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Resumo

Nesta dissertacao, contextualizamos a Guerra de Desgaste como um jogo evolucionario e
apresentamos os desenvolvimentos da teoria da Complexidade nas Ciéncia Econdémicas
e o uso de Modelos Baseados em Agentes, apoiado pelo desenvolvimento de um modelo
desse tipo. Nosso objetivo ¢ ilustra que é possivel revisitar problemas econdémicos e
encontrar resultados diferentes dos previstos pela teoria econémica tradicional. Inicialmente,
fazemos uma revisao de literatura sobre a Guerra de Desgaste e sobre a Complexidade
na teoria economica. Em seguida, descrevemos os principais aspectos da teoria dos jogos
evolucionarios e da Economia Computacional Baseada em Agentes. Por fim, desenvolvemos
um Modelo Baseado em Agentes que interpreta a Guerra de Desgaste e comparamos
os resultados obtidos com aqueles previstos na literatura tradicional. Diferentemente do
que se previa, para determinadas configuracoes de parametros é possivel identificar a

emergéncia de comportamentos complexos.

Palavras-chave: guerra de desgaste. modelos baseados em agentes. complexidade.






Abstract

In this thesis, we contextualize the War of Attrition as an evolutionary game and present
the developments of Complexity theory in Economics and the use of Agent-based Models,
supported by the development of a model of this type. Our goal is to illustrate that
it is possible to revisit economic issues in order to find different outcomes from those
predicted by traditional economic theory. Initially, we present a literature review on the
War of Attrition and on Complexity in Economics. Next, we describe the main aspects
of evolutionary game theory and of Agent-based Computational Economics. Finally, we
developed an Agent-Based Model interpreting the War of Attrition and compared the
results obtained with those predicted in traditional literature. Differently from what was
predicted, for certain parameter configurations it is possible to identify the emergence of

complex behaviors.

Keywords: war of attrition. agent-based models. complexity.
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Introducao

No inicio dos anos 70, com o auxilio das ferramentas da teoria dos jogos, bidlogos
comecaram a analisar as interacoes dos animais. Providos da teoria de Darwin, os pesquisa-
dores das Ciéncias Biologicas desenvolveram novos instrumentos ferramentas para o estudo
dos jogos, criando um novo ramo dessa teoria. Um dos primeiros jogos evolucionarios
estudados nessa época foi a Guerra de Desgaste (War of Attrition). Esse jogo consiste
na disputa de animais por algum prémio, como a fémea desejada ou o territério mais
adequado a reproducao, e o vencedor é aquele que desiste por ultimo. Mecanismo existente
em diversos momentos do comportamento humano, a Guerra de Desgaste pode ser usada
em leiloes, competicoes fisicas, atividades de 16bi e corridas armamentistas, de forma que

a sua analise é muito importante.

A Guerra de Desgaste ndo é um problema novo na academia e, portanto, foi
extensivamente analisada pelos métodos tradicionais. Entretanto, novas formas de se
abordar os problemas economicos estao se popularizando, especialmente apds o contato
da Teoria da Complexidade com a teoria econdémica. Ela pretende estudar as Ciéncias
Economicas como um sistema complexo adaptavel, onde interagoes entre os agentes
produzem padrdes incompreensiveis ao olhar microscépico. O estudo da Economia como um
sistema complexo nao é novidade. Ao longo das trés tultimas décadas, diversos pesquisadores,
com destaque aos filiados ao Santa Fe Institute, vém desenvolvendo e aplicando métodos
nesse ambito, de modo a abarcar nao s6 os conhecimentos da area econémica, mas também

métodos de outras ciéncias, como a Biologia e a Fisica.

Dentre os diversos métodos que a Economia da Complexidade proporcionou aos
economistas, os Modelos Baseados em Agentes (ABMs) estao entre os mais destacados.
Os ABMs usam o poder computacional, cada dia mais presente na vida humana, para
programar o comportamento de agentes heterogéneos e para observar os padroes emergen-
tes de sua interacdo. Essas caracteristicas, diferente das presentes nos modelos tedricos
que permearam as Ciéncias Econdémicas ao longo do século XX, permitem que diversos

problemas antigos sejam reavaliados e que novas conclusoes sejam formuladas.

No primeiro capitulo, discutiremos a origem da Guerra de Desgaste e como ela
costuma ser abordada na literatura. Além disso, debatermos motivos para considerar
abordagens complementares a tradicdo da Economia, momento em que defenderemos a
abordagem dos sistemas complexos adaptaveis como opgao viavel. No segundo capitulo,
comentaremos o desenvolvimento da teoria dos jogos evolucionérios e o uso de ABMs na
Economia, tracando um panorama histérico e analisando alguns modelos que conciliaram

essa ferramenta com as caracteristicas de jogos evolucionarios. Por fim, em nosso terceiro
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capitulo, apresentamos o desenvolvimento de um ABM que representa a Guerra de Desgaste.
Com essa andlise, poderemos comparar os resultados obtidos com aqueles previstos nos
modelos tradicionais e verificar se, de fato, abordagens complementares ao problema podem

trazer conclusdes novas e relevantes.

Dessa forma, esta dissertacao tem como principal objetivo contrapor resultados da
observacao de um ABM as conclusoes acerca do jogo evolucionario que o inspirou. Com
isso, buscamos ilustrar como, por meio de abordagens alternativas, as Ciéncias Economicas
podem encontrar intuigoes diferentes para questionamentos ja abordados na ciéncia. A
possibilidade de andlise por métodos novos contribui complementando e tornando mais
robusto o conjunto de ferramentas que pesquisadores e formuladores de politicas publicas

fazem uso no processo de tomada de decisao.
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1 Revisao de Literatura

1.1 A Guerra de Desgaste

A Guerra de Desgaste (War of Attrition, GD) é um mecanismo de teoria dos jogos,
abordado principalmente no campo dos jogos evolucionarios, primeiramente introduzido
no campo da Biologia em Maynard Smith (1974), com o intuito de modelar a competigao
entre animais. O jogo consiste em dois individuos disputando algum tipo de prémio (no
caso dos animais, geralmente é um territorio ou a fémea desejada para reprodugao), e o
vencedor sera aquele que estiver disposto a continuar por mais tempo. Existe um custo
associado a permanecer disputando o prémio, de outro modo ambos permaneceriam para

sempre.

Esse tipo de jogo pertence a categoria de jogos com opg¢ao de saida ou jogos
de parada otima (optimal stopping games), de forma similar ao modelo proposto por
Casas-Arce (2010). Dessa forma, a cada momento os agentes possuem apenas duas agoes
disponiveis: parar ou nao parar. De maneira similar, a GD pode ser comparada com jogos
de barganha nao-cooperativa, como apresentado, por exemplo, em Ordover e Rubinstein
(1986). Nesse caso, as unicas diferengas estao no tempo, que é discreto no caso de Ordover
e Rubinstein (1986) e continuo na GD, e na informagao, que é assimétrica no jogo de

barganha nao-cooperativa.

Na economia, a GD é geralmente associada a um leilao de lance selado de segundo
preco do tipo all-pay, ou seja, todos pagam (KRISHNA; MORGAN, 1997). Nesse tipo de
leilao, caso haja apenas dois jogadores, aquele que anunciar um lance mais alto recebera
o item leiloado e devera pagar valor equivalente ao lance do perdedor, que, por sua vez,
também deverd pagar seu proprio lance. Dessa forma, ambos pagam exatamente a mesma
quantia, porém aquele que estava disposto a pagar valor mais alto recebe o bem leiloado.
Leiloes em que todos pagam, de modo geral, apresentam caracteristicas semelhantes a

diversos fendmenos econdmicos e sociais, como a atividade de l6bi e até mesmo corridas
armamentistas (KRISHNA; MORGAN;, 1997)

Desde sua introdugao por Maynard Smith, a GD foi empregada em situagoes
econdmicas diversas. O trabalho de Fudenberg e Tirole (1986) foi um dos primeiros a
modelar a GD como um problema econdémico ao comparé-la com a decisdao de empresas
de sair de um mercado. J& Goeree et al. (2005) sugerem que esse formato de jogo pode
ser aplicado a arrecadagoes de fundos (para caridade, por exemplo, ou para a provisao de

algum bem ptblico) e, em geral, é mais vantajoso que outros métodos para essa finalidade.

Com o decorrer dos anos, varias analises tedricas sobre o mecanismo da GD foram
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propostas em diferentes areas. Na Economia, sobressaem-se os trabalhos de Krishna e
Morgan (1997) e Krishna (2002), que abordam uma versao mais complicada e realista
do mecanismo, ao considerar o caso com n competidores e apreciacoes diferentes para o
bem leiloado. O trabalho desses autores é o ponto de partida para as analises modernas
desse tipo de mecanismo, é o modelo base sobre o qual os desenvolvimentos de outros

pesquisadores se baseiam e é, portanto, o mais relevante na literatura economica.

Outros trabalhos mais recentes revisitaram o problema, particularmente Bos (2012)
e Odegaard e Anderson (2014). Bos (2012) expande o modelo desenvolvido por Krishna e
Morgan (1997), ao incluir estocasticidade no nimero de agentes. O autor parte da plausivel
premissa de que, com frequéncia, as pessoas nao sabem o niimero exato de concorrentes
que enfrentarao nesse tipo de mecanismo, especialmente pela caracteristica de lance selado.
Ja o trabalho de Odegaard e Anderson (2014) defende que o mecanismo examinado por
Krishna e Morgan é semelhante a uma modalidade de leildes que s6 seria criada no século
XXI, os penny auctions ou leiloes de centavos. Nesse tipo de leilao, cada agente compra
antecipadamente um pacote com determinado ntimero de lances que poderao despender
em leiloes diversos. Em dado leilao, cada lance gera, necessariamente, o incremento de um
centavo ao prego de venda do produto. O leildo possui um horario demarcado para seu
término, que é sujeito a acréscimos, enquanto houver lances; pode-se afirmar, portanto,
que o leilao apenas termina quando nao ha mais consumidores dispostos a gastar um de
seus lances para prosseguir. Qualquer agente pode dar um lance a qualquer momento, fato
que dificulta a precisao da estimagao do nimero de agentes participantes por qualquer um
deles, de maneira compativel com o trabalho de Bos (2012). O problema dos licitantes esté
associado ao seu valor interno em relacao ao bem leiloado, ao preco do pacote de lances e

as expectativas no que concerne a disposi¢ao dos demais agentes a gastar lances adicionais.

Como apresentamos, a Guerra de Desgaste foi abordada extensivamente pelos
métodos microeconémicos tradicionais, de modo que as contribuigoes para esse modelo
desde Krishna e Morgan (1997) estiveram sempre relacionadas a pequenas alteragoes nos
pressupostos. Por esse motivo, com a intencao de mudar a 6tica de analise do problema,
exploraremos motivos pelos quais essa estratégia pode ser vantajosa e discutiremos de que

forma seria possivel seguir por esse caminho.

1.2 Economia da Complexidade

1.2.1 A teoria econémica tradicional e seus pressupostos

O uso de matematica sofisticada inspirada nos principios da fisica para a modelagem
do comportamento econémico pode ser remontado a Walras no classico livro Elementos de
Economia Politica Pura, que deu inicio ao Marginalismo. Junto a Walras, outros autores,

como Jevons e Pareto, contribuiram para o desenvolvimento de uma teoria econdémica
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que buscava o equilibrio do mercado. Por meio de trocas voluntarias, os participantes da
economia chegariam a um estado, chamado por Walras de ponto de equilibrio geral, onde
todos estao tao satisfeitos quanto possivel, dados os recursos disponiveis (BEINHOCKER,
2006). Diversos economistas utilizaram a base estabelecida pela economia marginalista
para desenvolver teorias mais complexas. Beinhocker (2006) destaca as contribuigoes de
Marshall e Hicks e o esforco coletivo dos economistas na construcao da base da teoria

econdmica com a chamada Sintese Neocléssica.

