project Mesa
Team, 2017), incluindo o autor desta dissertagdo, em razao de necessidades especificas

deste projeto de pesquisa.

Mesa possui algumas vantagens em relagao a outras bibliotecas, pois permite um
maior controle no agendamento dos agentes, disponibiliza um coletor de dados exdgeno
cujo c6digo nao se confunde com o modelo, e uma opcao de execucao em lotes, exportando
os dados diretamente para a ferramenta de analise. Fornece ainda uma visualizacdo passo

a passo no navegador, como forma de avaliar o comportamento do modelo desenvolvido

(MASAD; KAZIL, 2015).

4.1 Arquitetura

O principio da arquitetura do Mesa ¢ a modularidade. Ele faz o minimo de suposi¢oes
acerca do modelo que serd implementado, fornecendo um conjunto de componentes que

podem ser facilmente combinados e estendidos para criar diferentes tipos de modelo.

Os médulos sao divididos em trés categorias distintas: modelagem, anélise e visua-
lizagdo. Os componentes de modelagem sao as pecgas-chave necessarias para a defini¢ao

das propriedades do modelo, sendo compostos pelas seguintes classes:

Disponivel em <https://github.com/projectmesa/mesa>.
2 A licenga Apache 2.0 pode ser lida em <https://www.apache.org/licenses/LICENSE-2.0>.
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1. A classe Model armazena os parametros gerais do modelo e age como um agregador

dos outros componentes.

2. A classe Agent descreve os agentes do modelo através de subclasses, uma para cada

tipo distinto de agente.

3. A classe Scheduler controla o regime de ativacao dos agentes e o tempo de execugao

geral da simulacao.

4. As classes SpaceGrid e NetworkGrid representam os espacos onde os agentes ficam

situados, podendo ser um plano cartesiano ou uma rede.

Os componentes de andlise sao formados pela classe DataCollector, usada para
guardar os dados da simulagao em todos os ciclos, e pela classe BatchRunner, para
automatizar diversas execugoes do modelo. Por ultimo, ha os componentes de visualizacao,
usados para mapear os objetos do modelo em representagoes visuais no navegador web,

permitindo uma analise mais minuciosa da execucao da simulacao.

A Figura 4 apresenta um diagrama em Linguagem de Modelagem Unificada ( Unified
Modeling Language - UML) da arquitetura descrita, conforme apresentado em Masad e
Kazil (2015).

4.2 Modelagem

Para exemplificar o processo de modelagem, serd implementada uma versao de
modelo de distribuicdo de riqueza®. Nesse modelo, todos os agentes comecam com a mesma
quantia de dinheiro e, a cada passo, cada agente com ao menos uma unidade de dinheiro
transfere uma unidade para outro agente de maneira aleatéria. A medida que a simulagéo
avanca, a distribui¢do de riqueza entre os agentes muda de perfeitamente uniforme para

uma viesada, pois muitos agentes ficam totalmente sem dinheiro.

Esse modelo de distribuicao de riqueza foi inicialmente estudado por Cordier,
Pareschi e Toscani (2005) e ganhou o nome de modelo de distribui¢do de riqueza de
Boltzmann, pois a curva de distribuicao final é andloga ao resultado da equacao de
Boltzmann, que mostra como as velocidades das moléculas sao distribuidas em um gas

ideal.

Para iniciar a modelagem, é necessario primeiro criar a classe do modelo e uma
classe para cada tipo distinto de agente. O pardmetro do modelo é o niimero de agentes, e
cada agente possui como parametro a quantidade de dinheiro. Para os agentes, também ¢

necessario definir o comportamento, ou agoes, através de métodos na classe. No presente

3 O cobdigo completo estd disponfvel em <https://github.com/projectmesa/mesa/tree/master/

examples>.
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Figura 4 — Diagrama UML simplificado da arquitetura da biblioteca Mesa
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Fonte: Masad e Kazil (2015)

caso, a unica acao de cada agente é dar uma unidade financeira para outro agente,

implementada no método step. A implementagao inicial estd ilustrada na Figura 5.

