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RESUMO

A instabilidade financeira é um fenomeno complexo que pode ser causado por di-
versos fatores, tais como crises econdmicas, flutuagdes nos mercados financeiros, mudancas
politicas, entre outros. Quando ocorre, o sistema financeiro pode sofrer consequéncias
graves, como a desvalorizacdo da moeda, aumento da inflagdo, desemprego, e até mesmo a
faléncia de empresas e bancos. Diante disso, é fundamental entender melhor os fatores
que levam a instabilidade financeira, bem como desenvolver ferramentas e técnicas que
possam ajudar a prevenir ou mitigar seus efeitos. Este trabalho tem como proposito
reproduzir um sistema financeiro sob incerteza keynesiana, composto por agentes hetero-
géneos que interagem entre si, visando estudar o comportamento agregado do sistema com
foco na instabilidade financeira. Para isso, sao utilizados modelos baseados em agentes
para simular a interagao nesse sistema complexo, combinando métodos inteligentes que
auxiliam na tomada de decisao dos agentes, como aprendizado por reforco, algoritmos de
colonia de formigas e agrupamento. Dessa forma, é proposto uma heuristica que integra
diferentes técnicas computacionais, com o objetivo de entender os impactos gerados para a
estabilidade financeira desse sistema. A heuristica é aplicada em um agente especifico do
modelo e introduz um elemento de “auto-regulacao” financeira no sistema, alinhado com as
defini¢oes dos acordos de Basileia. Além disso, ferramentas de andlise de sensibilidade sao
empregadas para compreender o impacto dos parametros exoégenos a este modelo de sistema
financeiro. Espera-se que este trabalho possa contribuir para uma melhor compreensao
do comportamento dos agentes no contexto financeiro, especialmente quando ferramentas

computacionais sao inseridas para testar conceitos tedricos da area de Economia.

Palavras-chave: Instabilidade financeira. Modelo baseado em agentes. Inteligéncia

artificial.






ABSTRACT

Financial instability is a complex phenomenon that can be caused by various factors,
such as economic crises, fluctuations in financial markets, political changes, among others.
When it occurs, the financial system can suffer serious consequences, such as currency
devaluation, increased inflation, unemployment, and even the bankruptcy of companies
and banks. Therefore, it is essential to better understand the factors that lead to financial
instability, as well as to develop tools and techniques that can help prevent or mitigate
its effects. This work aims to reproduce a financial system under Keynesian uncertainty,
composed of heterogeneous agents that interact with each other, with the purpose of
studying the aggregate behavior of the system with a focus on financial instability. To
do so, agent-based models are used to simulate the interaction in this complex system,
combining intelligent methods that assist agents in decision-making, such as reinforcement
learning, ant colony algorithm, and clustering. In this way, a heuristic is proposed that
integrates different computational techniques, with the objective of understanding the
impacts generated on the financial stability of this system. The heuristic is applied to a
specific agent of the model and introduces an element of financial "self-regulation" in the
system, aligned with the definitions of the Basel accords. Additionally, sensitivity analysis
tools are employed to understand the impact of exogenous parameters on this financial
system model. It is expected that this work can contribute to a better understanding of
agent behavior in the financial context, especially when computational tools are inserted

to test theoretical concepts in the area of Economics.

Keywords: Financial instability. Agent-based model. Artificial Intelligence.
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1 INTRODUCAO

Modelos economicos sao instrumentos valiosos para a compreensao das relagoes
entre as variaveis econémicas e ajudam a predizer os efeitos decorrentes de mudancas em
uma ou mais delas [1]. Além disso, tais modelos sao importantes ferramentas para pesquisa
empirica, permitindo a comparacao e quantificacdo de diferentes teorias da Economia.
Estes modelos sdo amplamente utilizados para a previsao e avaliagdo de diferentes cenério

econdmicos, possibilitando, entre outras coisas, o planejamento de politicas piblicas [2].

Crises financeiras sao recorrentes nas economias capitalistas e muitas das vezes
implicam efeitos adversos sobre o emprego e a renda. Por isso, no ambito do pensamento
econOmico, muitos modelos tém sido desenvolvidos para explicar o fend6meno e assim propor
solugoes para evitar ou atenuar seus efeitos. Dentre esses modelos, aqueles de natureza
keynesiana! tem ganhado cada vez mais adeptos nos ultimos tempos, particularmente a
partir da crise de 2008, que teve inicio nos Estados Unidos, mas se espalhou amplamente
pelo globo. Mais especificamente, a explicacdo proposta por Minsky [4], a partir da
Hipétese da Instabilidade Financeira (HIF), tem se tornado um dos grandes referenciais
tedricos sobre o tema, influenciado a tomada de decisao por parte dos formuladores de

politica economica.

A HIF parte do pressuposto de que a economia passa por ciclos de expansao e
contracao, sendo que o periodo de expansao ¢é caracterizado por um aumento da confianca
dos investidores e da alavancagem financeira. No entanto, esse aumento de confianca pode
levar a um excesso de endividamento e, consequentemente, a inadimpléncia e a faléncia
de empresas. A HIF propoe que a instabilidade financeira é um fendmeno intrinseco ao
capitalismo e que, portanto, é necessaria uma intervencao do Estado para evitar ocorréncia
ou amenizar os efeitos de crises financeiras. Esse modelo tem sido cada vez mais utilizado
utilizado por economistas que buscam entender as causas das crises financeiras e propor

politicas para preveni-las [5].

A instabilidade financeira é um desafio comum para as nacoes em todo o mundo. E
de suma importancia para a satide econdémica encontrar maneiras de controla-la para, entre
outros motivos, mitigar a possibilidade de crises financeiras, pois estas podem ter efeitos
econdmicos profundos e duradouros, incluindo recessao, aumento do desemprego, queda na
renda e instabilidade social [6]. A teoria economica destaca ainda que incertezas econémicas
podem levar a instabilidade financeira, causando impactos negativos na economia [7].
Portanto, governos e bancos devem tomar medidas para garantir a estabilidade financeira,

mesmo diante de possiveis mudancgas na economia, implementando politicas e estratégias

1 Refere-se a teoria econémica desenvolvida por John Maynard Keynes, que se baseia na ideia

de que as flutuacoes econdémicas sao resultado de desequilibrios no sistema e ndo de ajustes
automéaticos no mercado [3].
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adequadas [8]. Uma economia estavel pode ser vista como aquela em que a oferta e
demanda de bens e servicos estao equilibradas, o que significa que o governo deve controlar
a inflagio mantendo taxas de juros estaveis [3]. Com a adogao de medidas adequadas
para manter a estabilidade financeira, as nagoes podem garantir o crescimento econdémico

sustentavel e prevenir crises financeiras prejudiciais.

Os modelos de filiagao keynesiana, tais como o proposto por Minsky [4] tem como
caracteristica principal a presenga da “incerteza no seu sentido forte” [9], isto é, aquela
cujos eventos nao podem ser descritos por uma distribuicao de probabilidade passivel de ser
conhecida impedindo, portanto, a sua transformacao em risco quantificavel. Como destaca
Kindleberger [10] em seu livro classico “Manias, panico e crises” comportamentos coletivos
de natureza subjetiva encontram-se invariavelmente na origem das crises financeiras. Estes
contaminam a tomada de decisao e, do ponto de vista empirico, colocam em xeque a
utilizacao dos instrumentos tradicionais de estatistica para o tratamento do problema. No
sentido de se contornar tais obstaculos tem crescido a utilizacdo de modelos de simulacao

baseados em agentes como uma alternativa para a abordagem da questao.

No Modelo Baseado em Agentes (MBAs), um agente observa o funcionamento
de um ambiente, processa as informagoes disponiveis e toma uma determinada acdo que
altera o estado do ambiente em que estd inserido, gerando uma consequéncia que influencia
as tomadas de decisoes futuras [11]. Os agentes podem ser programados com diferentes
niveis de complexidade, desde simples regras de decisao até algoritmos de aprendizado de
maquina, permitindo que os modelos baseados em agentes sejam utilizados para simular
e analisar sistemas complexos [12]. Uma outra possibilidade é a integragdo de modelos
baseados em agentes com o uso de Inteligéncia Coletiva, como é o caso da otimizagao

baseada em colonia de formigas [13].

A integragdo entre modelos baseados em agentes e Inteligéncia Artificial (TA) come-
caram a ganhar espaco na modelagem e simulagdo de problemas econémicos, permitindo a
incorporacao de comportamentos individuais e estratégias mais robustas na tomada de
decisao de agentes financeiros, principalmente com o uso de aprendizado por reforgo [14].
Porém, essa integracao ja acontece com mais frequéncia em diferentes areas do conheci-
mento [15, 16]. Diferentemente de modelos econémicos convencionais, os ABMs permitem
a interacao entre os agentes e levam em consideracao as heterogeneidades e assimetrias
dos agentes financeiros [17]. Além disso, a IA pode ser utilizada para o desenvolvimento
de algoritmos de aprendizado de maquina que aprimoram a precisao e a eficiéncia desses
modelos. Essas abordagens permitem uma melhor compreensao dos sistemas financeiros
e podem ajudar na formulagdo de politicas que visem a manutencao da instabilidade

financeira [18].

Por fim, é importante destacar que a analise de sensibilidade é um componente que

geralmente acompanham as simulagbes de modelos baseados em agentes [19, 20]. Essa
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abordagem permite que os pesquisadores examinem como diferentes condi¢oes iniciais e
parametros afetam o comportamento do sistema modelado. A andlise de sensibilidade
é essencial para avaliar a robustez e a confiabilidade dos resultados do modelo e pode
fornecer insights valiosos sobre a dindmica do sistema em questao [21]. Além disso, a
analise de sensibilidade também pode ajudar a identificar quais fatores tém maior impacto

no comportamento de um sistema, orientando a dire¢ao de pesquisas.

1.1 CONTEXTUALIZACAO DE TRABALHOS RELACIONADOS

Essa Secao busca contextualizar os trabalhos que vao na linha do uso de modelos
baseados em agentes na economia, desde seu embasamento teérico inicial até modelos
mais recentes que inserem o uso de inteligéncia artificial para a tomada de decisao de seus

agentes.