A busca de um equilibrio na Economia tornou-se o objetivo de muitos pesquisadores.
Ela foi e, para muitos, ainda é, o objetivo que norteava o desenvolvimento do arcabougo
tedrico da ciéncia. A prova de existéncia de equilibrio geral de Arrow-Debreu em seu artigo
de 1954, “FExistence of Equilibrium for a Competitive Economy”, ¢ um dos pontos marcantes
da teoria econdémica no século XX, uma consequéncia direta do padrao estabelecido pelos
economistas. Ela é uma prova rigorosa do argumento que Walras desenvolvera 80 anos

antes.

A centralidade do equilibrio geral na economia fez que muitos economistas bus-
cassem desenvolver modelos macroeconémicos que fossem consistentes com o trabalho
de Arrow e Debreu (1954), porque acreditavam que a teoria econdmica, enfim, evoluiria
paralelamente a aplicacao pratica da ciéncia. Esse desenvolvimento, como relata Colander
(2000), foi importante para que, no fim dos anos 70 e ao longo dos anos 80, os Novos
Classicos criticassem o estado-das-artes da macroeconomia a época, indicando que o
caminho a ser seguido era por modelos microfundamentados, ou seja, modelos em que
o comportamento do agregado deve ser compativel com o comportamento dos agentes

individualmente.

Arthur (2015) comenta que varios economistas, ele incluido, tém objec¢oes em
relacao a construcao neocléssica que a nocao de equilibrio na economia trouxe. O autor
elogia a elegdncia do conceito, mas critica a falta de realismo em seus pressupostos. Como
relata Beinhocker (2006), uma das primeiras criticas desse tipo foi a de Poincaré, famoso
matematico francés, ao trabalho de Walras. Poincaré era particularmente cético quanto a

capacidade dos agentes econdmicos de prever o futuro perfeitamente.

Em resposta a esse tipo de critica, Friedman (1953) apresenta a linha de raciocinio
que respaldou a continuidade do desenvolvimento de modelos com pressupostos pouco
realistas. O autor defende que nao ha problema em usar tais simplificagoes desde que os
modelos estejam apresentando previsoes corretas. Em outras palavras, nao importa se os
agentes nao tém racionalidade perfeita na pratica, basta que o mercado funcione como
se eles tivessem. Contrapondo-se a Friedman, Herbert Simon argumenta que o proposito
de uma teoria cientifica nao é fazer previsoes, mas explicar fenémenos (ARCHIBALD;
SIMON; SAMUELSON;, 1963, p. 229-231). Para Simon, as previsdes sao apenas testes

para verificar se as explicacOes estao corretas.



16 Capitulo 1. Revisdo de Literatura

Apesar de nao apresentarem previsoes perfeitas ou de nao modelarem com exatidao
o comportamento humano, as teorias das Ciéncias Econdémicas conseguiram explicar
diversos mecanismos praticos das economias. Os pressupostos, muitas vezes distantes da
realidade, sao importantes para que os problemas possam ser solucionados, de maneira

similar a simplificagdo que um mapa representa de um territorio.

Mesmo assim, ao longo dos anos, uma parcela dos pesquisadores na economia
buscou maneiras de relaxar as hipoteses dos modelos e de torna-los mais préximos da
realidade. O trabalho cldssico de Simon (1955), agraciado anos depois com o Prémio Nobel,
apresentou a abordagem da racionalidade limitada, reconhecendo que os seres humanos nao
sao perfeitamente racionais durante a maior parte do tempo. Daniel Kahneman e Amos
Tversky foram responsaveis pelo artigo seminal sobre Teoria dos Prospectos (KAHNEMAN;
TVERSKY, 1979)!, onde abordam uma série de vieses comportamentais que as pessoas
enfrentam ao tomarem decisoes que envolvem riscos. Richard Thaler, receptor do Nobel
de 2017, é mais um dos expoentes da Economia Comportamental a ter reconhecimento na

profissao?.

Outras vertentes também buscaram expandir as possibilidades da Economia tra-
dicional. O trabalho de Ronald Coase®, por exemplo, que lhe rendeu o Nobel em 1991,
pos em evidéncia o problema dos custos de transacao, questao que seria abordada mais

adiante por diversos autores, particularmente Oliver E. Williamson®

, vencedor do prémio
em 2009. Também trabalhando com economia institucional, sdo notaveis os trabalhos de
Douglass North (prémio Nobel de 1993), Elinor Ostrom (prémio Nobel de 2009), Daron

Acemoglu, entre outros.

Esses esforcos representaram valiosas contribuigoes a teoria econdémica. Nao por
romperem completamente com a Economia tradicional, mas por acrescentarem ferramentas
complementares, os desenvolvimentos desses estudiosos foram responsaveis por criar um
contra-ponto ao mainstream que permitiu um entendimento mais completo aos fendémenos
economicos. Quanto maior o ferramental disponivel a ciéncia, melhores anélises e previsoes
de cenarios poderao ser feitas e, nesse aspecto, as possibilidades ainda nao foram esgotadas.
Por exemplo, que respostas seriam encontradas, caso a economia pudesse ser modelada
de maneira mais complezxa, a fim de minimizar os pressupostos? Como isso poderia ser
feito? Na proxima secao apresentaremos uma abordagem ao estudo da economia que
fornece alternativas interessantes e promissoras aos métodos ja incorporados pela Teoria

Econdémica.

Daniel Kahneman recebeu o Prémio Nobel por esse trabalho em 2002; Amos Tversky, falecido em 1996,
nao foi laureado, uma vez que o prémio nao pode ser concedido postumamente.

Um relato mais detalhado de suas contribuigoes e experiéncias pode ser encontrado em Thaler (2015)
Mais especificamente, Coase (1960)

Por exemplo, Williamson (1981) e Williamson (2002)
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1.2.2 Economia como um Sistema Complexo Adaptavel

O trabalho cldssico de Adam Smith, A Riqueza das Nagcoes®, de 1776, apresentou
os principios que movem a economia na visao do autor. Ele explica que os interesses
particulares dos individuos, e nao sua benevoléncia, promovem o bem-estar da sociedade
de maneira mais eficaz do que se essa fosse a intencao deles. Em outras palavras, Adam
Smith acreditava que a economia consistia de diversos agentes heterogéneos seguindo regras
simples e que, por meio de sua interacdo, levam & emergéncia® de um comportamento
coletivo que difere da simples soma das partes, sem qualquer tipo de coordenacao ou
controle central. Como vimos na se¢ao anterior, a Economia precisou se apoiar em hipdteses
que simplificavam o comportamento humano para que fosse possivel desenvolver modelos
e chegar a conclusoes tuteis. Isso afastou, de certa forma, o desenvolvimento tedrico da

Economia de conceitos importantes, por exemplo a emergéncia.

Philip Anderson, vencedor do Prémio Nobel de Fisica de 1977, critica em Anderson
(1972) dilema analogo nas Ciéncias Naturais, explicando que, em muitos casos, o todo
¢é nao s6 mais do que, mas também muito diferente da soma das partes. A critica teve
grande impacto, especialmente entre os fisicos, como Anderson. Schweber (1993) relata
que algumas areas da Fisica, como a Teoria Quéantica de Campos e o uso de métodos de
grupo de renormalizagdo, apresentaram resultados que apoiam fortemente o entendimento

de Anderson.

O distanciamento dos métodos entre as ciéncias naturais, especialmente a Fisica,
e a Economia fica claro na conferéncia do Santa Fe Institute entre economistas e fisicos,
em 1987, organizada por dois grandes nomes das duas areas: Kenneth Arrow e Philip
Anderson. Beinhocker (2006) explica que ambos os lados se impressionaram com o que
foi apresentado pela equipe oposta, mas o que mais chamou a atencao dos fisicos foi a

rusticidade dos métodos matematicos empregados pelos economistas.

Esse foi o primeiro grande contato da Economia com os estudiosos da chamada
Teoria da Complexidade. O Santa Fe Institute nao era apenas um centro de fisicos, mas
também era, na época, uma pequena organizacao privada formada por pesquisadores de
diversas areas com o intuito de estudar os aspectos dos sistemas complexos e a Economia
estava entre as ciéncias que despertavam interesse do grupo. Uma das palestras, ministrada
por John H. Holland, demonstrava como uma economia era um exemplo perfeito daquilo

que o instituto chamava de “sistema complexo adaptavel” (WALDROP, 1992).

Para concluir se economias sao, de fato, sistemas complexos adaptaveis, é necessario
conhecer o que os define, e faremos isso usando a caracterizacao de Holland relatada por
Waldrop (1992). Primeiro, cada um desses sistemas é uma rede de muitos agentes agindo

paralelamente. Na economia, esses agentes sao individuos, familias, firmas ou mesmo paises.

Smith (2012)

6 Do inglés emergence, ou algo que surge.
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Seja qual for o tipo de agente analisado, ele estd inserido em um ambiente produzido por
sua interagdo com os outros agentes no sistema e, por isso mesmo, nada nesse ambiente ¢é
fixo. Além disso, o controle de um sistema complexo tende a ser dispersado, emergindo da

competicao e da cooperacao entre os agentes.

Segundo, sistemas complexos adaptaveis tém muitos niveis de organizacao, onde os
agentes de cada nivel, em conjunto, constroem o nivel de cima. Dessa forma, um grupo de
trabalhadores compoem um departamento, um grupo de departamentos forma uma divisao
e assim por diante com empresas, setores da economia, economias nacionais e, finalmente,
a economia mundial. Esses niveis de organizacao estdo sempre se reorganizando conforme
se ganha experiéncia: firmas promovem bons trabalhadores e, as vezes, modificam sua
estrutura organizacional para aumentar a eficiéncia; paises estabelecem novos parceiros

comerciais ou se inserem em novos blocos econdmicos.

Terceiro, todos os sistemas complexos adaptaveis antecipam, de certa forma, o
futuro. Holland explica que os sistemas estdo constantemente fazendo previsdes baseadas
em varios modelos internos sobre o mundo, ou seja, fundamentadas em pressupostos
implicitos ou explicitos sobre como o mundo funciona. Esses modelos estao sempre em
evolucao, eles podem ser testados, refinados e rearranjados conforme o sistema adquire

experiéncia.

Por fim, sistemas complexos adaptaveis tém, tipicamente, varios nichos; cada um
pode ser explorado por um agente adaptado para ocupéa-lo. Assim, a economia tem lugar
para programadores, encanadores e advogados, da mesma forma que a floresta tem lugar
para diversos tipos de animais. Mais que isso, ao se preencher um nicho, outros sao criados.
Por isso ¢é tao complicado encontrar o equilibrio de um sistema complexo adaptavel: ele esta
sempre se desenvolvendo, sempre em transicao. Dessa forma, os agentes ndo conseguem
otimizar sua utilidade, ja que o espaco de possibilidades ¢ muito vasto; o maximo que
conseguem fazer é melhorar e se adaptar relativamente ao que os outros agentes estao
fazendo. Em sintese, os sistemas complexos adaptaveis se caracterizam, principalmente,

por sua mudanga incessante.

Essa caracterizacao de Holland ¢é evidentemente mais préxima da economia real do
que a abordagem tradicional da academia. Isso ndo é nenhuma surpresa, uma vez que a
Economia tradicional busca as simplificagdes dos pressupostos para permitir a exploragao
matematica dos problemas econémicos. Contudo, ja ao fim dos anos 80, os novos métodos
matematicos e o poder computacional disponiveis permitiam que o estudo da Economia se

tornasse mais realista.

O surgimento da complexidade nas Ciéncias Economicas trouxe diferencas relevantes
em relagdo a Economia tradicional. Como apresenta Beinhocker (2006), na Economia
da Complexidade os sistemas sao abertos, dindmicos, nao lineares e estdo geralmente

fora de equilibrio; os agentes sao modelados individualmente, usam regras indutivas para
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tomar decisoes, cometem erros, aprendem e se adaptam ao longo do tempo; existem
interacoes explicitas e diretas entre os agentes, formando redes; nao se distingue a micro
da macroeconomia, uma vez que os padroes do conjunto emergem do comportamento
e das interacoes dos agentes; e os sistemas crescem em ordem e complexidade devido a

processos evolucionarios.