O préximo componente que devemos adicionar ao modelo é o agendador (na classe
Scheduler). Como nas simulagbes o tempo ¢é discreto, precisamos de uma maneira pratica
para definir a ordem de ativagao dos agentes. A biblioteca Mesa, portanto, possui o
agendador em um componente separado, nao havendo dificuldades em altera-lo de forma
a verificar os impactos desse tipo de mudanga no modelo. O agendador também funciona

como um pacote que agrega todos os agentes do modelo.

Os tipos principais de agendamento sdo a ativacao sincrona, na qual todos os
agentes tomam a decisao ao mesmo tempo e somente depois é atualizado o estado do
modelo; a ativacao uniforme, na qual todos os agentes sao ativados na mesma ordem em
todos os passos; e a ativacao aleatéria, na qual a ordem de ativagao dos agentes pode
alterar entre os diversos passos do modelo. Porém, estendendo a classe BaseScheduler,

nao ha dificuldade em personalizar as regras de ativagao.

O agendador ¢ inicializado dentro do objeto do modelo e os agentes sao nele inseridos

logo ao serem criados (também podem ser adicionados ou removidos a qualquer momento
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Figura 5 — Boltzmann Wealth Model, exemplo 1

from mesa import Model, Agent
class MoneyAgent (Agent):

def __init__(self, unique_id, model):
super (). __init__(unique_id, model)
self.wealth = 1

def step(self):
if self.wealth > O:
self.give_money ()

class MoneyModel (Model) :

def _ _init__(self, N):
self .num_agents = N

def create_agents(self):
for i in range(self.num_agents):
a = MoneyAgent (i)

Fonte: Elaborada pelo autor

da simulagao). A classe do modelo também tem o método step, que ativa o agendador

para chamar o método step dos agentes na ordem definida. No modelo apresentado neste

capitulo, por exemplo, o agendador serd de ativacao aleatoria, conforme Figura 6.

Figura 6 — Boltzmann Wealth Model, exemplo 2

from mesa.time import RandomActivation
class MoneyModel (Model):

def _ _init__(self, N):
self .num_agents = N

self.schedule = RandomActivation(self)

def create_agents(self):
for i in range(self.num_agents):
a = MoneyAgent (i, self)
self.schedule.add(a)

def step(self):
self.schedule.step ()

Fonte: Elaborada pelo autor

O componente seguinte a ser adicionado ao modelo é o componente espacial. Dessa
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forma, os agentes possuem posi¢oes em uma grade ou rede, podendo se deslocar entre as
posicoes e, inclusive, condicionar a posi¢ao atual a forma com que interagem entre si. Sera
utilizada neste exemplo a classe NetworkGrid, permitindo a criacao de uma rede na qual
os agentes ocuparao os vértices. Como regra do modelo, determinaremos que os agentes

apenas troquem riqueza entre os vizinhos, ou seja, os que estao em nés adjacentes.

Antes de criar o componente espacial de rede, deve-se criar a estrutura de grafo
que sera utilizada. Para isso, utiliza-se a biblioteca NetworkX, que possui ferramentas
para criar diversas estruturas distintas de rede. No exemplo, foi criado um grafo binomial

(Erd6s-Rényi) através do método nx.erdos_renyi_graph(n=number_nodes, p=0.5).

A classe que representa a estrutura espacial ja possui os métodos de posicionar o
agente (usado quando os agentes sao criados ou se movem) e de verificar quais agentes estao
na adjacéncia. E importante ressaltar que o modelo sempre tem acesso a rede, podendo ler
ou alterar qualquer propriedade durante a execucao. Os codigos da Figura 7 e da Figura 8

ilustram os conceitos apresentados até o momento.