No inicio deste capitulo foi discutido sobre a Hipdtese de Instabilidade Financeira
(HIF). Em seu trabalho, Paula [22] considera o pensamento minskyano como uma corrente
pés-keynesiana, destacando que a abordagem de Keynes para a compreensao do papel
dos bancos na economia é corroborada pela visao de Minsky. Na visdo de Keynes [3],
os bancos tém o poder de criar moeda por meio da concessao de crédito, o que pode
influenciar o nivel geral de atividade econdmica, principalmente considerando um ambiente
de incertezas. Keynes também enfatiza a importéncia da regulagao financeira para evitar
crises econdmicas. Além disso, o trabalho de Keynes [3] aborda a teoria da preferéncia pela
liquidez, onde os agentes econémicos preferem manter uma certa quantidade de recursos
em forma liquida, como dinheiro, mesmo que isso signifique receber uma remuneragao
menor do que se investissem em outras formas de ativos financeiros. Ja Minsky, ampliou a
compreensao sobre a importancia do setor financeiro para a economia e argumentou que o
sistema financeiro ¢é intrinsecamente instavel e que as crises sao um elemento inerente ao
funcionamento desse sistema. Minsky [4] propoe um modelo de andlise que considera o
comportamento dos bancos e a postura financeira dos agentes econdmicos como fatores

determinantes para o funcionamento do sistema financeiro.

Ja na década de 1990, alguns autores como Holland & Miller [23] introduziram a
modelagem de problemas econdmicos usando sistemas complexos compostos por uma rede
de agentes, cuja dindmica e comportamento agregado emergem das atividades individuais.
Em tais sistemas, um agente é considerado adaptativo se suas a¢oes no ambiente podem
ser avaliadas por um valor e se ele comportar de forma adaptativa para aumentar esse
valor ao longo do tempo. Esses sistemas exibem varios niveis de agregacao, organizacao e
interagao, cada um com sua propria dindmica e comportamentos especificos. Cada nivel
pode ser visto como um nicho local, que pode ser explorado por adaptagoes especificas.
No entanto, devido a grande quantidade de nichos existentes, ¢ dificil para um agente

explorar todos simultaneamente, o que leva a uma busca local da informacgao. Contudo,
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com novas adaptagoes, os agentes podem criar ou modificar nichos. Como resultado, esses
sistemas evoluem continuamente e operam longe de qualquer 6timo global que possa ser

alcancado através de célculos individualizados.

Com a introdugdo de agentes para problemas econdémicos, algumas pesquisas
comecgaram a surgir pautando o uso de métodos baseados em agentes para o problema da
instabilidade financeira de Minsky. Gallegati et. al [24] apresenta um modelo de simulagao
baseado em agentes para investigar como a fragilidade financeira e a dindmica industrial é
afetada por flutuacoes econdmicas. O objetivo é verificar se o uso de modelos baseados em
agentes podem replicar regularidades empiricas. O modelo inclui empresas que competem
entre si em um mercado de bens, onde cada empresa tem seu proprio modelo de negdcios
e estratégia de producao. O autor cita que o modelo ¢é elaborado de forma simples, onde
existem apenas dois tipos de mercados: bens e crédito. Contudo, os resultados mostram
que o modelo é capaz de imitar regularidades observadas na economia real, o que indica
que os modelos baseados em agentes tem uma base sélida na microeconomia e pode ser
usado para entender melhor as dindmicas de mercado em um sistema de agentes agregados,
observando que este pode ser estendido para incorporar outras variaveis, como a demanda
agregada, diferentes graus de poder de mercado nos mercados de bens e crédito, variaveis

de politica e processos de aprendizagem.

O trabalho de De Paula [25] discorre sobre a instabilidade mais especificamente sob a
perspectiva minskyana, demonstrando a modelagem de processos financeiro-produtivos com
agentes heterogéneos, destacando a importancia do tratamento da incerteza no seu sentido
fundamental. O ambiente onde se da a interacao entre o sistema financeiro e produtivo
¢é permeado por incerteza forte e surge do fato de que os resultados do investimento so6
podem ser conhecidos em um periodo futuro. A perspectiva de apropriacido de parte dos
lucros na producao é o que move as atividades de financiamento. Neste sentido, é proposto
um modelo econémico simplificado onde ha um tnico banco que oferece crédito bancério
para firmas que demandam recursos. A concessao de crédito depende da percepcao de risco
do banco, que pode variar desde uma oferta infinitamente eléstica? até uma situacao de
racionamento total de crédito. Os recursos nao concedidos em empréstimos sao aplicados
em titulos do governo, cujo rendimento é dado pela taxa bésica de juros definida pela
autoridade monetaria. O juro cobrado nas operagoes de crédito corresponde a taxa basica
mais o spread bancario®, que é reajustado a cada perfodo de acordo com a percepcao
de risco sistémico. Como resultado, o trabalho mostrou que a evolugao do sistema foi

caracterizada por crises financeiras endégenas e instabilidades.

2 Situagao de mercado em que os consumidores adquirem a quantidade que puderem de um

certo bem a um determinado prec¢o; a qualquer preco mais alto do que este, a demanda cai

para zero; a qualquer prego mais baixo, a demanda aumenta limitadamente[26].
O spread bancario é a diferenca entre a taxa de juros a que um banco empresta dinheiro a

outros bancos ou institui¢oes financeiras e a taxa de juros a que ele cobra por empréstimos a
pessoas fisicas ou empresas [27].
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A literatura mostra que trabalhos que estudam a instabilidade financeira com o
uso de modelos baseados em agentes surgiram com mais frequéncia a partir de 2010 com a
popularizacao de ferramentas computacionais. Trabalhos como o de Cincotti, Raberto &
Teglio [28] destacam a importancia do crédito na economia e como ele pode levar a ciclos
econdmicos, ao explorar como a concessao de crédito pelos bancos afeta a estabilidade
econdmica. Neste sentido, o trabalho de Lengnick & Hans-Werner [29] insere uma nova
complexidade aos modelos criando uma rede de crédito. Os autores também analisam o
papel das politicas monetarias e regulatérias na estabilizagdo da economia e prevencao de
crises financeiras. Outros trabalhos mais recentes continuam a explorar a o comportamento
agregado do sistema econémico com a adi¢ao de comportamentos interbancarios, como ¢é o

caso dos trabalhos de Dosi et al. [30] e Popoyan, Napoletano & Roventini [31].

Alguns dos trabalhos mais recentes que abordam modelos baseados em agentes
para problemas econémicos comecam a utilizar de métodos de otimizacao com inteligencia
artificial e computacional, como é o caso dos trabalhos de Polyzos, Samitas, & Katsaiti
[14], Catullo, Gallegati & Russo [32] e Chen et al. [33]. J4 no sentido dos trabalhos
mais focados na instabilidade financeira, além de esfor¢os em modelos mais robustos e
complexos para representar o sistema financeiro, ainda ha o uso de analise de sensibilidade

de parametros, como é o caso de Peters et al. [34].

1.2 OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho é investigar como a aplicacao de uma heuristica,
composta por métodos de Inteligéncia Artificial, em conjunto com modelos baseados em
agentes, pode contribuir para uma melhor compreensao das crises financeiras, além de
auxiliar na formulacao de estratégias de prevencao e mitigacao dessas instabilidades. Sendo
assim, espera-se entender se a incorporacao de inteligéncia ao agente responsavel pelo
Sistema Bancario no modelo, permitindo que tome decisdoes baseadas em aprendizado
continuo, pode promover maior estabilidade do sistema em comparacao com o trabalho
de De Paula [25], no qual os agentes do modelo se baseiam apenas em regras de decisao
simples e estocasticas. Portanto, a hipotese central deste trabalho é que a introducao
de uma heuristica na tomada de decisdo, no ambito da instituicdo bancaria, é capaz de

reproduzir melhorias na estabilidade financeira do sistema.

Além disso, os objetivos especificos sao:

O1) Reproduzir o modelo proposto por De Paula [25] que representa um sistema financeiro

por meio de um Modelo Baseado em Agentes;

02) Testar a utilizagdo de métodos de Inteligencia Artificial, no ambito da tomada de

decisdo privada, a partir de um exemplo especifico;
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O3) Analisar se a aplicagdo da heuristica afeta a composigao dos tipos de empresas que

compoem o sistema financeiro;

O4) Avaliar a sensibilidade do modelo através da variagdo de pardmetros exégenos.

1.3 RELEVANCIA DO TRABALHO

Este trabalho surge da crescente necessidade de abordagens multidisciplinares na
pesquisa académica, que buscam integrar diferentes areas de conhecimento para promover
avangos cientificos [35]. Nesse sentido, este estudo se concentra na interdisciplinaridade
entre as areas de Modelagem Computacional, Ciéncia da Computacao, Economia, Ma-
tematica e Estatistica, com o objetivo de utilizar técnicas computacionais para validar,

discutir e avancar em teorias sobre instabilidade financeira na Economia.

A interdisciplinaridade é fundamental porque permite que diferentes especialistas
colaborem e contribuam com suas perspectivas tnicas, integrando conhecimentos para
fornecer solugoes mais robustas e inovadoras para problemas complexos. Na pesquisa
sobre instabilidade financeira, a interdisciplinaridade pode trazer beneficios significativos,
ja que o fenomeno ¢ influenciado por fatores econémicos, politicos e sociais, entre outros,

e requer uma compreensao multifacetada para ser adequadamente abordado.

Ao utilizar técnicas das diferentes areas mencionadas, este trabalho busca contribuir
com as linhas de pesquisas sobre instabilidade financeira de forma interdisciplinar, ao propor
um acoplamento de uma heuristica composta por métodos de IA em um agente especifico
do modelo, verificando o comportamento agregado do sistema financeiro em questao. A
contribuic¢ao central do trabalho reside na introducao de métodos computacionais na
tomada de decisao do setor privado do sistema, visando avancar computacionalmente o
modelo proposto e discutido por De Paula [25]. A proposta é, entao, verificar se o uso
desses métodos ¢é capaz de promover um sistema financeiro mais sélido em comparagao ao
trabalho de referéncia mencionado. Esta proposta vai de encontro a tendéncia verificada
nos Acordos de Basileia? de incentivo a chamada “auto-regulacao”, isto é, aquela que

confia aos bancos o controle dos niveis dos indicadores de liquidez e solvéncia [37].

