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Resumo

Este trabalho descreve a concepcao e a construcao de um arcabouco computacional para
estudo do setor bancario através de modelos baseados em agentes. A estrutura do arca-
boucgo baseia-se em uma versao iterada do modelo Diamond-Dybvig, com um niimero
arbitrario de agentes de diferentes tipos, como institui¢oes financeiras, firmas, depositantes
e bancos centrais. Inspirado pelo paradigma de sistemas complexos adaptativos, o estudo
focaliza a auto-organizacao e as propriedades emergentes decorrentes das interagoes entre
agentes heterogéneos, dotados de racionalidade limitada, implementada usando a aborda-
gem Fxperienced- Weighted Attraction. Por fim, apresentam-se exemplos demonstrando as
capacidades do arcaboucgo, com aplica¢des envolvendo seguro de depositos, emprestador
de ultima instancia, mercado interbancario com camara de pagamentos, bancos grandes

demais para quebrar, risco de crédito e requerimento de capital.

Palavras-chaves: Sistemas complexos adaptativos, modelos baseados em agentes, apren-

dizagem, economia, setor bancario.






Abstract

This paper design and construct a computational framework for the study of the banking
sector through agent-based models. The structure of the framework is based on an iterated
version of the Diamond-Dybvig model with an arbitrary number of agents of different
types, such as financial institutions, firms, central banks and depositors. Inspired by the
paradigm of complex adaptive systems, this study focuses on the self-organization and
emergent properties arising from the interactions between heterogeneous agents, who are
endowed with bounded rationality, implemented using the Experienced- Weighted Attraction
approach. Finally, examples are shown, demonstrating the capabilities of the framework,
with applications involving deposit insurance, lender of last resort, interbank market with

clearing house, banks too big to fail, credit risk and capital requirement.

Keywords: Complex adaptive systems, agent-based models, learning, economy, banking

sector






Figura 1
Figura 2
Figura 3
Figura 4
Figura 5
Figura 6
Figura 7
Figura 8
Figura 9

Lista de ilustracoes

Emprestador de ultima instancia . . . . . ... ... .00 65
Resultados - LoLR . . . . .. .. 0. . oo 66
Too big to fail . . . . . . . . . 68
Resultados - TBTF . . . . . . . . . .. ... .. . .. ... 69
Risco de crédito e requerimento de capital . . . . . .. ... ... ... 72
Resultados - Risco de crédito e requerimento de capital . . . . . . . .. 73
Seguro de depdsitos .. . . . . . .. 75
Resultados - Seguro de depdsitos . . . . . .. ... 76
Camara de pagamentos . . . . . . . . . . . ... 78

Figura 10 — Resultados - Interbancario . . . . . . .. . ... . ... ... ... ... 79






Lista de tabelas

Tabela 1 — Classes de passivos. . . . . . . .. ..

Tabela 2 — Classes de ativos . . . . . . . .. ..

Tabela 3 — Configuracao padrao dos parametros






1

Lista de algoritmos

Ciclo bésico da economia . . . . . . . . . . .
Aprendizagem . . . . . ...

Fluxo principal . . . . . . . ..






Lista de abreviaturas e siglas

ABM Agent-Based Model ou Agent-Based Modelling
ACE Agent-based Computational Economics
BC Banco Central

CL Computational Laboratory

IB Indice de Basileia

IL Indice de Liquidez

LGD Loss Given Default

LoLR Lender of Last Resort

PD Probabilidade de Default

PRNG Pseudorandom Number Generator
RWA Risk-Weighted Assets

TBTF Too big to fail

UML Unified Modelling Language

71 Zero Intelligence






2.1
2.2
2.3

5.1
5.2
5.3
5.4
9.5

6.1
6.2

7.1

7.1.1
7.1.2
7.1.3
7.2

7.2.1
7.2.2
7.2.3

Sumario

Introducao . . .. ... ... . .. e

Referenciais tedricos
Sistemas complexos adaptativos . . . ... ... ... ........

Modelos baseados em agentes . . . . . ... ... ... ... ....
Introdugao e motivagao . . . . . . . . ..o
Metodologia . . . . . . . ..o

Problemas potenciais e desvantagens . . . . . . . . . ... ... ..
Aprendizagem . . . . . . .. ... o e e e e e e e e

Trabalhos relacionados . . . . . . . . . . . . v v i i i e e e e

Arcabouco

Estruturadomodelo. . . . . . ... ... ... ... ... ...,
Instituigoes financeiras . . . . . . . . . ... o
Banco Central . . . . . . . . . . . . ... ..
Depositantes . . . . . . . .
Firmas . . . . . . . . . e

Sequéncia basica deeventos . . . . . . ... .. L.

Implementacao . . . . .. ... ... ... ... e
Aspectos da implementagao da aprendizagem . . . . . .. ... ... ..

Metodologia de simulacao . . . . . . . . ... ... L.

Estudos de caso

Exemplos . . . . . . . . . e e e e e e
Liquidez e o emprestador de ultima instancia . . . . . .. .. ... ...
Introducao . . . . . . .
Simulagdo . . . . . ..
Resultados . . . . . . . . . .
Bancos Grandes Demais para Quebrar . . . . . . . . .. ... ... ...
Introducao . . . . . . .
Simulagdo . . . . . ..
Resultados . . . . . . . . .

21
23

29
29
32
35

39
43

45

47
48
50
o1
52
52

55
57
58



7.3

7.3.1
7.3.2
7.3.3
7.4

7.4.1
7.4.2
7.4.3
7.5

7.5.1
7.5.2
7.5.3

Risco de crédito e requerimentos de capital . . . . . ... .. ... ... 69

Introducao . . . . . . .. 69
Simulagdo . . . ... 70
Resultados . . . . . . . . . 71
Seguro de depésitos e a disciplina de mercado . . . . . . .. ... 72
Introducao . . . . . . .. 72
Simulagdo . . . . . . L 74
Resultados . . . . . . . . . 74
Mercado interbancario, garantias e contagio . . . . . . . .. .. ... .. 75
Introducao . . . . . . .. 75
Simulagdo . . . . . .. 7
Resultados . . . . . . . . . 7
Conclusdo . . . . . . . . . . i e e e e 81

Referéncias . . . . . . . & o i i e e e e e e e e e e e e e e e e e e 85



17

Introducao

O sistema econdémico e seus subsistemas podem ser classificados como sistemas
complexos adaptativos (HOLLAND; MILLER, 1991; CHEN, 2005; FOSTER, 2005; FOS-
TER, 2006). Portanto, para obtermos modelos mais abrangentes e significativos, devemos
focalizar em métodos e ferramentas que consideram nao somente as caracteristicas de agen-
tes econdémicos, mas também a estrutura de suas interagoes, considerando complexidade,
problemas de coordenagao e aprendizado endégeno (COLANDER et al., 2008).

Em sistemas complexos, agentes individuais nao dispéem do conhecimento ne-
cessario para entender plenamente seu ambiente e computar regras de decisdes 6timas.
Como agentes aprendem neste ambiente, como adaptam seu comportamento a medida
que a economia evolui e como a aprendizagem individual gera comportamento agregado?
(FARMER et al., 2012)

Agentes econdémicos (firmas, consumidores, bancos, etc.) constantemente mudam
suas agoes e estratégias em resposta ao resultado que eles conjuntamente criam; essas
mudangas, por sua vez, alteram o resultado agregado, o que leva os agentes a readaptarem-
se. Ou seja, a economia nao esta necessariamente em equilibrio. A partir desta proposicao,

constrdi-se a nogao de complexidade em sistemas economicos (ARTHUR, 2013).

Entretanto, até mesmo em estruturas de mercado relativamente simples, incorporar
algumas das caracteristicas mais realistas das interagoes entre atores torna rapidamente o
modelo analiticamente intratavel (KIRMAN, 2010). Dado que este desafio esta usualmente
além dos limites da andlise matematica, a simulacao desempenha um papel chave em
lidar com este tipo de problema (ISASI et al., 2007). A dificuldade em obter solugoes de
equilibrio na presenca de nao-linearidades pede o uso de métodos numéricos, ao invés de
deducao matematica; portanto, a computacao é util no estudo de sistemas econdémicos,
principalmente considerando que a crescente eficiéncia e disponibilidade de computadores
com alta capacidade de processamento tornam as simulagoes um método atrativo para
a pesquisa de comportamentos de sistemas complexos (HUBERMAN; GLANCE, 1993;
ARTHUR, 1999; FOSTER, 2006).

Uma alternativa potencialmente poderosa para simular sistemas complexos, que
tem ganhado destaque, é a modelagem baseada em agentes (ABM, agent-based modelling).
Por incorporar naturalmente aspectos como heterogeneidade, autonomia, interagoes locais
e racionalidade limitada, a modelagem baseada em agentes é regularmente citada como
sendo a ferramenta ideal para o estudo de sistemas complexos. (EPSTEIN, 1999; ISASI et
al., 2007; GALAN et al., 2009; BORRILL; TESFATSION, 2011; FARMER et al., 2012)

Modelos baseados em agentes sao softwares, representagoes computacionais, que



18 Introducao

descrevem economias artificiais, consistindo em uma cole¢ao de entidades discretas auto-
nomas (“agentes”) que interagem entre si dentro de um mundo computacional, em que
uma populacao de objetos é definida com um conjunto de caracteristicas, regras de com-
portamento, comunicacao e aprendizado préprios juntamente com um ambiente onde as
interacoes se realizam. Esses objetos sao programados para comportarem-se de acordo
com o interesse proprio — por isso o nome agentes (BROWN, 2006; GAFFEO et al., 2008;
BORRILL; TESFATSION, 2011).

Uma desvantagem atual de ABM ¢ a necessidade da habilidade de programacao,
mesmo nao sendo a Unica — nem a mais importante — competéncia do campo da
ciéncia da computagao necessaria para explorar ABMs adequadamente (RAILSBACK;
LYTINEN; JACKSON, 2006). Linguagens mais faceis de serem aprendidas, como Starlogo,
nao sao suficientemente poderosas para muitas aplicagbes em economia. Linguagens de
programacao de proposito geral como C++ e Java e ferramentas especificas de elaboragao
como AgentSheets, Ascape, RePast e Swarm® possuem repositérios de codigo para modelos
econOmicos baseados em agentes, mas sao recursos voltados para programadores experientes
(TESFATSION, 2002). Adicionalmente, estas ferramentas especificas de ABM sao muito
genéricas, por serem feitas para atender ao vasto campo das ciéncias sociais, e nao possuem

particularidades que as tornam extremamente atraentes para as ciéncias economicas.

Para evitar essas dificuldades, ha uma alternativa potencialmente promissora: um
laboratério computacional (CL, computational laboratory) especifico para algum campo
das ciéncias economicas. O CL é um arcabougo computacional que permite o estudo
de sistemas de miltiplos agentes através de experimentos controlados e replicaveis. CLs
com uma interface adequada permitem que pesquisadores explorem modelos baseados em
agentes sem a necessidade de uso intenso de habilidades em programagao. Por exemplo,
pesquisadores podem testar a sensitividade de um sistema a uma ampla variacao de
parametros, sem a necessidade de implementar novos programas. Por outro lado, um
CL pode ser desenhado para ser modular e extensivel. Assim, futuros usuarios podem
implementar médulos alternativos para ampliar a sua gama de aplicagoes (TESFATSION,
2002).

Este trabalho descreve a construcao e o uso de um arcabougo computacional ade-
quado para o estudo do setor bancario, para ajudar tanto no entendimento de fenémenos
existentes como para auxiliar o desenho e o teste de possibilidades alternativas. A moti-
vacao do trabalho é o desejo de obter uma ferramenta capaz de lidar com experimentos
consistindo em agentes artificiais que permita o controle de utilidade, aversao a risco, infor-
macao, conhecimento, expectativas e aprendizagem de cada individuo e, assim, depender
o menos possivel de pressupostos convenientes, mas irreais (HOLLAND; MILLER, 1991;
TESFATSION, 2002; CHEN, 2005). Finalmente, apresenta-se um conjunto de estudos de

1 Vide Railsback, Lytinen e Jackson (2006) para uma descricio de algumas dessas plataformas



19

caso simples, que exploram temas comumente presentes na literatura relacionada ao setor
bancério, como seguro de depdsitos, mercados interbancarios, bancos grandes demais para

quebrar, o papel do Banco Central (BC), entre outros.
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Referenciais tedricos
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1 Sistemas complexos adaptativos

A visdo da economia como um sistema complexo é no minimo tao velha quanto
Adam Smith, quem descreveu — nao nestas palavras — a economia e o bem-estar social
criado por ela como um processo emergente baseado no comportamento auto-organizado

de agentes automotivados agindo independentemente (FARMER et al., 2012).

Agentes econdmicos, sejam eles bancos, consumidores, firmas ou investidores, conti-
nuamente ajustam seus movimentos, decisoes, precos e previsoes de acordo com a situacgao
que esses movimentos, decisoes, precos e previsoes conjuntamente criam. Entretanto,
“elementos” econdémicos — agentes humanos — reagem estrategicamente, ao considerarem
os resultados que podem surgir como consequéncia do comportamento que adotam. Este
fato representa uma camada adicional de complexidade para a ciéncia econdmica que nao é
observada nas ciéncias naturais. Teorias econdmicas convencionais optam por nao estudar
os desdobramentos dos padroes que seus agentes criam, decidindo simplificar suas questoes
com intuito de obter solugoes analiticas. Nao é suficiente corrigir certas “imperfei¢oes” dos
modelos tradicionais: é necessario repensar rigorosamente diversos pressupostos basicos
da economia e da teoria das finangas para obter uma abordagem mais satisfatoria para
lidarmos com muitos dos problemas socioeconémicos atuais (ARTHUR, 1999; HELBING;
KIRMAN;, 2013).

Apesar de nao haver consenso em uma definicdo universal de sistema complexo,
¢ geralmente aceito que tais sistemas possuem diversas caracteristicas que contribuem
para sua intratabilidade em modelos convencionais de equilibrio, como interacao dispersa,
auséncia de controlador global, adaptagdo continua e dindmica fora de equilibrio (out-of-
equilibrium dynamics) (CHAKRABARTTI, 2000). A ciéncia da complexidade basicamente
estuda como os elementos interagindo em um sistema geram padroes globais, e como estes
forcam os elementos a adaptarem-se. Ou seja, a complexidade é o estudo das consequéncias
das interagoes; estuda padroes, estruturas, fendmenos, que emergem das interagoes entre

elementos (particulas, células, dipolos, agentes, firmas, etc.) (ARTHUR, 2013).

A caracteristica que define um sistema como complexo é a incapacidade de prever
os seus comportamentos globais, resultados de interacao entre um grande ntimero de suas
partes, simplesmente a partir das leis que regem essas interagoes. Dadas as propriedades
das partes e as leis de suas interagoes, nao é uma questao trivial inferir as propriedades
do todo; ou seja, é possivel que nem mesmo o entendimento perfeito das partes e de suas
interagoes possa fornecer informagao suficiente para prever fendmenos emergentes, que
sao os comportamentos em escala global que parecem nao ter explicagao em termos das

partes constituintes do sistema. Mais formalmente, fendmenos emergentes sdo aqueles
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em que a simulagdo é o meio 6timo para sua previsao, i.e., a quantidade de computacao
necessaria para simular o sistema e obter seus resultados é menor ou igual a quantidade de
computagao necessaria para obter esses resultados a partir de um conjunto étimo de regras,
classificagoes e analises, até mesmo derivados de um entendimento perfeito idealizado para
prevé-los (SIMON, 1962; DARLEY, 1994).

Em todas as variantes da teoria de sistemas complexos, as propriedades macros-
coOpicas nao podem ser formal ou analiticamente deduzidas a partir das propriedades de
suas partes (MARKOSE, 2005). Em outras palavras, a ferramenta adequada para realizar
previsoes em tais sistemas é a simulacao, que, consequentemente, torna-se um método
importante para investigacao (DARLEY, 1994).