A Economia da Complexidade é uma maneira nova de enxergar a economia.
Ela traz ferramentas e métodos que podem ser acrescidos aqueles da teoria econdémica
tradicional, como as regressoes econométricas e as analises equacionais estaticas. Com um
arcabougo mais amplo, os economistas podem alcangar novos patamares no entendimento
dos fendmenos econémicos e sociais, o permitindo que se encontrem solu¢des mais eficazes

a todas as areas de aplicacao da Economia.
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2 Jogos Evoluciondrios e a Economia

Computacional Baseada em Agentes

2.1 Teoria dos Jogos Evolucionarios

Na década de 1970, a aplicacao da entao ja conhecida teoria dos jogos a contextos
biolégicos trouxe a tona questoes relacionadas a evolugao das populagoes de agentes. Nos
modelos mais utilizados na teoria dos jogos tradicional, os jogos consistem, geralmente, de
dois ou trés agentes cujo comportamento é, muitas vezes, generalizado para N ou infinitos
agentes. No ambito dos jogos evolucionarios, as andlises permeiam, necessariamente,
populagoes numerosas de agentes. A teoria dos jogos evolucionarios foi desenvolvida com
o objetivo de entender o surgimento de alguns equilibrios naturais em populacoes na

natureza, como a razao entre machos e fémeas de uma espécie ou as estratégias usadas em

conflitos (SIGMUND, 2011; MAYNARD SMITH; PRICE, 1973).

O interesse nos jogos evolucionarios por parte das Ciéncias Sociais, especialmente
entre economistas e socidlogos, vem aumentando devido a trés fatores principais”: (i) o
conceito de evolucao nao precisa estar atrelado, necessariamente, a espécies, mas pode
representar também mudangas nas culturas ou nas normas das sociedades; (ii) os pressu-
postos de racionalidade nos jogos evolucionarios sdo, em muitos casos, mais adequados
a modelagem de sistemas sociais que aqueles presentes na teoria dos jogos tradicional;
(iii) a dindmica evolucionéria desse tipo de jogo preenche uma lacuna existente na teoria

tradicional.

Em relacao aos aspectos que a teoria dos jogos evolucionérios pode ser complementar
a teoria dos jogos tradicional, podemos destacar trés principais (ALEXANDER, 2009).
O primeiro deles é o problema da selecao de equilibrio. Muitos jogos possuem mais de
um equilibrio de Nash®, de modo que agentes racionais teriam dificuldade para decidir
qual estratégia usar, uma vez que nao sabem ez-ante qual estratégia os outros jogadores
escolherdo. Esse dilema pode ser resolvido pela evolugao das estratégias ao longo do
tempo. O segundo aspecto que pode ser aprimorado esta relacionado a racionalidade
dos agentes. Como sabemos, as pessoas sao, quase sempre, bem menos racionais do
que a teoria econdémica pressupoe. Assim, o processo de evolugao e de eliminacao das
estratégias inferiores pode alcangar sucesso maior ao prever as decisoes dos individuos do
que simplesmente assumir que todos agem com racionalidade perfeita. O terceiro ponto se

refere ao comportamento dindmico da teoria dos jogos evolucionarios. A teoria dos jogos

Alexander (2009)
Nash (1950) ou, para uma explicagido mais acessivel, Varian (2012).
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tradicional é estatica no sentido de que toda deliberacao racional e estratégica é concebida
antes que o jogo possa ser jogado, mesmo que seja um jogo na forma extensiva. Dessa forma,
todas as agoes tomadas pelos agentes estao decididas desde o principio, uma vez que cada
agente sabe o que os demais podem fazer. Com a teoria dos jogos evolucionarios é possivel
encontrar uma dinamica onde os individuos consideram os resultados das interagoes e

mudam seu comportamento em resposta a isso.

O primeiro trabalho a abordar problemas biolégicos pela dtica da teoria dos jogos
tradicional foi Lewontin (1961), com sua interpretacao estratégica da teoria da evolugao.
Nao muito tempo depois, o trabalho de Maynard Smith e Price (1973) popularizou o
conceito de Estratégias Evolucionariamente Estaveis (ESS), que remete a ideia de equilibrio

estabelecida por trabalhos seminais, como o de Nash (1950).

Sigmund (2011) fornece uma descrigao de jogos populacionais 1til ao prosseguimento
de nosso trabalho. Suponha uma populacao de jogadores, cada um com uma dada estratégia.
De tempos em tempos, dois jogadores se encontram aleatoriamente e jogam de acordo com
suas estratégias. O resultado de cada encontro gera payoffs que, para a compatibilidade
com a caracteristica evolucionaria, nao sao refletidos em utilidade, mas em fitness, aptidao,
isto é, capacidade de se reproduzir. Se supusermos que as estratégias podem ser repassadas
para seus descendentes, poderemos concluir que as estratégias mais bem-sucedidas se

espalharao com maior facilidade.

Existem, segundo Alexander (2009), duas formas de aplicar a teoria dos jogos
evoluciondrios. A primeira delas segue o trabalho de Maynard Smith e Price (1973),
usando o conceito de ESS como ferramenta principal de andlise, enquanto a segunda
forma desenvolve um modelo do processo pelo qual a frequéncia de estratégias muda na
populacao de modo a estudar as propriedades da dinamica evolucionaria dentro do modelo.
Portanto, podemos considerar a abordagem de Smith e Price como uma anélise estatica
da estabilidade evolucionaria em determinado contexto, uma vez que ela geralmente nao
se preocupa com o processo pelo qual as estratégias mudam na populagao. A segunda
abordagem, em contraste, ndo tenta encontrar uma estabilidade evolucionaria, mas, sim,

os padroes que o processo de interagoes apresenta.

E necessério entender o conceito de ESS para enxergar essas diferencas de maneira
mais clara. Uma estratégia o ¢ uma ESS se uma de duas condigoes se sustenta: (i) o
obtém resultados melhores jogando contra ¢ (outro jogador com estratégia idéntica) do
que qualquer outra estratégia também jogando contra o, ou (ii) existe uma outra estratégia
(muitas vezes chamada de mutante) que se sai tdo bem contra o quanto a prépria o, mas
o se sai melhor jogando contra essa estratégia mutante do que ela mesma se sairia nessa

situagao. Matematicamente:

AF(o,0) > AF(u,0)
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ou
AF(0,0) = AF(u,0) e AF(o,p) > AF(u, p1)

onde F(s) é o payoff de um individuo seguindo a estratégia s, AF(s1, s9) é 0 payoff
obtido por um jogador seguindo a estratégia s; contra outro jogador seguindo a estratégia

s9, 0 € a ESS e p € a estratégia mutante.

Essa definicdo formal de ESS é derivada de uma simples propriedade que garante
a estabilidade evoluciondria: se uma estratégia é dominante na populagdo (praticamente

todos os membros a seguem), outra estratégia nao poderd invadir.

Para observar como a populacao de individuos que jogam repetidamente determi-
nado jogo evolui, de maneira menos estatica, o trabalho de Taylor e Jonker (1978) apresenta
a dindmica de replicagao (replicator dynamics). Essa dindmica permite a modelagem de
uma populacao de individuos jogando determinado jogo e fornece o ferramental para a

analise do caso continuo para a teoria dos jogos evolucionérios.

Seguindo Hofbauer e Sigmund (2003), descreveremos a construcao da equagao de
replicacao matematicamente. Considere uma populagao com n tipos de agentes e seja z;
a frequéncia de cada tipo 7. Assim, o estado da populacao é dado por x € .S,,. Suponha
agora que os x; sao fungoes do tempo t diferenciaveis. Se os individuos se encontram
aleatoriamente e entao disputam um jogo simétrico com matriz de payoffs A, entao (Ax);
é o payoff esperado para um individuo do tipo i e x Ax é o payoff médio no estado x da
populagao. Supondo que a taxa de crescimento per capita, isto €, a derivada logaritmica
(logz;) = @;/z;, é dada pela diferenca entre o payoff do tipo i e o payoff médio na

populacao. Dessa forma, a equagao de replicacao é:

Zj&'i = IZ<(AX)1 — XTAX>

De maneira simplificada, a dinAmica de replicacio consiste em equacoes diferenciais
que permitem compreender como ocorre a variacao nas proporcoes de tipos de agentes a
cada periodo baseando-se nos payoffs auferidos. Por se tratar de equagoes nao lineares,
é geralmente dificil obter uma solucao exata, portanto é comum o uso da equagao para
analises de estabilidade. Algumas vezes a solu¢ao da equagao sera dada por um conjunto
de ESS da populagao, mas como Alexander (2009) explica, essa associa¢do nem sempre
sera verdadeira, especialmente quando existem mais de dois tipos de individuos. Essa
relacao fica ainda mais fraca quando nao usamos a equacao de replicagdo para modelar a
dindmica e, em vez disso, usamos, por exemplo, modelos computacionais que simulam a

interacao local.

O uso de modelos computacionais de interacao local, mais especificamente modelos
baseados em agentes (ABMs), pode revelar estados de estabilidade diferentes das ESS e

dependentes dos payoffs envolvidos. Esses modelos tém a capacidade de simular a cada
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momento a posicao e as agoes tomadas por centenas e até milhares de agentes, fornecendo
um método capaz de mostrar com extrema rapidez e de maneira mais compreensiva a
evolucao da populacao de agentes e as mudancas nas estratégias dominantes. Discutiremos
esse tipo de abordagem mais detalhadamente nas secoes 2.2 e 2.3, uma vez que esse ¢ 0o

método empregado para a analise do modelo de interesse no Capitulo 3.

A teoria dos jogos evolucionarios ja foi empregada com sucesso a diversos proble-
mas econdmicos, como na provisao de bens ptblicos (CLEMENS; RIECHMANN;, 2006;
HAUERT; SZABO, 2003), na explicacio do efeito dotacio (GINTIS, 2007) e até mesmo
no mais classico problema da teoria dos jogos tradicional, o Dilema dos Prisioneiros
(LINDGREN; NORDAHL, 1994). Dessa forma, o estudo dos jogos evolucionarios pode ser
uma ferramenta complementar as demais analises, ao trazer novas interpretagoes e até

mesmo novos entendimentos a problemas conhecidos da teoria economica.

2.2 Economia Computacional Baseada em Agentes

E notével a evolucdo da computacdo, especialmente nas dltimas duas décadas, e o
impacto que ela causou nos varios aspectos da vida humana. Nao poderia ser diferente
com a ciéncia. Tanto no contetido abordado pela ciéncia quanto nos métodos empregados,
o poder computacional moderno causou um impacto consideravel. A cada dia, o acesso
a tecnologia computacional se torna mais amplo e menos custoso, o que permite que
pesquisadores possam realizar com mais facilidade célculos e simulagdes que nao eram
factiveis até entao. Nesse contexto, surge uma area de pesquisa nas Ciéncias Econdomicas
dedicada a empregar métodos intensivos em capacidade de processamento, a Economia
Computacional Baseada em Agentes (ACE) (TESFATSION, 2002).

Como ja discutimos no Capitulo 1, economias de mercado descentralizadas sao
exemplos excelentes de sistemas complexos adaptaveis, uma vez que consistem em grandes
numeros de agentes envolvidos em interagoes locais paralelas. Essas interagoes, comenta
Tesfatsion (2002), dao origem a regularidades macroeconémicas, como protocolos com-
partilhados de mercado e normas comportamentais que, por sua vez, interferem no modo
como as interagoes locais ocorrem. O resultado disso é um sistema dinamico de cadeias

causais conectando acoes individuais, redes de interagao e resultados de bem-estar social.

Como forma de tentar estudar as caracteristicas das economias como sistemas
complexos de maneira abrangente e menos dependente de pressupostos, surge a ACE.
Explica Tesfatsion (2006) que a metodologia da ACE é uma abordagem inspirada nos
métodos bioldgicos de cultura in vitro de microrganismos, em que o pesquisador constroi
computacionalmente um mundo economico composto de miultiplos agentes interativos.

Feito isso, ele para e observa o desenvolvimento de seu mundo ao longo do tempo.