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este estudo esta estruturado em 5 capitulos conforme a seguir:

4 Conjunto de regulamentagoes internacionais que estabelecem diretrizes para a gestao de riscos
e a adequacao de capital dos bancos. Eles foram desenvolvidos pelo Comité de Basileia,
composto por representantes de autoridades reguladoras e bancos centrais de diferentes paises.
Os acordos tém como objetivo promover a estabilidade e a solidez do sistema financeiro
global, estabelecendo padroes minimos de capitalizagdo e exigéncias de liquidez para os bancos.
Eles também abordam questoes como a avaliacao de riscos, a transparéncia das informagoes
financeiras e a governanga corporativa [36].
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Introducao: este capitulo apresenta as ideias iniciais sobre o tema de estudo, contex-
tualizando as ferramentas e problemas abordados, além de uma revisao bibliogréafica
das principais literaturas sobre o tema, com o objetivo de situar o leitor sobre os

trabalhos ja realizados na area;

Material e Métodos: este capitulo apresenta o material utilizado e os principais

métodos empregados para a construgao deste trabalho;

Modelo e Experimentos Computacionais: este capitulo detalha a modelagem cons-
truida para representar o sistema financeiro, além de apresentar detalhes da heuristica

proposta e o arcabougo utilizado para realizacao dos experimentos computacionais;

Resultados e Discussoes: este capitulo apresenta os principais resultados obtidos

com o trabalho e propoe discussoes acerca dos topicos demonstrados;

Conclusao e Trabalhos Futuros: este capitulo finaliza o trabalho trazendo as con-
clusoes encontradas para todo o estudo proposto, além de discutir novas linhas de

trabalhos futuros a partir deste estudo.
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2 MATERIAL E METODOS

Neste capitulo discute os principais componentes utilizados e baseados para a
construcao do atual trabalho. Aqui sdo demonstrados tanto o material necessario para a
elaboracgao deste trabalho, quanto os diferentes métodos quem compdem a construcao do

modelo e sua estrutura de analise.

A proposta geral do trabalho passa pela apresentacao de um modelo computacional
baseado em agentes que descreve a interacao de multiplos agentes heterogéneos sob um
sistema financeiro, conforme descrito por De Paula [25]. A partir deste modelo, é proposto
a insercao de métodos computacionais para avaliacao posterior dos resultados. O uso de
modelos baseados em agentes permite uma abordagem bottom-up, onde cada agente é
modelado de forma individual e as suas interac¢oes sao estudadas para entender como eles
afetam o comportamento geral do sistema [11, 38, 39]. Isso permite explorar a evolugao

do sistema conforme os agentes interagem e os passos de tempo avancam.

Os métodos aqui descritos sao utilizados em conjunto para explorar avancos na area
de Economia, que podem ser feitos com o auxilio de ferramentas computacionais. Segundo
Cicogna [40], o processo adaptativo dos agentes as mudancas de mercado demonstram que
os modelos baseados em agentes sao ferramentas adequadas para o estudo dos mesmos e
permitem captar peculiaridades dos mercados nao incorporadas em outras pesquisas da
area que nao se utilizam desses mecanismos. Esses modelos permitem simular cenarios

hipotéticos e avaliar diferentes politicas e intervencoes.

2.1 MODELO BASEADO EM AGENTES

Atualmente, a busca pela construcao de modelos computacionais que tem como
objetivo aproximar, representar e simular a realidade é cada vez mais comum em diversas
areas do conhecimento, como matematica, fisica, engenharia, economia, entre outras. Dessa

forma, diversos tipos e classes de modelos sao criados, como é o exemplo das simulagoes

de Modelos Baseado em Agentes (MBAs).

Os Modelo Baseado em Agentes estd contido no campo da Inteligéncia Artificial® e
pode ser descrito como um sistema (ou ambiente) onde diferentes entidades, chamadas de
agentes, interagem com o sistema e/ou entre si. Cada agente é regido por um conjunto de
informacoes, regras e agdes que o fazem mudar de estado dentro do ambiente. Os agentes
podem ser denominados como inteligentes, pois suas tomadas de decisao sao causadas
através da observacao do ambiente e de outros agentes ali presentes [42]. A Figura 1

demonstra o processo de tomada de decisdo dos agentes.

® Inteligéncia Artificial pode ser definido como sistemas (ou até mesmo maquinas) que executam

tarefas emulando a inteligéncia humana, podendo passar por aprimoramentos iterativos com
base nas informagoes coletadas por eles [41].
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Figura 1 — Comportamento dos agentes em um ambiente

AMBIENTE
AGENTE
Percepgao R
Verificagdo do
estado do
ambiente
\ 4
B Agao Agbes que podem
= ser tomadas

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

O agente observa o funcionamento do ambiente para que uma determinada acao
seja tomada. Essa acdo gera uma consequéncia que altera o estado do ambiente, de tal
forma que na préxima iteracao essa mudanca influencie em uma nova tomada de decisao

pelos agentes que integram o sistema.

2.1.1 LSD - Laboratory for Simulation Development

Existem varias ferramentas para a representacdo computacional dos Modelos
Baseados em Agentes. Uma dessas ferramentas é o LSD (Laboratory for Simulation

Development).

O LSD é uma linguagem de programacao codigo livre, cuja construgdo é baseada
em macros acima de uma camada da linguagem de programagao C++, a qual permite
aproveitar os beneficios da linguagem como velocidade, integracao com as estruturas de
dados e bibliotecas [43].

Relatado por Valente & Andersen [44], o LSD pode ser dividido em duas partes. A
primeira parte diz respeito ao desenvolvimento de c6digo na linguagem de programacao,
utilizando tanto os recursos das macros configuradas, quanto recursos advindos da estrutura
do C++4. A preocupagao nesse estagio fica a cargo do comportamento dos agentes, de
como suas agoes serao estabelecidas e de todas as equagoes que regem o modelo. A segunda
parte ¢é sobre o gerenciamento de entrada e saida do modelo, a qual é feita via interface

grafica.
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Apesar de ser uma linguagem de programagcao, o LSD fornece essa interface gréfica
para que os usuarios sejam capazes de configurar as suas simulagoes sem se aprofundar
no rigor técnico para a execuc¢ao de um programa construido em C++4, sua linguagem
base. Como mencionado por Tisue & Wilensky [45], a utilizacdo de interfaces graficas é
uma tendéncia crescente na simulacao baseada em agentes, pois permite que usuarios sem
conhecimentos profundos de programacao possam configurar e executar simulagdes. Além
disso, o LSD permite que descri¢oes e experimentos estatisticos sejam realizados, bem
como possibilita execugdes de simulacoes em paralelo e uma andlise dos resultados com a

geracao de graficos, os quais podem ser exportados com facilidade [44].

Em resumo, o LSD é uma ferramenta valiosa para a representacao computacional
de modelos baseados em agentes, pois combina velocidade e eficiéncia do C++ com a
praticidade de uma interface grafica. Como descrito por Valente [43, 44], esses recursos
fazem com que o uso da ferramenta para a solucao de problemas de Modelos Baseados em
Agentes se torne uma possibilidade viavel. Além disso, a possibilidade de utilizacao de
interface grafica integrada faz do LSD uma opc¢ao atrativa para pesquisadores e estudantes
em areas como economia, fisica, engenharia, entre outras, que buscam simular e analisar

sistemas complexos através de modelos baseados em agentes.

2.1.2 Aprendizado por Reforco

O aprendizado por refor¢co é um ramo da Inteligéncia Artificial que se preocupa
com como um agente pode aprender a tomar decisoes em um ambiente dinamico para
maximizar uma recompensa cumulativa ao longo do tempo [46]. O agente deve aprender a
escolher a¢des que levem a recompensas positivas e evitar agdes que levem a recompensas
negativas. Esse tipo de aprendizado ¢ inspirado em como os seres humanos e outros

animais aprendem com a experiéncia para tomar decisoes melhores.

Um dos principais beneficios do aprendizado por refor¢o em modelos baseados em
agentes ¢ que ele permite que o agente aprenda a tomar decisoes otimizadas em situacoes
complexas, imprevisiveis e com a presenca de incertezas ou aleatoriedades no ambiente.
Isso é particularmente 1til em aplicacbes do mundo real, onde é dificil prever todas as
possiveis situagoes que o agente pode enfrentar. Por exemplo, o aprendizado por refor¢o
pode ser usado para treinar um agente em um jogo em que as acoes do jogador adversario

sao desconhecidas, ou para ensinar um rob6 a navegar em um ambiente desconhecido [47].

No entanto, a implementacao de modelos baseados em agentes e o aprendizado por
reforco pode ser desafiadora, pois o desempenho do agente depende da escolha adequada
de parametros, como a taxa de aprendizado e o fator de desconto. Além disso, pode
haver desafios na definicdo de recompensas adequadas para o agente, o que pode afetar

significativamente o desempenho do agente.

Uma das equagoes mais importantes que descrevem o aprendizado por reforco é a
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equagao de Bellman [47]:
V*(s) = II]CLE/LXZT(S, a,s')[R(s,a,s) +~yV*(s)] (2.1)
onde, sabendo que o agente escolhe a acao a,
e T(s,a,s") é a probabilidade de transicao do estado s para o estado s';

e R(s,a,s’) é arecompensa de transigao do estado s para o estado s';

e v um fato de desconto

Por fim, a Figura 2 demonstra o fluxo de funcionamento do algoritmo de aprendizado
por reforco. E possivel observar que o agente toma uma acdo a para interagir com o

ambiente que o faz transitar de estado e obter uma recompensa a cada passo de tempo.

Figura 2 — Representagao do esquema do aprendizado por reforgo
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Fonte: Adaptado de Galatzer-Levy, Ruggles & Chen [48]

2.2 MODELOS BIOINSPIRADOS

A natureza pode ser considerada como uma fonte de inspiracao para o desenvolvi-
mento de técnicas computacionais que visam resolver problemas complexos, pois, segundo
Yang [49], a natureza é uma fonte inesgotavel de inspiracdo para a ciéncia e a tecnologia.
Como resultado, surgiu uma area de estudos conhecida como Computacao Natural, que
busca aplicar conceitos e mecanismos encontrados na natureza para solucionar problemas

praticos de diversos tipos. Essa area é dividida em trés ramificacoes principais:

« Computagao inspirada na natureza (bioinspirada);
o Simulacao e emulagao de fendmenos naturais;

o Computacao utilizando meios e materiais naturais.