Um sistema complexo adaptativo ¢ um sistema complexo que contém agentes
adaptativos. Um agente em um sistema é adaptativo se ele satisfaz dois critérios: as ac¢oes
do agente no seu ambiente resultam em um valor (performance, utilidade, retorno, etc.) e
o agente age com intuito de melhorar este valor ao longo do tempo (HOLLAND; MILLER,
1991).

Qualquer economia — particularmente economias grandes, compostas por milhoes
de entidades individuais — pode e deve ser descrita como um sistema complexo adaptativo.
Neste tipo de sistema, a complexidade surge por causa das interagoes dispersas e nao
lineares entre um grande nimero de componentes heterogéneos. Embora naturalmente seja
possivel observar resultados agregados do sistema — por exemplo, quantidades, indices de
precos e suas taxas de crescimento —, nao seria possivel inferir essas medigoes a partir
do exame comportamental de um individuo tipico isoladamente (ARTHUR; DURLAUF;
LANE, 1997; GAFFEO et al., 2008).

Dentre os pressupostos convencionais e postulados da teoria econémica normalmente
abandonados quando se estuda a economia através do paradigma de sistemas complexos,
destacam-se (KIRMAN, 1992; HELBING; KIRMAN, 2013):

a) A economia é um sistema em equilibrio. Em outras palavras, é um sistema em
que os mercados estao sistematicamente em equilibrio em cada ponto do tempo,
mas onde o equilibrio pode ser perturbado de tempos em tempos por choques

exH6genos.

b) Individuos e firmas decidem racionalmente. Isto é, agentes otimizam sob restri-
¢Oes que enfrentam e suas escolhes satisfazem alguns axiomas de consisténcia

convencionais.

¢) O comportamento de todos os agentes em conjunto pode ser tratado como

correspondente ao comportamento da média ou de um individuo representativo.

d) Quando um setor financeiro é analisado, assume-se que os mercados sio eficientes,

no sentido de que todas as informagoes relevantes a respeito de um ativo estao
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refletidas no seu prego.

E necessario desenvolver um novo pensamento econémico baseado na ciéncia de

sistemas complexos e encontrar novas maneiras de superar ou mitigar os problemas

correntes. A ideia principal é que um retrato mais natural do sistema econémico parece ser

aquele de um sistema complexo adaptativo com muitos componentes — firmas, bancos,

consumidores, reguladores, etc. — interagindo entre si de forma nao linear. Logicamente,

nao se trata de abandonar ferramentas e metodologias tradicionais, mas ressaltar e

combater o perigo de nos apoiarmos em uma tnica ferramenta, metodologia ou paradigma

(HELBING; KIRMAN, 2013).

Propriedades tipicas de sistemas complexos adaptativo sao (HOLLAND; MILLER,
1991; DURLAUF, 1998; BORRILL; TESFATSION, 2011; HELBING; KIRMAN;, 2013):

a)
b)

c)

O sistema ¢ intrinsecamente heterogéneo.
O sistema ¢é inerentemente nao linear.

Dinamica fora de equilibrio: o sistema pode transitar por longos periodos
distante de qualquer 6timo ou equilibrio global, que pode até mesmo nao ser

atingido.
O sistema pode apresentar multiplos equilibrios.
O equilibrio pode ser instavel.

O sistema nao pode ser estritamente otimizado em tempo real, mesmo com

vasta capacidade de processamento disponivel.

Adaptacao continua: agentes modificam suas acoes e crencas a medida que

ganham experiéncia.

Interacao dispersa: o resultado do sistema ¢é determinado pela interagao de

diversos agentes dispersos agindo em paralelo.
Realimentacao e efeitos adversos sao comuns.
O sistema exibe dinamica de auto-organizagao.

O sistema pode ter propriedades emergentes, isto é, que nao podem ser entendi-

das a partir dos componentes, mas das interagoes entre eles.
O comportamento do sistema pode ser contra-intuitivo.

O comportamento do sistema pode ser probabilistico e dificil de ser previsto

(ndo apenas devido a aleatoriedade).

O sistema pode apresentar efeitos em cascata e eventos extremos. A proba-
bilidade de eventos extremos é mais alta que aquela esperada de acordo com
distribuicoes Gaussianas e seu impacto pode ser de qualquer tamanho, inclusive

de escala global.
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0) O comportamento do sistema é dificil de ser controlado de uma maneira centra-

lizada ou de cima para baixo (top-down).

p) Auséncia de controlador global: nao hé autoridade determinando as interagoes
e os comportamentos, que sao resultados de mecanismos de competicao e

coordenacao, além de arranjos institucionais.

q) Partes interessadas regularmente podem falhar em se comportar da maneira
que preferem (ou que deveriam se comportar), porque ndo podem agir de forma

independente.

r) Possibilidade de dependéncia de caminho (path dependence), em que algu-
mas inovagoes ou choques podem ter consequéncias permanentes ou serem

persistentes, i.e., nao sao compensados por outros choques.

Padrées economicos, quando observados na sua formacao fora de equilibrio, algumas
vezes convergem para equilibrios simples e homogéneos observados da teoria econdémica
convencional. Mas, algumas vezes, eles mostram comportamentos continuamente inova-
dores e fendomenos emergentes. Complexidade, portanto, retrata a economia nao com
deterministica, previsivel e mecanicista, mas como condicionada ao processo, organica e
sempre em evolu¢ao (ARTHUR, 1999).

Contudo, é extremamente dificil modelar aspectos fisicos, institucionais e com-
portamentais de sistemas sociais com fidelidade empirica e ainda manter a tratabilidade
analitica. A modelagem analitica consegue, algumas vezes, deduzir os resultados gerais que
podem ser observados em um sistema real sendo modelado, mas geralmente isto requer
circunstancias simples ou premissas fortes para que seja possivel (GALAN et al., 2009).
Entidades em sistemas sociais nao sao infinitamente pequenas ou em nimero infinito
e suas identidades e comportamento nao sao necessariamente indistinguiveis uns dos
outros. Simplificagdes comuns, como comportamentos homogéneos e existéncia de agentes
representativos unicos sdo, portanto, probleméaticas (BORRILL; TESFATSION, 2011).
Sempre quando agentes sao heterogéneos no que se refere a suas estratégias e conjuntos
de informacao, a aderéncia plena a modelagem de comportamento estratégico resulta
em problemas computacionalmente complexos, isto ¢, aqueles cujo tempo de solucao —
medido como o niimero de passos computacionais simples necessarios para resolvé-lo —

aumenta exponencialmente com a dimensao do problema (GAFFEO et al., 2008).

A percepcao de que muitos sistemas sao computacionalmente irredutiveis' obscurece
a ideia cldssica de que é sempre possivel deduzir solugoes (ou “estados futuros”) para
sistemas puramente a partir do estudo de suas caracteristicas estruturais. Mais precisamente,

para sistemas que sao fortemente interativos e/ou altamente sensiveis a condigoes iniciais,

L Wolfram (2002) define “computacionalmente irredutivel” como a impossibilidade de prever o compor-

tamento de um sistema sem o uso de simulagoes
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comumente nao é pratico — ou até mesmo possivel — antever os resultados globais mesmo
quando suas “leis de movimento” sdo conhecidas. (BORRILL; TESFATSION, 2011)

Sistemas sociais parecem estar sujeitos a esta forma de irredutibilidade computaci-
onal. Nao apenas na pratica, mas também agora na teoria, percebe-se que a tnica opgao
para compreender as propriedades globais e o comportamento de muitos sistemas sociais,
econdmicos principalmente, é construir e executar modelos computacionais destes sistemas
e observar o resultado, pois a analise nao é capaz de predizer suas solucoes. A verdade
desconfortével é que nosso universo nao ¢ o lugar perfeitamente ordenado e deterministico
imaginado por Laplace e Hilbert, mas ¢ o mundo rico, indisciplinado e em grande parte
nao computavel de Kurt Godel, Alonzo Church e Alan Turing (BORRILL; TESFATSION,
2011; MARKS, 2012).

Para uma abordagem bottom-up, com um grande nimero de individuos adaptativos
heterogéneos interagindo entre si, é natural considerar subdisciplinas da ciéncia da compu-
tacdo, como inteligéncia artificial distribuida e sistemas multi-agentes. Por possibilitar uma
sintese elegante de caracteristicas de complexidade, como principios de auto-organizagao,
heterogeneidade e métodos de computacao evolucionaria, uma ferramenta promissora para
o cultivo e o estudo de economias artificiais evolutivas compostas por inimeros agentes
é a ACE (Agent-based Computational Economics, economia computacional baseada em
agentes), que basicamente é uma especializagdo de modelagem baseada em agentes para
as ciéncias econdmicas. (TESFATSION, 2002; MARKOSE, 2005).
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2 Modelos baseados em agentes

2.1 Introducao e motivacao

A modelagem baseada em agentes é um paradigma que modela explicita e indivi-
dualmente as entidades que populam o sistema-alvo a ser modelado, além das interagoes

entre eles (GALAN et al., 2009).

Modelos baseados em agentes (ABM, agent-based models) sao uma alternativa —
e potencialmente uma forma mais apropriada — de matematica para as ciéncias sociais,
sendo a ferramenta ideal para simular sistemas complexos destas areas, dado que hete-
rogeneidade, autonomia, interacoes locais e racionalidade limitada sao as caracteristicas
principais desta abordagem (EPSTEIN, 1999; GALAN et al., 2009; BORRILL; TESFAT-
SION, 2011; FARMER et al., 2012). Dentro das ciéncias econdémicas, dreas de pesquisa
em ABM particularmente ativas incluem economia ambiental, mercados automatizados,
administracao de negodcios, mercados de eletricidade, economia financeira, organizacao
industrial, mercados de trabalho, macroeconomia, economia politica e formacao de redes
econdmicas (BORRILL; TESFATSION, 2011).

Modelos baseados em agentes sao softwares, representagoes computacionais, que
descrevem economias artificiais, basicamente consistindo em uma cole¢ao de entidades
discretas auténomas (“agentes”) que interagem entre si dentro de um mundo computacional.
Primeiramente, uma populagao de objetos é definida com um conjunto de caracteristicas,
regras de comportamento, comunica¢ao e aprendizado proéprios juntamente com um
ambiente onde as interagoes se realizam. Esses objetos s@o programados para comportarem-
se de acordo com o interesse préprio — dai o nome agentes. O conjunto de instrugoes que
definem as regras comportamentais seguidas por agentes geralmente reflete o conhecimento
disponivel sobre como agentes econémicos reais comportam-se sob diferentes configuragoes
ambientais (BROWN, 2006; GAFFEO et al., 2008; BORRILL; TESFATSION, 2011).

ABMs pertencem a uma categoria de modelos conhecida como simulagoes de
eventos discretos, que sao executados a partir de um conjunto de condigoes iniciais durante
um periodo de tempo, permitindo que os agentes ajam até que um critério de parada seja
satisfeito, normalmente indicado por um tempo méaximo de simulacao ou algum estado de
sistema especifico (BROWN;, 2006).

Agentes podem representar um amplo espectro de entidades, de materiais fisicos
passivos governados por métodos dinamicos relativamente simples, até agentes individuais
ou compostos tomadores de decisdo e com competéncias sociais (BORRILL; TESFATSION,

2011). Para modelagem de comportamento humano, simulagoes baseadas em agentes
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mostram um notavel grau de flexibilidade. Ao invés de deduzir relacoes agregadas a partir
de problemas de maximizacgoes de individuos representativos racionais e da imposicao
de condigoes de equilibrio de mercado, agentes artificiais podem ser instruidos a se
comportarem de acordo com evidéncia resultante de pesquisas empiricas e trabalhos
econométricos usando dados reais (GAFFEO et al., 2008).

O que diferencia esta abordagem de outras é que ABM facilita uma correspondéncia
mais direta entre as entidades no sistema-alvo e partes do modelo que as representam,
permitindo uma representacao explicita do ambiente e da maneira com as entidades
interagem nele. O processo de abstracao conduzido leva a uma descricdo — potencialmente
— mais formal e ainda assim mais natural e transparente do sistema-alvo. Esta abordagem
mais direta tem o potencial de reforcar a solidez, a exatidao descritiva e o rigor no processo
de modelagem. Modelos baseados em agente também permitem estudar sistematicamente

comportamentos transientes duradouros e podem capturar comportamento emergente

(EPSTEIN, 1999; GALAN et al., 2009).

A economia computacional baseada em agentes (ACE, Agent-based computational
economics) é o estudo computacional de economias modeladas como sistemas evolutivos
de agentes autonomos que interagem entre si. Ou seja, ACE é uma especializagao do
paradigma de sistemas complexos adaptativos, abordada através de ABMs, para a economia
(TESFATSION, 2003). Modelos em ACE tém o potencial de serem sofisticados, consistentes
e fiéis a complexidade de diversos fendmenos melhor do que abordagens tradicionais de
modelagem, como econometria, teoria dos jogos e até mesmo abordagens mais antigas de
simulacao, como dinamica de sistemas, além de facilitarem a modelagem de construgoes
hierarquicas, isto é, em que agentes sao compostos de outros agentes. Ao considerar as
interagoes diretas entre agentes — em vez de somente através de market-clearing prices,
por exemplo —, esta classe de modelos permite acomodar um conjunto mais amplo
de fendmenos, comparada as abordagens convencionais (DURLAUF, 1998; MIDGLEY
MARKS; KUNCHAMWAR, 2007; BORRILL; TESFATSION, 2011).

Os dados e métodos de cada agente sao encapsulados, no sentido de que sua forma e
conteudo podem ser invisiveis para os demais agentes. Um agente comunica-se com outros
agentes apenas através de sua interface publica, um subconjunto de seus dados e métodos
que outros agentes podem ver. Assim, em relacao a modelagem tradicional baseada em
equagoes, a encapsulacao de agente em ACE permite uma representacao mais realista de

sistemas compostos por entidades distribuidas com limitacoes de informagcao, recursos e
capacidades computacionais (BORRILL; TESFATSION, 2011).

Em suma, ABMs sdo modelos — representacoes abstratas da realidade — nos quais
(i) inimeros objetos interagem entre si e com o ambiente, (ii) os objetos sdo auténomos
— nao ha um controle central top-down sobre seu comportamento e (iii) o resultado de

suas interacoes é computado numericamente. ABMs sao caracterizados pelo fato de que
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resultados agregados (o “todo”) sdo computados como soma das caracteristicas indivi-

duais (suas “partes”). Entretanto, o comportamento agregado pode frequentemente ser

reconhecido como distinto daquele de seus agentes constituintes, resultando na descoberta
de propriedades inesperadas (“emergentes”) (RICHIARDI, 2012).

Os objetivos visados por pesquisadores de ABM tomam, basicamente, quatro formas
(AXELROD; TESFATSION, 2006; BROWN, 2006; BORRILL; TESFATSION, 2011):

a)

Entendimento empirico, buscando entender, por exemplo, como regularidades
em larga escala evoluem e persistem mesmo na auséncia de controle de cima

para baixo (top-down). Ou seja, o propésito é explicativo.

Entendimento normativo, visando a explorar como o uso de ABM pode ser
aproveitado em laboratorios para a descoberta de arranjos satisfatorios, envol-
vendo extrapolacao de tendéncias e avaliacao de cenarios. Pesquisa normativa
com uso de ABM aborda geralmente duas questoes quanto a mudancgas no
sistema. Primeiro, as consequéncias pretendidas realmente surgem? Segundo,
sob quais condi¢oes uma mudanca aplicada a um sistema poderia apresentar

efeitos colaterais?

Heuristica, quando o objetivo é a busca por conhecimentos mais profundos dos

mecanismos causais fundamentais em sistemas sociais.

Avanc¢o metodolégico, em que o objetivo é prover pesquisadores com métodos
e ferramentas necessarios para o estudo rigoroso de sistemas sociais através
de experimentos computacionais controlados. Este é o principal objetivo deste
trabalho.