Figura 7 — Boltzmann Wealth Model, exemplo 3 (Modelo)

class MoneyModel (Model) :

def __init__(self, num_agents, num_nodes):
super () . __init__Q)
self .num_agents = num_agents
self .num_nodes = num_nodes if num_nodes >= self.num_agents else
self .num_agents
self .G = nx.erdos_renyi_graph(n=self.num_nodes, p=0.5)
self.grid = NetworkGrid(self.G)
self.schedule = RandomActivation(self)
list_of_random_nodes = random.sample(self.G.nodes (), self.

num_agents)

for i in range(self.num_agents):
a = MoneyAgent (i, self)
self.schedule.add (a)
self.grid.place_agent(a, list_of_random_nodes[i])

def step(self):
self.schedule.step ()

Fonte: Elaborada pelo autor

Um modelo de simulagao nao é ttil se nao for possivel verificar o comportamento
dos agentes e as saidas produzidas pela execucao. Ha basicamente duas maneiras de extrair
esses dados, uma qualitativa e outra quantitativa. A analise qualitativa é feita através da
visualizacao direta, cujos componentes facilitam a geracao e a apresentacao de graficos

e tabelas em um navegador web. Para a andlise quantitativa, a biblioteca possui um
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Figura 8 — Boltzmann Wealth Model, exemplo 3 (Agente)

class MoneyAgent (Agent):
def __init__(self, unique_id, model):
super () .__init__(unique_id, model)

self.wealth = 1

def move(self):

possible_steps = [node for node in self.model.grid.get_neighbors
(self .pos, include_center=
False) if

self .model.grid.is_cell_empty(node)]
if len(possible_steps) > O:
new_position = random.choice(possible_steps)
self .model.grid.move_agent (self, new_position)

def give_money(self):
neighbors_nodes = self.model.grid.get_neighbors(self.pos,
include_center=False)
neighbors = self.model.grid.get_cell_list_contents(
neighbors_nodes)
if len(neighbors) > O:
other = random.choice(neighbors)
other.wealth += 1
self .wealth -= 1

def step(self):
self .move ()
if self.wealth > O:
self.give_money ()

Fonte: Elaborada pelo autor

componente de coleta de dados, representado pela classe DataCollector, que permite o

armazenamento e a exportacao dos dados desejados do modelo.

O coletor de dados armazena trés categorias de informagao: variaveis do modelo,
variaveis dos agentes e tabelas gerais de dados. As variaveis do modelo e dos agentes sao
adicionadas ao coletor através de fungoes que possuem como pardmetros o modelo ou
o agente, respectivamente. Quando o método collect é chamado, ele executa todas as
funcoes do coletor retornando uma estrutura de dicionario contendo os dados retornados

das funcgoes, indexados pelo passo atual da simulacao.

O coletor, portanto, deve ser adicionado a classe do modelo e sua chamada de

coleta deve ser feita apos cada passo em que ha interesse nos dados.

A categoria de coletor de tabela é uma forma mais geral de registrar as informagoes
do modelo, pois pode informar toda vez que um determinado evento ocorre, nao sendo algo

referente a algum passo especifico (com isso podemos, por exemplo, registrar o momento
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em que um determinado agente muda de estado e os dados referentes a essa mudanca).

Internamente, o coletor guarda todas as variaveis e tabelas em dicionérios e listas
da biblioteca nativa do Python, reduzindo a dependéncia de bibliotecas extras e permitindo
com facilidade a exportacdo para objetos dos tipos JSON* e CSV?°. Entretanto, uma das
grandes vantagens do Mesa é a facil integracdo com o Pandas, a maior biblioteca de
analise de dados do Python. Portanto, o coletor possui métodos para exportar os dados
coletados diretamente para os painéis do Pandas, permitindo de forma rapida e interativa
a analise dos dados, producao de graficos e acesso a diversas ferramentas estatisticas e de
aprendizado de maquinas (MASAD; KAZIL, 2015).