33

Cada ramificacao abriga diversas correntes de estudos, como Computacao Evoluci-
onaria, Inteligéncia Coletiva, Redes Neuronais Artificiais, entre outras. Neste trabalho,
é destacado a Inteligéncia Coletiva, a qual é observada de forma emergente quando um
sistema é operado por dois ou mais individuos e as a¢des de um individuo afetam a
percepgao ou comportamento tanto dele quanto do grupo [50]. Quando esses efeitos sao
observados pelo grupo como um todo, ocorre um fenémeno coletivo que altera a percepgao

global dos individuos.

Os modelos bioinspirados tém se mostrado eficazes em uma variedade de aplicagoes
computacionais. Um exemplo é o uso de algoritmos inspirados na evolucao biolégica
aplicados a problemas de otimizacao, como o Algoritmo Genético e a Otimizacao por
Colonia de Formigas, os quais imitam o processo de evolugdo natural para encontrar
solugbes 6timas para problemas complexos [51]. Outro exemplo é o uso de redes neurais
inspiradas na biologia para reconhecimento de padrdes e aprendizado de maquina. Essas
redes, chamadas de Redes Neurais Artificiais, se baseiam na estrutura e funcao das
redes neurais bioldgicas para realizar tarefas complexas, como reconhecimento de faces e
processamento de linguagem natural [52]. A inteligéncia coletiva também tem sido aplicada
em problemas de tomada de decisao em sistemas distribuidos, onde a¢oes individuais sao
tomadas tendo em conta o contexto e a informacao disponiveis no grupo, visando atingir

um objetivo coletivo [50].

2.2.1 Otimizacao por colénia de formigas

Conforme anteriormente detalhado, a inteligéncia coletiva é um conceito que se
baseia na capacidade de um grupo de individuos trabalhar juntos para alcancar objetivos
comuns, sem a necessidade de uma lideranga centralizada [53]. Um exemplo cldssico desse

fendmeno é o da colonia de formigas [54].

As formigas sdo insetos sociais que se organizam em colonias para realizar tarefas
como a busca por alimentos e a construgao de formigueiros. Esse comportamento coletivo é
possivel gracas a capacidade das formigas de comunicarem-se entre si através de feromonios
[55]. Os feromonios sdo substéncias quimicas que as formigas depositam ao longo de sua
trilha de forma a indicar a presenca de comida ou outros recursos importantes. Quanto
maior a concentracao de feromonios em uma determinada trilha, maior a probabilidade de

outras formigas seguirem por ela [56].

E possivel simular esse comportamento de formigas em computadores através de um
algoritmo conhecido como Otimizagao por Colénia de Formigas (Ant Colony Optimization
- ACO) [55]. Esses algoritmos se baseiam na ideia de que as formigas sao capazes de
encontrar o melhor caminho entre dois pontos através de uma busca heuristica, depositando
feromoénios ao longo do caminho e seguindo a trilha com maior concentracao de feromdnios

[56]. De forma prética, Dorigo & Birattari [55] descrevem os passos tomados pelas formigas
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da seguinte forma:

Inicialmente nao ha feromonios em nenhum dos possiveis caminhos. As formigas

adotam aleatoriamente uma rota;

Os caminhos escolhidos passam a ter um pouco mais de feroménio depositado pela

formiga que realizou o trajeto;

As trilhas com mais feromoénios passam a ter uma maior possibilidade de que outras

formigas sigam;

A tendéncia é que, com o passar do tempo, as rotas com menor tamanho sejam

aquelas que terao maior concentracao de feromonio;

O feromonios das rotas evaporam com o passar do tempo;

Caminhos mais fracos e longos acabam sendo apagadas com o passar do tempo e da

evaporacao da substancia.

Figura 3 — Processo de otimizacao por colonia de formiga
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Fonte: Adaptado de Liu, Cao & Li [57]

A Figura 3 ilustra o funcionamento do processo de otimizacao da colénia de
formigas descrito anteriormente. E possivel observar que as formigas saem do ninho (N)
em busca de comida (C) e, ao encontra-la, retornam para o ninho espalhando feromonios
pelo caminho. A primeira parte da imagem mostra como as primeiras formigas escolhem

caminhos aleatorios nos primeiros momentos, mas com o passar do tempo os caminhos mais
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curtos vao concentrando mais feromonios e atraindo mais formigas [55]. Como resultado,
os caminhos menores vao recebendo cada vez mais reforco, enquanto os feromoénios nos
caminhos maiores vao evaporando, como pode ser visto na terceira e tltima parte da

imagem.

Sendo assim, é possivel aproximar uma heuristica e representa-la matematicamente.
A equagao segue a logica de calcular, em um tempo ¢, a probabilidade de transi¢do do ponto
7 ao ponto j de uma formiga f, conforme descrito pela Equacao 2.2. Essa representacao
matematica permite a utilizagao do algoritmo ACO para resolver problemas de otimizagao
[56] e tem sido aplicada com sucesso em diversas areas, como engenharia, economia,

logistica e robética [58].

[73;(0)]° [mi;)°

f
) = S OF nal”
keN] (2.2)
1
Nij = df

onde,

« 7;;(t) é a quantidade de feromdnio na transicao (3, j)
« 7;; ¢ a conveniéncia de transi¢ao entre os pontos 7 e j
e d;; distancia entre 7 e j

e « e [ sd0 pardmetros que controlam a influéncia dos feromoénios e da conveniéncia,

respetivamente

. Nz-f ¢ o conjunto de vizinhanca ainda nao visitado por uma formiga f.

A quantidade de feroménio deixado pela formiga f na transicao (i, 7) é atualizado

a cada passo de tempo conforme a Equacao 2.3.

mht) =1 - o)t — 1)+ > A1) (2.3)

onde,
e 0 é a taxa de evaporacao do feromonio

M
« Y A7?(t) representa o total de feroménio depositado no caminho (4, j) pelas M
m=1

formigas que passaram por ali. O depdésito de feromdnio é descrito pela Equacao 2.4.
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onde () é uma constante que indica a quantidade total de feromonio que cada formiga

(2.4)

Tij

deposita e dy ¢ a distancia total percorrida pela formiga f.

2.3 DIAGRAMA DE VORONOI

O diagrama de Voronoi é uma ferramenta importante na geometria computacional
que ¢ utilizada para decompor o espaco em regides [59]. A ideia por tras desse diagrama é
criar sitios (regides), também conhecidos como células de Voronoi, de forma que a distancia
entre um elemento e e um dado sitio s é menor quando comparada com a distancia entre
e e outros sitios [60]. O diagrama de Voronoi é amplamente utilizado em diferentes dreas
da ciéncia da computagdo, como na descoberta de padroes [61]. A Figura 4 ilustra uma

representacao das regides criadas em um espaco bidimensional.

Figura 4 — Exemplo de um diagrama de Voronoi

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Considere X um espaco particionado por K regides, onde as distancias podem
ser medidas por uma fun¢ao d. A célula de Voronoi é denotada por R e o conjunto de
pontos associado a essa célula é Py, onde k € K. As regides de Voronoi pode ser descrita
matematicamente pela equagao 2.5. Segundo Preparata & Shamos [62], essa equagao é
baseada na definicao de distancia euclidiana entre dois pontos. A utilizacdo dessa equacao
permite a criacao de regides precisas e eficientes, tornando, dessa forma, o diagrama de

Voronoi uma ferramenta valiosa na area de geometria computacional.

Ry ={z € X | d(x, P) < d(z, P}) ¥j # k} (2.5)

Existem algumas formas de representacao do diagrama de Voronoi, conforme

descrito por Aurenhammer [61]. Utilizando os atuais conceitos e poder de computagao, a
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representacao do diagrama de Voronoi pode ser dada por algoritmos de agrupamento (ou

clusterizagio), como K-means [63].

2.3.1 Agrupamento

E natural que em um conjunto de dados sejam encontrados grupos de informagcoes
com algum nivel de similaridade entre si. No entanto, a descoberta desses grupos pode
nao ser 6bvia e pode se tornar computacionalmente custosa, especialmente quando se
trata de grandes volumes de dados. No campo da inteligéncia artificial, esse processo
¢é construido e consolidado com algoritmos que buscam encontrar padrdes nos dados

utilizando o aprendizado de méaquina.

Segundo Géron [47], o aprendizado de méaquina é o processo de imitar e aprender
comportamentos com os dados, fornecendo as maquinas a capacidade de aprender sem
serem explicitamente programadas para isso. Comportamentos que podem ter origem
desconhecida, mas podem ser identificados através de diferentes processos de analise. O

aprendizado de maquina é uma ferramenta valiosa na busca de respostas para problemas.

Existem duas grandes areas no aprendizado de maquina: o aprendizado supervisio-
nado, onde ha uma variavel explicita a ser respondida, e o aprendizado nao supervisionado,
onde o objetivo é identificar grupos com similaridade. O agrupamento é, portanto, um
tipo de aprendizado de maquina nao supervisionado [64] e tem como objetivo analisar os
dados de entrada para encontrar padroes de frequéncia de ocorréncia [65]. Um exemplo
destacado por Géron [47] é o de agrupar dados de um visitante de um blog através de

perfis semelhantes.

Figura 5 — Exemplo de agrupamento em 4 grupos
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Fonte: Adaptado de Rousseeuw [66].
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A Figura 5 demonstra um exemplo de clusterizacao realizado em um conjunto de
dados. E possivel notar que as informacoes estao dispostas no espaco e com a utilizacao

de 4 grupos, os dados mais proximos entre si sao agrupados.

2.8.1.1 K-means

O algoritmo K-means é um dos métodos utilizados para realizar agrupamento em
um conjunto de dados. Ele é um método randémico que necessita que a quantidade de
grupos (ou clusters) seja definida previamente [67]. Descrito por Rokach & Maimon [68],
o K-means ¢ um método inicializado com um conjunto de dados X e um nimero K de
clusters, onde o centroide de cada grupo é definido, inicialmente, de forma aleatoria ou
de acordo com alguma heuristica. A cada iteragao, cada instancia é atribuida ao cluster
com centroide mais préoximo. O centroide de cada grupo ¢é recalculado a cada iteragao de
acordo com a média de todas as observacoes pertencentes ao cluster em questao, conforme

a Equacao 2.6.
Hi = N, Z Lq (2.6)

onde Nj representa o numero de instancias pertencentes ao cluster k e py a média dos

dados presentes no cluster k.