Ha, basicamente, trés categorias de uso de ABM, de acordo com a existéncia ou
nao de solugoes para o modelo base do problema (EPSTEIN, 1999; AXTELL, 2000):

a)

Primeiro caso: quando os modelos podem ser formulados e completamente
resolvidos, simbolica ou numericamente. Nesta situacao, o uso de ABM visa a
validar uma solucdo numérica, inclusive através de simulagoes de Monte Carlo!.
Também é possivel usar ABM para testar a robustez de teorias convencionais.
Especificamente, é possivel relaxar premissas sobre comportamento individual
no nivel micro e observar se resultados convencionais no comportamento macro

comportam-se bem ou colapsam.

Segundo caso: modelos parcialmente resolviveis, ou seja, quando nao é possivel
resolver completamente um modelo matematico analiticamente. Neste caso, o

ABM é usado como complementar a andlise matematica.

1

Ampla classe de algoritmos computacionais que dependem de repetidas amostras aleatorias para

obtencao de resultados numéricos; por exemplo, simular um modelo diversas vezes para obter a
distribuicdo de uma entidade probabilistica desconhecida
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c¢) Terceiro caso: modelos aparentemente intrataveis ou comprovadamente sem
solu¢ao. Quando um modelo de um processo é completamente intratavel (apa-
rente ou comprovadamente), hé pouca esperanga de progresso apenas com

manipulagdes simbolicas. Neste caso, o ABM é substituto para a andlise.

2.2 Metodologia

Ao realizar um experimento com uso de ABM, um pesquisador tipicamente imple-
menta os seguintes passos (BORRILL; TESFATSION, 2011):

a) Passo 1: desenvolver um desenho experimental para a exploragao sisteméatica

de um problema tedrico de interesse.

b) Passo 2: construir um mundo computacional consistindo em uma cole¢ao de

agentes apropriados para o problema.

c¢) Passo 3: configurar o mundo computacional de acordo com a concepgao experi-

mental.

d) Passo 4: compilar e executar o mundo computacional sem qualquer outra

interferéncia externa e registrar os resultados de interesse.

e) Passo 5: repetir o “mesmo” experimento computacional multiplas vezes com
diferentes valores iniciais para o PRNG (Pseudorandom Number Generator,
gerador de niimeros pseudoaleatérios), para gerar um conjunto de resultados a

partir do qual distribui¢coes amostrais podem ser derivadas.

f) Passo 6: repetir os passos 3 a 5 até que toda a gama de configuragoes especificadas

na concepgao experimental tenha sido explorada.

g) Passo 7: analisar a distribuicao das amostras dos resultados de interesse obser-

vados e analisar suas implicagoes tedricas.

h) Passo 8: usar os sumaérios tedricos para formar hip6teses/conjecturas que podem

ser testadas e validadas em comparacao a dados historicos ou em tempo real.

O desenvolvimento e a construgao de ABMs (passos 1 e 2 acima) podem ser

resumidamente descritos nas seguintes etapas (BROWN, 2006):

a) Modelagem conceitual, em que o modelador identifica questoes basicas, objetivos,
elementos e agentes do sistema, comportamentos relevantes dos atores e os
resultados mensuraveis de interesse. Na pratica, um estudo comega com modelos

simples, para avaliar e entender as dindmicas do sistema.

b) Desenho do programa de computador, com o objetivo de obter uma representagao

suficientemente rigorosa do modelo conceitual que seja computacionalmente
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eficiente. Na abordagem por ABM, o desenho dos programas normalmente usa

o paradigma de orientacio a objetos 2.

¢) Desenvolvimento do programa, usando as linguagens de programagao orientada

a objetos, com ou sem o uso de ferramentas especificas para ABM.

d) Verificagao, para testar se os agentes programados comportam-se conforme
esperado, normalmente usando hipéteses e condigoes iniciais cujo resultado ja é

conhecido, dado o modelo conceitual.

e) Calibracdo, quando a estrutura e o valor dos parametros sdo ajustados de
maneira a refletirem situagoes do mundo real, com a maior exatidao e precisao
possiveis. Tipicamente, este passo requer dados no nivel micro dos processos
que o modelo esta programado para representar. Esta etapa esta fora do escopo

do presente projeto, por nao ser um processo muito comum em ABM.

f) Validacao, com o intuito de confirmar que o modelo se comporta de maneira
substancialmente similar ao sistema alvo, usualmente comparando resultados
em nivel macro do modelo com o mundo real. Como nao ha calibragao, este

estdgio também nao é tratado nesta dissertacao.

Implementado o modelo, sua execucao se resume a instanciar uma populacao de
agentes, deixando-os interagirem entre si e monitorar os resultados. Ou seja, executar o
modelo — simular a passagem de tempo — ¢é o necessario para “resolvé-lo”. Evidentemente,
se o modelo é estocastico, sao necessarias multiplas execugoes para caracterizar adequada-
mente o resultado (AXTELL, 2000). Muitos modelos sao baseados em fungoes estocésticas,
em que o resultado do modelo é dependente de entrada estocastica, mesmo quando a
relacdo funcional entre entrada e saida seja deterministica. Nestes casos, amostragem
estocastica pode ser aplicada através de multiplas simulagoes baseadas em agente, usando

valores aleatorios de entrada e determinando valor de saida, em uma simulacao de Monte
Carlo (HOOG; DEISSENBERG; TEGLIO, 2007).

Pesquisadores em ACE geralmente se apoiam em laboratérios computacionais,
ferramentas que permitem o estudo de sistemas de multiplos agentes, para estudar a
evolucao de economias descentralizadas sob condigoes experimentais controladas. Usual-
mente, um modelador em ACE comeca por construir uma economia com uma populagao
inicial de agentes, que inclui tanto agentes economicos como agentes que representam
outros fenémenos sociais e ambientais. Um modelador caracteriza um estado inicial da
economia ao especificar os atributos iniciais dos agentes. Esses atributos podem incluir
normas comportamentais, inclusive modos de comunicagao e aprendizado e informacoes

armazenadas sobre si mesmo e também sobre outros agentes. A economia entao evolui

2 Paradigma de programacio que representa conceitos como “objetos” (instancias de “classes”), que

possuem atributos que o descrevem e procedimentos associados, chamados de métodos. C++ e Java
sdo exemplos de linguagens de programagéio orientada a objetos (WIKIPEDIA, 2014b).
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ao longo do tempo sem mais intervencoes do modelador. Todos os eventos que ocorrem

subsequencialmente sao devidos as interagoes entre os agentes (TESFATSION, 2003).

O uso de simulagoes — método para usar programas de computador para modelar
a operacao de processo, sistemas ou eventos do mundo real — é uma terceira maneira
de investigar cientificamente, complementando a dedugao e a indugao. Cientistas usam a
deducgao para obter teoremas a partir de um conjunto de pressupostos e a inducao para
encontrar padroes em dados empiricos. A simulagao, assim como a deducao, comega com
um conjunto explicito de premissas, mas diferentemente, a simulacao, em geral, nao prova
teoremas com generalidade, mas gera dados adequados para analise por inducao. Todavia,
diversamente de indugao, os dados obtidos através de simulacao sdo gerados a partir de um
conjunto de premissas rigorosamente definidas relacionadas a um sistema de interesse, ao
invés de serem medigoes diretas do mundo real. Consequentemente, a simulacao difere da
dedugao e indugao convencionais tanto na sua implementagao quanto nos seus objetivos.
A simulacao permite aprofundar conhecimentos de sistemas por meio de experimentos
computacionais controlados (AXELROD; TESFATSION, 2006; DAVIS; EISENHARDT;
BINGHAM, 2007; HOOG; DEISSENBERG; TEGLIO, 2007).

A vantagem de simulagoes, comparadas com o uso de outros métodos de pesquisa,
é principalmente o fato de que o criador da simulagdo pode controlar qualquer parametro
para adaptar o problema para circunstancias especificas. Experimentagoes empiricas sao
restringidas por limitacoes de dados e exercicios de modelagem formal sao restringidos pela
tratabilidade matematica. Em contraste, métodos de simulacao permitem experimentacao
através de uma ampla faixa de condigoes, “simplesmente” alterando o cédigo do programa
(DAVIS; EISENHARDT; BINGHAM, 2007). Isto permite estudos normativos e descritivos,
auxiliando a explicagao, predigao e exploracao de fendomenos e os elementos e interagoes
que os produzem. Um sistema de simulacao bem desenhado pode ajudar no entendimento
e explicagao de sistemas reais e a descrever certos fendomenos observados ao comparar
diferentes simulagdes sob condigoes experimentais variantes (por exemplo, hipéteses al-
ternativas e diferentes valores de parametros) (HOOG; DEISSENBERG; TEGLIO, 2007;
MARKS, 2007).

A simulacdo pode ser um método poderoso para especificar e estender teorias
existentes de maneiras tteis. Ela é particularmente 1til quando o foco tedrico envolve feno-
menos nao lineares, como pontos de ruptura (tipping points), retroalimentacao (feedback),
catéstrofes e assimetrias. (DAVIS; EISENHARDT; BINGHAM, 2007).

Particularmente, o uso de modelos computacionais de fen6menos econoémicos é
atraente por dois motivos: primeiro, para escapar das restricoes de modelos necessarias para
obter solugoes em forma fechada e para explorar o espago de possibilidades (MARKS, 2007).
Com isso, é possivel realizar estudos, por exemplo, sem a necessidade de impor condi¢oes

de equilibrio, dado que equilibrio — ou multiplos equilibrios — é um resultado possivel
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ao invés de um requerimento imposto (COLANDER et al., 2008). A interdependéncia
entre diversos atores pode criar multiplos tipos de comportamentos agregados consistentes,

inclusive possibilitando que o ambiente econémico convirja para um estado estacionario

indesejado. (DURLAUF, 1998).

Resumindo, a ABM aplicada para processos sociais, dentre eles processos econémi-
cos, usa conceitos e ferramentas de ciéncias sociais e da ciéncia da computagao. Crucial
para o desenvolvimento de ABM, tem sido, naturalmente, a disponibilidade crescente de
poder computacional. Avancos recentes em computacao e o advento de ABM em larga
escala permitem um programa de pesquisa generativa em escopo e vigor sem precedentes
(EPSTEIN, 1999; RICHIARDI, 2012). ABM representa uma abordagem metodolégica que
poderia permitir dois avancos importantes: o teste rigoroso, o refinamento e a extensao de
teorias ja existentes comprovadamente dificeis de serem formuladas e avaliadas usando
ferramentas estatisticas e matematicas convencionais; e uma compreensao mais profunda
de fatores causais fundamentais em sistemas multi-agentes (AXELROD; TESFATSION,
2006). Com esta ferramenta, a tratabilidade analitica ndo é mais um motivo valido para
simplificagbes (BORRILL; TESFATSION, 2011).

2.3 Problemas potenciais e desvantagens

Laboratorios computacionais podem ser construidos programando agentes para
seguir comportamentos no contexto de institui¢des econdmicas especificas, com intuito
de obter afirmagdes condicionais sobre a ligacao entre fenémenos individuais e agregados.
Esta abordagem é claramente diferente daquela adotada pela economia convencional,
que descreve o comportamento humano axiomaticamente e subsequentemente deduz os
resultados (GAFFEO et al., 2008).

Entretanto, levar em conta a interacao entre um grande nimero de agentes, potenci-
almente heterogéneos, torna a maioria dos modelos construidos desta maneira matematica-
mente intrataveis. Logo, para exploracao e andlise, nao ha outra escolha além de simulagoes
computacionais, que podem ser muito complexas, tal que o seu entendimento com razoavel
nivel de detalhe nio seja um exercicio simples. (GALAN et al., 2009; RICHIARDI, 2012).

Frequentemente nao ¢é possivel entender os detalhes das implementacoes de simula-
¢Oes baseadas em agente. A replicacao é as vezes dificil, impossivel em alguns casos, o que
viola um dos principios basicos da pratica cientifica e confina o conhecimento gerado por
simulagbes baseadas em agente para nao mais que evidéncia aneddtica (RICHIARDI et
al., 2006).

O ntmero de parametros e escolhas implicitas ou explicitas das regras compor-
tamentais é tdo grande (na ordem de duzias até mesmo para os modelos mais simples)

que os resultados das simulagoes parecem arbitrarios e nao confiaveis, fazendo com que a
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calibracao dos pardmetros seja uma tarefa muito dificil e altamente instavel. (FARMER et
al., 2012; GUALDI et al., 2013).

Em geral, a falta de interesse de economistas por ABM é, em parte, devido ao fato
de que, em geral, simulagdo pode demonstrar suficiéncia, ndo necessidade (MARKS, 2007).
Executar um modelo baseado em agentes em um computador resulta em uma prova formal
que uma especificacdo particular é suficiente para gerar o comportamento global observado
durante a simulagao (GALAN et al., 2009). Uma desvantagem significativa de ABM,
quando comparada a modelagem matematica tradicional, é que, apesar de uma tnica
execucao de um modelo resultar em um teorema de suficiéncia, ela ndo prové informacao
sobre sua robustez. Em outras palavras, dado que um modelo A produz o resultado R,
quanta mudanca seria necessaria em A para que R nao mais seja obtido? A economia
matematica resolve tais questoes formalmente, usando diferenciacoes simples, teoremas de
funcao implicita, estatica comparativa, etc. A inica maneira de lidar com esse problema
na computacao por agentes é através de multiplas execugoes, variando sistematicamente as
condigoOes iniciais e parametros de maneira a avaliar a robustez dos resultados. Na préatica,
a maldicao da dimensionalidade® impde um limite no tamanho do espaco de parametros
usado nos testes de robustez, mas o sempre crescente poder computacional disponivel

torna o problema severamente limitante em um administravel (AXTELL, 2000).

Uma vantagem de simulacoes baseadas em agentes sobre abordagens mais tradicio-
nais reside na flexibilidade permitida na especificacao do modelo. Claro que mais liberdade
implica também maior heterogeneidade. Enquanto modelos analiticos em geral sdo cons-
truidos com base no trabalho de seus predecessores, simulacoes em ABM regularmente
distanciam-se da literatura existente, dificultando a avaliagdo dos resultados (RICHIARDI
et al., 2006). Para evitar esse problema, recomenda-se manter proximidade com modelos
convencionais para aplicar o modelo em situacoes relativamente bem entendidas e previsi-
veis para verificar se o resultado obtido esta de acordo com o comportamento esperado
(GALAN et al., 2009). O campo de pesquisa necessita de padroes para comparacao de
modelos e replicacao de resultados, pois diferencas sutis podem ter consequéncias profun-
das (EPSTEIN, 1999). Por este motivo, os modelos usados na Parte III aproximam-se o

maximo possivel daqueles comumente adotados pela literatura.

A natureza complexa e exploratoria da maioria dos modelos baseados em agentes
implica que, antes do modelo ser executado, exista alguma incerteza sobre os resultados
produzidos. O desconhecimento a priori do que é esperado dificulta saber se o produto de
um experimento é gerado como um resultado legitimo das premissas incorporados no modelo
ou, ao contrario, é devido a um erro ou artefato criado no seu desenho, implementacao

e/ou execugao, impedindo pesquisadores de entenderem corretamente suas simulagdes

3 curse of dimensionality, referente a varios fendmenos que surgem ao analisar e organizar dados em

espagos com muitas dimensoes
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(GALAN et al., 2009).

Arfetatos relacionam-se com situacdes em que hé discrepancia entre o conjunto
de premissas do modelo que o pesquisador pensa que estd produzindo certo fenémeno,
e as premissas que sao a real causa de tal fendomeno, ou seja, sao fendmenos significati-
vos causados por suposigoes acessérias no modelo que foram erroneamente dadas como
irrelevantes para os resultados. Por exemplo, escolhas indevidas de geradores de niimeros
aleatérios e sincronia artificial de tomada de decisoes podem ter um efeito significativo no
resultado do modelo (GALAN et al., 2009). J& erros aparecem quando um modelo nao
cumpre as especificagoes requeridas impostas por seu desenvolvedor. Em palavras simples,

um erro ¢ a discrepancia entre o que o desenvolvedor pensa que o modelo é e o que o
modelo realmente é (CALAN et al., 2009) .