Esse tipo de criagao computacional que simula um ambiente onde ocorrem as inte-
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racoes ¢ comumente chamado de Modelo Baseado em Agentes (ABM). O desenvolvimento
dos ABMs, relata Macy e Falache (2009), originou-se da Ciéncia da Computagao e da
area de inteligéncia artificial para o estudo de sistemas complexos adaptaveis compostos
por grandes quantidades de individuos auténomos e independentes. Como o nome indica,
os ABMs tém como base agentes, entidades computacionais que possuem variaveis de
estado e valores diversos, como posi¢ao em um dado momento, idade, riqueza, memoria e
metabolismo (WILENSKY; RAND, 2015). Cada agente realiza seus proprios célculos e
tem conhecimento sobre sua localizacao, mas ele também troca informacodes com outros
agentes e reage as suas acoes. Por serem formalmente representados e codificados num
programa computacional, os agentes interagem em um processo passo-a-passo a partir
de dadas condigbes iniciais, o que gera toda a dindmica do modelo (MACY; FALACHE,
2009).

A andlise de Macy e Falache (2009) é abrangente na caracterizacao dos agentes nos
ABMs, explicando que eles sdo inerentemente sociais e possuem uma arquitetura cognitiva
e uma arquitetura social. Pelo lado cognitivo, os agentes sao heuristicos, logo seguem
regras comportamentais simples como héabitos, rotinas e normas, e sdo adaptaveis, no
sentido de que agoes tém consequéncias e os agentes aprendem e evoluem por meio dessas
experiéncias. Socialmente, os agentes sao: autéonomos, uma vez que tém controle sobre
seus objetivos, comportamentos e estados internos e agem no intuito de alcangar esses
objetivos; interdependentes, pois as agoes dos agentes dependem de como eles percebem o
ambiente em que se encontram, e esse ambiente é, por sua vez, modificado pelas agoes
dos demais agentes; heterogéneos, o que relaxa a hipotese de uma populacao com agente
representativo, comum na Economia tradicional; e, por fim, conectados por redes, de modo
que as dinamicas populacionais sao uma propriedade emergente das interagoes locais. Vale
ressaltar que nem sempre os agentes possuirao todas as caracteristicas descritas por Macy
e Falache (2009). Muitos modelos nao incorporam redes, por exemplo, e outros interferem

na autonomia dos agentes, ao adaptar uma espécie de controle central.

Em um primeiro momento, o desenvolvimento de ABMs foi estruturado pelos
automatos celulares, introduzidos por John von Neumann na década de 1950. O objetivo,
na época, era estudar as propriedades de autorreplicagao e autorreproducao dos autématos
para compreender a evolugao biologica e a capacidade de organizagao do cérebro humano.
Os automatos celulares sao estruturas matematicas discretas, em que a interagao entre
células vizinhas é o ponto principal para a evolucao da estrutura. Dentre os trabalhos mais
relevantes no campo dos autématos celulares, destacamos o Game of Life (Jogo da Vida)
de John Conway” e a analise dos autématos celulares elementares de Stephen Wolfram!°.
Uma importante caracteristica de complexidade que pode ser observada com os autématos

celulares de Conway e Wolfram é a emergéncia, pois mesmo programas baseados em regras

9 Para a primeira aparicio do Jogo da Vida, leia Gardner (1970)

10" Especialmente Wolfram (1983) e Wolfram (2002).
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Figura 1 — Modelo de Schelling
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Fonte: Schelling (1971)

Nota: A imagem da esquerda representa o momento inicial, enquanto a da direita representa um equilibrio.

muito simples podem gerar um comportamento imprevisto.

Segundo Chen (2012), o primeiro modelo de ACE foi o trabalho de Thomas Schelling
sobre segregagao (SCHELLING, 1969; SCHELLING, 1971; SCHELLING, 1978). Usando
autématos celulares (embora o autor ainda nao soubesse o que eram autématos celulares
na época, e, portanto, tenha usado o termo “modelo tabuleiro de damas”), Schelling
mostra como pode ser formado o processo de distribuicao de individuos membros de
dois grupos reconheciveis em diferentes bairros. A construcao da érea onde o modelo de
Schelling é aplicado é dada da seguinte forma: uma area (geralmente quadrada) é dividida
em quadrados menores como um tabuleiro de damas, porém sem as cores alternadas, e
sao distribuidos individuos representando cada etnia aleatoriamente no tabuleiro, mas
deixando espagos vazios para que os individuos possam se mover (Schelling recomenda
entre 25% e 30% de espagos desocupados). O movimento ocorre quando um individuo
descontente com sua vizinhanca, representada pelos oito quadrados com que faz fronteira
(vizinhanga de Moore), se desloca para o espago desocupado mais proximo que o cerca e
que tenha a vizinhancga que mais lhe agrada. Em grande parte das simulagoes realizadas,

Schelling conseguiu observar uma clara separagao entre os membros das duas etnias, padrao

que podemos observar na Figura 1.

Ja em meados da década de 1990, no segundo momento destacado por Chen e
Venkatachalam (2017), os ABMs passaram a ser usados com mais frequéncia nas Ciéncias
Sociais, especialmente na Economia, que produziu alguns modelos em areas como mercados
de leiloes duplos, mercados financeiros e macroeconomia. Nessa época havia a preocupacao
dos economistas em modelar com precisao mecanismos de mercado e o comportamento
dos agentes. Um exemplo de destaque do periodo é o modelo The El Farol Problem de W.
Brian Arthur'!, que ilustra um contexto de racionalidade limitada e de aprendizagem dos

agentes ao tentar modelar a taxa de comparecimento a um bar americano. Nesse modelo,

1 Arthur (1994)
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existem 100 pessoas que decidem independentemente a cada semana se irao ou nao ao bar,
que oferece entretenimento em uma noite determinada. O espaco ¢ limitado, assim sendo,
as pessoas preferem que ele nao esteja muito cheio, o que é determinado no modelo pela
presenca de 60% ou mais das 100 pessoas. Os agentes nao sabem antecipadamente qual
sera o nivel de presenca no bar, logo um individuo decidira ir caso acredite que menos de 60
pessoas estarao no bar; caso contrario, decide ficar em casa. A tnica informacao disponivel
aos agentes é a quantidade de pessoas que visitaram o bar nas semanas anteriores. Os
agentes formam suas previsoes seguindo algumas hipoteses dentre as diversas possiveis.
Uma hipdtese prevé que o nimero da semana anterior se repetira, outra baseia sua
previsao na média das ultimas quatro semanas, e, além dessas, existem varias outras com
caracteristicas semelhantes. Cada agente possui algumas dessas hipdteses e forma sua
previsao de acordo com aquela que, naquele momento, acertou mais vezes no passado.
A cada tomada de decisao os agentes aprendem o que de fato aconteceu e atualizam
suas previsoes para a proxima rodada. Ao realizar a simulacdo computacional, Brian
Arthur observa que nao existe um comportamento ciclico e a média de frequéncia no bar
sempre converge para 60. Isso acontece porque os mecanismos de previsao dos agentes
se organizam de tal forma que, em média, 40% estao prevendo niimeros acima de 60 e
60% estao prevendo niimeros abaixo de 60. Essa organizacao é decorrente da validagao

dos mecanismos por sua frequéncia de acertos.

Nao muito depois do trabalho de Brian Arthur, surge o famoso modelo Sugarscape
em Epstein e Axelrod (1996). Originalmente, o modelo consistia em uma grade celular de
tamanho 50x50, onde cada célula contém determinada quantidade de agtcar (que pode
ser interpretado como riqueza) que serd 1til a sobrevivéncia de cada agente. Os agentes
sao dispostos aleatoriamente na grade no inicio da simulagdo. A cada turno, eles olham ao
seu redor e se movem para a célula onde ha maior quantidade de actcar. Os individuos
possuem duas caracteristicas que podem ajudar ou atrapalhar sua sobrevivéncia: visao e
metabolismo. Com maior visao, os agentes podem enxergar mais longe e encontrar células
mais abastadas de agticar que os demais. O metabolismo, contrariamente, quanto maior,
mais alto serd o custo para um agente se manter vivo a cada turno, uma vez que, caso a
contagem de agucar do agente venha a ser inferior a zero ao fim do turno, ele perecera.
Essas duas caracteristicas tendem a realizar um papel darwiniano na sociedade: os agentes
mais aptos sobrevivem com mais facilidade. No entanto, outros fatores, como a sorte de
iniciar ja em um local com abundancia de ac¢ticar ou até mesmo a direcdo para onde
decidem se mover na primeira rodada, sdo decisivos para o resultado final. Independente
das caracteristicas dos individuos que conseguiram prosperar, a distribuicao de actcar
na populacao é altamente desigual: poucos agentes sao muito ricos e a grande maioria
apenas sobrevive. A conclusdo que os autores chegaram com essa versao inicial é a de que,
mesmo nesse modelo computacional, a riqueza nao é criada por uma simples relacao de

causa e efeito. Nao é facil encontrar solugoes para a pobreza e para a desigualdade mesmo



28 Capitulo 2. Jogos Evoluciondrios e a Economia Computacional Baseada em Agentes

em versoes tao simplificadas da realidade. A introducao de outras caracteristicas, como a

reproducao dos agentes e o comércio, apenas confirmou esses resultados.

Os trabalhos desenvolvidos desde os anos 70 na ACE trouxeram novos meios de
observar antigos problemas. Ainda longe de ser popular entre os académicos, o uso de
ABMSs representa uma alternativa a métodos mais usados e podem revelar conclusoes
inéditas ou replicar comportamentos humanos que nao poderiam ser explicados por simples
equagoes. Certamente ainda hd muito o que se evoluir na area da ACE, mas a disposi¢ao
de ferramentas intensivas em poder computacional pode representar uma valiosa adi¢ao

aos tomadores de decisoes.

2.3 Modelos Baseados em Agentes de Jogos Evolucionarios

Os esforcos nas tltimas décadas para a insercao dos ABMs na Economia originaram
varios modelos como respostas aos mais diversos problemas. Desde a racionalidade envolvida
na decisdo de ir ou ndo a um bar (ARTHUR, 1994) até a origem da riqueza (EPSTEIN;
AXELROD, 1996) ou a geragao de bolhas em mercados financeiros (GEANAKOPLOS
et al., 2012), os ABMs foram usados como instrumento para a reavaliagdo de questoes
antigas e que, em muitos casos, ja tinham alguma interpretacao pela Economia tradicional.
Entre os pontos onde a transicao de modelos estaticos baseados unicamente em equacoes
para a abordagem computacional com interacao de agentes é mais natural, destacam-se
os modelos de teoria dos jogos evolucionarios. Como descrevemos na se¢ao 2.1, esse tipo
de modelo consiste em uma grande populacao de individuos com diferentes estratégias.
Ao trazer os modelos evolucionarios para os ambientes computacionais, a analise das ESS
perde parte da importancia em favor do estudo com maior propriedade da evolucao dos

tipos de agente ao longo do tempo.

Nesta secao, analisaremos alguns dos ABMs que representam modelos de teoria

dos jogos evolucionarios como exemplos de sua implementagao na teoria econdémica.

2.3.1 O Dilema dos Prisioneiros

Em 1980, Robert Axelrod buscou responder quando uma pessoa deveria cooperar
com as outras e quando ela deveria ser egoista sabendo que estava num contexto onde
aquela interacdo aconteceria repetidas vezes (AXELROD, 1984). Essa pergunta, aplicavel
a diversos contextos econdmicos e sociais, foi abordada por Axelrod com a andlise do
Dilema dos Prisioneiros'? jogado repetidamente entre os mesmos jogadores. Para encontrar
as melhores estratégias, o autor organizou um torneio computacional e solicitou a pesquisa-
dores de diversas areas do conhecimento que submetessem as estratégias que competiriam.

Com 14 estratégias participando de um torneio onde todas jogavam contra todas em uma

12 Veja Varian (2012) para uma explicagdo mais detalhada.
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espécie de “pontos corridos”, o vencedor foi o psicélogo matematico Anatol Rapoport,
com a mais simples das estratégias: o Tit for Tat. A estratégia de Rapoport consistia em
iniciar o jogo cooperando e depois repetir a agdo do adversario no turno anterior. Axelrod
divulgou os resultados de seu torneio e organizou uma segunda edi¢ao. Dessa vez foram
submetidas 62 estratégias diferentes, mas, para a surpresa do pesquisador, o Tt for Tat

de Rapoport foi a estratégia vencedora novamente.