A Figura 6 ilustra um exemplo do processo de clusterizacao usando o algoritmo
K-means. E possivel observar as principais etapas do algoritmo, desde a disposi¢ao inicial
dos dados até o resultado final. Na imagem, é possivel ver a demarcagao dos centroides
dos clusters através do simbolo "4". E possivel observar que esses centroides mudam de

posicao conforme ocorrem as iteragoes do algoritmo de clusterizacgao.

Figura 6 — Processo de clusterizagao usando K-means com K = 3, onde (a) representa o
estdgio inicial do dados, (b) estado apds N iteragoes do método buscando os centroides e
(c) os clusters obtidos ao final do processo.
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(a) Clusterizacao inicial (b) Cluterizacado ap6s N iteracdes (c) Clusterizacao final

Fonte: Adaptado de Han, Pei & Kamber [67].
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2.4 ANALISE DE SENSIBILIDADE

A andlise de sensibilidade (AS) tem como objetivo identificar os fatores que, ao
sofrer pequenas variagoes, tém um maior impacto no resultado de um sistema [21, 69]. Seu
principal objetivo é prever o efeito na saida de uma varidavel monitorada em um modelo
em relacao a variacao de valores de outras variaveis deste mesmo modelo, possibilitando
um processo de otimizagdo onde pontos de baixa confiabilidade ou desempenho de um

modelo possam aparecer na evolugao do sistema [70].

Segundo Hamby [69], os modelos sdo sensiveis aos pardmetros fornecidos na entrada

e sdo afetados de duas maneiras distintas:

o Pela variabilidade, ou incerteza, do parametro de entrada, o qual pode afetar a varia-
bilidade de saida total. Quando a variacao deste parametro altera significativamente

o resultado do modelo, diz-se que ele é sensivel a este parametro.

o Pela possibilidade de haver uma elevada correlacao entre o parametro de entrada e
o modelo, de tal forma que pequenas mudancas no valor do parametro de entrada

resultem em significativas alteracoes na saida.

A analise de sensibilidade é importante para o modelo, pois com ela é possivel
compreender como o modelo completo depende dos valores fornecidos como entrada [21].
Ela é cada vez mais requisitada na modelagem para comprovar, garantir e validar as
analises realizadas para a solu¢ao de um problema. Na industria, por exemplo, a anélise
de sensibilidade vem sendo usada para realizar estimativas e estratégias mais robustas
para a gestao de negdcios, uma vez que os problemas empresariais podem ser modelados

baseados em grandes quantidades de dados coletados [71].

Existem diferentes técnicas para tratar a sensibilidade dos parametros, a depender
do tipo de analise desejada, das quais podemos citar as mais populares como Desenho
de Experimentos (Design of Experiments - DoE), Andlise de Correlagdo e Anélise de
Regressao [72]. Ao aplicar algum método, um valor de sensibilidade é obtido através do
resultado observado na saida do modelo, com relacao a variacao dos parametros utilizados.
A técnica DoE é amplamente utilizada para identificar as interagoes entre os parametros e
sua influéncia nos resultados do modelo, enquanto a Anélise de Correlagao ¢é utilizada para
identificar a relagdo linear entre os parametros e os resultados, e a Andlise de Regressao
¢ utilizada para prever os resultados do modelo a partir das variagoes dos parametros,

levando em consideragao uma relacdo linear ou nao linear [73].

2.4.1 Monte Carlo

O método de Monte Carlo (MMC) se baseia em avaliar o resultado de um problema

quando algum pardmetro de entrada é variado, de forma aleatéria, repetidas vezes [74].
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A geracao de amostras desses parametros é extraido de uma funcao de densidade de

probabilidade (PDF) e geralmente é definido conforme a Equagao 2.7
X bt (2.7)

onde R ¢ a quantidade de amostras geradas.

De acordo com Saltelli, Chan & Scott [74], o algoritmo que define o método de

Monte Carlo pode ser visto de acordo com os seguintes passos:

1. Definir um dominio de possiveis valores para as variaveis a serem analisadas;

2. Gerar entradas aleatoriamente por uma distribuicao de probabilidades sobre o

dominio;
3. Executar os calculos para encontrar o valor da variavel objetivo da saida do modelo;

4. Agregar e avaliar os resultados.

A Figura 7 demonstra o processo do Monte Carlo do inicio ao fim. Dado um
conjunto de entrada, através das varidveis X(.), o modelo matematico evolui e avalia o
impacto dessas informacoes, gerando, ao fim, o resultado alcancado pela configuracao de
entrada a variavel objetivo. Os resultados gerados podem ser avaliados com uma analise
exploratéria e a sensibilidade do modelo as variaveis de entrada, bem como a otimizacao
dos parametros, podem ser extraidas. Dessa forma, o método de Monte Carlo pode ser

utilizado no contexto de andlise de sensibilidade e estimativa de incertezas [75].
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Figura 7 — Processo de anélise de sensibilidade usando o método de Monte Carlo, onde as
variaveis de interesse em modificar os valores de entrada sdao obtidos por uma distribui¢ao
de probabilidades e sdo submetidas ao modelo matematico. O resultado da variavel
objetivo é avaliado com a configuracao de entrada.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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3 MODELO E EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Modelos computacionais sao utilizados frequentemente como uma ferramenta que
auxilia no desenvolvimento das mais diferentes areas do conhecimento. Como nao poderia
ser diferente, este mecanismo também auxilia na representacao dos problemas de natureza
das ciéncias econémicas [15]. Com o avango da computacao, varios trabalhos surgem com

uma proposta mateméatica e com a resolu¢ao construida computacionalmente [17, 30].

Este capitulo se dedica a descrever detalhadamente a modelagem computacional
de um sistema financeiro composto por uma estrutura industrial e bancaria, de forma que
estas entidades interajam entre si. E demonstrado como as diferentes entidades evoluem
com o tempo e como as decisdes tomadas podem impactar o sistema financeiro proposto

de forma geral.

Para descrever as interagoes propostas, utilizou-se das ferramentas dispostas no
Capitulo 2. O modelo, em sua forma mais basica, é regido por miltiplas equagoes
matematicas, as quais podem representar diferentes estados para em cada elemento do
sistema. Além disso, os métodos mais robustos inseridos no capitulo anterior também sao

inseridos no sistema para auxiliar na tomada de decisao dos agentes.

Este capitulo também descreve os experimentos computacionais realizados a partir
da modelagem colocada, abordando diferentes cenarios em forma de experimentos que

esperam comprovar computacionalmente os objetivos inicialmente propostos.

3.1 PROPOSTA DO MODELO

Dentre os varios MBAs disponiveis na literatura optou-se pelo modelo proposto
por De Paula [25, 17] dado o seu nivel de simplificagdo permitindo, portanto, a inser¢ao de
métodos de inteligéncia artificial de forma mais objetiva e a andlise das implicagoes desta
insercao de forma isolada. Além disso, o autor argumenta que a forma de determinacao
da demanda das firmas proposta da lugar a incerteza em seu sentido forte, ou seja, pode
variar significativamente ao longo do tempo e é dificil de ser prevista com precisdo com
probabilidades. Isso é importante porque muitos modelos econémicos assumem que a
demanda das empresas é conhecida e estavel, o que pode nao refletir a realidade. O
objetivo do referido modelo é analisar o comportamento agregado de interagoes entre
agentes heterogéneos em um sistema economico, com énfase na estabilidade financeira. Os
agentes tomam decisoes de forma descentralizada e sem influéncia direta das decisdes uns
dos outros, sujeitos as incertezas do meio. Além disso, o modelo conta com a interagao de
cinco tipos de agentes, sendo trés ativos e dois passivos, com caracteristicas e atribuicoes

distintas, mas que interagem entre si para que o sistema evolua com o tempo.

A implementacao dos agentes no modelo segue uma simulagdo baseada em agentes
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e adiciona-se um acoplamento entre aprendizado por reforco, conceitos de otimizacao
baseada em colonia de formiga e modelos nao supervisionados de aprendizado de maquina,
especificamente o uso do algoritmo K-means. Esse acoplamento é desenvolvido como uma

heuristica para simular entrada de novas firmas no sistema financeiro.

A unificagao de todos esses modelos que foram citados acima é o que compde a
heuristica aplicada a tomada de decisao do Sistema Bancério aplicado ao modelo descrito
por De Paula [25]. Conforme ja mencionado no inicio do trabalho, espera-se verificar se
essa composicao de métodos podem gerar uma melhoria para o sistema financeiro de forma

agregada.

A Segao 3.2 estd dividida em duas principais partes. A primeira parte (Segao
3.2.2) apresenta e detalha o modelo base proposto por De Paula [25]. A segunda parte
(Secao 3.2.3) aborda como os algoritmos de inteligéncia sao utilizados para compor a

heuristica que integra o modelo inicial em questao.

3.2 MODELO MATEMATICO

O modelo consiste em cinco tipos de agentes que interagem entre si e evoluem
de forma distinta ao longo do tempo, formando um sistema financeiro. Destes, trés sao
agentes ativos, ou seja, tém o poder de evoluir e alterar o sistema financeiro, enquanto os
outros dois sao agentes passivos, que nao desempenham um papel ativo no modelo e nao
fazem alteracoes diretas no ambiente. No modelo matemaético, estes sdo os tinicos agentes

explicitamente representados. Os tipos de agentes ativos presentes neste modelo sdo:

« Tecnologia: Este tipo de agente apresenta um conjunto de parametros que definem
uma tecnologia especifica. Essa tecnologias sao projetos que podem se tornar novas

firmas ao longo das interacoes do sistema;

o Firma: As firmas sdo agentes que evoluem ao longo do tempo e se adaptam ao
ambiente. Elas interagem com o sistema financeiro para obter empréstimos para
financiar a produgao. Para isso, as firmas fazem solicitacdes ao banco, o préximo
tipo de agente descrito. O desempenho da firma no mercado é determinante para

avaliar o seu regime financeiro;

« Sistema Bancario: Este agente desempenha um papel crucial no sistema financeiro,
fornecendo financiamento para as firmas através de empréstimos. Os bancos avaliam
as solicitagoes de empréstimos das firmas e toma decisoes sobre o fornecimento ou
nao de financiamento, baseado no capital disponivel para isso. Além disso, os bancos

monitoram as tecnologias que podem incorporar as firmas a cada periodo de tempo.
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Os outros dois agentes do sistema nao aparecem diretamente na modelagem dos
agentes, pois estao intrinsecamente presentes de diferentes formas no sistema financeiro

em questao. Os agentes passivos neste modelo sdo:

« Governo: Este agente ¢é responsavel por controlar a taxa de juros do sistema, emitir
titulos publicos e recolher impostos. No entanto, no modelo em questao, o governo
mantém a taxa de juros fixa e os impostos recolhidos servem apenas para pagar
o rendimento dos titulos publicos. Portanto, o governo é considerado um agente
passivo no sistema. Vale salientar que este agente também poderia ser responséavel

por implementar politicas fiscais e monetarias que afetam a economia;

o Familias: As familias sao agentes que fornecem mao de obra para as firmas e, ao
mesmo tempo, sdo consumidoras dos produtos oferecidos por elas. Assim, o valor
da mao de obra das familias é considerado como uma parte da demanda total pelos
produtos oferecidos pelas firmas. No entanto, as familias nao tém poder de escolha

dentro da dinamica do sistema, portanto, sao consideradas como agentes passivos.