Para concluir o exemplo, o cdédigo na Figura 9 demonstra a utilizacao do coletor
para verificar a riqueza de cada agente (coletor de varidveis dos agentes) e para calcular o

coeficiente de Gini® (coletor de varidveis do modelo).
Figura 9 — Boltzmann Wealth Model, exemplo 4

from mesa.datacollection import DataCollector
class MoneyModel (Model) :

def __init__(self, num_agents, num_nodes):
# ...
self.datacollector = DataCollector (
model _reporters={"Gini": compute_ginil,
agent_reporters={"Wealth": lambda _: _.wealthl}

def step(self):
self.schedule.step ()
self.datacollector.collect (self)

def compute_gini (model):

agent_wealths = [agent.wealth for agent in model.schedule.agents]
x = sorted(agent_wealths)

N = model.num_agents

B = sum(xi * (N - i) for i, xi in enumerate(x)) / (N * sum(x))

return 1 + (1 / N) - 2 * B

Fonte: Elaborada pelo autor

Com o modelo montado, é possivel executa-lo e analisar os dados. Na Figura 10
¢é apresentado o cddigo que executa a simulagao e gera os graficos a partir dos dados
capturados pelo coletor, conforme as fungoes utilizadas. O modelo foi entao iniciado com

100 agentes distribuidos em uma rede de 120 nos, e executado 100 vezes.

JavaScript Object Notation
Comma-separated values

6 O Coeficiente de Gini é uma medida de desigualdade, medindo no exemplo a desigualdade de renda.
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As chamadas datacollector.get_model_vars_dataframe() e datacollector.
get_agent vars_dataframe() retornam objetos de painel do Pandas populados com
os dados coletados na simulagdao. Em seguida, utiliza-se as préprias ferramentas visuais

integradas ao Pandas para mostrar os graficos desejados.

Figura 10 — Execucao do modelo Boltzmann Wealth Model

import matplotlib.pyplot as plt

model = MoneyModel (100, 120) # Inicia o modelo
model .run_model (100) # Executa a simulacao durante 100 ciclos

gini = model.datacollector.get_model_vars_dataframe ()
gini.plot() # Apresenta o grafico com os dados do coletor do modelo

agent_wealth = model.datacollector.get_agent_vars_dataframe ()
end_wealth = agent_wealth.xs(100, level="Step")["Wealth"]

# Apresenta o grafico com os dados do coletor dos agentes
end_wealth.hist(bins=range (agent_wealth.Wealth.max()))

plt.show ()

Fonte: Elaborada pelo autor

A Figura 11 apresenta o grafico com a evolugdo do coeficiente de Gini ao longo de
todos os ciclos (O coletor de dados do modelo foi configurado para calcular o coeficiente
ap6s cada final de ciclo). A Figura 12, por sua vez, apresenta um histograma com a
distribuicao da riqueza dos agentes ao final do tultimo ciclo. No modelo, todos os 100
agentes iniciaram com uma unidade de riqueza, porém, ao final, 48% dos agentes ficaram

sem riqueza alguma.
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Figura 11 — Evolugao do coeficiente de Gini ao longo da execugao de 100 ciclos
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Fonte: Elaborada pelo autor

Figura 12 — Histograma com a distribui¢ao de frequéncia da riqueza dos agentes ao final
do tltimo ciclo
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5 Resultados

5.1 Utilizacao do Framework

O framework, nomeado BankSim, foi desenvolvido em Python e encontra-se dis-
ponivel em repositério publico online do GitHub para a utilizacdo por outros projetos,
permitindo a inclusao de novos parametros e modelos de simulacao. O endereco web do

projeto é <https://github.com/banking-project/banksim>.