Um ano depois Axelrod se uniu a William Hamilton, um bidlogo, para remodelar
o Dilema dos Prisioneiros como um jogo evolucionario com propriedades semelhantes as
descritas em Maynard Smith e Price (1973) e Maynard Smith (1982). Diversos jogadores
com diferentes estratégias interagem num ambiente, formando uma populagao. Nesse
contexto, Axelrod e Hamilton (1981) mostram que, de fato, o Tit for Tat ¢ uma ESS, mas
nao é a unica. A estratégia All D, que consiste em nao cooperar em qualquer situagao,
também é ESS, o que remete ao jogo estatico do Dilema dos Prisioneiros, em que nao

cooperar era o unico equilibrio de Nash.

J& com mais capacidade computacional que Axelrod, Lindgren e Nordahl (1994)
desenvolveu um ABM composto por uma grade celular em que cada célula representa um
agente. Nesse dispositivo, cada agente interage com seus vizinhos imediatamente acima,
abaixo e aos lados (vizinhanga de von Neumann com distdncia de Manhattan igual a 1).
Para analisar diferentes cenarios, os autores escolhem payoffs variados para o jogo, mas

sempre respeitando a estrutura:

Jogador 2
Cooperar | Nao cooperar
Cooperar R, R S, T
Jogador 1 Nao cooperar T,S P P

Fonte: Lindgren e Nordahl (1994)

onde T"> R > P > Se2R >T+ 5. Com essas condigoes, é possivel simular
diversos cenarios e obter resultados diferentes, sem perder as propriedades principais do

Dilema dos Prisioneiros.

As estratégias sao representadas, segundo os autores, como genomas. Cada estratégia
¢ uma sequéncia composta de 1s e Os que determinam a proxima acao do agente dado o
histérico do jogo, sendo 1 a representacao da a¢ao C (cooperar) e 0 a representacao da
acao D (ndo cooperar, ou defect). Por exemplo, estratégias de meméria 1 teriam o primeiro
caractere referente a que agao tomar quando seu adverséario jogar 0, e o segundo caractere
seria que acao tomar quando seu adversario jogar 1. Desse modo, 00 seria a estratégia de
nunca cooperar, enquanto 11 seria a estratégia de cooperar sempre e 01 seria equivalente
ao Tit for Tat. Estratégias mais complicadas levariam em conta mais turnos do historico

para definir a préoxima agdo, ou seja, teriam memoria maior. Por levar em consideragao
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as ultimas ac¢oes de ambos os jogadores envolvidos na interacao, as estratégias crescem
em poténcias de 2 em relacdo a memoria. Portanto, uma estratégia de memoria 4 teria
2% = 16 caracteres. Além disso, estratégias com memorias maiores apenas surgem por
meio da mutacao das estratégias mais simples, ou seja, no primeiro momento todas as

estratégias possuem apenas 2 caracteres.

O principal exemplo de Lindgren e Nordahl (1994) fixa os payoffs em (R,S,T,P) =
(1,0,%,%) e algumas probabilidades para mutacoes das estratégias'® que, somadas, equivalem
a 1,4%. No inicio a dominincia é compartilhada entre 00, 11 e 01. Pouco depois, é possivel
notar o surgimento da estratégia 1001 que se espalha rapidamente e quase domina a grade
celular. Nenhuma estratégia de memoria 3 conseguiu invadir o cenario, mas pelo menos duas
de memoéria 4 foram capazes. A primeira a surgir no modelo foi s; = 1001000100010001,
que praticamente tomou conta da grade, excecao feita por algumas ilhas estaveis da
estratégia 1001. Apés determinado tempo, surge s, = 1001000100011001, outra estratégia
de memoria 4 que consegue invadir o estado de dominio de s;. Por fim, a estratégia
s3 = 10010000000010011001000100011001, de memoéria 5, consegue alcancar um estado
homogéneo e foi resistente a todos os tipos de mutantes que surgiram na escala temporal de
10° geracoes'? Para as primeiras 5000 geracoes, a proporcao das estratégias é representada

na Figura 2.

Figura 2 — Densidade populacional no Dilema dos Prisioneiros

= 5000
Fonte: Lindgren e Nordahl (1994)

Nota: s; = 1001000100010001, s = 1001000100011001, s3 = 10010000000010011001000100011001

Lindgren e Nordahl (1994) analisam outras configuragoes de parametros, cada uma
apresentando resultados diferentes e comparaveis. Mesmo simulagoes com paradmetros
idénticos apresentavam, por vezes, caminhos evolucionarios diferentes. Os autores ressaltam

que mesmo o0s jogos que sao considerados resolvidos, como o proprio Dilema dos Prisioneiros,

13 Os autores descrevem os possiveis tipos de mutacdo, mas, para nossa analise, a diferenciacio é
desnecessaria.
14 Os autores ndo investigaram escalas maiores de tempo.



2.83. Modelos Baseados em Agentes de Jogos Evoluciondrios 31

podem muitas vezes apresentar novas caracteristicas e novos resultados quando considerados

na forma de jogos repetidos ou evolucionarios.

2.3.2 Hawks and Doves revisitado

Um dos primeiros jogos evoluciondrios a serem estudados, também por John

Maynard Smith, foi o jogo Hawk-Dove'®.

Suponha que dois animais disputam um recurso de valor V, que pode ser um
territério favoravel a reproducao, por exemplo. Nesse territorio favoravel, os animais se
reproduzem 5 vezes, enquanto os demais animais se reproduzem apenas 3 vezes. Assim,
V =5 —3 = 2. Nesse jogo, existem dois jogadores com duas possiveis ac¢oes: jogar H
(Hawk) ou jogar D (Dove). Quando joga H, o individuo ataca seu adversario e sé desiste
quando se machuca ou quando o adversario se retira. Ao jogar D, o individuo nao ataca
e, se for atacado, se retira. Com essas informacoes, e sabendo que machucar-se gera um

custo (', podemos montar a matriz de payoffs, idéntica para ambos os jogadores:

H D
H f(v-0),Lv-0) V,0
D 0,V (V/2), (V/2)

Fonte: Maynard Smith (1982)

Pela defini¢do de ESS é fécil ver, e Maynard Smith (1982) demonstra, que H é
uma ESS se %(V — () >0,de modo que V> C. Se V < C, nao existe ESS em estratégias
puras'®. Note que, supondo o jogo estatico, o Equilibrio de Nash em estratégias puras é,

também, quando ambos jogam H.

Em estratégias mistas, é necessario encontrar as frequéncias p e 1 — p da populagao
que equilibram os payoffs esperados. Maynard Smith (1982) demonstra com simplicidade

que, nesse caso, existe uma ESS quando a frequéncia de H é p = V/C.

Killingback e Doebeli (1996) formularam um ABM que simula o jogo Hawk-Dove
de Maynard Smith. Essa representacao usa o sistema de grade celular e, diferentemente do
modelo de Lindgren e Nordahl (1994) -mas da mesma forma que o trabalho de Schelling

(1971)-, a interacao ocorre com a vizinhanga de Moore.

De um modo geral, o modelo de Killingback e Doebeli (1996) apresentou alta
sensibilidade as configuragoes iniciais. Pequenas alteragoes no posicionamento inicial dos
Hawks e dos Dowves resultaram em padroes muito diferentes apés o mesmo ntmero de
geracoes. Mudancas na relacao entre V' e C' também foram responsaveis por variagoes
na dinamica do modelo. Mesmo assim, foi possivel constatar algumas caracteristicas

consistentes. Ao se fixar V > C, qualquer configuracao inicial do modelo resultava na

15 Traduzindo literalmente, Gavido-Pomba.
16 Curiosamente, o autor nio explica o que acontece quando V = C.
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extingao de todos os Doves, o que é consistente com o modelo classico. No extremo oposto,
quando C' é muito maior que V', a populacao se torna praticamente toda composta por
Doves, o que também foi previsto no modelo original. Quando C' é maior que V', mas a
diferenca é pequena, o modelo pode apresentar uma diversidade de comportamentos de
variadas complexidades. Outra conclusdao do ABM é que, em geral, a proporcao de Hawks

é menor que a prevista pelo modelo de Maynard Smith (1982).

Tanto o modelo classico como seu respectivo ABM receberam extensoes na forma
de estratégias extras. Particularmente importante é a estratégia R, de Retaliator'”, que,
como o nome indica, age de acordo com seu adversario. Contra um Dove, o Retaliator
agira como Dove e contra um Hawk, agird como um Hawk. Com a adicao da estratégia R,

a nova matriz de payoffs pode ser descrita da seguinte forma:

H D R
H Iw=-o), fv-0 V, 0 IV=-C)+e 3(V-0C)—¢
D 0,V (V/2), (V/2) (V/2) <, (V/2) +<
R V-0 e J(V-C)te (V/2)+e (V/2)—¢ (V/2). (V/2)

Fonte: Maynard Smith (1982), Killingback e Doebeli (1996), Zeeman (1981)

O parametro € > 0 foi introduzido por Zeeman (1981) para permitir que o Re-
taliator descobrisse que seu adversario Dove jamais lutaria e, assim, pudesse explora-lo.
Similarmente, quando o Retaliator enfrentasse um Hawk, este poderia atacar primeiro e

obter a vantagem. Se € = 0 teriamos o modelo como foi originalmente proposto.

Vamos primeiro considerar o modelo classico de Zeeman (1981), Maynard Smith
(1982). Para € = 0, a unica ESS é a estratégia mista que combina em partes iguais Hawks
e Doves. Se considerarmos € > 0, existem duas ESS: (i) a estratégia mista de Hawks e

Doves e (ii) apenas Retaliators.

O ABM de Killingback e Doebeli (1996) encontrou resultados um pouco diferentes.
Se € > 0, apenas Retaliators sobrevivem, de tal modo que a ESS mista de Hawks e Doves
nao existe nesse contexto. Fixando ¢ = 0, o resultado ¢ ainda mais inesperado: uma
populacao dividida entre Retaliators e Doves entra em equilibrio, o que é bem diferente do
resultado previsto onde resistiriam apenas Hawks e Doves. Mesmo a relacao entre V e C
pouco afeta as propor¢oes observadas. Quando C' é muito alto, alguns Hawks conseguem
resistir. Conforme V' se torna relativamente grande em comparacao a C, todos os Hawks
morrem. A explicagdo para esse comportamento contra-intuitivo é que os custos mais
baixos favorecem os jogadores Retaliators. Se o custo é elevado, a vantagem dos Retaliators

diminui e a quantidade maior de Doves permite que alguns Hawks sobrevivam.

Uma das importantes conclusoes de Killingback e Doebeli (1996) é a de que a

inclusao de uma nova estratégia é capaz de tornar o comportamento do modelo mais

17 Traduzindo literalmente, Retaliador.
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simples e previsivel. Por serem capazes de explorar os demais jogadores, os Retaliators
facilitam a eliminagdo de Hawks e tornam o modelo menos dindmico. O sucesso dos
Retaliators em um ABM que possui espacialidade como uma das principais caracteristicas
ilustra o fato fundamental de que estratégias ineficientes na analise classica da teoria dos

jogos evolucionarios podem prosperar nesse tipo de cenario.
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3 A Guerra de Desgaste como um Modelo

Baseado em Agentes

3.1 Modelo tedrico

O modelo que adaptaremos como um ABM, a Guerra de Desgaste (GD), foi
primeiramente apresentado em Maynard Smith (1974) como um jogo evolucionério e,
posteriormente, revisitado em Maynard Smith (1982). Krishna e Morgan (1997) trouxe o
problema para a teoria econdémica ao modela-lo como um leilao, mecanismo componente da
teoria dos jogos tradicional. Nesta secao analisaremos o modelo proposto em sua descrigao

original como um jogo evoluciondrio e sua interpretacao pela teoria dos leildes.