Ao invés de tentar representar toda a complexidade de um sistema financeiro real,
o modelo em questao faz uma simplificacao, considerando apenas um grande banco para
representar todo o sistema bancario. Por conta disso, o agente Sistema Bancario por vezes

é tratado simplesmente como Banco neste trabalho.

A Figura 8 representa um esquema de como as interagdes acontecem no sistema. O
Sistema Bancario, representado por um tnico grande banco, seleciona uma quantidade n
de tecnologias para associar a diferentes firmas no periodo inicial e concede financiamento
a elas. A cada iteragao de tempo, o Banco seleciona uma nova Tecnologia (projeto) para
associar a uma nova Firma, mas essa selecao ¢ aleatéria e nao baseia-se em nenhum tipo
de inteligéncia. A cada tempo, as firmas produzem uma quantidade de produtos e, para
isso, verificam a possibilidade de arcar com os custos de produgao, verificando se ha fundos
internos disponiveis. Caso contrario, as firmas solicitam um empréstimo ao banco para

arcar com esses custos, com uma taxa de juros r.

Seguindo a taxonomia proposta por Minsky [76], as firmas que conseguem pagar
suas dividas estao sob o regime financeiro Hedge. As Firmas que nao conseguem pagar as
dividas com o banco podem estar em dois regimes financeiros distintos: o Especulativo,
onde conseguem pagar apenas os juros da divida, ou o regime Ponzi, onde nao conseguem
arcar nem mesmo com os juros decorrentes dos empréstimos realizados. Nessa ultima, as

firmas tém uma alta probabilidade de serem excluidas do sistema financeiro.
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Figura 8 — Esquema do modelo de sistema financeiro através dos diferentes tipos de agentes
ativos

Sistema Bancario

Firmas Tecnologias

Sistema Financeiro

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

3.2.1 Fluxograma de informacgoes

Uma vez definida a estrutura geral do modelo, pontuando e conceituando os agentes
que o compoem, passa a ser possivel definir um fluxograma do funcionamento do modelo.
Conforme definido por De Paula [25], a Figura 9 demonstra esquematicamente as interagoes

presentes no modelo.

A seguir, os passos inerentes a Figura 9 serdao discutidos, alinhado com o exposto
por De Paula [25] onde cada etapa pode ser identificada na imagem com o prefixo P. Dado
que o modelo restringe o sistema financeiro a um tnico banco, todo o capital financeiro
serd associado a esse banco (P1). De posse desse recurso, o banco passara a oferecer
crédito para as firmas que o solicitarem (P3). Porém, é necessério descontar desse total o
valor minimo de aplicagao em titulos definido pelo banco (P2), os quais rendem a uma
taxa basica de juros definida exogenamente. Os bancos sdo induzidos a aplicagées em
titulos, pois tém preferéncia por liquidez. Entretanto, em momentos de alta do spread
bancario, o rendimento esperado nos financiamentos se mostra maior, estimulando o banco

a alocar um recurso maior para os financiamentos das firmas.

O volume de crédito concedido pelo banco passara pela determinacao de uma
expectativa de demanda do lado das firmas, as quais sao criadas pela observacao histérica
dessa mesma variavel, considerando um sistema com algum nivel de incerteza, como é o caso
deste trabalho. Definido as expectativas de demanda, o banco concedera crédito de acordo
com a sua reserva destinada para tal fim, podendo ser desde uma oferta infinitamente
elastica até uma oferta com racionamento de crédito entre as firmas. Apds destinar os
valores de crédito as firma, caso algum valor ainda seja remanescente, o banco realiza

aplicagao em titulos (P2).
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Figura 9 — Fluxo de trabalho do modelo
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Fonte: Adaptado de De Paula [25].

Tomando esse crédito, as firmas passam a ter um capital produtivo (P4), com o qual
realizam a defini¢do da oferta de produtos (P5) considerando um volume de mao-de-obra
e o seu custo fixo. A partir dai, as empresas definem os pregos a serem praticados a partir
de uma abordagem minskiana [76], considerando uma abordagem que leva em conta o
markup, a quantidade de produtos efetivamente produzidos e suas dividas e lucros. As
firmas também definem sua renda agregada através dos lucros obtidos em sua produgao
(P6). Além da renda gerar tributos (P6) que incorporam os titulos ptblicos (P2), a renda
em conjunto com os pregos definem a demanda de produgao, das quais é possivel extrair a
receita em fungao da producao (P12), eventuais estoques (P11) caso todo o estoque nao
seja consumido e a poupanca, caso haja, por simplificacdo do modelo, alguma renda nao
gasta no processo. Esses trés fatores sao chave para a definicao do regime financeiro que a
firma se encontra naquele momento e sera utilizado pelo banco para realizar concessao de

crédito no periodo de tempo seguinte.

A partir da receita, as firmas conseguem pagar seus encargos financeiros (P13), que

sao basicamente pagamento de amortizacao e de juros do empréstimo tomado junto ao
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banco, e conseguem estimar seus lucros ou prejuizos (P14). Uma vez que o banco recebe
os encargos dessas firmas, esse montante volta como capital financeiro do banco (P1). O

lucro ou prejuizo da firma no atual periodo de tempo, impacta no seu capital produtivo
(P4).

A politica econémica considerada no modelo é a de que o banco mantém a taxa
basica de juros fixa. Como nao ha um agente referente ao governo explicitamente definido
aqui, essa abstracao pode ser realizada sem maiores problemas, assumindo um equilibrio

fiscal permanente durante toda a execugao do modelo.

Por motivos de simplificacdo do modelo, as firmas deverao amortizar suas dividas
integralmente em cada periodo de tempo. Se o caixa das firmas for insuficiente para cobrir

a amortizacao, elas pagarao apenas os juros sobre a divida ao banco.

Quanto ao crédito concedido as firmas, o valor total disponibilizado é originado
pela demanda das firmas inseridas no modelo. No entanto, como o banco esta predisposto
a conceder crédito neste modelo, ele permitird que novas firmas sejam incorporadas ao
sistema financeiro a cada periodo de tempo. Para tal, um agente do tipo tecnologia fara
uma “proposta’” ao banco para que avalie a concessao de crédito. Se aprovada, a grosso

modo, esse agente de tecnologia se torna uma firma.

3.2.2 Modelo base

Este trabalho ¢ dividido em duas partes: a primeira ¢ o modelo base, que segue
a construcao exposta no trabalho de referéncia [25], e a segunda é a incorporacao da
heuristica mencionada, que combina os métodos de aprendizado por reforgo, colonia de

formigas e diagrama de Voronoi. Esta Se¢do dedica-se a apresentar o modelo base.

3.2.2.1 Definicoes do agente tecnologia

Como mencionado, a Tecnologia é composta por 3 parametros, os quais sao definidos

da seguinte maneira:

A; = norm(Aces, N) (3.1)
T; = norm(Teees, N) (3.2)
F; = norm(Fepef, N) (3.3)

onde A é a tecnologia do produto, T é a tecnologia do processo e F' o custo fixo associado.
Cada um destes parametros sao definidos com uma fungao normal centrada em coeficientes

pré-determinados e com desvio padrao A, o qual define a assimetria dos dados.
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3.2.2.2  Definicoes do agente firma: demanda por financiamento

Cada firma 7 calcula a quantidade total de produtos ofertados através da fungao de
producao, que é baseada na sua estrutura tecnoldgica. Note que a quantidade () se refere

a producao ofertada pelas firmas. A funcao de producao é expressa pela Equacao 3.4.
Qi =Ti(L; — Fi) + V/ (3.4)

onde L ¢é a quantidade de insumos utilizados e V' sdo os estoques que podem existir da
ultima iteracao do sistema. Para este trabalho, os insumos L considerados sao apenas a

quantidade de mao de obra necesséaria.

Para encontrar a quantidade de insumo L que cada firma ¢ necessita em cada tempo
t, pode-se remanejar a funcdo de producao definida na Equacao 3.4, desconsiderando
os estoques possivelmente existentes. No entanto, é preciso substituir a quantidade de
produtos ofertados (que ainda nao é possivel calcular) pela quantidade de produtos que
a firma espera produzir em cada ciclo. Essa quantidade é conhecida como expectativa
de demanda (FEy) e é baseada no histérico de produgao da firma em tempos anteriores,

utilizando regras definidas pela Tabela 1.

Tabela 1 — Regras decisorias utilizadas para o calculo da expectativa de demanda.

Regra Acao

1 Média aritmética simples dos ultimos 10 periodos
Maximo valor observado nos tltimos 10 periodos
Minimo valor observado nos tltimos 10 periodos
Mediana dos ultimos 10 periodos
Valor observado no periodo imediatamente anterior
Média aritmética simples dos tultimos 5 periodos
Maximo valor observado nos ultimos 5 periodos
Minimo valor observado nos tltimos 5 periodos

Fonte: Adaptado de De Paula [25].