Qualquer que seja a natureza de seus objetivos, pesquisadores que usam ABM devem
abordar dificeis questoes de verificagao e validagdo empirica (BORRILL; TESFATSION;,
2011). A verificagao envolve consisténcia com objetivos: um modelo baseado em agentes
realmente se comporta de maneira pretendida pelos seus criadores e implementadores ou
ha algum erro légico ou conceitual de programagao? Ou seja, consiste em verificar que
o software implementa corretamente o modelo conceitual pretendido — ou seja, livre de
erros —, assegurando que a representagao computacional incorpora a logica tedrica com
precisao, que a teoria seja internamente valida e que os resultados da simulacao possam ser
interpretados com confianga (MIDGLEY; MARKS; KUNCHAMWAR, 2007; BORRILL;
TESFATSION, 2011).

H4 varias técnicas de verificagdo, sendo mais comuns os métodos dinamicos, tal
como rastrear variaveis em passos intermediarios e simulagoes com valores extremos de
parametros. Discrepancias encontradas nestes ensaios normalmente sao devidas a erros
de programacao que sao entao corrigidos. Estes testes por vezes nao tem implicagoes
tedricas mas sao um meio de assegurar que a representacao computacional representa a
légica tedrica subjacente com precisao e exatidao (DAVIS; EISENHARDT; BINGHAM,
2007). Pesquisas indicam que revisoes externas reduzem erros significativamente. Isto inclui

andlises estdticas de codigo fonte (manuais, baseadas em ferramentas ou automatizadas)
(MIDGLEY; MARKS; KUNCHAMWAR, 2007).

Ja a validacao diz respeito a consisténcia com a realidade: um modelo baseado em
agentes captura apropriadamente as caracteristicas salientes do sistema real de interesse e
ele prové resultados aderentes a observagoes empiricas? A validagao é o processo destinado
a avaliar quao util é um modelo para um propdésito particular e envolve a comparagao de
resultados da simulagdo com dados empiricos. Um modelo é valido na medida que fornece
uma gama satisfatoria de precisdo e exatidao consistente com o seu propédsito (DAVIS;
EISENHARDT; BINGHAM, 2007; GALAN et al., 2009; BORRILL; TESFATSION, 2011).

A garantia de confiabilidade — verificacao e validacdo — de ABM ¢é dificil de
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ser obtida, devido a heterogeneidade dos agentes e a possibilidade da emergéncia de
novos padroes de comportamentos macro como resultado das interagoes de agentes no
nivel micro. Por este motivo, pesquisadores de ABM valorizam simplicidade mais do que
sofisticacao tedrica na especificagao do modelo e incorporar metodologias de garantia de
qualidade desde o inicio do seu desenvolvimento (MIDGLEY; MARKS; KUNCHAMWAR,
2007, 2007).

Pesquisadores que usam simulagdo devem, adicionalmente, verificar suas represen-
tacoes computacionais com testes de robustez — também chamado analise de sensibilidade
—, para assegurar que a representacao computacional seja estavel. A sensitividade envolve o
efeito no resultado (macroestrutura resultante) em pequenas mudangas na entrada (micro-
especificacao), normalmente testando o efeito de elementos aleatérios no modelo através
de variacoes deliberadas, repetindo simulagoes com diferentes sequéncias de ntmeros
randomicos gerados por computador para cada execucao (EPSTEIN, 1999; RICHIARDI
et al., 2006; DAVIS; EISENHARDT; BINGHAM, 2007).

Conclui-se que é necessario prover um conjunto de atividades para ajudar a eliminar
erros e artefatos em simulacoes. Convém ressaltar que muitas das considera¢des nao sao
especificas para ABM, mas para o processo geral de modelagem cientifica (GALAN et al.,
2009).
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3 Aprendizagem

Um sistema complexo socioeconémico ¢ um sistema com realimentacao de ex-
pectativas entre o aprendizado individual e o comportamento agregado emergente. A
realimentacao de expectativas e o comportamento adaptativo através de aprendizagem
sao ingredientes chave que distinguem sistemas complexos socioecondémicos nas ciéncias
naturais. Na economia, as “particulas pensam”: elas aprendem com a experiéncia e adap-
tam seu comportamento. De fato, os incentivos e a habilidade de humanos para adaptar
seus comportamentos e suas decisoes (e suas regras de tomada de decisdes) distinguem
sistemas sociais de sistemas fisicos (PAGE, 1997; FARMER et al., 2012).

Agentes racionais, assim como o gas ideal e o fluido perfeito, sao modelos idealizados,
que desempenham importantes papéis pedagdgicos e praticos. Servem para desenvolver
a intuicao das relacoes entre as variaveis-chave de uma classe de problemas e também
para calcular solugoes aproximadas. Apesar disso, é crescente o nimero de abordagens que
visam, cada uma a sua maneira, a flexibilizar a dependéncia da racionalidade dos agentes
econémicos, pois a racionalidade limitada deve ser a regra, nao a excecao. Entre estas
abordagens, destaca-se a ABM, pois, intrinsecamente, toda aplicacdo desta metodologia
envolve de alguma forma a racionalidade limitada (bounded rationality). De forma geral, a
insatisfagdo com a hipétese de agentes racionais é uma motivagdo comum para o uso dessa

classe de modelos (AXTELL, 2000; GAFFEO et al., 2008).

Muitos dos algoritmos usados para representar o processo de aprendizagem de
agentes computacionais foram desenvolvidos visando a otimalidade. Portanto devem ser
usados com cuidado quando aplicados no contexto de processos com participantes humanos.
Para modelos computacionais de processos economicos do mundo real com participantes
humanos, os algoritmos de aprendizagem geralmente devem incorporar as caracteristicas

salientes do real comportamento de tomada de decisdo humano, caso seja necessario algum
poder preditivo (TESFATSION, 2002).

Uma maneira de incorporar racionalidade limitada é representar os agentes como
organismos adaptativos, isto é, que aprendem e fazem escolhas de acordo com suas
experiéncias passadas (CAMERER; HO, 1999; POUGET, 2007). Em grandes sistemas
interativos, processos de decisoes individuais tornam-se inevitavelmente adaptativos, isto é,
ajustados de acordo com resultados observados através de um método seletivo de tentativa
e erro que nao seja completamente aleatério (SIMON, 1962; SIMON, 1987). Em modelos
grandes, maneiras dedutivas de raciocinio nao sao aplicaveis ou bem definidas. Agentes
devem dispor de alguma forma de raciocinio indutivo, construindo modelos mentais internos

de representacao, aprender a partir dos resultados de escolhas prévias e extrapolar do caso
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particular para o caso geral (GAFFEO et al., 2008).

A adaptacao é um processo backward-looking, sequencial e dependente de caminho
(path-dependent). Escolhas de pregos, quantidade, estoques, composigdes de portfolios
desejados sao atualizadas de acordo com procedimentos de “correcao de erro”. Expectativas
em relagdo a eventos e resultados futuros sdo claramente uma parte importante dos
processos de tomada de decisao, mas previsoes sdo feitas por horizontes finitos e modificadas
sequencialmente a luz dos resultados obtidos (GAFFEO et al., 2008).

O modelo de aprendizado adaptativo considerado neste trabalho é o de Barroso
(2011), que aplica o0 método de Ezxperience- Weighted Attraction (EWA) de Camerer e Ho

(1999) para o setor bancério.

O EWA compreende tipos de aprendizagem baseados em reforco e crenca, ou seja,
captura a lei do efeito atual e a lei do efeito simulado. A lei do efeito atual afirma que a
probabilidade da escolha de alguma acao é ajustada somente se esta acao ja foi selecionada
previamente: se a acao selecionada gerou um resultado positivo (negativo) para o agente,
a probabilidade que a agdo seja escolhida novamente aumenta (diminui). J& a lei do efeito
simulado afirma que a probabilidade de a¢des que nao foram escolhidas previamente é

ajustada de acordo com o resultado que seria obtido caso tivessem sido selecionadas, ceteris
paribus (CAMERER; HO, 1999; POUGET, 2007).

A légica do processo de aprendizagem por EWA é que agentes fazem suas escolhas
de acordo com as atragoes das agoes. Para um dado agente, estas atragoes representam
a propensao de escolher entre as agoes disponiveis. Atragoes dependem da experiéncia
dos agentes no jogo e nos ganhos passados, isto é, ganhos ou perdas resultantes ou
potencialmente resultantes das diversas agdes possiveis (CAMERER; HO, 1999; POUGET,
2007).

Neste modelo de aprendizagem, os agentes sao indexados por i (i = 1,...,n).
Um agente i dispoe de um conjunto de m; estratégias possiveis descrito por S; =
{s},s?,...,s"}. O produto cartesiano do espago de estratégias individuais, S = S; x
... X S,, corresponde ao espaco de estratégias do jogo. s; € S; denota uma estratégia do
agente i. s = (sq,...,5,) € S é uma combinagao de n estratégias, uma para cada agente.
S_i = (S1,-++,8i-1,Si41,---,Sn) € uma combinagao de estratégias de todos os agentes,
exceto a do agente 7. No periodo ¢, a estratégia escolhida pelo agente i é representada por
s;(t), enquanto s_;(t) denota a combinagao de estratégias escolhidas pelos demais jogadores.

A fungao de recompensa (payoff) do jogador i é representada por m;(s;(t), s_;(t)).

O EWA assume que cada estratégia tem uma atragdo, que é um niimero monotoni-
camente relacionado & probabilidade de escolha da estratégia. A?(t) representa a atracio

da estratégia sg para o agente ¢, apds a execugao do tempo ¢.

A experiéncia N;(t), interpretada como niimero equivalente de observagdes passadas,
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é regida pela equacao:

Ni(t) = pila(t — 1) + 1 (3.1)

O parametro de decaimento p de um agente i captura o decaimento da forga de
crencgas prévias; é um fator de desconto retrospectivo e mede o impacto de experiéncia

prévia, comparada a de um novo periodo.

Um componente chave para a atualizacao dos niveis de atracao é a recompensa
obtida por uma estratégia em um periodo (ou a recompensa que teria sido obtida, caso a
estratégia tivesse sido escolhida, ceteris paribus). O modelo pesa recompensas hipotéticas
que estratégias nao escolhidas teriam retornado através do parametro 9, e pondera recom-
pensas realmente recebidas da estratégia escolhida s;(t), por um peso adicional de 1 — 4,
resultando um peso total de 1. Ou seja, o pardmetro ¢ mede a importancia relativa dada a

recompensas potencialmente realizaveis comparado ao resultado efetivamente obtido.

Usando uma fungao indicador I(x,y), tal que I(z,y) = 1 se x = y e 0 caso contrario,

a recompensa ponderada por ser escrita como [6 4 (1 — 68) - I(s], 5;(t))] - mi(s], s_s(t))

Assim, a regra para atualizacdo dos conjuntos de atragoes Ag (t) é a soma da atracao
anterior A{ (t — 1) depreciada, ponderada pela experiéncia, com a recompensa ponderada

do periodo t, normalizada pelo peso da experiéncia:

- Ni(t —1) - Al(t = 1) +[6 + (1= 0) - I(s], si(t))] - mi(s], 5—i(t))

(3.2)

Na equacgao acima, o fator de desconto ¢ é a taxa de decaimento que deprecia
atracoes passadas. Nota-se que ha dois termos referentes a decaimento, ¢ e p. Esta
distingao é necessaria, pois estes termos sao tratados de forma diferente pelos modelos de

aprendizagem por reforgo e por crencas, que sao casos especiais do EWA.

As atracdes devem determinar a probabilidade de escolha das estratégias, P/ (t),
que deve ser monotonicamente crescente em A’(t) e decrescente em A¥(t), para k # j. As
atragoes sao transformadas em probabilidades de escolha segundo o modelo logit, por ser

adequado para estudos que envolvam risco e incerteza, da seguinte forma:

AT
N AL()

J —
Fit+1) = Ezbzilex.Af(t) (3.3)

O parametro A\ acima mede a sensitividade de agentes as atragoes, podendo repre-

sentar, por exemplo, a percep¢ao e a motivacao de agentes.
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4 Trabalhos relacionados

Georg (2013) estuda o efeito da estrutura da rede interbancaria no contégio e
choques comuns usando um modelo dindmico multi-agentes. Neste modelo, os bancos
otimizam um portfélio composto de investimentos arriscados e reservas livres de risco de

acordo com suas preferéncias por risco, retorno e liquidez.

O trabalho de Chakrabarti (2000) desenvolve um modelo baseado em agentes
para o mercado interbancario de moedas estrangeiras em que os agentes aprendem de
maneira bayesiana. Através de simulagoes, o autor consegue replicar resultados observados

empiricamente no mercado intradidrio de moedas estrangeiras.

O modelo baseado em agentes feito por Montagna e Kok (2013) explora redes
interbancarias em multiplas camadas, considerando que os bancos relacionam entre si em
diferentes segmentos de mercado, constatando nao-linearidades significativas na propagacao
de choques. Resumidamente, os efeitos de contagio resultantes de propagacgao de choques
simultaneamente em todas as camadas da rede interbancaria é maior do que a soma das

perdas resultantes de contagio quando cada camada é considerada individualmente.

Kirman (2010) explora os processos através dos quais agentes aprendem a agir em
ambientes econdmicos. Ha outros trabalhos que também usam EWA em modelos baseados

em agentes, como Hoog, Deissenberg e Teglio (2007) e Pouget (2007).

Ja Souza (2012) desenvolve um modelo baseado em agentes de uma economia
fechada, utilizado para analisar o seu comportamento e para investigar os mecanismos
associados a crises. Neste modelo, a economia é formada por firmas interligadas em redes
heterogéneas e por bancos, interligados no mercado interbancario, que atuam como agentes

de pagamento das firmas e como provedores de crédito.

Finalmente, os trabalhos de Barroso (2011) e Barroso (2014) — no qual este
presente estudo se baseia — apresentam um modelo baseado em agentes para o setor
bancario com formacao endégena do mercado interbancario, também usando EWA para

aprendizagem, para investigar a estabilidade financeira sob diferentes cenarios.

Entretanto, este presente trabalho distingue-se dos citados por visar a descrever e
construir um arcaboucgo computacional para simular diversos cenérios para o setor bancario,
incluindo a possibilidade de aprendizagem por outros tipos de agentes, como depositantes
e bancos centrais. Variados estudos de casos sao apresentados, com intuito de explorar o

potencial que modelos baseados em agentes apresentam.
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5 Estrutura do modelo

Um problema nao resolvido particularmente importante para a area de ACE
¢é a necessidade de se assegurar que os resultados de experimentos reflitam aspectos
fundamentais da aplicacao considerada e nao simplesmente peculiaridades das ferramentas
e computadores utilizados (TESFATSION, 2002; RICHIARDI et al., 2006). Por este
motivo, apesar da flexibilidade possivel com ABM, este trabalho evita distanciar-se dos
modelos comumente adotados pela literatura, para nao dificultar a avaliagdo dos resultados

e manter, na medida do possivel, consisténcia com pesquisas prévias.

A analise é construida usando uma versao iterada do modelo de Diamond e Dybvig
(1983), assim como Temzelides (1997) e, principalmente, Barroso (2011) e Barroso (2014).
O modelo do sistema bancario trabalha em ciclos de simulagao, em que cada ciclo ¢ é
subdividido em trés perfodos! t = 0, 1,2, que podem ser interpretados como hoje, curto
prazo e longo prazo. Esta sequéncia dos periodos t dentro de um ciclo de simulac¢ao segue
os exemplos da vasta literatura iniciada por Diamond e Dybvig (1983), como Allen e Gale
(1998), Allen e Gale (2000), entre outros.