Para a utilizagao, o usuario devera fazer inicialmente um fork do projeto em sua
conta do GitHub e, entao, comecar a implementacao das modificacbes do modelo atual,
ou a criacao dos novos modelos. Todas as alteracoes feitas pelos novos pesquisadores
permanecem disponiveis em suas contas, podendo ainda ser submetidas para andlise e

possivel aceitagao no projeto original.

5.2 Simulacao

Esta secdo apresentard algumas simulagoes realizadas com o BankSim para de-
monstrar o uso da ferramenta, bem como sua aplicagdo nos estudos dos efeitos de politicas
regulatérias. E importante destacar que estdo disponiveis no repositério todos os cédigos
utilizados neste capitulo, tanto da execugao da simulacdo, quanto do uso das ferramentas

de analise dos dados.

As simulagoes consistem em um nimero de mil ciclos!, repetidos diversas vezes de
forma a suavizar a aleatoriedade, para que possa ser observada a evolucao das variaveis de

interesse ao longo dos ciclos.

As variaveis estudadas sao as seguintes:

1. Alocacao de Capital: mede a quantidade total de capital alocado pelos bancos, para

enfrentar riscos e manter o CAR adequado.

2. Dependéncia Interbancaria: captura a quantidade total de empréstimos no mercado

interbancario. E uma medida de risco de contagio.

3. Insolvéncias: representa o percentual de bancos que ficaram insolventes, independen-

temente do motivo.

L Mil ciclos mostrou-se suficiente para que as varidveis de estudo se estabilizassem.
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Cada ciclo consiste de trés periodos, t = 0, 1, 2, conforme apresentado no Capitulo 2.
As varidveis foram medidas ao final de cada ciclo, ap6s o periodo t = 2. Os parametros

EWA utilizados nas simulagoes sao apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 — Parametros EWA

Simbolo Parametro Valor Utilizado
P Fator de desconto retrospectivo 0
10} Taxa de decaimento de atragoes anteriores 1
N(0) Experiéncia inicial 1
1) Peso dos ganhos passados 1
A(0) Atracao inicial 0
A Sensibilidade as atracoes 1

Fonte: Elaborada pelo autor

O modelo sera simulado com um conjunto de 120 bancos, cada um com 50 firmas e
100 depositantes. Também estard presente o Banco Central, atuando como emprestador
de ultima instancia, provendo liquidez aos bancos que nao a conseguirem no mercado

interbancéario.

Os bancos possuem um tamanho inicial determinado por uma distribuicao de
Pareto tipo II (distribuigdo de Lomax)? com pardmetro «, para haver assimetria nos
tamanhos. Os depositantes ndo consideram o tamanho do banco para a decisdo do saque,
que é determinada por uma probabilidade exdgena, e as firmas possuem os mesmos valores

de risco para seus projetos.
Os parametros gerais de simulacao sdao apresentados na Tabela 4.

Como indicador de eficiéncia bancéria, pode-se usar a diferenca entre os juros que
os bancos cobram das firmas e os que remuneram os depésitos (interest spread). Como no
modelo as taxas de juros sao dadas de forma exdgena, para medir o impacto econdmico
do spread bancario, realizou-se as simulagoes em dois cenarios, com diferenca apenas na
taxa cobrada nos empréstimos as firmas, mantendo a taxa de remuneracao dos depositos

constante em 0,5%:

1. HighSpread, no qual a taxa de juros para as firmas é de 8%.

2. LowSpread, no qual a taxa de juros para as firmas é de 6%.

A Figura 13 compara a evolugdo do capital agregado dos bancos. Com o objetivo

de maximizar o ROE, eles escolhem inicialmente as estratégias com menor alocagao de

2 A funcio densidade de probabilidade da distribuicio de Pareto utilizada é dada por p(z) = m%
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Tabela 4 — Parametros Gerais