O O Ut = W N

Pode-se controlar como as regras definidas na Tabela 1 s@o usadas no modelo. Dessa
forma, pode-se escolher entre uma expectativa homogénea, onde cada firma ¢ seguird uma
regra determinada desde o inicio até o final do processo, ou uma expectativa heterogénea,
onde a cada tempo uma nova regra pode ser utilizada. Além disso, pode-se controlar se

essas regras serao escolhidas de forma previamente definida ou de forma aleatoria.

Portanto, a quantidade de producgao esperada, baseado a expectativa de demanda,

pode ser calculado utilizando a Equacao 3.5.

(3.5)

0, c.c

t t—1 t t—1
QZ:{Edi_Vi , se By >V,
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Por sua vez, a quantidade de insumo utilizado L, pode ser calculado conforme a

Equacao 3.6.
It Qy, + TF,

i T (3.6)

E importante destacar que o custo fixo F representa a quantidade minima de
insumos, nesse caso, a mao de obra, necessaria para que a tecnologia utilizada pela firma
seja iniciada [77]. Se o custo fixo F; for maior que a quantidade de insumos L, a firma
em questao nao podera utilizar a tecnologia e, consequentemente, sera excluida do sistema

financeiro.

Apés a determinacao da quantidade de produgao desejada (Q4) por cada firma, é
fundamental verificar se ha capital suficiente para que a producao possa ser executada.
Neste modelo, o tinico custo considerado € o relativo a mao de obra. Portanto, é necessario

estabelecer o custo associado a essa mao de obra, o qual é definido na Equacao 3.7.
Wi =WL (3.7)

onde W é uma taxa fixa de salario, considerando-se uma oferta de trabalho infinitamente
elastica®.

Definidos os gastos das firmas, é necessario que elas verifiquem se existem fundos
internos associados a lucros acumulados de iteragoes passadas (Ap) e se estes cobrem
os custos. Caso nao existam tais fundos ou sejam insuficientes, as firmas irdo demandar

financiamento bancario (K). Essa demanda serd verificada a cada periodo de tempo t,

onde trés cenarios podem acontecer. Sao eles:

(i) O volume dos estoques (V') é inferior a demanda desejada (Q4) e os lucros acumulados

(Ap) sdo insuficientes para cobrir os custos de produgao;

(ii) A demanda desejada (Q,) ¢ maior que o volume de estoques (V'), mas os lucros

acumulados (Ap) sdo suficientes para realizar a produgao desejada;

(iii) A expectativa de demanda é menor ou igual aos estoques acumulados.

Cada firma ¢ realiza a sua demanda por financiamento (Kp) em todos os periodos

i. Os 3 cendrios estipulados acima podem ser resumidos conforme a equacao a seguir:

t t—1 it i\t t—1 ¢

t
K. =
0, c.c

(3.8)

Essa demanda por financiamento é o que cada firma precisa para manter a plena

operacao. A demanda é entregue ao banco para realizar a concessdo. Porém, o banco pode

6 Isso significa que, independentemente do quanto o saldrio aumente ou diminua, a quantidade

de trabalho disponivel permanecerd a mesma [1].
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nao dispor de todo o recurso necessario para cobrir o total de financiamento demandado
pelas firmas. Portanto, antes de realizar a concessao, o banco precisa verificar quanto
crédito ele podera conceder as firmas. A Equacao 3.9 demonstra o total da demanda por
crédito realizada pelas firmas.

Nfirmas

Kztotal = Z Kzz (39>

onde Nyjrmas representa o total de firmas no sistema. Cabe reforgar aqui que o sistema

financeiro nessa modelagem é composto por um tinico grande banco.

3.2.2.83  Definicoes do agente banco: aplicagdo e financiamento

Do montante solicitado pelas firmas, verificado pela Equacao 3.9, o banco verificara
o quanto pode ser atendido. Para isso, verifica se esse valor estd compreendido em seu
capital através do valor de Kpu,x. Porém, o banco faz um remanejamento de seu capital
a cada passo de tempo i, separando uma parte do dinheiro para aplicagoes em titulos
publicos (K;;) e a outra parte fica disponivel para os financiamentos. Essas definigoes sao

realizadas pelas Equagao 3.10 e Equacao 3.11.
Kiy = <" Kpgnk (3.10)
Kll;ank = Kzf;nlk - Kttz't (3.11)
onde ¢! representa a taxa de aplicacao em titulos piblicos calculada no passo de tempo

t — 1. A dindmica de atualizacdo dessa informacao é demonstrada mais a frente. A

atualizagdo dessa informacao no passo de tempo atual é dada pela Equacao 3.12.

Klyo \™
¢ = Klo ( K';”@> (3.12)

tit®
sendo K/.o e K},s pardmetros que definem o montante minimo e méximo de aplicagdo

em titulos publicos pelo banco, respectivamente.

Definido o valor disponivel para investimentos pelo banco no periodo de tempo t, é
necessario verificar se o seu capital K., cobre os custos dos financiamentos solicitados
na Equacao 3.9. Caso o capital ndo seja suficiente para arcar com todos os empréstimos
solicitados, o banco adota uma politica de ajustar a oferta de crédito, reduzindo o valor
solicitado por uma taxa a; constante para todas as firmas, conforme a Equacao 3.13,

realizando, assim, um racionamento de crédito.

t

Ltotal t t
_ ) o e Ky, .. > Keank
ay = bank

(3.13)
1, c.C

Cabe observar que quando nao ha necessidade de racionamento de crédito, ou

seja, ay = 1, pode acontecer a situa¢ao onde o seu capital (Kpun) seja maior do que a
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quantidade total de crédito demandada (K7, ). Nesses casos, a diferenca de valor é

somada a quantidade de crédito investido em titulos publicos (Ky;).

3.2.2.4  Definicoes do agente firma: producao e preco

Definido o possivel ajuste no total de crédito concedido as firmas, é necessario
aplicar esse ajuste, do lado das firmas, na demanda de crédito da Equacgao 3.8. A Equacao

3.14 demonstra essa atualizagao.

Kt = Kt g, (3.14)

Sabendo o real valor que conseguirda tomar de créditos, as firmas fazem a sua
separacao de capital disponivel para producao, seguindo os mesmos cenérios construidos
para a Equacao 3.8.

L P ‘ t—1
K+ AL, se @y >Vite Ap” < Wi
K! = Al se Q4 > Ve AR > W} (3.15)

0, c.c

Uma vez definido o capital disponivel para investimento por parte das firmas, este
modelo adota uma estratégia de converter os investimentos em producgao. Dessa forma, o
valor de K é utilizado para atualizar os insumos disponiveis para realizacao da producao,

conforme a Equacgao 3.16.
[ Ki
LWt

Apesar de ter uma demanda de producao desejada, conforme a Equacao 3.5, as

(3.16)

firmas podem nao conseguir produzir toda essa quantidade. A capacidade de producgao
efetiva é definida da mesma forma que a funcao de produgao da firma, definida na Equacao
3.4, porém, os insumos utilizados sao aqueles encontrados pela Equacao 3.16. Portanto, a

quantidade de producao efetiva é dada por:

Q. =Ti(Li — F) + V™ (3.17)

Além da atualizagao de L, o capital disponivel para investimentos (K') permite o
calculo da renda agregada. Uma vez que L é definido pela Equacao 3.16, o valor de K
passa a ser equivalente a W'L! o que representa a massa salarial da firma 7. Esse valor, de
cada firma, somado & poupanga (quando houver) das firmas (.S), define a renda agregada
(Y"), conforme a Equacao 3.18.

Nfio"mas

Yi= Y K/ +5S; (3.18)

Para fins de simplificacdo do modelo, considera-se aqui que a poupanca significa uma
“renda nao gasta”, admitindo que toda renda é disponibilizada para realizar o consumo.

Nesse caso, essa renda nao gasta (5) fica disponivel no periodo de tempo seguinte.
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Com as informagoes acima calculadas, as firmas conseguem estimar seus lucros (A%),
o saldo devedor junto ao banco (S}) e atualizar sua divida total (incluindo a incidéncia
de juros sobre a divida) com o banco (A}, ). Os valores sao demonstrados pelas equagoes

3.19, 3.20 e 3.21, respectivamente.

At it AL > it
Aﬁ% _ { P; O VVlw s€ FZC— I/Vlz <319>
Sy, = Si'+K] (3.20)
Al = A4 KL (3.21)

Em seguida, as firmas definem o preco de venda de seus produtos seguindo uma

definicao de markup (M},), conforme definido pela Equagao 3.22:

oo ML+ L) (14 1) + A )
% le

onde 7 é a taxa de juros de empréstimo definida pelo banco e M, é o markup, que é

(3.22)

calculado conforme a Equacao 3.23 e significa, em linhas gerais, a diferenca entre o preco

de venda de um produto ou servigo e o seu custo de produgao ou aquisi¢ao [78].

t
Si

QL - Q!
My = M- (1.0 + - ds) (3.23)
onde v ¢ uma constante que diz sobre a sensibilidade e variacao do markup.

3.2.2.5 Definicoes do agente firma: competitividade e market share

A competitividade e o market share sao conceitos amplamente estudados na
literatura econémica. Silverberg, Dosi e Orsenigo [79] apud De Paula [17] propdem uma
forma alternativa de determinacao da demanda a partir da relacdo entre essas duas
variaveis. A competitividade, observado pela Equacao 3.24, pode ser definida como a
capacidade da firma competir no mercado, sendo medido como a relagao entre o prego
praticado pela firma e a sua qualidade [80]. J& o market share, definido pela Equagao
3.25, é a participacao de mercado de uma determinada firma no mercado total de um
produto ou servigo, sendo esta influenciada pelo valor da competitividade em relagao a
média ponderada do market share.

o 1.0

Nfirmas

onde 0 < Ml <le > M =1

t
M= M (1.0 + A (gt - 1.0)) (3.25)
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onde )\ é a taxa de ajustamento do market share e C'éa competitividade média ponderada

pelo market share e é definido como

Nfirma,s

c'= 3 oMt (3.26)

Definido o market share das firmas, passa a ser possivel definir a quantidade
demandada pelas firmas, uma vez que esse valor é equivalente a proporcao da renda

agregada (Y)) e market share ponderado pelo prego praticado pela firma:

M!-Y?
Pt

1

Qu, = (3.27)

3.2.2.6  Definicoes do agente firma: avaliacao da oferta e demanda

Uma vez definido a demanda pelas firmas pela Equacao 3.27 e toda a oferta através
da Equacao 3.17, ¢é possivel definir cenarios de receita, poupanca e estoques das firmas.
Verificando se quantidade ofertada supri a quantidade demandada, pode-se construir as

seguintes equacoes para receita, poupanca e estoque, respectivamente:

PtO? t < Ot
mo{ e e 29
Qs c.c
Sih se Q, < Q5
S=Y b (o o (3.29)
Py (Qqy — Q) , c.c
0, Lo> QL
vt :{ o Qi 2 Qs (3.30)
si_ di’ CC

Em relagao as receitas, é possivel calcular o montante total somando o valor de
receita atual, determinado pela Equacao 3.28, aos lucros acumulados pela firma provenientes

do periodo anterior, conforme expressado pela Equagao 3.31.