A versao iterada adotada por Barroso (2011) pode ser resumida na seguinte forma:
no periodo 0, bancos ajustam, de acordo com a estratégia selecionada, a quantidade de
empréstimos para o setor real, ativos liquidos e o capital préoprio. No periodo 1, bancos
sofrem um choque de liquidez representado pela proporcao de depositantes impacientes
que sacam seus recursos antecipadamente. Institui¢des financeiras com escassez de liquidez
tomam emprestado de outros bancos no mercado interbancéario ou do Banco Central (BC).
Finalmente, no ultimo periodo t = 2, os investimentos no setor real vencem, os depositantes
remanescentes consomem e os bancos computam seu lucro medido como o retorno sobre
capital proprio, que sera usado para ajustar a probabilidade de escolhas futuras através do

mecanismo de aprendizagem.

Nota-se que na literatura destacada, a énfase é dada para institui¢oes financeiras.
Este trabalho busca descrever e construir um arcaboug¢o computacional capaz de simular
diversas situacoes, com variados tipos de agentes, como depositantes e Banco Central,

inclusive permitindo que aprendam.

O desafio principal reside em especificar como os agentes se comportam e, em
particular, escolher as regras que eles usam para tomar decisoes. Em muitos casos isto
ainda ¢é feito usando o senso comum e por tentativa e erro, que algumas vezes é suficiente

para imitar comportamento real. Uma tentativa de modelar todos os detalhes de problemas

L O perfodo t citado no Capitulo 3 refere-se ao ciclo neste contexto. Os ciclos podem também ser

entendidos como periodos e os tempos t = 0, 1,2 podem ser interpretados como subperiodos.
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realistas pode rapidamente levar a simulac¢oes complicadas em que é dificil determinar o
que causa o qué. Para tornar ABM 1til, deve-se prosseguir sistematicamente, evitando
hipoteses arbitrarias, fundamentando e testando cada parte do modelo contra a realidade e
introduzir complexidades adicionais somente quando necessario. Feito de maneira correta,
o ABM pode prover um entendimento de propriedades emergentes de partes interagindo
em circunstancias complexas onde a intuigdo e métodos convencionais falham (FARMER;
FOLEY, 2009).

Assim, apesar de permitir inimeras possibilidades de configuracao, é importante
ter em mente que nem todas as capacidades do arcabougo computacional sao habilitadas
simultaneamente para o mesmo estudo de caso. Por exemplo, é possivel estudar o setor
bancério através do arcabougo considerando depositantes e/ou Banco Central passivos e
auséncia de mercado interbancario, entre outras simplificagoes. Ou seja, um dos objetivos
deste projeto é prover uma ferramenta genérica e configuravel, que permita estudar diversos
aspectos do setor bancéario, mas sem abrir mao da capacidade de isolar comportamentos e

mecanismos especificos.

Os agentes considerados no modelo sao bancos, depositantes, firmas e o Banco
Central, descritos com detalhes a seguir. De maneira geral, varias simplificagbes foram
feitas para que o trabalho fosse factivel. Por exemplo, as taxas de juros sdao exdgenas,
nao ha requerimentos de colateral, bancos nao podem levantar capital proprio adicional,
ete. Incontestavelmente, hé aproximacoes perniciosas, mas convém enfatizar que um dos

objetivo deste trabalho é ser uma base para futuras adequacoes.

5.1 Instituicoes financeiras

Em cada simulacdo, ha um total de B bancos, caracterizados por seus balangos. Um
banco b é financiado por capital préprio, k;, depositos d;, empréstimos interbancérios ib, —
na condi¢ao de tomador — e empréstimos do Banco Central ¢,. Os ativos de um banco b
sdo os empréstimos para o setor real r,, ativos liquidos [, e empréstimos interbancarios l,,

— na condi¢ao de emprestador.

O capital proprio k, de um banco b é atualizado pelo seu lucro ou prejuizo no
decorrer do ciclo de simulagao. Ha4 um total de D, depositantes por banco b. Os depdsitos
dos correntistas do banco, cujo valor agregado ¢é representado por d,, é remunerado por
uma taxa d%. Caso um banco obtenha empréstimos de outros bancos, o seu valor agregado
é dado por ib, e sua remuneragao é dada por i%. Finalmente, ¢, representa o valor dos

empréstimos tomados do Banco Central, sdo remunerados a uma taxa bc;%.

Os ativos liquidos [, correspondem a reserva bancaria, disponiveis para conversao
em dinheiro para uso imediato e nao sao remunerados. Os empréstimos interbancarios il,

valor agregado dos empréstimos feitos para outros bancos, sao remunerados por i%. O valor



5.1. Instituicoes financeiras 49

agregado dos empréstimos para o setor real r, corresponde ao somatério de empréstimos
feitos para um total de F, firmas e o seu retorno total depende da possibilidade de

inadimpléncia, taxa de juros e do valor de cada um desses empréstimos.

A taxas de juros relativas a depdsitos d%, empréstimos do Banco Central be;% e
empréstimos interbancarios 1% sao todas exogenamente determinadas e idénticas para

todos os bancos.

Tabela 1 — Classes de passivos.

Simbolo Nome Taxa
ky Capital préprio -
dp Depésitos d%
Cp Empréstimos tomados do Banco Central b, %
by Empréstimos interbancirios %

Tabela 2 — Classes de ativos

Simbolo Nome Taxa
Iy Ativos liquidos -
ily Empréstimos interbancarios i%
Ty Empréstimos para o setor real 7, %

A estratégia s] de um banco b é representada pela dupla (o, 37), onde o/ re-
presenta a proporcao de ativos liquidos em relacao ao total de ativos e 3/ representa a
proporgao de capital proprio em relagao ao total de passivos. O tamanho de um banco b é
determinado exogenamente e representado por T;, e corresponde ao total de ativos — ou,
equivalentemente, total de passivos incluindo o capital proprio. Assim, no inicio de cada
ciclo de simulacdo (t = 0), um banco b que escolha uma estratégia s) = (o/, 37) possuiré
inicialmente um montante de ativos liquidos I, = o’ - T}, e capital préprio ky, = 57 - Ty,
Como em t = 0 nao ha interacao entre bancos, que s6 ocorre apés choques em ¢ = 1, nao
ha entao empréstimos interbancarios. Assim, os valores agregados iniciais dos depdsitos d,,
e dos empréstimos para o setor real 1, serao determinados, respectivamente, por Ty, — k; e
T, — l,. Os valores agregados de depdsitos e empréstimos sao divididos igualmente entre
os respectivos clientes do bancos. Assume-se que os bancos sao capazes de aumentar sua

captacao de depdsitos, sem custo?.

Ou seja, a estratégia escolhida por um banco b no periodo inicial t = 0 determina

todo o seu balango. Ao final de um ciclo de simulagao, composto pelos periodos t = 0, 1, 2,
2

Uma alternativa potencial seria considerar que em cada ciclo surge uma massa de depositantes com
um valor fixo de recursos; entretanto, isto implicaria que o tamanho inicial de cada banco — e a
economia, por consequéncia — variaria de acordo com suas estratégias, potencialmente distorcendo
resultados. Este problema pode ser resolvido com uso de um modelo que considere emissao de capital
novo ou retengdes de lucros ao longo da simulacao, o que estéd fora do escopo deste projeto.
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um banco b obterd um lucro IT,, determinado pela diferenga entre k7 e kY, onde k? e kf sdo o
capital préprio k, nos periodos t = 2 e t = 0, respectivamente. Sua lucratividade 7, é dada
por %é’ A lucratividade m, resultante é usada pra alimentar o esquema de aprendizagem
do banco b. No préoximo ciclo de simulacao, o banco b retorna ao seu tamanho inicial,

preservando a experiéncia adquirida.

O Indice de Basileia 1B, de um banco b é determinado pela razio entre capital
proprio k; e a soma dos ativos ponderados pelo risco (RWA, Risk- Weighted Assets), sendo

que ativos liquidos possuem peso zero e empréstimos para o setor real e para outros bancos

Ky
rp+ibp

sao ponderados em 100%. Ou seja, B, =

J4 o Indice de Liquidez I L, de um banco b é a proporcio que ativos liquidos em

relacao ao total de ativos, ou seja, I L, = lbﬂllﬁ

Como o arcabougo nao abrange a emissao de capital proprio, um banco ajusta seu
Indice de Basileia, se necessario, vendendo parte de sua carteira de empréstimos ou sendo
impedido de distribuir lucros. No caso de vendas de parte de sua carteira de empréstimos
por um banco, aplica-se um desconto 07,% no valor dos ativos vendidos, para refletir a sua

baixa liquidez intrinseca.

Finalmente, quando um banco é liquidado, seus ativos mais arriscados sofrem
um desconto §;%, para refletir a deterioracao da qualidade do ativo, por dificuldades
econOmicas e financeiras, além dos custos administrativos e legais decorrentes do processo

de liquidacao.

5.2 Banco Central

Neste arcabougo, bancos centrais agem como prestamistas de tltima instancia e
supervisores bancarios — seu papel na politica monetaria ¢ ignorado. Nas simulagoes
nas quais o BC atua como emprestador emergencial, ele socorre bancos com falta de
liquidez, isto é, bancos com montante de ativos liquidos inferior ao total de pedidos de
retirada de depdsitos incapazes de suprir a diferenca usando outras fontes, como através
de empréstimos interbancarios. Nao ha limite para a quantidade de empréstimos feitos
pelo Banco Central. J& quando assume o papel de supervisor bancario, um BC atua sobre
bancos que nao estejam adequadamente capitalizados. Especificamente, a estratégia sgc
adotada por um BC é representada por um Indice de Basileia minimo I Bgm, que todos as
instituicoes financeiras devem respeitar, sob risco de serem liquidadas ou serem impedidas
de distribuirem parte de lucros para acionistas. Matematicamente, caso um banco b tenha

J
min’

um indice de Basileia I B, insuficiente, ou seja, IB, < IB ele é obrigado pelo BC a

enquadrar-se ao minimo imposto; caso nao consiga, ele é liquidado.

Os pontos centrais da aprendizagem de um BC sao a estabilidade do sistema



5.3. Depositantes 51

financeiro e o montante de empréstimos para o setor real. Evidentemente, se a preferéncia
fosse simplesmente minimizar a ocorréncia de faléncias bancérias, bastaria um Indice de
Basileia minimo I B,,;, excessivamente alto, o que poderia limitar a oferta de crédito. Em
simulagoes nas quais o BC assume o papel de supervisor, ele age estrategicamente e aprende

cl

c2 7 . . o~
o solvent € Birsowent © MUmMero de instituigoes

usando preferéncias lexicogréaficas. Seja B
financeiras insolventes e R e R*? o montante agregado, de todos os bancos, de empréstimos

c2

. . . ~ Cl
para o setor real resultantes de dois ciclos de simulagao, cl e c2. Se B{, . 1vent < Binsorvents

entdao o resultado de sua escolha em cl serd preferivel. Se B¢ = B2 . .., entao
sua preferéncia serd determinada por R e R%: entre duas escolhas envolvendo o mesmo
numero de bancos insolventes, serd preferivel aquela que resultar em mais empréstimos
para o setor real. O payoff de um BC nas simulagoes, caso nao haja insolvéncias, é dado
por rg, o montante agregado de empréstimos para o setor real; a penalidade por insolvéncia
é —Tg, tamanho total em ativos, garantido que a funcao de utilidade se comporte como
descrito. Evidentemente, é uma aproximagao muito rudimentar, mas descreve parcialmente

as preferéncias do BC sem necessidade de acrescentar mais caracteristicas no modelo.

5.3 Depositantes

O arcabougo permite dois tipos de depositantes: aqueles que agem estrategicamente
e os que decidem sacar depésitos aleatoriamente. Os depositantes incapazes de aprender
sao utilizados em simulacoes nas quais busca-se usar somente agentes passivos, que se
distinguem entre pacientes e impacientes aleatoriamente. Os depositantes inteligentes sao
utilizados em simulacoes onde ¢é necessario dota-los de uma capacidade de perceber que
estao sob o risco de perderem seus depdsitos, de acordo com a estratégia adotada pelos

bancos dos quais sao clientes.

Para um depositante d com inteligéncia, o inico parametro de sua estratégia s; ¢ a
tolerdncia de risco 74, que define o limite do Indice de Basileia do seu banco b abaixo do
qual o depositante decide sacar depositos. Em outras palavras, se um depositante d possui
depésitos em um banco b cuja estratégia escolhida resulte em um Indice de Basileia IB,
tal que I By < 74, o depositante d opta por retirar seus recursos, preferindo consumir antes
a correr o risco de perder seus depositos. Caso o depositante opte por manter seus recursos
depositados e seu banco nao venha a falir durante o ciclo de simulagao, ele consumira mais
no periodo final ¢ = 2, devido aos rendimentos da poupanca.

Todos os depositantes sao avessos ao risco, com a funcao de utilidade de um

cd1tcgo
Ty

respectivamente, e T, representa o montante inicial em depédsitos. Assim, havera uma

depositante d dada por In( ), onde ¢4 € cg2 s20 o consumo no periodo 1 e 2,

penalidade caso o consumo final seja inferior ao potencial inicial. Ou seja, ndo hé agente

inerentemente impaciente; todos preferem, a priori, consumir mais no segundo periodo
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— considerando o rendimento do depdsito —, mas, caso o banco adote uma estratégia
suficientemente arriscada, agentes preferirao consumir somente no primeiro periodo. Ou

seja, trata-se de um jogo sequencial.

Em simulac¢oes nas quais depositantes sao aleatoriamente distinguidos entre pa-
cientes e impacientes, um depositante d tem a probabilidade imp;% de ser impaciente
e optar por consumir anteriormente ao invés de aguardar mais um periodo, mesmo que

potencialmente possa consumir mais.

5.4 Firmas

As firmas sao representadas individualmente para possibilitar a simulacdo com
caracteristicas mais realistas, como tamanho variavel de empréstimos, diferentes classifica-
¢oes de risco, firmas relacionando-se com mais de um banco, e agrupamento por setores.
Evidentemente, tais caracteristicas estao presentes somente em simulac¢oes onde de fato

sao relevantes, para evitar complexidades desnecessarias.

Neste arcabougo, firmas nao agem estrategicamente nem aprendem. Uma firma f
é caracterizada pelo conjunto de bancos dos quais tomou empréstimos e seus valores. A
chance de uma firma f nao honrar seus compromissos ¢ dada por PD;%. A perda dada
o default (LGD, Loss Given Default) de uma firma f é descrito por LGDy. No periodo
inicial £ = 0, o valor total de empréstimos para o setor real de um banco ¢ integralmente
distribuido entre um ntmero de firmas e, consequentemente, o retorno total obtido com
estes empréstimos depende de seus desempenhos individuais. Como este modelo supoe
demanda por crédito inelastica, um banco, ao escolher uma estratégia que resulte em
menos empréstimos para o setor real, ele esta, de fato, deixando de atender a demanda por
crédito. Uma vez que, neste modelo, a probabilidade de default de uma firma nao depende

do valor empréstimo, as variagoes de oferta podem ser distribuidas entre as firmas.