Parametro Valor Utilizado
Numero de repetigoes 50
Numero de ciclos 1000
Nimero de bancos 120
Numero de depositantes por banco 100
Numero de firmas por banco 50
Pardmetro de tamanho dos bancos (« de Pareto) S
Taxa de retorno dos depédsitos 0,5%
Probabilidade de saque antecipado 15%
Taxa de juros no mercado interbancéario 1%
Taxa de juros punitiva (Banco Central) 2,5%
Depreciacao de ativos iliquidos 25%
Depreciacao dos empréstimos de bancos insolventes 40%

Fonte: Elaborada pelo autor

capital. Porém, como pode ser visto na Figura 14, a proporcao de bancos insolventes nos
primeiros ciclos é grande. As figuras apresentam os valores médios das variaveis a cada

ciclo, com o intervalo de confianca de 95%.

Assim, com o passar dos ciclos, os bancos aprendem que devem aumentar a alocagao
de capital (aceitando a diminui¢do do ROE) de forma a evitar a insolvéncia. Nota-se
nas figuras citadas que, por volta do ciclo de nimero 200, os bancos mantém um valor

suficiente de capital para evitar as insolvéncias, que se tornam bem mais raras.

Na Figura 15, é possivel verificar que os bancos, nos ciclos iniciais, tomam mais
empréstimos no mercado interbancario no cenario de baixo spread, em comparagao ao
cenario de alto spread. Com um spread maior, eles escolhem estratégias com uma maior

interconexao bancaria ao longo dos ciclos, aumentando o risco de contagio na rede.

A Figura 16 mostra a estrutura da rede bancaria em uma das simulacoes, ao final de
mil ciclos. Dos 120 bancos da rede, optou-se por mostrar apenas os que estavam conectados
através da rede interbancéria. O sentido das setas indica o fluxo de empréstimo financeiro,

enquanto a largura indica o volume.

E de interesse também o estudo da estrutura da rede interbancaria formada. O
trabalho de Silva et al. (2016), por exemplo, mostra um estudo de eficiéncia bancéaria de

estruturas de redes complexas do tipo centro-periferia (core-periphery).

A Figura 17 apresenta a evolucao do coeficiente de centralidade de ntcleo (coreness
centrality measure) da rede ao longo dos ciclos. Esse coeficiente calculado é definido como

o coeficiente de correlagdo de Pearson nao normalizado entre a estrutura da rede analisada
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Figura 13 — Capital Agregado dos Bancos
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Fonte: Elaborada pelo autor

e a estrutura de uma rede centro-periferia ideal, conforme Borgatti e Everett (2000).

Na simulagao apresentada, a rede formada possui um coeficiente de centralidade
de nicleo alternando entre 39% e 42%. Assim, a rede assume a forma aproximada de uma
rede centro-periferia ideal, com poucos bancos formando o centro da rede, fornecendo
liquidez a um nimero maior de bancos, que formam a periferia da rede. A simulagao
confirma, portanto, que os bancos no modelo implementado formam redes no mercado

interbancario de acordo com o observado empiricamente (LELYVELD et al., 2014).

A Figura 18 apresenta o histograma do coeficiente de centralidade de ntcleo do
banco 103, escolhido por ser o principal nticleo da rede no Gltimo ciclo. E possivel verificar
que, apesar de esse banco ser o principal nicleo da rede em 380 ciclos, durante 570 ciclos

ele esteve com centralidade proxima de zero.

5.2.1 Validacao Visual do Modelo

Nas figuras 19 e 20, sao apresentados alguns dados de interesse em uma simulagao
do tipo HighSpread. Com os componentes visuais do framework, é possivel montar graficos

com os dados desejados e desenhar a rede bancéria, utilizando um componente especifico
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Figura 14 — Proporcao de Bancos Insolventes
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Fonte: Elaborada pelo autor

de rede baseado no D3.js®. Esses componentes ajudam a validar as regras do modelo,

permitindo enxergar as variaveis de interesse a cada ciclo.