Considere dois jogadores, A e B, com custos (lances) m4 e mp respectivamente, e
o prémio (objeto leiloado) com valor V' para ambos. Nesse contexto, os payoffs do jogo sdo

descritos da seguinte forma:

Jogador A Jogador B

ma > mpg V—mp —mp
ma=mpg (V/2)—mB (V/ )—mB
ma < mpg —ma V —my

Fonte: Maynard Smith (1982)

Maynard Smith (1982) demonstra que ndo hd uma ESS para esse modelo em
estratégias puras. O argumento é simples. Suponha que os membros de uma populagao
jogam M e seus payoffs esperados sao todos iguais a (V//2) — M. Uma nova estratégia na
populagao (mutante) jogando um valor marginalmente maior poderia invadir, ao obter um

payoff de V- — M; se M > V /2 uma nova estratégia onde se joga 0 poderia invadir.

Assim sendo, para que exista uma ESS ela deverd ser mista. Seja I a estratégia
definida pela funcao densidade de probabilidade p(z), ou seja, a probabilidade de se aceitar

um custo entre x e x + dx é p(x)dx.

Baseando-se no teorema de Bishop-Cannings'®, que determina que, se m é uma

estratégia pura no suporte de I (isto é, p(m) # 0), entdao E(m, I) é constante. Portanto,

m o0

E(m,I) :/ (V —2)p(z)de —/ mp(z)dz.

0 m

Precisamos encontrar p(x) tal que OE(m, I)/0m = 0, sujeito a restricao [;° p(z)dz =

1. Dessa forma:

18 Bishop e Cannings (1978)
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p(x) = (1/V)e V.

Isso implica que I = p(x) é uma estratégia de equilibrio, e Bishop e Cannings
(1978) provam que ela é evolucionariamente estavel. Essa estratégia determina a extensao
de tempo para a qual o individuo esta preparado a continuar ou, mais especificamente, o

custo que ele esta preparado a aceitar.

O trabalho de Krishna e Morgan (1997), além de propor um modelo mais generali-
zado, aborda o problema pela ética da teoria dos leiloes, trabalhando conceitos da teoria

dos jogos tradicional, como o Equilibrio de Nash.

Existe um bem a ser leiloado e n licitantes (jogadores). Cada licitante ¢ recebe um
sinal, X; antes do leilao que afeta o valor, V;, do bem. Assim, cada jogador avalia o bem de
forma diferente, portanto o valor obtido em caso de vitéria no leildo sera diferente. Defina,
ainda, a varidvel aleatéria Y; = max{X_;}, em que —i sdo todos os jogadores diferentes de

1. Dessa forma, se cada licitante ¢ declara um lance b;, os payoffs associados ao jogo serao:

V; — max b_z(V_Z) se bl(‘/;) > max b_z(V_z)
m‘fl - bl(‘/l) Se bl(‘/z) = Imax b,l(V,l)
—b;(V}) se b;(V;) < maxb_;(V_;)

w; ((0:(V3),0-4(V-)), (Vi, Vo)) =

em que v; é o valor do bem para o jogador i e #{k : by = b;} representa o niimero
de jogadores que declaram lance idéntico ao jogador i. Defina ainda v(z,y) = E[V; | X; =

z, Y1 =yl

Maximizando o payoff esperado, é possivel encontrar o equilibrio simétrico:

B(z) = / u(t, At | £)dt

—0o0

onde A(- | ) é a taxa de risco de Y}, definida por:

__fyle)
A@W)—m-

Essa taxa de risco representa a frequéncia com que o lance do jogador sera inferior

ao maior lance declarado pelos demais agentes.

Assim sendo, podemos concluir que a estratégia simétrica de equilibrio representa
o lance que todos os jogadores racionais decidirao declarar, baseando-se no valor esperado

referente a sua prépria avaliacado do bem.
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‘ Preparar H Executar .,‘
=

Executar uma vez valor 4

init-muito-agressivos 50 custo 2
init-agressivos 50 minima-energia-reproducan 30
-
init-neutros 50 init-energia B

init-conservadcres 50 (e
tempo-reposicao 3

init-muito-conservadores 50

ciclos agenkes
o 0 probabilidad 0%
Probabilidade de mutag3o
Proporgies
1 M rmuito-agressivos
[ agressivos
W reutros

[ conservadores
B muito-conservadores

Frequéncia

¥} Tempo 100

Figura 3 — Interface do usuario do modelo

Fonte: elaboracao propria com uso do NetLogo

3.2 O Modelo

Para representar a Guerra de Desgaste como um ABM, usaremos o programa

computacional NetLogo!”.

Nosso ABM?Y é constituido por quatro etapas do comportamento dos agentes:
movimentacio, coleta ou dispéndio de energia, reproducio e morte. E importante notar
que a etapa de coleta ou dispéndio de energia é baseada nos payoffs da GD tais quais
descritos em Maynard Smith (1982). A cada ciclo, os agentes “tentam” realizar cada
uma dessas etapas, mas podem nao atingir as condi¢oes necessarias para uma ou mais
delas. Existem diversas variaveis que interferem na criacao do ambiente e na interagao
dos agentes em nosso modelo. Varias dessas variaveis sao predeterminadas pelo usuério,
algumas sao definidas arbitrariamente e outras sao tomadas ao acaso pelo proprio modelo.
Na Figura 3 é possivel observar todos os controles disponiveis, bem como os dispositivos de
analise (grafico, contadores, representacao grafica do mundo). No Quadro 1 estao listados

e descritos todos os parametros acessiveis ao usuario.

Como é possivel notar no Quadro 1, diferentemente da descricdo de Maynard Smith

(1974), em que existiam dois jogadores que se deparavam com um continuo de estratégias

19 Wilensky (1999), disponfvel em <http://ccl.northwestern.edu/netlogo/>.
20 Pode ser acessado integralmente em <https://goo.gl/n2AAt3>.
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Quadro 1 — Parametros do modelo acessiveis ao usuario

Parametro Defini¢ao Intervalo | Padrao
quantidade inicial de agentes do

init-muito-agressivos AP i [0, 100] 50
tipo “muito-agressivo

- icial

init-agressivos quantlda(.ie 1r‘1‘1€1a dg a%entes do [0, 100] 50
tipo “agressivo
nitoneutros quantldad%ﬂ 1mflal de z:gentes do [0, 100] 50
tipo “neutro
init-conservadores quantldgde :mmal de age”ntes do [0, 100] 50
tipo “conservador

- icial

init-muito-conservadores quan.tlda‘u‘de micia de agente”s do [0,100] 50
tipo “muito-conservador
valor (energia, payoff, etc) que

valor cada espago possui antes de ser [0, 10] 4

disputado pelos agentes ou depois
que se passou o tempo de reposicao
valor de referéncia para as estratégias
custo dos diferentes tipos de agentes [0,10] 2
(mais detalhes no Quadro 2)
quantidade minima de
minima-energia-reproducao energia (valor) que um agente [0,100] 30
necessita para se reproduzir
quantidade inicial de
energia (valor) de cada agente
tempo necessario para a
tempo-reposicao reposi¢do de um espago apés [0, 100] 3
seu consumo pelos agentes
probabilidade de mutagao, ou seja,
o agente criado pela reprodugao
segue uma estratégia
diferente da de seu criador

[0, 100] 6

init-energia

probabilidade [0%, 80%) 0%

Fonte: Elaboragao propria

para escolher, nosso modelo conta com um grande nimero de agentes divididos em cinco
tipos diferentes, cada tipo com uma estratégia propria. O Quadro 2 apresenta os detalhes
de cada tipo de agente. Os agentes do tipo “muito-agressivos” serao aqueles que, dentro
daquela populacao, estarao dispostos a jogar valores mais altos. No outro extremo, os
agentes “muito-conservadores” nunca estarao dispostos a disputar o prémio. Entre esses
dois tipos, temos os “agressivos”, “neutros” e “conservadores”, que apresentam estratégias
intermediarias, ponderadas pelo parametro custo. Os nomes dados aos tipos de agentes
tém o intuito de refletir seu comportamento em relagao ao jogo, visto que, ao passo que
anunciar lances mais altos aumenta a probabilidade de vitéria no jogo, essa estratégia

também acarreta prejuizos maiores em caso de derrota.

Outra diferenca entre o modelo original e o ABM adaptado ao NetLogo esta
relacionada ao prémio disputado pelos agentes. Tinhamos, quando se considerava a situagao
biologica, uma disputa territorial e, em um cenario econémico, um item leiloado. Para
explorar as caracteristicas evolutivas dos ABMs, em especial a capacidade de manutencao

e de reproducao de determinada estratégia, os agentes disputarao energia. Em nossa
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Quadro 2 — Tipos de Agentes

Cor Tipo de agente Estratégia
“muito-agressivos” m = custo
“agressivos” m = 0,75 x custo
“neutros” m = 0,5 * custo
“conservadores” m = 0,25 * custo
“muito-conservadores” m =20

Fonte: elaboracao propria

representacao, cada espaco ocupavel possui, a principio, uma quantidade de energia
definida pelo usudrio do modelo. Quando um agente consome a energia de determinado
lugar, este se tornara vazio por tempo definido pelo usuario do programa. Ao fim desse
tempo, o espago voltard a possuir a quantidade original de energia. Visualmente, um
espago com energia possui um tom escuro de verde e, quando seu estoque fora consumido

e ainda nao restabelecido, o espago apresenta um tom mais claro de verde.

Para verificar o sucesso de determinada estratégia, nosso modelo possui um me-
canismo de reproducao. Ao alcancar uma quantidade minima de energia escolhida pelo
usudrio, o agente se reproduz. O novo individuo sera idéntico ao seu gerador ou, com proba-
bilidade predeterminada, sera de tipo diferente. Esse segundo caso é chamado de mutagao
e terd como principal propodsito demonstrar que, em algumas situacoes, uma estratégia
inexistente no momento inicial poderd surgir e invadir o ambiente. Outra caracteristica
que a mutacao podera apresentar ¢ a de manter uma populagao existente e em um nivel
relevante quando, em outras situacoes, ela teria sido extinta. De maneira oposta, para
verificar o fracasso de determinada estratégia e para controlar o tamanho da populacao,

um agente que chegar a uma quantidade negativa de energia sera eliminado do modelo

3.2.1 Processos do modelo

Agora que os parametros e os agentes estao devidamente descritos, podemos
prosseguir para o funcionamento do modelo. O primeiro estagio na aplicacao do ABM
consiste na criacao do ambiente onde as interagdes ocorrerao e na criacao dos agentes. A
Figura 4 mostra como essa etapa ocorre por meio do uso do botao “Preparar”. A Figura 5
mostra o ambiente do modelo no momento inicial com quantidades idénticas para cada
tipo de agente, criado pelo processo descrito na Figura 4. O fluxograma apresentado na
Figura 6 descreve passo a passo um ciclo do modelo, executado ao pressionar o botao
“Executar uma vez” em sua interface. O botao “Executar” segue o mesmo processo, mas
processa o algoritmo indefinidamente até que o usuario aperte novamente o botao e encerre

o comando.

O fluxograma de execugao do algoritmo pode ser dividido em quatro segoes distintas.

Na Figura 6 as letras A, B, C e D representam os processos de movimento, de coleta e/ou
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Figura 4 — Fluxograma da preparacao do modelo

Fonte: elaboragao prépria

Figura 5 — Momento Inicial

Fonte: elaboracao propria com uso do NetLogo
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3.2. O Modelo

— Fluxograma do modelo

Figura 6

ycor : coordenada y do agente no momento
xcor : coordenada x do agente no momento

ao prépria

Fonte: elaborag
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dispéndio de energia, de reproducao e de morte dos agentes respectivamente. Descreveremos

mais detalhadamente cada uma dessas etapas nos proximos paragrafos.