5.5 Sequéncia basica de eventos

Cada ciclo de simulacao é composto de trés periodos, enumerados abaixo com a

sequéncia de ac¢oes correspondentes:

Periodo 0: Hoje

a) Agentes escolhem estratégias a serem efetivamente seguidas, de acordo com o

mecanismo de aprendizagem descrito no Capitulo 3.

b) Toda a economia é configurada de acordo com as estratégias escolhidas, ou

seja, determinam-se as quantidades de capital proprio, depdsitos, ativos liquidos
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e empréstimos para o setor real, de acordo com as estratégias eleitas pelos

agentes.
Periodo 1: Curto prazo

a) Choque de liquidez: correntistas impacientes (ou cientes do risco que seus bancos
tomaram) realizam saques, que sao, inicialmente, atendidos pelos ativos liquidos
) b )

disponiveis.

b) Abertura do mercado interbancério: bancos com excesso ou falta de ativos liqui-
dos realizam empréstimos entre si, diretamente ou através de uma contraparte

central.

c¢) Assisténcia de liquidez do Banco Central: caso o excesso de ativos liquidos nao
seja suficiente para atender o valor total de saques dos correntistas, mesmo
considerando a atuacao no interbancério, bancos podem recorrer a empréstimos

do BC, caso disponivel.

d) Atuagao do Banco Central como supervisor: bancos cujo Indice de Basileia nao
atenda ao minimo exigido pela autoridade bancaria sao obrigados a adequarem-

se.
Periodo 2: Longo prazo

a) Atualizacdo do balangos bancarios: bancos atualizam o valor dos depdésitos e
empréstimos de acordo com as taxas de juros correspondentes, levando em
consideracao a possibilidade de inadimpléncia PD das firmas e a perda dada o
default LGD.

b) Faléncias bancarias: bancos podem tornar-se insolventes e serem liquidados pelo

Banco Central.

c¢) Contégio: em caso de inadimpléncia de banco devedor no mercado interbancério,
a perda é propagada, com a possibilidade de levar outros bancos a se tornarem

insolventes.

d) Aprendizagem: todos agentes atualizam seus ganhos e perdas realizados, além

de simularem potenciais resultados caso tivessem escolhido outras estratégias.

Encerrado o ciclo de simulagao descrito acima, o proximo é iniciado. Todos os
agentes voltam as suas condigoes iniciais, preservando o que aprenderam. Esta sequéncia de
eventos ¢ usada como base para todos os exemplos. Por questoes de clareza, as configuragoes

adicionais usadas por cada estudo de caso sao explicadas separadamente.
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6 Implementacao

Linguagens de programacao orientadas a objeto sao particularmente adaptadas para
o arcabouco multi-agentes. Objetos sao estruturas de programas que encapsulam tanto
dados quanto métodos para operar nestes dados em templates chamadas “classes”. Isto é,
para cada objeto ou classe, é necessario especificar as propriedades do objeto, a estrutura de
dados que ele pode armazenar e os métodos que oferece (PHAN, 2003). Cada agente possui
estados (varidveis de instancia) e regras de comportamento (procedimentos e fungdes,
chamados de métodos no contexto de orientacdo a objetos) e sdo mais convenientemente
representados no software como objetos (AXTELL, 2000).

Agentes sao naturalmente representados por uma unica classe. Tal arquitetura é
intuitiva e 0til para propositos semanticos. Desta maneira, a arquitetura do software é
mais préxima da organizagdao conceitual do problema do que uma maneira procedural
especifica destinada a resolvé-lo. Além disso, a programacao orientada a objetos prové um
ambiente conceitual adequado para enxergar um problema em diferente nivel de abstracao.
Finalmente, a representacio em diagramas UML (Unified Modelling Language)® torna
facil o didlogo entre cientistas da computacao e economistas e pode ajudar a aprimorar a
semantica do modelo (PHAN, 2003).

Um ABM nao tem uma solucao intrinseca e seus resultados sdo dependentes dos
métodos computacionais usados para implementar o modelo. A tinica maneira de reproduzir
exatamente uma simulacao em ABM é reproduzindo, rigorosamente, sua implementagao
em software (ROPELLA; RAILSBACK; JACKSON, 2002). J& que modelos baseados em
agentes sao programas de computador, ¢ um requerimento que sua licenca de distribuicao
seja de software livre?(RICHIARDI et al., 2006). Atualmente, hd varios arcabougos
computacionais para a construcao de modelos baseados em agentes®. Algumas destas
ferramentas nao se enquadram na categoria de software livre, limitando seu aproveitamento.
Outras sao especificas para alguns campos de conhecimento, como ecologia, transporte
urbano e fenémenos politicos. Finalmente, aquelas de propésito geral sdo normalmente
dotadas de funcionalidades que nao sao valiosas para este trabalho, além de requerem
personalizagOes para que atendam alguns requisitos deste projeto. Portanto, justifica-se a

producao de um arcabouco de propédsito especifico para estudo do setor bancario.

Como representam sistemas complexos e abandonam conceitos como equilibrio

e convergéncia, ABMs normalmente apresentam resultados inesperados e dinamicos,

Na defini¢ao oficial (OMG2003), UML (Unified Modelling Language) é a linguagem para visualizar,
construir e documentar artefatos de sistemas de software (RICHIARDI et al., 2006).

O programa e os cddigos-fonte deste trabalho estdo disponiveis sob demanda; vide Conclusao para
informacoes de contato.

Vide (WIKIPEDIA, 2014a) para uma lista de ferramentas e arcabougos disponiveis.
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fazendo com que artefatos e erros de software sejam dificeis de serem distinguidos de
resultados validos (ROPELLA; RAILSBACK; JACKSON, 2002). A dependéncia préxima
dos resultados de um ABM com sua implementacao em software é, sem duvida, uma
das principais razoes pelas quais varios pesquisadores ainda desconfiam desta técnica.
O uso apropriado de métodos de engenharia de software sao uma parte critica para o
avango da técnica de ABM como uma ferramenta essencial para economistas (ROPELLA;
RAILSBACK; JACKSON, 2002). Portanto, sao essenciais a condugao de revisoes criticas,
uso de gerenciamento de versao, uso de bibliotecas ja difundidas, ferramentas para validacao
e verificacao e cuidados com o uso de gerador de niimeros pseudoaleatérios (ROPELLA;
RAILSBACK; JACKSON, 2002). Este trabalho segue, na medida do possivel, as principais

diretrizes gerais de engenharia de software.

Uma outra importante preocupacao tedrica e pratica para pesquisadores que usam
ABM é como especificar a temporizacao relativa das interagoes entre os agentes e os
métodos através dos quais eles atualizam seus estados internos baseada nessas interacoes.
Tratamentos descuidados de problemas ligados a temporizacao podem induzir artefatos
indesejados nos resultados da simulacao, esconder importantes comportamentos do sistema
e até mesmo resultar na incapacidade de gerar qualquer resultado empiricamente relevante
(BORRILL; TESFATSION, 2011). Por este motivo, a ordem de ativagao dos agentes
¢é sistematicamente randomizada a cada periodo, para evitar a producao deste tipo de

artefato — fendmeno esptrio resultante de peculiaridades na codificagao (AXTELL, 2000).

O Algoritmo 1 descreve, simplificadamente, o nticleo da simulagao, um ciclo da
economia; e a Tabela 3 mostra os valores escolhidos para os parametros descritos anterior-

mente.

Tabela 3 — Configuracao padrao dos parametros

Simbolo Nome Valor
B Numero de bancos 10
T Tamanho de cada banco (em ativos) 1
D Ntumero de depositantes por banco 100

1mpy%  Probabilidade de um depositante ZI sacar antecipadamente  20%

F Nuamero de firmas por banco 100
PD% Probabilidade de Default por uma firma 5%
LGDy Perda dada o default de uma firma 100%

d% Taxa de remuneracao de depdsitos 0.5%

i% Taxa de juros do mercado interbancario 1%

bey % Taxa de desconto do Banco Central 2.5%
0% Desconto na venda antecipada de carteira de empréstimos 25%

0r% Desconto aplicado nos ativos em caso de insolvéncia 40%
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Algoritmo 1 Ciclo basico da economia

procedure ECONOMY.RUN()
> Period t=0
for all agent € economy.agents do
agent.selectNewStrategy|()
agent.setup|()
end for
> Period t=1
for all depositor € economy.depositors do
depositor.withdrawDeposits()
end for

for all bank € economy.banks do
bank.useLiquid AssetsToPayDepositors()
end for

clearingHouse.organizelnterbankMarket()
centralBank.organizeDiscount WindowLoans()
> Period t=2

for all bank € economy.banks do

bank.updateBalanceSheet()

if bank.isInsolvent then

centralBank.liquidate(bank)

end if

end for

clearingHouse.propagateBankDefaults()
for all agent € economy.agents do
agent.learn()

end for

end procedure

6.1 Aspectos da implementacdo da aprendizagem

Em cada ciclo de simulacao, os agentes sao ordenados aleatoriamente, para evitar
o aparecimento de artefatos decorrentes de mantermos sempre a mesma sequéncia de
ativacao e, assim, minimizar a ocorréncia de problemas relacionados a problemas de
sincronizagao e simultaneidade de aprendizagem (PAGE, 1997). Como o arcabougo segue
a base do modelo conforme Diamond e Dybvig (1983), ndo é possivel atualizar as regras
de tomada de decisao dos agentes de forma verdadeira assincrona, pois cada ciclo de
simulagao compreende basicamente trés periodos. Entretanto, é factivel ampliar o teste de
robustez de aprendizagem fazendo com que apenas um subconjunto aleatorio de agentes

aprenda em cada ciclo.
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Na maioria dos modelos em ACE, os agentes aprendem e adaptam-se a seu ambiente
econdmico. Entretanto, em algumas situagoes, é desejavel testar algum mecanismo de
mercado removendo a complexidade estratégica do modelo com o uso de agentes com
inteligéncia zero (Zero Intelligence (ZI) agents), termo adotado em alguns trabalhos em
ACE para descrever agentes com total incapacidade para adaptagdo e aprendizagem

(LADLEY, 2012).

O conceito de ZI ¢ simples: agentes ZI ndo tém estratégia e se comportam aleatori-
amente. Eles sao uteis para observar o efeito isolado de certos mecanismos de mercado
(LADLEY, 2012). Por exemplo, é conveniente, por questdes de simplicidade, usar deposi-
tantes ZI em uma simulagao usando o arcabouc¢o computacional descrito neste trabalho
para o estudo de interagoes entre instituicoes financeiras e o Banco Central em que de-
positantes ndo desempenham nenhum papel relevante; ou entdo manter o Banco Central

inerte quando o objeto de estudo for relacao entre depositantes e bancos.

Os valores dos parametros do modelo de aprendizagem EWA efetivamente utilizados
neste trabalho sdao: a taxa de decaimento de experiéncia prévia p = 0, decaimento de
atragdo ¢ = 1 e experiéncia inicial N(0) = 1, ou seja, nao ha decaimento pela quantidade
de experiéncia dos agentes; o peso de estratégias emuladas § = 1, ou seja, os agentes
valorizam tanto a experiéncia obtida por refor¢o (efetivamente escolhida) quanto pela
crenca (estratégias simuladas); as atracoes iniciais A7(0) sdo iguais a 0 para todos os
agentes, implicando que, no inicio de cada repeticao, todas as estratégias sao igualmente
provaveis de serem escolhidas. O parametro de sensitividade as atracoes A = 1 mantém o

mesmo peso para todas as atragoes no calculo de probabilidade de escolhas das estratégias.

Assim, a Equacao 3.2, que atualiza as atragoes para cada agente, resume-se a:

Os parametros de aprendizagem sao aproximagoes das estimacodes obtidas por
Camerer e Ho (1999) e também foram usadas por Pouget (2007) e Barroso (2011).
O algoritmo 2 descreve o modelo de aprendizagem EWA.

Apébs a execucao do algoritmo descrito, a probabilidade de escolha de todas as

estratégias de cada agente esta atualizada para uso no préximo ciclo ¢ + 1 de simulacao.

6.2 Metodologia de simulacao

Para um estudo de caso, executa-se um ntmero suficientemente alto de repetigoes
independentes — que podem ser executadas em paralelo —, para minimizar a dependéncia
de condigoes iniciais aleatorias e para andlise de possiveis convergéncias de aprendizagem.

Em cada uma dessas repeti¢oes, ha um ntmero suficientemente alto de ciclos sucessivos
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Algoritmo 2 Aprendizagem

... > Encerrado um ciclo ¢ de simulagao, isto é, passaram-se o s periodos t = 0, 1,2 do
ciclo ¢

for all agent i € economy.agents do
for all strategy s € agent.S do
if s = agent.chosenStrategyForThisCycle then

continue > O payoff para a estratégia escolhida ja é conhecido
else
s.A(c) = s.A(c-1) + mi(s, s—i(c)) > Simulagao
end if
end for

end for
> Todas as atracoes foram atualizadas. Resta atualizar as probabilidades de escolha das
estratégias correspondentes

for all agent i € economy.agents do
sumAttractions = X7, exp A¥(c)
for all strategy s € agent.S do

_ exp s.A(c)
s.P = sumAttractions
end for
end for

de aprendizagem, em que os agentes acumulam experiéncia, que é perdida ao fim de uma

repeticao.

No inicio de uma repeticao, as probabilidades de escolha associadas a cada uma
das estratégias possiveis para um agente sao idénticas, sendo atualizadas a medida que um
agente aprende. A intencao é que, apés um certo ntmero de ciclos de aprendizagem, as
probabilidades de escolha dos agentes convirjam para ac¢oes consideradas mais adequadas
por eles, conforme o processo de aprendizado de cada um. Em todos os ciclos, é feita a
leitura de diversas variaveis de saida de interesse, tanto agregadas quanto individuais. Antes
de serem apresentados em graficos, os dados agregados sao tratados com o uso de LOWESS
(também conhecido como LOESS), que combina a simplicidade de regressoes lineares por
minimos quadrados com a flexibilidade de regressdes nao-lineares para extrair a parte
deterministica das variacdes dos dados. E um método adequado neste caso, devido & grande

quantidade de dados gerados que este método requer para seu correto funcionamento
(CLEVELAND, 1981).

O fluxo principal descrito no algoritmo 3 é executado por um niimero suficientemente
alto de repetigoes e ciclos. Em cada ciclo da simulacao, diversos dados, granulares e
agregados, sao coletados e registrados para que sirvam tanto para depurar a execugao

da simulagao, quanto para ser analisados e tratados para apresentagdo. A seguir, sao
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apresentados um conjunto de estudos de caso, explorando as capacidades do arcabougo

em investigar diversos cenarios especificos para o setor bancario.

Algoritmo 3 Fluxo principal

procedure MAIN(maz Repetitions, maxCycles)
randomize() > PRNG seed
buildEconomy()

for i + 1, maxRepetitions do

for ¢ < 1, maxCycles do
economy.run|() > Periodos t = 0, 1,2 ocorrem aqui

for all agent € economy.agents do
agent.learn()
end for
end for
for all agent € economy.agents do
agent.reset() > Apds uma repeticdo, os agentes esquecem
end for

end for

end procedure
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7 Exemplos

7.1 Liquidez e o emprestador de dltima instancia

7.1.1 Introducdo

Desde sua criacao, bancos centrais assumiram como uma de suas responsabilidades
principais a provisao de liquidez a institui¢oes financeiras incapazes de encontra-la em
outro lugar. Intervencoes do emprestador de ultima instancia podem ajudar a conter
instabilidades financeiras durante crises e, portanto, sao um componente chave do ar-
mamento de um Banco Central (OBSTFELD, 2009). A atividade de um emprestador
de ultima instancia pode reduzir o risco de faléncias ao permitir que bancos obtenham
liquidez através de desconto de ativos no Banco Central, ao invés de incorrer em perdas

devido a venda desesperada de ativos com o objetivo de satisfazer necessidades de liquidez
(BERGER; HERRING; SZEGO, 1995).

A politica Lender of Last Resort (LoLR, emprestador de ultima instdncia) tem
uma longa histéria. A visao classica de Bagehot (1878) assegurava que a politica de LoLR
deveria satisfazer trés condigoes: (i) empréstimos deveriam ser somente para instituigoes
solventes e contra colateral de qualidade, (ii) empréstimos feitos a taxas punitivas, para
que bancos nao os usem para financiar operagoes correntes, (iii) o Banco Central deve
esclarecer previamente sua predisposi¢ao para emprestar sem limites para bancos que
cumpram condigoes de solvéncia e colateral (FREIXAS; PARIGI; ROCHET, 2003).