5.2.2 Complexidade Computacional

No desenvolvimento de software é importante avaliar a complexidade computacional
do algoritmo utilizado. Como a simulacao depende da interacao entre os agentes, princi-
palmente entre os bancos, foi realizado o estudo do tempo de execucao de dez ciclos da
simulagao, em segundos, para diferentes quantidades de bancos. O resultado, apresentado
na Figura 21, mostra que o tempo de execugao cresce de forma exponencial em relagao ao

nimero de bancos presentes na rede interbancaria.

3 D3.js é uma biblioteca em JavaScript para visualiza¢io de dados. Disponivel em <https://d3js.org/>.


https://d3js.org/
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Figura 15 — Empréstimos Interbancarios
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Figura 16 — Rede Interbancéria ao Final do Ultimo Ciclo
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Figura 17 — Centralidade da Rede Interbancaria
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Figura 18 — Histograma do Coeficiente de Centralidade de Ntcleo do Banco 103, ao longo
dos ciclos
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Figura 19 — Estrutura da Rede Bancaria Durante a Simulagao
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Figura 20 — Variaveis de Interesse ao Longo dos 15 Primeiros Ciclos
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Figura 21 — Tempo de execucao por quantidade de bancos
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6 Conclusao

Este trabalho traz uma contribuicao metodologica ao descrever um modelo de
simulagao de redes bancarias baseado em agentes com a finalidade de estudar o impacto
da regulacao no setor bancario, considerando o comportamento estratégico dos agentes
frente as mudancas nas restrigdes e no ambiente econémico. O modelo permite ainda que
os agentes sejam heterogéneos, capazes de fazer escolhas, e possam definir suas estratégias

de acordo com experiéncias anteriores através do aprendizado EWA.

O trabalho traz ainda uma contribuicdo tecnoldgica ao entregar um framework
computacional, desenvolvido em linguagem Python e com ferramentas de cédigo livre,
disponibilizado em repositério publico online'. Dessa forma, pesquisadores interessados de
qualquer instituicao do mundo poderao avaliar, criticar e agregar novas funcionalidades
ao modelo ou ao comportamento dos agentes. Também apresenta, por meio de exemplos
computacionais, a utilizagao do framework para a simulacao e avaliagao de diferentes

politicas regulatoérias.

Dada a complexidade dos problemas estudados pelo modelo, pode-se considerar
que a versao de simulagdo implementada neste trabalho contém muitas simplificagbes da
economia real. Assim, o modo como o framework foi desenvolvido facilita trabalhos futuros
que visem validar os resultados com dados reais. Por exemplo, o trabalho de Silva et al.
(2016) apresenta um estudo de eficiéncia bancéria de estruturas de redes complexas do tipo
centro-periferia (core-periphery) com dados reais da economia brasileira. Uma proposta de
trabalho futuro seria validar o presente modelo com os achados publicados no trabalho

citado.

Como possibilidade de extensdao do modelo e sugestao adicional de trabalho futuro,
destaca-se o estudo da formacgao da rede interbancaria conforme apresentado em Cajueiro
(2005), que enumera fundamentos para a formagao de diferentes tipos de redes complexas,
considerando que cada né na rede seja um agente desejando satisfazer sua preferéncia
econdOmica, e que as conexoes entre os nés dependa dos beneficios e custos associados a

esse vértice.

L <https://github.com/banking-project /banksim>


https://github.com/banking-project/banksim
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APENDICE A - Arquitetura e Diagramas

Complementares

A arquitetura do framework serd apresentada a seguir, através da descricao das
principais classes e métodos utilizados na execucao da simulacao. E importante destacar
que qualquer alteragao do modelo pode ser realizada através de subclasses das classes

apresentadas.

A.1 Modelo

Conforme explicado no Capitulo 4, a classe Model da biblioteca Mesa contém a
definicao dos métodos necesséarios para o controle basico da execucao da simulagao, sendo

o ponto central da modelagem.