A primeira acao que o algoritmo executa é a renovacao de energia dos espagos que
ja alcangaram o tempo necessario estabelecido pelo usuario. Essa acao nao realiza nada
no primeiro ciclo, uma vez que todos os espacos ainda possuem energia. O movimento
dos agentes, detalhado na secao A do fluxograma, ocorre de maneira pseudo randémica
pelo ambiente. O agente permanece em um loop que o faz procurar espagos ao seu redor
que tenham um ou nenhum agente. Caso o agente encontre um lugar que respeite essa
restri¢do, ele se movera; caso contrario, continuara procurando. Se o agente nao obtiver
sucesso em encontrar um espaco vago dentro de 9 tentativas, ele permanecera onde esta e
o algoritmo passard para a etapa seguinte. Movendo-se ou nao, ¢ descontada uma unidade

de energia do agente ao fim do loop.

Apo6s movimentar-se, o agente disputard energia na secdo B do fluxograma. O
algoritmo primeiramente verifica se existe ou nao energia no espago onde o agente se
encontra. Nao existindo, o modelo prossegue para a etapa de reproducao. Se houver energia
disponivel no espaco, ele a captard imediatamente se for o tinico individuo no espago ou a
disputara com o outro agente com quem divide o espago. Caso exista a disputa, ela se
dara seguindo as regras da GD de Maynard Smith, e as estratégias utilizadas serdao as
correspondentes a cada tipo de agente, como descrito no Quadro 2. Ao final da disputa, a
energia liquida correspondente a cada agente serd igual aos payoffs do jogo. Ao fim da
etapa descrita em B, o espago ocupado é pintado de verde escuro para representar sua

indisponibilidade de energia.

A etapa representada na segao C é referente a reproducao dos agentes. Nesse ponto,
o algoritmo verifica se o agente possui energia suficiente para se reproduzir. Se a resposta
for negativa, o processo segue diretamente para a secao D. No caso de a quantidade de
energia ser suficiente para a reprodugao, o agente perdera metade de sua energia para que se
reproduza. O préoximo passo é realizar o teste de mutagdao. Com probabilidade previamente
estabelecida pelo usuario do modelo, o algoritmo verifica se havera ou nao mutacao durante
a reproducao. Se o resultado for negativo, uma copia idéntica do agente sera criada; no
caso contrario, um agente de tipo diferente, embora com a mesma quantidade de energia,
serd gerado. Independente da ocorréncia de mutacao, o agente criado sera alocado em um

espago adjacente ao de seu gerador.

Por fim, a secdo D apresenta o método de perecimento dos agentes. O algoritmo
simplesmente testa se a quantidade de energia pertencente ao agente ¢é inferior a zero. Se
essa condigao for atendida, o agente morre. Em seguida, o modelo reduz um turno para a

renovacao de energia dos espagos consumidos, e o processo é encerrado.
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Figura 7 — Configuragdes padrao

e

Fonte: elaboracao prépria com uso do NetLogo

Nota: Da esquerda para a direita, t = 0, t = 100, t = 300 e t = 650

3.3 Analise de cenarios

Analisaremos a seguir os padroes observados para diferentes configuragoes iniciais
do modelo. Os dois primeiros cenarios representam situac¢oes controladas com padroes
claros e dificilmente abalaveis. O terceiro caso apresenta uma estabilidade menor, portanto

justifica uma analise mais aprofundada.

3.3.1 Primeiro caso: m < (V/2)

Nossa primeira analise do modelo tera as condicoes iniciais padrao tais quais
descritas no Quadro 1. Nesse caso, arbitrariamente escolhemos valor = 4 e custo = 2, de
modo que os agentes possam se reproduzir e perecer a taxas compreensiveis. Nessa primeira
simulacgao, fixamos a probabilidade de mutagdao em zero, e cada tipo de agente possui
exatamente 50 individuos. Além disso, os agentes precisam de 30 unidades de energia para
se reproduzir, e a energia é restabelecida nos espagos onde foi consumida a cada trés ciclos.

Podemos observar o que acontece na Figura 7.

Observe que, logo nos primeiros 100 ciclos, os individuos classificados como “muito-
agressivos” demonstram dominancia na populagao. Esse padrao se mantém até que, por
volta dos 650 ciclos, a comunidade é totalmente preenchida por esse tipo de agente. Além
disso, podemos perceber pouca diferenca na densidade populacional entre o ¢ = 100 e o
t = 650. Isso ocorre pelas limitagoes fisicas do ambiente: ndo ha energia suficiente para
sustentar uma populacao maior que a alcangada, que fica em torno de 1340 indefinidamente

(para as configuragoes atuais de valor, custo etc.).

Com sucessivas simulagdes para valores diversos de valor e custo, podemos concluir
que a estratégia que apresentar comportamento mais agressivo conseguird dominar a
populacao sempre que m < (valor/2), desde que os demais pardmetros ndo impegam o
modelo de funcionar corretamente (por exemplo, alteragdes desproporcionais no tempo

de reposigao dos espagos podem provocar a eliminagao de todos os agentes). Alteragoes
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na taxa de reproducao dos agentes, no tempo de reposicao dos espacos ou em outros
parametros apenas alteram a velocidade com que essa situagdo ocorre. Isso nao quer
dizer, porém, que necessariamente o tipo de agente a dominar a populagao sera o dos
“muito-agressivos”. Caso a quantidade inicial de agentes desse tipo seja fixada em zero,
os agentes “agressivos” terao o dominio e assim sucessivamente. Essa caracteristica é

compativel com o modelo tedrico apresentado na secao 3.1.

Sabemos que, no modelo tedérico, nao existe uma ESS em estratégias puras, o
que significa que, para m < (V/2), uma estratégia com m marginalmente maior que a
estratégia dominante pode invadir a populagao. Demonstraremos que essa propriedade
também é valida no ABM.

Na auséncia de individuos do tipo “muito-agressivos”, a populacao acabara domi-
nada por agentes “agressivos”, como vimos no primeiro cenério. Para verificar que essa
estratégia nao ¢é estavel, mostraremos que a inser¢ao dos individuos “muito-agressivos” por
meio da mutacgao, que ocorre aleatoriamente no momento da reproducao, produzira uma
nova estratégia que conseguird invadir o ambiente. A simulacao é feita de acordo com os
valores padrao do Quadro 1, exceto pela quantidade inicial de agentes “muito agressivos”,

fixada em zero, e pela probabilidade de mutacao, arbitrariamente definida em 1%?2!.

Pela Figura 8, podemos ver que o modelo ¢é iniciado sem agentes do tipo “muito-
agressivos”. No momento ¢t = 100 j& é possivel ver alguns agentes desse tipo, provenientes
da mutagao. Como a probabilidade de um agente de tipo diferente de seu criador ser gerado
foi predefinida em 1%, a quantidade de agentes do tipo “muito-agressivos” é relativamente
pequena. Ja no ciclo 285, a nova estratégia é a mais numerosa no ambiente e, no momento
600, é praticamente a tnica sobrevivente (a mutacao impede que a eliminagao das demais

estratégias seja completa). A Figura 9 apresenta graficamente a invasao.

3.3.2 Segundo caso: m >V

Numa situagao extrema, podemos supor que m > V' > (V/2). Esse comportamento
claramente nao se sustenta a longo prazo no modelo teérico de Maynard Smith, pois, caso a
populacgao seja inteiramente composta por agentes “muito-agressivos”, o payoff para todos
0s jogos seria negativo, de modo que seria melhor nem participar do jogo. Entretanto, esse
comportamento ocorre em certos cenarios na pratica, um fenémeno chamado Winner’s
Curse, ou maldi¢ao do vencedor (THALER, 1988). Nao é raro que, em leiloes, o lance
vencedor seja superior ao valor do prémio, o que acontece quase sempre por causa de
assimetria de informacao. Dessa forma, podemos mostrar o que isso representa por meio
de nosso ABM.

2l Essa probabilidade apenas implica que o individuo criado serd de outro tipo, ndo necessariamente
“muito-agressivo”.
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Figura 8 — Introducao da mutacgao

Fonte: elaboracao propria com uso do NetLogo

Nota: Da esquerda para a direita, de cima para baixo, t = 0, t = 100, t = 285 e t = 600

Figura 9 — Introdugao da mutagao — grafico
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Fonte: elaboracao propria com uso do NetLogo



46 Capitulo 3. A Guerra de Desgaste como um Modelo Baseado em Agentes

Figura 10 — Dominancia dos “muito-conservadores” — grafico
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Fonte: elaboragao propria com uso do NetLogo

Como nos outros cenarios, o primeiro teste é feito com os valores padrao, exceto o
custo, fixado em 4, de maneira que m = valor para os jogadores “muito-agressivos”. Ao
fazer isso, a dinamica do modelo muda contundentemente. Ao longo dos primeiros 300
ciclos, os jogadores “muito-agressivos” demonstram comportamento similar ao observado
nas outras analises, reproduzindo-se mais rapidamente que os demais tipos. Isso acontece,
pois, em um primeiro momento, eles sao capazes de explorar os demais agentes que
jogam valores superiores a zero. Conforme os agentes que declaram lances inferiores aos
dos agentes “muito-agressivos” vao sendo eliminados, a expansao proporcional destes se
desacelera, chegando, eventualmente a um pico e, logo em seguida, ao declinio. No outro
extremo, os agentes “muito-conservadores”, que sempre jogam zero, apos um inicio de
pequeno decréscimo em proporc¢ao relativa, ganham espago a uma taxa idéntica aquela em
que os “muito-agressivos” perdem espaco e conseguem se tornar a maioria dos agentes do
modelo pouco apds essa mudanga na dinamica. Desse ponto em diante, o modelo segue
a tendéncia: nenhum tipo de agente sofre mudancas significativas de trajetéria e, apos
cerca de 4500 ciclos, os individuos do tipo “muito-agressivos” sao extintos, assim como
todos os outros que nao eram “muito-conservadores”. O comportamento descrito pode ser
visto em maiores detalhes na Figura 10. Como mostra a Figura 11, quando nao existem
agentes “muito-conservadores” em um primeiro momento e 0s mesmos surgem por meio
da mutacao, a invasao também se concretiza. De forma analoga, quando m > valor, a

mesma situacao ocorre e de maneira ainda mais réapida.

Deve ser ressaltado que, nesse cendrio em que custo = V', os tipos intermediarios
de agentes, “conservadores”, “neutros” e “agressivos”, que tém m < V, na auséncia
dos individuos “muito-agressivos” poderiam eliminar os agentes “muito-conservadores”,
como ja foi mostrado na primeira situagao apresentada. Isso significa que, ao explorar os
agentes que jogam valores menores de m, os individuos “muito-agressivos” permitem que

a estratégia com potencial para invasao prevaleca.
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Figura 11 — Invasao dos “muito-conservadores” — grafico
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Fonte: elaboragao propria com uso do NetLogo

3.3.3 Terceiro caso: “The Interesting In Between” ou valor > custo >
valor /2

Popularizada por Miller e Page (2007), a expressao Interesting In Between é
usada para descrever uma das caracteristicas mais importantes da complexidade: seu
posicionamento entre o equilibrio e o caos. Muitas vezes, o que se deseja estudar esta entre
duas situacoes extremas e nao apresenta um comportamento intermediario, mas segue
uma dindmica inédita, sendo mais dificil de ser compreendido. Sob alguns aspectos, os
dois primeiro casos analisados se enquadram nessa defini¢cdo: nao sao apenas dois agentes
interagindo, tampouco infinitos; o comportamento do coletivo nao é simples, mas padroes
sao facilmente observaveis. Nosso terceiro caso, sob certas condigoes, vai além e pode

revelar algumas propriedades mais interessantes.

Diferentemente do que prevé Maynard Smith (1982), nao serd sempre que o0s
jogadores “muito-conservadores” dominarao a populagdo nesse intervalo de valores. Mais
especificamente, para os parametros padrao ou transformagoes crescentes e proporcionais
ao custo e ao wvalor, os agentes “muito-agressivos” dominam situagoes onde custo <
3/4 * valor. Quanto mais préximo o custo for de 3/4 do valor, mais ciclos serao necesséarios
para a eliminacao total dos agentes “muito-conservadores”. Na Figura 12 é possivel observar
essa dinamica e como, por algum tempo, o modelo parecia indicar estabilidade na proporcao

dos agentes.