Ha varias dificuldades associadas com esta atividade de bancos centrais. Em primeiro
lugar, se realmente a politica de LoLR serve para emprestar contra colateral de qualidade,
nao esta claro porque politicas de mercado aberto nao seriam suficientes para garantir a
eficiéncia, exceto no caso em que mercados monetarios nao operam corretamente — na
hipdtese de falhas de coordenagao, por exemplo (FREIXAS; PARIGI; ROCHET, 2003).

Outra dificuldade é a disting¢ao entre solvéncia e liquidez, que nao é perfeitamente
clara. Na pratica, nem sempre é facil diferenciar choques de liquidez de choques de
solvéncia. A opacidade do balanco dos bancos impossibilita que o mercado — e também os
supervisores bancarios, logicamente — diferencie perfeitamente entre bancos insolventes,
iliquidos e aqueles operando normalmente (FREIXAS; PARIGI; ROCHET, 2003).

Finalmente, outro empecilho da politica LoLR é o risco moral. A existéncia de
um emprestador de iltima instancia crivel reduz o custo privado de assuncao de riscos.
Entao, dificilmente ha davidas de que mais risco sera assumido (SOLOW, 1982; FREIXAS;
PARIGI; ROCHET, 2003).
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Dada sua importancia e seus efeitos, é um exercicio interessante modelar a interagao
estratégica entre bancos e o LoLR e observar o efeito de sua existéncia e como os bancos

reagem a taxas normais e punitivas.

7.1.2 Simulacdo

Para simular os efeitos da existéncia de emprestador de tltima instancia, usa-se
uma adaptagao do modelo proposto por Repullo (2005), em que o autor estudou a interacao
estratégica entre um banco, cujos depdsitos sofrem choques aleatorios, e o emprestador
de ultima instancia. No modelo original, o banco define o montante de ativos liquidos e
seguros que mantém e o risco de seus empréstimos. O autor compara os resultados obtidos
no equilibrio para trés situacoes: auséncia de emprestador de ultima instancia, existéncia

de emprestador de ultima instancia com e sem taxas punitivas.

Ao sofrer um choque de liquidez, advindo de retiradas aleatérias de depdsitos,
um banco usa seus ativos liquidos para pagar os depositantes que sacam seus recursos
antecipadamente. Caso o montante disponivel nao seja suficiente, o banco podera obter
um empréstimo emergencial do BC, se possivel, ou entao vender parte de sua carteira de

empréstimos, com uma taxa de desconto para refletir sua falta de liquidez.

Este estudo de caso considera que a exigéncia de colaterais é ignorada e também
assume que o BC tenha informacao perfeita sobre os balancos bancarios. Ou seja, o foco
deste exercicio é avaliar o risco de liquidez e o risco moral decorrente da existéncia de
um LoLR. O objetivo desta simulagao é observar os efeitos da existéncia de um LoLR
— inclusive os indesejados — e testar a configuracao adicional de taxas punitivas. O
primeiro cenario, em que nao ha LoLR, é simulado com os pardmetros default descritos
anteriormente. Em seguida, simula-se um cenario em que ha LoLR, cujas taxa de juros de
seus empréstimos é a mesma dos depodsitos. Finalmente, o terceiro e tltimo cenério, que
considera o LoLR cobrando taxas punitivas, cinco vezes maior que as do caso anterior. A

Figura 1 mostra o diagrama desta configuracao.

7.1.3 Resultados

A Figura 2 exibe os resultados obtidos com a simulagao. Nota-se que, na presenca
de um LoLR, os bancos reduzem sua liquidez e aumentam a quantidade de empréstimos
para o setor real. Quando o Banco Central cobra uma taxa punitiva, os efeitos negativos

— bancos assumindo estratégias mais arriscadas — sao suavizados, sem comprometer a
quantidade de empréstimos para as firmas. Tanto com taxas comuns e punitivas, o Banco
Central é bem sucedido na missao de aumentar a estabilidade do sistema financeiro,

reduzindo a média de instituicoes insolventes devido a choques de liquidez.
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Figura 1 — Emprestador de tultima instancia

Diagrama da simulacao de LoLR, com conexoes de Banco Central, bancos e grupos de
depositantes

7.2 Bancos Grandes Demais para Quebrar

7.2.1 Introducao

A teoria do “Grande Demais Para Quebrar” (TBTF, too big to fail) afirma que certas
institui¢oes financeiras sao tao grandes e interconectadas que, caso quebrassem, o resultado
seria desastroso para a economia. Assim, deveriam existir politicas governamentais que
oferecam suporte caso estas instituigoes enfrentem alguma dificuldade. Esta possibilidade
de bailout governamental é referida como politica TBTF (ENNIS; MALEK, 2005; LIN,
2012).

Entretanto, a mera percepcao da existéncia de politicas “Grandes Demais para
Quebrar” é suficiente para distorcer alocagoes de portfélio em direcao a empréstimos e
investimentos mais arriscados. Esta percepcao também cria uma vantagem competitiva
para institui¢oes que se enquadram como grandes demais para quebrar. Parece haver uma
percepcao entre participantes de mercados financeiros de que caso uma grande organizacao

bancaria enfrente problemas, o governo interviria, na maior parte das circunstancias, para
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Figura 2 — Resultados - LoLR
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prevenir sua quebra (ou limitar as perdas, apds a quebra, para depositantes nao segurados).
Ou seja, credores de instituicoes TBTF também tém algum beneficio. A ideia atras desta
crenca ¢ que, em geral, policymakers se disporao a resgatar instituicoes consideradas
sistemicamente importantes, cuja potencial quebra poderia ameagar a estabilidade de todo
o sistema financeiro (ENNIS; MALEK, 2005; WALL, 2010).

A combinagao de ativos mais arriscados com uma maior proporc¢ao concentrada em
instituicoes que sao grandes demais para quebrar aumenta a probabilidade de instabilidade
financeira. Em geral, um banco tende a se tornar maior e mais arriscado — ou seja, aumentar

a probabilidade de sua faléncia — se o seus credores nao segurados acreditarem que se
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beneficiarao de uma cobertura TBTF. Adicionalmente, os custos fiscais de implementar
politicas “Grande Demais para Quebrar” deturpam a alocacao de recursos governamentais,
ao redirecionarem receitas fiscais para recapitalizar institui¢oes em dificuldade (WALL,
2010).

A terminologia TBTF algumas vezes pode ser enganosa. Enquanto a importancia
sistémica de uma organizacao tende a ser intimamente relacionada com seu tamanho, este
nem sempre é o caso. Estas politicas nao se referem a tamanho do banco per se, mas
ao impacto de seu colapso na estabilidade financeira e na economia real; ou seja, sua
importancia sistémica. Por exemplo, um banco pode nao ser propriamente grande, mas
ainda ser percebido como TBTF porque desempenha uma atividade essencial no bom
funcionamento de mercados financeiros e nos sistemas de pagamentos (ENNIS; MALEK,
2005; LIN, 2012).

Entretanto, estudar os custos e os beneficios de bailouts TBTF é dificil. Quebras
de bancos grandes sao eventos de baixa probabilidade. Como consequéncia, ndo ha dados
suficientes para identificar plenamente o padrao do comportamento (de banqueiros, policy-
makers e credores) relacionado a esses eventos. Ou seja, exercicios simulados podem ser
particularmente uteis para esse caso (ENNIS; MALEK, 2005).

7.2.2 Simulacao

Apesar de politicas TBTF nao se referirem exatamente a tamanho do banco — ainda
que seja um dos fatores considerados —, considera-se para estas simulagdes que somente o
tamanho de um banco contribui para sua classificagdo como tal. Consequentemente, quanto
maior o tamanho do banco, maior sera a probabilidade que obtenha, incondicionalmente,
suporte governamental, seja em acesso a liquidez quando necessario e também resgates em

caso de insolvéncia.

Este estudo de caso considera uma adaptacao simplificada de Ennis e Malek (2005).
Seja p a probabilidade que um banco seja salvo (bailed out) pelo governo em caso de
faléncia ou iliquidez. Uma maneira simples de simular uma politica TBTF é considerar a
probabilidade de bailout p crescente linearmente no tamanho do banco, devido ao medo de
que a bancarrota de institui¢oes maiores ira perturbar gravemente todo o setor financeiro
(ENNIS; MALEK, 2005). Neste exercicio, a probabilidade p de resgate de uma institui¢ao
financeira sera equivalente ao seu market share, medido como sua participacdo nos ativos
totais. Esta probabilidade de resgate p refere-se tanto ao acesso a janela de desconto do
Banco Central para problemas de liquidez quanto aos aportes governamentais em caso de
insolvéncia; neste caso, o banco passa a agir aproximadamente como se estivesse sob o

regime de responsabilidade limitada.

Dois cenarios de simulacgoes sao realizados: para o primeiro cenario, supoe-se que
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nao ha politica TBTF em curso, ou seja, é um sistema bancario laissez-faire, sem qualquer
intervencao governamental. Em seguida, simula-se a existéncia da politica TBTF, mantendo
todos os demais parametros idénticos. Em ambos os casos, a distribuicdo do tamanho
dos bancos ¢ retirada de uma distribuicdo log-normal. A Figura 3 mostra o diagrama
deste estudo, com bancos de diferentes tamanhos ligados ao Banco Central, que resgatara,

quando possivel e necessario, instituicoes em dificuldade.

Figura 3 — Too big to fail

Diagrama da simulacao, com bancos de variados tamanhos, ligados ao Banco Central

7.2.3 Resultados

A Figura 4 revela os resultados deste estudo de caso. Percebe-se que o aumento dos
empréstimos para as firmas é compensado parcialmente pelo montante usado para resgates.
O Indice de Basileia agregado diminui consideravelmente; ou seja, o sistema como um
todo torna-se mais fragil. A vantagem obtida pelo maior banco nas simulac¢oes é evidente:
enquanto as estratégias escolhidas pelos bancos pequenos sao similares aquelas resultantes
na auséncia de politica TBTF, bancos grandes, ao maximizarem seu retorno, assumem

estratégias mais arriscadas.
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Figura 4 — Resultados - TBTF
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7.3 Risco de crédito e requerimentos de capital

7.3.1 Introducao

Reguladores bancérios sempre tiveram como foco as razoes de capital das instituicoes
bancérias. Esta énfase levanta um nimero de questoes inter-relacionadas. O foco em capital
¢ uma forma eficiente para regular bancos? Qual a melhor maneira de estruturar regulagoes
de capital? Como bancos respondem a diferentes tipos de regulacdes de capital? Quais

sao os custos e beneficios das diferentes maneiras dos bancos cumprirem as exigéncias?

(WALL: PETERSON, 1996)
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Compreender as respostas dos bancos as regulacoes de capital pode ser 1util no
desenho de normas que atinjam os objetivos dos reguladores bancéarios. Um deles tem
sido reduzir o nimero de bancarrotas de institui¢oes financeiras. O capital proprio de um
banco prové um colchdo para absorver perdas, que de outra maneira causariam sua ruina.
Reguladores consideram prevenir a faléncia de bancos um objetivo importante pelo menos

em parte devido a preocupacao que bancos quebrados poderem afetar a estabilidade de
outras instituigdes financeiras. (WALL; PETERSON, 1996)

Bancos podem nao responder a normas se estas nao sao vinculantes (binding) ou
se os custos de atendé-las sdo maiores que seus beneficios. Um banco pode aumentar sua
razao de capital, medido usando padroes regulatérios, mas gerando um efeito ambiguo
em algumas circunstancias. Algumas teorias e evidéncias empiricas sugerem que bancos

podem responder a exigéncias mais altas de razoes de capital aumentando sua exposicao
ao risco (BERGER; HERRING; SZEGO, 1995; WALL; PETERSON, 1996).

A regulacao de capital é motivada em parte pela preocupacgao de externalidades
negativas que podem resultar de um default bancario que nao sao levados em conta em
requerimento de capital feito pelo mercado. Um remédio regulatorio 6bvio seria requerer que
bancos tenham tanto capital proprio que resulte em probabilidade de default negligenciavel.
De fato, se a proposicao de Modigliani e Miller fosse aplicavel aos bancos, esta seria uma
solugdo sem custos. Mas se aumentar o requerimento minimo de capital acima do exigido
pelo mercado reduzir o valor do banco e aumentar o seu custo médio de financiamento,
entao requerimentos regulatérios mais altos podem impor custos sociais. Em mercado
competitivos no longo prazo, custos de regulacao de capital provavelmente sdo repassados
aos clientes bancarios, resultando em tamanho da indudstria bancaria e quantidade de
intermediacao reduzidos. Logo, regulagao de capital envolve um tradeoff entre o custo
social marginal de reduzir o risco de externalidades negativas devido a faléncias bancarias
e o custo marginal social de diminuir a intermediacao bancaria (BERGER; HERRING;
SZEGO, 1995).

Portanto, é um exercicio relevante o estudo das interagoes estratégicas entre Banco
Central — que objetiva simultaneamente a estabilidade e o bom funcionamento do sistema

financeiro — e instituigoes financeiras maximizadoras de lucro.

7.3.2 Simulacao

Para este exercicio, ha dois casos analisados: a simulagao base que nao considera
o Banco Central exigindo niveis minimos de capital e a situagdo em que ele age como
supervisor e pune instituicdbes que nao atinjam o capital minimo regulatério. Neste tltimo
caso, o Banco Central aprende ao buscar exigéncias que minimizem o ntimero de faléncias
bancarias, mas também levando em conta o montante de empréstimos para o setor real.

Caso um banco fique abaixo deste minimo exigido, ele serd obrigado a enquadrar-se ou entao
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sera liquidado pelo supervisor bancario. As preferéncias do BC sao lexicograficas: ele prefere
estritamente menos instituigdes insolventes; entre dois resultados com o mesmo nimero de
bancos falidos, preferira aquele que resultar em maior quantidade de empréstimos para
economia. Obviamente é uma aproximacao simpléria, mas é suficientemente simples para

capturar os efeitos da missao do supervisor e regulador do Sistema Financeiro.

Esta simulagao é feita baseada no trabalho de Gonzalez (2012), cuja pesquisa utiliza
reamostragem e simulagoes de Monte Carlo para estimar requerimentos de capital e avaliar a
robustez de diversas abordagens de Basileia II para proteger o sistema financeiro de choques
aleatorios, com foco em risco de crédito. Para simular adequadamente requerimentos de
capital relacionados a risco de crédito, é mais adequado modelar individualmente todas
as firmas. Desta forma, é possivel capturar diversos efeitos, como diferentes classifica¢oes
de risco, firmas relacionando-se com multiplos bancos e agrupamento por setores, cujo

comportamento é correlacionado.

Para manter a simplicidade, consideram-se duas categorias de crédito, varejo e
atacado, com fatores de ponderacao de risco, probabilidade de default e distribuigoes
segundo Gonzalez (2012). As estratégias dos bancos consideram somente a proporgao de
seus ativos que sao destinados a empréstimos e sua distribuicao entre varejo e atacado é feita
considerando o mesmo Portfélio do Sistema Financeiro Nacional representativo considerado.
Assim, o nimero de parametros necessarios para definir as estratégias permanece o
mesmo. A Figura 5 representa um diagrama simplificado deste caso de uso, com as
ligacoes entre diversas firmas e os bancos. Assume-se que nenhum depositante busca sacar
antecipadamente seus recursos; assim, questoes de liquidez sao desconsideradas e o foco

torna-se simplesmente o risco de crédito.