A classe BankingModel, por sua vez, ¢ uma subclasse de Model e contém a im-
plementacao e definicao especifica do modelo a ser utilizado, explicado no Capitulo 2. A
Figura 22 apresenta um diagrama de classes utilizando a UML para sintetizar a estrutura

dessa classe.

Na inicializagdo! da classe BankingModel, sdo passados os parametros utilizados
na definicao do modelo, através do método __init__. Se for necessério fazer uma nova

simulacao com parametros diferentes, uma nova instancia dessa classe deve ser inicializada.

Essa classe também é responsavel pela inicializagdo dos agentes do modelo, descritos
na secao A.2. Todos os agentes sao criados nesta etapa de inicializacdo, e a quantidade de

cada agente é definida pelos parametros do modelo.

Além dos agentes, a classe BankingModel também inicializa o agendador, que é
utilizado para definir a ordem de ativacao dos agentes. O agendador basico do modelo

estd definido na classe MultiStepActivation, representada no diagrama da Figura 23.

Esse agendador garante que todos os agentes serao ativados sempre na mesma
ordem, conforme definido na classe MultiStepActivation. Neste modelo, cada ciclo é
formado por trés periodos, representados no agendador pelos métodos period_O, period_1

e period_2.

1 No Python, a instanciacdo de uma classe j4 executa a inicializacdo do objeto instanciado através da

chamada do método __init__.
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Figura 22 — Diagrama UML da classe de controle do modelo do BankSim
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Fonte: Elaborada pelo autor

A.2 Agentes

Os agentes do modelo sao representados pelas seguintes classes:

1. A classe CorporateClient representa as firmas, com suas diferentes caracteristicas
de empréstimos, como a perda dada a inadimpléncia e taxas de juros utilizadas, por

exemplo.

2. A classe ClearingHouse corresponde a cdmara de compensagao (Clearing House),
responsavel pela compensacao de empréstimos e pela cobranca de garantias dos
participantes. Sua presenca no modelo é importante para estudar sua influéncia na

redugao do risco sistémico.

3. A classe Depositor descreve os depositantes, que mantém seus recursos nos bancos

e decidem em qual momento realizarao os saques.
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Figura 23 — Diagrama UML da classe de agendamento dos agentes
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Fonte: Elaborada pelo autor

4. A classe CentralBank representa o Banco Central, objeto de estudo por sua atuagao
para manter a estabilidade do sistema financeiro. No modelo atual, nao sao tratadas

as questoes de politica monetaria.

5. A classe Bank corresponde aos bancos, agentes de interesse central no modelo, pois
atuam como intermediarios financeiros, emprestando os fundos dos depositantes para
as firmas. Os bancos se conectam entre si no mercado interbancéario e com o Banco

Central, formando a rede endogena.

As classes descritas acima sao sintetizados no diagrama ilustrado na Figura 24.

Na secao A.4, de forma complementar, sao apresentados os diagramas de classe

especificos de cada uma das classes enumeradas acima.
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Figura 24 — Diagrama UML das classes dos agentes
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Fonte: Elaborada pelo autor

A.3 Aprendizado

As classes BankEWAStrategy, CentralBankEWAStrategy e DepositorEWAStrategy
armazenam os dados utilizados pelos agentes para a escolha das estratégias, conforme o
esquema de aprendizado do EWA. A Figura 25 ilustra, através de um diagrama de classes,

os dados e métodos dessas classes.

A.4 Diagramas Complementares
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Figura 25 — Diagrama UML das classes de aprendizado dos agentes
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g

Figura 26 — Diagrama UML da classe CorporateClient
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Figura 27 — Diagrama UML da classe ClearingHouse
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g
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Figura 28 — Diagrama UML da classe Depositor
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3

Figura 29 — Diagrama UML da classe CentralBank
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APENDICE A. Arquitetura e Diagramas Complementares

Figura 30 — Diagrama UML da classe Bank
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