Nao é por acaso que o modelo aparenta se estabilizar por certo tempo. A tendéncia
a eliminagao total dos agentes “muito-conservadores” existe, mas s6 é concretizada em
momentos onde a quantidade desses agentes oscilou para baixo por diversos motivos. Essas
oscilagoes esporadicas que alteram a média de agentes “muito-conservadores” ao longo

do tempo tém tendéncia majoritariamente negativa na quantidade de agentes, por isso
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Figura 12 — custo = 3; valor = 4 — grafico
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Fonte: elaboracao prépria com uso do NetLogo

Figura 13 — custo = 3; valor = 4 — gréfico
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Fonte: elaboragao propria com uso do NetLogo

a situagao contraria, em que ocorre o crescimento e subsequente dominio desse tipo de
agentes, ¢ impossivel. De fato, é possivel manter uma proporc¢ao significativa de agentes
“muito-conservadores” por tempo indeterminado, bastando apenas combater os momentos
onde essa populagao naturalmente se reduziria. Isso é possivel por meio da mutagao. A
Figura 13 representa uma situacao com configuracgoes idénticas as da Figura 12, exceto pela
quantidade inicial de agentes “muito-conservadores”, fixada em zero, e pela probabilidade

de mutacao, de 1%.

A mutacao concede menor estabilidade ao modelo, mas permite que a populacao
de agentes “muito-conservadores” exista indefinidamente. Ainda que, eventualmente, a
populagao desse tipo de agente volte a zero (altamente improvavel), a muta¢ao permitira

que eles sejam reintroduzidos ao modelo de forma idéntica ao ocorrido no momento inicial.

A imprevisibilidade do modelo aumenta consideravelmente para casos onde valor >
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Figura 14 — custo = 7,5; valor = 8 — gréfico
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Fonte: elaboracao propria com uso do NetLogo

custo > 3/4 * valor. Em geral, quanto mais perto do valor estiver o custo, mais facil sera
o dominio dos agentes “muito-conservadores”. Entretanto, é possivel encontrar diversos
padroes inesperados entre um extremo e outro. A primeira consideragao que devemos
fazer esta relacionada a fronteira entre o dominio dos agentes “muito-agressivos” e o
dominio dos agentes “muito-conservadores”. Para a configuracao inicial padrao e qualquer
transformacao crescente dela, é muito dificil, talvez impossivel, encontrar o custo exato
que delimita essa fronteira. Por exemplo, para valor = 4, um custo de 3,02695 gera o
dominio de agentes “muito-agressivos”, enquanto um custo de 3,02697 permite o dominio
de agentes “muito-conservadores”. Nao fica evidente se existe algum valor para o qual essa

configuragao poderia alcancar um equilibrio.

Isso nao quer dizer que nao exista nenhuma configuracao para a qual diferentes tipos
de agentes possam coexistir. Deixando de lado a proporc¢ao entre os parametros ajustaveis
do modelo, podemos encontrar situagoes que apresentam dinamicas até o momento inéditas.
Tome, por exemplo, um cenario onde os parametros seguem o Quadro 1, exceto o valor,

fixado em 8, e o custo, 7,5. Podemos observar o que acontece nessa situacao na Figura 14.

Apds um inicio de aparente dominio dos agentes “muito-agressivos” e a subsequente
ascensao dos agentes “muito-conservadores”, nenhuma mudanca significante ocorre na
dindmica. Os “muito-conservadores” mantém-se em torno de 84% da populacio e os

“muito-agressivos” com os 16% restantes.

Por fim, existe outra caracteristica que deve ser ressaltada para essa se¢ao interme-
didria do modelo. Para certas configuragoes de parametros, foi possivel observar dindmicas
completamente diferentes em testes separados a partir de condigoes iniciais idénticas. A

Figura 15 mostra duas simulacoes distintas onde valor =9 e custo = 8,07.

Observe que no primeiro teste a populagao de agentes “muito-conservadores” nao
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Figura 15 — custo = 8,07; valor = 9 — grafico
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Fonte: elaboragao propria com uso do NetLogo

demorou a ser extinta e apresentou trajetéria semelhante a observada para custo =
3/4 x valor. No segundo teste, o que se observa é uma dinamica drasticamente diferente.
Apds um inicio de alta volatilidade nas proporgoes, que culminou em um ponto onde os
agentes “muito-conservadores” representaram uma parcela inferior a 1% da populacao, os
dois principais tipos de agentes alcancam uma espécie de estabilidade onde se alternam na
condicao de maioria da populagao. Note que esse teste poderia ter alcancado resultado
analogo ao primeiro, caso a populagao tivesse sido completamente dominada por agentes
“muito-agressivos”, o que, por muito pouco, nao aconteceu por volta dos 110 mil ciclos.
Também nao é possivel garantir que a situacao de alternancia na dominancia do modelo
ocorreria para sempre. Podemos observar que a proporcao relativa alcancada pelos agentes
“muito-agressivos” pouco antes do fim da simulagao é equivalente a verificada na casa dos
20 mil ciclos, antes da escalada e consequente pico de densidade desse tipo de agente no

modelo.

O comportamento observado com essa configuracao esta relacionado, entre outros
fatores, a sorte. Desde o posicionamento inicial dos agentes e a direcao para a qual se
movimentam até a regiao onde se concentram sao fatores importantes que permitem
esclarecer a existéncia de situacoes completamente diferentes partindo de uma mesma

configuracao de parametros.

Fica claro, nesse ponto, que o terceiro caso nao é tao simples quanto os dois
primeiros. De fato, é uma representacao fiel do principio de Miller e Page (2007), The
Interesting In Between, ndo apenas por se encontrar entre dois cenarios de mais simples
compreensao, mas também por apresentar propriedades que nao podem ser deduzidas das

analises prévias.

3.4 Analise comparativa dos modelos

Os resultados observados apods sucessivos testes do ABM apresentam padroes inte-

ressantes, por mais que duas simulagoes jamais sejam idénticas. Esses padroes observados
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nos permitem verificar semelhancas e diferengas entre a nossa interpretacao e o modelo de

origem.

No primeiro cendrio que analisamos, onde custo < valor/2, concluimos que, para
quaisquer parametros estabelecidos, os agentes “muito-agressivos” estariam em vantagem
em relagao aos demais por declararem lances mais altos, mas que, ao mesmo tempo, esses
lances ndo seriam altos o suficiente para que houvesse um prejuizo esperado a cada disputa.

Maynard Smith (1982) previa esse comportamento, como ja discutimos.

O segundo cenario também é contemplado pela analise do modelo teérico. Maynard
Smith (1982) descreve que, para lances maiores que a metade do prémio disputado
(m > V/2 ou, no nosso modelo, custo > valor/2), agentes usando como estratégia declarar
lances iguais a zero poderiam invadir a populacao. Nosso segundo cenario ¢ representado
por situagoes onde?? custo > valor e valor > valor /2, de modo que estd contido nessa,

delimitacao e, para todos os cendarios analisados, obedece a dinamica proposta pelo autor.

A discussao toma um rumo diferente na regiao onde valor > custo > wvalor /2.
Como demonstramos, em qualquer cenario onde os parametros nao interferem diretamente
na eternidade do modelo, os agentes que apresentam estratégias entre valor/2 e 3/4 de
valor nao sao dominados por aqueles que jogam zero. Exatamente o oposto acontece: os

agentes “muito-agressivos” permanecem dominando completamente o ambiente.

Vimos também que, no intervalo restante, onde valor > custo > 3/4 * wvalor,
diversas situagdes novas emergiram. Sob certas condigoes foi possivel encontrar estabilidade
nas proporgoes entre os agentes e sob outras pudemos verificar o papel da sorte no modelo.

Nenhuma dessas situagoes, no entanto, foi prevista por Smith.

Em relagao ao que foi exposto por Krishna e Morgan (1997), as diferencas sao
ainda mais evidentes, o que pode ser parcialmente explicado pelas diferencas na concepgao
dos dois modelos. Entretanto, desconsiderando as disparidades irreconciliaveis dos modelos,
podemos defender que a construcao da estratégia simétrica de equilibrio no trabalho de
Krishna e Morgan (1997) faria que ela fosse dominada na maioria dos cendrios, uma vez
que consiste em ponderar o lance dado pelo risco de derrota no jogo, e, como vimos,

estratégias com lances intermediarios sao sempre dominadas rapidamente.

22 Exceto para configuracées extremas, como quando valor = 0, mas esses casos resultariam na eliminacdo
de todos os agentes apds poucos ciclos e nao sao relevantes para nossa andlise.
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Conclusao

A Guerra de Desgaste é um mecanismo que ocorre na natureza todos os dias, o tempo
todo. Animais disputam territérios e recursos usando esse tipo de jogo com frequéncia,
mesmo que sua limitada racionalidade nao permita a elaboragao de complicadas estratégias.
Esse mecanismo nao é, entretanto, exclusivo as intera¢oes naturais de animais. A interagao
humana ja incorporou a Guerra de Desgaste em varios aspectos econdmicos e sociais: de
leildes e decisdes de entrada e saida de empresas dos mercados a corridas armamentistas
e mesmo competicoes de resisténcia em reality shows. Sua importancia é reconhecida
também pela ciéncia. A Guerra de Desgaste foi analisada pela 6tica da teria dos jogos
pela primeira vez ha mais de 40 anos e ainda recebe atencao de bidlogos, socidlogos e

economistas.

Problemas econdmicos como a Guerra de Desgaste sao frequentemente revisitados
sob oticas diferentes, uma vez que surgem novos métodos de andlise e ferramentas mais
modernas sao desenvolvidas. A chegada da teoria da complexidade as Ciéncias Economicas
proporcionou a importagao de varios métodos que, até entao, eram negligenciados por essa
area do conhecimento. Uma das ferramentas de complexidade incorporadas na Economia
com mais facilidade foi a Modelagem Baseada em Agentes, que deu origem a Economia
Computacional Baseada em Agentes. Diversos problemas econémicos foram analisados

por essa abordagem, com destaque para os modelos de teoria dos jogos evolucionarios.

Nesta dissertagao, formulamos um Modelo Baseado em Agentes que interpreta a
Guerra de Desgaste por meio do uso do software computacional NetLogo. Por meio desse
tipo de andlise, foi possivel verificar que algumas das conclusées de Maynard Smith (1982)
nao se confirmam, ao acrescentar espacialidade ao modelo. Nos casos mais extremos dos
parametros, os comportamentos previstos por Maynard Smith se concretizam: quando o
custo associado ao lance é muito baixo, os agentes mais agressivos ficam em vantagem e
dominam a populacao e quando o custo ¢ alto, agentes que decidem declarar lances iguais
a zero se destacam e eliminam os demais. Em casos intermediarios, comportamentos mais
complexos e imprevisiveis foram observados, de maneira similar a descrita em Killingback e
Doebeli (1996). Sob certas condigdes foi possivel encontrar estabilidade nas proporgoes das
estratégias e, sob outras, as proporc¢oes variavam incessantemente, trilhando um caminho
imprevisivel. Até mesmo o papel da sorte pode ser observado, ja que a mesma configuragao
de parametros apresentou situagoes opostas em simulagoes diferentes: em uma, os agentes
mais agressivos foram capazes de dominar completamente a populacdo, enquanto na outra

aqueles que decidiam jogar zero sempre chegaram a totalidade.

Ha ainda muito o que se explorar nos modelos da teoria economica tradicional e
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também nos modelos fora do mainstream, como os jogos evolucionarios. Nosso trabalho,
por exemplo, pode ser complementado de diversas formas. O modo que utilizamos para
seccionar as possiveis estratégias, por exemplo, pode ser refinada para permitir o surgimento
de estratégias novas conforme as geragoes evoluem ao longo do tempo. Elaborar o modelo
computacional usando como base a forma generalizada de Krishna e Morgan (1997)

também poderia trazer novos resultados e conclusoes.

Por fim, no mundo atual, em que avancos tecnoldgicos acontecem em alta velocidade,
novos problemas econdémicos se criam e novos métodos de andlise sao desenvolvidos para
estuda-los, de maneira a possibilitar a reinvencao constante do estado-das-artes da teoria
economica. Esperamos que esta dissertagdo possa servir de inspiracao a pesquisadores e

curiosos na busca de novas formas de se enxergar velhos problemas.
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