7.3.3 Resultados

A Figura 6 expde as respostas para este estudo de caso. Nota-se que o BC é
bem-sucedido na tarefa de minimizar o nimero de bancos insolventes, com o custo de
menor quantidade de empréstimos para o setor real. Na auséncia de requerimento de
capital, bancos escolhem estratégias que envolvem mais riscos, significativamente abaixo
do que seria exigido pelo Banco Central, quando ele age estrategicamente. Nota-se que os
bancos mantém um buffer acima do minimo requerido, para absorver o efeito de choques

negativos.
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Figura 5 — Risco de crédito e requerimento de capital
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Diagrama da simulagdo de risco de crédito e requerimento de capital, com firmas represen-
tadas

7.4 Seguro de depdsitos e a disciplina de mercado

7.4.1 Introducao

Hoje, garantias de depdsito sao a regra, e nao a excegao, nos sistemas bancarios ao
redor do mundo. Um programa de seguro de depdsitos, cujos objetivos incluem proteger
pequenos depositantes e evitar crises sistémicas, pode afetar a disciplina de mercado. Se
depositantes sabem que seus depoésitos estao seguros e liquidos, eles nao tém incentivos para
sacar fundos dos seus bancos quando eles veem outras institui¢oes financeiras quebrando.
Consequentemente, seguros de depdsitos podem reduzir — ou até mesmo eliminar — a
probabilidade de corridas bancarias sistémicas. Ao mesmo tempo, um sistema de seguro
de depdsitos crivel reduz os incentivos de depositantes para monitorar bancos, diminuindo
o grau de disciplina de mercado. Depositantes nao segurados, que estao expostos aos
riscos que bancos assumem, podem penalizar instituigoes financeiras mais arriscadas ao
requererem maiores taxas de juros ou sacando seus depésitos (PERIA; SCHMUKLER,
2001; MCCOY, 2007; BARTH; LEE; PHUMIWASANA, 2013).

Ha um conflito de interesse inerente entre depositantes e acionistas de um banco. Na
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Figura 6 — Resultados - Risco de crédito e requerimento de capital
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auséncia de regulagoes que distorcem incentivos, depositantes, que recebem retornos fixos,
preferem firmas que maximizem a probabilidade de que esses retornos fixos sejam pagos.
Ja acionistas, que sao interessados residuais, preferem investir em firmas que persigam
estratégias de investimentos mais arriscados que maximizem o retorno total final, de acordo
com sua tolerancia ao risco (MACEY; GARRETT, 1988).

Caso depositantes tenham acesso a um seguro de depdsitos — e acreditem que
ele funciona —, eles ndo terdo incentivos a iniciar uma corrida bancaria. Ao aumentar
a confianga dos depositantes, seguros de depédsitos tem o potencial de contribuir para
um sistema bancario mais estavel. Entretanto, esses seguros também afetam a disciplina
de mercado, pois os depositantes terao pouco ou nenhum incentivo para monitorar e
policiar as atividades de seus bancos, que terao a possibilidade de assumir mais riscos do
seria possivel na presenca de disciplina dos depositantes. Em outras palavras, é possivel
que um programa de seguro desse género seja a causa de uma crise bancéaria (BARTH,;
LEE; PHUMIWASANA | 2013). De fato, pesquisas empiricas mostram que a disciplina de
mercado ¢ gravemente erodida em paises com alguns desenhos de seguro de depdsitos, por

exemplo, com alto limite de cobertura e com fundos fornecidos pelo governo (KAUFMAN,
1996; MCCQY, 2007; BARTH; LEE; PHUMIWASANA, 2013).

A disciplina de mercado pode ser benéfica de diversas formas. Este tipo de disciplina
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pode reduzir incentivos de risco moral, que certas formas de garantias governamentais
criam. Também, a disciplina de mercado pode aumentar a eficiéncia do setor bancario,
pressionando bancos relativamente ineficientes a se tornarem mais eficientes ou a sairem do
mercado. Além disso, o custo social de supervisao bancaria pode ser reduzido se reguladores
cederem maior controle para forcas de mercado capazes de distinguir entre bons e maus
bancos. Logo, depésitos que podem ser retirados sob demanda servem como uma maneira
de restringir o comportamento de bancos (BENSTON, 1993; PERIA; SCHMUKLER,
2001).

Por ser um tema de interesse — e para explorar a flexibilidade de modelos baseados
em agentes —, esta simulagao analisa os efeitos da presenca de um fundo garantidor de

depositos, com depositantes e bancos aprendendo simultaneamente.

7.4.2 Simulacdo

Para esta simulacao, consideram-se a restricao de servigo sequencial, como feito por
Diamond e Dybvig (1983), em que os bancos atendem pedidos de retirada de depédsitos
em ordem de chegada, sem ter conhecimento prévio de quantos depositantes ao todo
solicitarao saques. O intuito desta restricdo de servigo sequencial é dotar o modelo de um
aspecto de tempo continuo — em que depositantes sacam em tempos aleatérios distintos

—, apesar de sua estrutura fundamental ser de tempo discreto. Assim, em cada ciclo de
simulacao, a ordem em que os depositantes tomam a decisao de sacar ou manter seus
depésitos é randomizada. Como diferentes depositantes nao possuem necessariamente a
mesma tolerdncia a risco, o resultado final é dependente de caminho (path dependent).
Ao sacar seus fundos de um banco, o depositante diminui a liquidez deste, fato que é

observado pelo proximo depositante a tomar a sua decisao.

Este modelo assume que o fundo garantidor de depdsitos protege todos os depo-
sitantes independente do montante, nao ha prémios de seguro, o fundo garantidor nao
tem incentivos nem capacidade de monitorar riscos e que os depositantes sdo capazes
de observar perfeitamente os bancos. O modelo é simulado usando os parametros cons-
tantes na descricao do arcabouco, sendo que duas situagoes sao simuladas: com e sem
fundo garantidor. A Figura 7 ilustra os agentes considerados nesta simulacao, com suas

interconexoes.

7.4.3 Resultados

A Figura 8 ilustra os resultados para este exercicio. A rede de seguranga — o seguro
de depdsitos, concebido para reforcar a seguranca e a solidez do sistema financeiro — con-
segue praticamente eliminar as corridas bancarias e aumenta o bem-estar dos depositantes.

Em contrapartida, reduz os requerimentos de capital pelo mercado, isolando os bancos das
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Figura 7 — Seguro de depésitos

Diagrama simplificado da simulac¢ao, com depositantes, bancos e fundo garantir de depoésitos

reacoes de quantidades dos depositantes segurados, permitindo que institui¢oes financeiras
assumam estratégias mais arriscadas — aumentando o niimero esperado de insolvéncias.
Ou seja, conforme a literatura citada indica, o desenho dos mecanismos de seguro devem
assegurar que os beneficios advindos destes programas nao sejam compensados pelos seus

custos associados.

7.5 Mercado interbancario, garantias e contagio

7.5.1 Introducao

Um elemento crucial na missao de um Banco Central é prevenir que uma ou poucas
institui¢oes financeiras em dificuldades causem perturbacoes generalizadas nos mercados

financeiros e afetem significativamente outros bancos.

Uma falha repentina de uma grande instituicao financeira pode reduzir a disposi¢ao
dos demais participantes em participar no mercado, quando sabe-se que um integrante

importante estd em apuros e podera ser, em breve, forcado a liquidar uma posicao
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Figura 8 — Resultados - Seguro de depositos
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grande. Embora essa abordagem cautelosa possa ser apropriada quando vista a partir
da perspectiva de uma instituicao individual, uma retirada generalizada pode prejudicar
importantes fontes de liquidez para os outros agentes. Este tipo de risco sistémico é o risco
de algum choque financeiro impedir que um conjunto de mercados e institui¢oes funcione
eficientemente (FURFINE, 2003).

Um outro tipo de risco sistémico ¢é o risco do colapso de um banco ser transmitido
para outras institui¢oes devido a vinculos financeiros. Trabalhos recentes sobre esse tipo
de risco sistémico tem sido estimulados pela percep¢ao de que o aumento dramético no
uso de instrumentos financeiros bastante complicados aumentou a possibilidade deste tipo
de evento (FURFINE, 2003).
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Entretanto, uma rede de bancos possui caracteristicas de um sistema complexo,
pois situagoes de equilibrio dependem da forma como as relagoes entre os bancos foram
construidas e da organizacao do mercado em que atuam, dificultando o uso de modelos
com agentes representativos para avaliar o impacto de medidas de mitigacao de risco
sistémico (BARROSO, 2011). Portanto, modelos baseados em agentes podem ser uma
ferramenta 1til para o estudo deste tema. Neste exercicio, analisa-se o efeito de uma

medida de prevencao de contdgios: a camara de pagamentos.

7.5.2 Simulac3o

Para esta simulacao, ha trés cenarios considerados: auséncia de mercado interban-
cario, presenca de mercado interbancario com e sem o uso de garantias. Considera-se
os mesmo procedimentos e configuracoes de camara de pagamentos com depositos de
garantias descritos por Barroso (2011). Neste ambiente, todos os bancos que desejam
captar recursos no mercado interbancério devem depositar garantias na camara, cujo total
recolhido é o montante necessario para garantir o pagamento do participante com maior

saldo devedor.

7.5.3 Resultados

A Figura 10 mostra os resultados para este exercicio. Primeiramente, convém
ressaltar os efeitos do mercado interbancario. Percebe-se que ele diminui o niimero de
insolvéncias, em relagdo ao cenario em que nao ha empréstimos entre bancos, ao permitir
que excessos de ativos liquidos sejam redistribuidos, reduzindo o impacto de choques de
liquidez. O ntimero de insolvéncias resultantes para o caso da existéncia de garantias
¢ menor, implicando que a camara de pagamentos possa ser uma ferramenta util para

mitigacao de risco sistémico.
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Capitulo 7. FEzemplos

Figura 9 — Camara de pagamentos

Diagrama da simulagao com camara de pagamentos
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Figura 10 — Resultados - Interbancario
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Conclusao

Este trabalho traz uma contribuicao cientifica e tecnologica ao descrever a constru-
¢ao e o uso de um arcabouco para o setor bancario, fundamentado no paradigma baseado
em agentes, no qual diversos modelos podem ser implementados e simulados. Apesar
de usarem somente protétipos conceituais, nao calibrados com dados reais, os exemplos
apresentados demonstram que o arcabouco construido pode ser utilizado satisfatoriamente
para situagoes distintas. Devido a complexidade inerente dos problemas destacados, o
arcabougo e os exemplos descritos neste projeto sao muito simples para serem tuteis no
mundo real e devem ser vistos como etapas intermediarias para modelos mais profundos,
um empreendimento muito ambicioso para o curto prazo. Por isso, esta ferramenta foi
construida com o objetivo de facilitar futuras extensoes, conforme a ideia de laboratorio

computacional proposta por Tesfatsion (2002).

A partir dos exemplos analisados, considerando as premissas adotadas, é possivel
concluir que: o Banco Central, no seu papel de emprestador de tultima instancia, aumenta
a estabilidade do sistema financeiro, apesar de causar a redugao dos indices de liquidez
das institui¢coes bancarias; bancos deveriam ter exigéncias de capital de acordo com sua
importancia sistémica; o Banco Central, atuando como supervisor bancario, diminui a
ocorréncia de faléncias bancarias decorrentes de choques de solvéncia, embora provoque a
diminuicao da oferta de crédito; reguladores e supervisores bancarios devem desempenhar
o papel outrora desempenhado por depositantes na presenca de um fundo garantidor
de depositos; e, finalmente, cAmaras de pagamento com uso de garantias sao eficazes
em diminuir o contdgio no mercado interbancério, no caso de bancarrota de um de seus

participantes.

Apesar da simplicidade, o trabalho representa o desenvolvimento de uma nova
ferramenta analitica e computacional usada para situagoes onde sao consideradas —
simultaneamente — a heterogeneidade, adaptagao, racionalidade limitada e uma analise
explicita de processos descentralizados de mercado. Nos exemplos apresentados, ocorre
feedback entre caracteristicas agregadas do ambiente economico sob anélise e os agentes
individuais que compdem esse ambiente, fenémeno tipico de sistemas complexos. As
diferentes possibilidades de configuracao da ferramenta foram exploradas individualmente,
por motivos de simplicidade, mas também seria possivel simular cenarios onde todas as
caracteristicas do setor banco descritas sao consideradas, permitindo estudos mais préximos
da realidade — notoriamente dificeis de ser explorados analiticamente. Da habilidade para
explorar uma ampla gama de fendmenos envolvendo aprendizagem e adaptacgao, associada
com o rigor imposto por uma linguagem de computacao, resulta uma poderosa técnica de

modelagem, que ainda é pouco explorada. De forma resumida, cabe agora descrever os
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pontos que serao objetos de trabalhos futuros.

Evidentemente, apesar de experimentos computacionais proverem uma abordagem
versatil para o estudo de sistemas complexos, requere-se um entendimento de suas carac-
teristicas mais relevantes para que seja possivel obter conclusoes validas para o mundo
real. As limitagoes mais perceptiveis para o presente modelo sdo a questao da granulari-
dade do tempo e da sincronizacao de atualizacao; essas limitacoes podem comprometer
a capacidade do modelo em descrever o mundo real, pois em sistemas sociais e naturais
raramente ha um relégio global que faga com que os elementos do sistemas atualizem
seus estados simultaneamente. A maioria dos sistemas reais sao assincronos por natureza
(HUBERMAN; GLANCE, 1993; BORRILL; TESFATSION, 2011). Contudo, este projeto
apoia-se em modelos baseados em Diamond e Dybvig (1983) comumente adotados na

literatura, nos quais a granularidade do tempo ¢é limitada por construcao.

Conforme apontado por Huberman e Glance (1993), para que uma simulacao em
computador usada para emular partes do mundo real em que nao ha um relégio global
(global clock) para sincronizar os elementos do sistema, sdo necessarios procedimentos que
assegurem que as atualizagoes dos agentes sejam feita de forma continua e assincrona, isto é,
os intervalos de tempo considerados devem ser pequenos o suficiente para que no maximo um
unico agente seja escolhido para interagir com demais elementos da simulacao, enquanto
todo o estado do restante do sistema é mantido constante. Esta descricdo contrasta
com simulagoes sincronas, naquela em que todos os agentes agem ou sao atualizados
simultaneamente. Para concretizar essa extensao, sera necessario primeiramente considerar
um modelo que seja multiperiodo. Com isso, serd possivel também considerar o atraso na

propagacao de informacgao dentro do sistema.

O modelo de aprendizagem por EWA ainda precisa de extensoes para que seja
usado com generalidade, como ¢é feito neste trabalho, além de estudos para verificar sua
aplicabilidade ao setor bancario, particularmente se a faixa de valores possiveis para os pa-
rametros seria suficiente para capturar diferentes nuances de aprendizagem, especialmente
para o caso de bancos e firmas, que sao mais sofisticados. Sera necessario, no minimo,
aplicar a extensao descrita por Camerer, Ho e Chong (2002), para modelar adequadamente
agentes com maior sofisticagdo de aprendizagem, considerando suas previsdoes para o

comportamento dos demais agentes.

Além desses dois pontos criticos, tempo granular e aprendizagem, ha diversas
outras possibilidades de extensoes: o prototipo poderia ser enriquecido com caracteristicas
realistas como conglomerados bancarios, diferentes classes de ativos — inclusive fora
do balango —, formacao enddgena de precgos, operagoes compromissadas, colateral e
margens de avaliagdo (haircuts), como em Gai, Haldane e Kapadia (2011), para citar
algumas. Ha outras dimensoes de heterogeneidade das instituicoes financeiras que podem

ser exploradas, como as destacadas por Cajueiro e Tabak (2008): a origem (nacional,
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estrangeiro), controle (ptublico, privado) e setor (varejo, crédito, tesouraria), fatores que
definem o papel, estratégia e performance. O estudo da formacao da rede interbancéria
também poderia ser aprofundado, usando, por exemplo, ideias apresentadas por Cajueiro
(2005), que apresenta fundamentos para a formagao de diversos tipos de redes complexas

considerando os beneficios e os custos para geracdo de uma conexao entre agentes.

Finalmente, todos os codigos-fonte usados estao disponiveis sob demanda, através
do e-mail joaquim.vasconcellos@gmail.com, para que todos os resultados apresentados

possam ser replicados.
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