R, = R+ A}, (3.31)

3.2.2.7 Definicoes do agente firma: regimes financeiros

Os regimes financeiros que as firmas podem assumir sao classificados como Hedge,
Especulativo e Ponzi. Cada um destes regimes tem caracteristicas distintas e afetam
diretamente a forma como a firma administra seu fluxo de caixa e sua estratégia de

investimento.

Uma vez calculado o montante total de receita acumulado (Rr) das firmas, ¢é

possivel identificar qual regime financeiro estd em vigor para cada uma delas. Esta



95

identificacao é realizada de acordo com a Equacao 3.32.

1, se RY > AL (1+2'71)
Fr,=4q 2, sez''AL <R, <AL (1+271) (3.32)
3 c.c

Os rétulos da Equagao 3.32 podem ser comparados a taxonomia proposta por
Minsky [76]. O rétulo 1 corresponde a firmas do tipo Hedge, que possuem recursos
suficientes para cobrir suas dividas, sendo este o regime financeiro preferencial do ponto
de vista do sistema. J& o rétulo 2 indica firmas sob o regime financeiro Especulativo, nas
quais elas conseguem apenas pagar juros sobre suas dividas, sem conseguir amortizar o
valor principal. Por fim, o rétulo 3 indica firmas em regime financeiro Ponzi, as quais
nao conseguem cobrir nem mesmo os juros de suas dividas. Esses dois tltimos regimes
sao considerados tipos distintos de endividamento e emergem das diferentes formagoes de

expectativas e das diferencas tecnoldgicas entre as firmas presentes no sistema financeiro
[17].

Os juros e a amortizagao podem ser considerados como componentes distintos das
dividas das firmas. Ambos os valores sao devidos pelas firmas aos bancos como resultado
dos empréstimos obtidos ao longo do tempo. Formalmente, os juros e a amortizacdo podem

ser definidos pela Equacao 3.33 e Equacao 3.34, respectivamente.

jio= ] Fnose B =3 (3.33)
' 0.0, c.c
Ap se F, =1
Aly, =4 RL —271- AL se Fh =2 (3.34)
0.0 c.c

Vale destacar que o valor dos lucros acumulados pelas firmas (A%,) ja foi calculado
pela Equacao 3.19. No entanto, esse valor pode ser atualizado caso as firmas sejam do
tipo Hedge e, mesmo apds pagarem os juros e a amortizacao da divida, ainda tenham

algum lucro. Nesse caso, o novo valor de A’}i ¢ dado pela Equacgao 3.35.

AL, — { Ry, — 271 AL se Ff =1 (3.35)

0.0 c.C

Firmas endividadas, especialmente aquelas que seguem o regime Ponzi, expe-
rimentam efeitos negativos. Os precos, definidos pela Equacao 3.22, sao diretamente
proporcionais ao valor da divida das firmas e inversamente proporcionais a competitivi-
dade, de acordo com a Equagao 3.24. Quando a situacao se agrava, as firmas podem nao
mais cumprir o critério minimo L! > F! (insumos maiores ou iguais ao custo fixo) para

permanecer no sistema financeiro. Quando esse critério nao é atendido, a firma é excluida
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do mercado e o banco registra o prejuizo da divida da firma em um montante de dividas
nao pagas (K, ), formalmente descrito pela Equacao 3.36.

Nfirmas

Kjt”ail = K};zll + Z BSZ (336>

onde = 0se L; > F{ e 3 =1 caso contrdrio. Ou seja, o valor de K},; apenas aumenta

se alguma firma nao tiver o critério minimo necesséario para sobrevivéncia.

3.2.2.8 Definicoes do agente banco: financiamento da entrada e racionamento de crédito

A cada passo de tempo do modelo, o banco realiza a avaliacao de suas receitas e
despesas e considera a entrada de novas firmas no sistema financeiro. A entrada é realizada
por meio de “projetos” de tecnologias disponibilizados pelo agente Tecnologia. O banco
escolhe de forma aleatéria uma tecnologia j e avalia as caracteristicas que ela pode agregar
a uma nova firma. Essa avaliagao inclui a defini¢io de uma estimativa de preco (P*) para
a nova firma baseando-se nos parametros da tecnologia. O banco estabelece um preco
limite (Pg) com base nas firmas ja presentes no sistema financeiro, para permitir a entrada

de um projeto de firma.

Antes de determinar a estimativa de preco para o projeto, trés valores sdo impor-
tantes de serem calculados e associados a firma no momento de sua entrada no sistema
financeiro: o capital minimo necessario para a operagao do projeto (K*), a quantidade
inicial de insumos requeridos (L*) e sua fungao de produgao (Q*), conforme definidos nas

Equacgoes 3.37, 3.38 e 3.39, respectivamente.

K = yFW (3.37)
K*

Ly = & (3.38)

Q; = T;(Lj—F)) (3.39)

onde 7 é um ntmero aleatério com distribui¢do uniforme entre (1, p).

Dado as defini¢oes acima, é possivel calcular o preco esperado que a firma ira
praticar (Equacao 3.40), o qual definird o nivel de competitividade da firma em relagao as

firmas ja presentes no sistema.

P nK;(1.0 4 27
’ Q3

onde 1 é um parametro referente ao market share que é atribuido as firmas que iniciam

(3.40)

no tempo t = 0 do sistema, assim como as firmas que se inserem no sistema ao longo do

tempo em seu primeiro passo.

O banco s6 concedera o financiamento a nova firma solicitante se ela conseguir

mostrar a capacidade de ser competitiva no sistema. Isso so serd possivel quando P} < P},
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O prego limite do banco para financiamento (P§) é definido pela Equagao 3.41.
PL=" (3.41)

onde P' é a média dos precos praticados pelas firmas no tempo t, e g representa o desvio
padrao dos ultimos 10 periodos do indicador de desempenho do ativo de crédito (Kpunk)
em relacao ao ativo de titulos publicos (K3 ). Esse indicador é calculado por meio da

Equacao 3.42.

Nfzrmas
t
Z J Kfazl Kft
ht = - (3.42)
Kbank }/gt
Formalmente, o desvio-padrao do indicador h ¢é descrito pela Equacao 3.43.
t __ t t—2 t—10
gt =o (', W72 e BN (3.43)

3.2.2.9  Definicoes do agente banco: determinacdo do spread bancdrio

Um dos aspectos principais considerados por esse modelo para avaliacao de de-
sempenho ¢ o grau de fragilidade financeira percebida, que ¢é utilizada, inclusive, como
variavel alvo. A fragilidade é determinada através da Equacao 3.44. Quanto maior o seu

valor, mais instavel esta o sistema financeiro. Quanto menor é o valor, mais estavel esta o

sistema.
Nfirmas Ntirmas
A+ 3 A - (7 + A%,)
' = meaj (3.44)

(127 30 4,

Note que o numerador da Equagao 3.44 demonstra a diferenga entre o total de
pagamentos que a firma deveria realizar em relacao ao que efetivamente foi quitado. Apods
a determinacao da fragilidade pela Equacao 3.44, é possivel calcular o spread bancario
como uma funcao do grau de fragilidade financeira percebida, conforme a Equacao 3.45.

sh=a-si 4+ (1—a)- ¢ (3.45)

onde a € [0,1] é um peso que controla a importancia atribuida aos valores antigos do

t—1
p

significa que o valor atual da fragilidade financeira sera mais informativo do que o valor

spread bancario (s 1) e da fragilidade financeira (¢'). Se a estiver proximo de 1, isso

anterior do spread bancario. Se « estiver proximo de 0, o inverso acontecera.

Por fim, a taxa de juros é definido em funcao do spread bancario e a taxa basica

de juros ¢, conforme Equacao 3.46.

= (1.0+s)) (3.46)
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onde ¢ é a taxa de juros do mercado.

A atualizacao dos recursos do banco é uma etapa importante que ocorre ao final de
cada ciclo do modelo. Ela leva em conta os rendimentos obtidos a partir da aplicagao em
titulos publicos, bem como os pagamentos de dividas realizados pelas empresas ao banco.

Esse processo é representado pela Equacao 3.47.

Nfirmas

Kpo = Kl + D)+ 30 (JF+ A3 (3.47)

O modelo ira evoluir com o tempo e as variaveis serao atualizadas em cada ciclo.
A admissao de novas firmas no sistema sera determinada, inicialmente, por um critério
aleatorio de selecao de tecnologias. Em seguida a entrada passa pela aprovacao do banco,
conforme descrito na Se¢do 3.2.2.8. No entanto, uma nova abordagem para essa admissao

serd apresentada posteriormente.

3.2.3 Heuristica para entrada de novas firmas

Observando a natureza totalmente aleatéria da escolha realizada pelo banco para
a entrada de novas firmas no sistema, é possivel notar que nao ha garantia de qual sera
o impacto dessa nova firma sobre o sistema financeiro como um todo. Desta forma, ha
uma divisao clara de etapas no modelo proposto, sendo a selecao de firmas um ponto
importante que pode influenciar o funcionamento geral do modelo [81]. A Figura 10 ilustra

os passos distintos que compoem o modelo matematico.

Figura 10 — Esquema da construcao do modelo matematico

Parametros

Sistema Avaliacdo dos

Financeiro resultados

Selecao de

tecnologias

(banco) Modelo, _
Matematico

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Partindo da premissa de que as firmas do tipo Hedge sao as preferidas do ponto de

vista financeiro, como descrito na Se¢do 3.2.2.7, propoe-se uma heuristica para o setor
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privado de tal forma que o banco possa selecionar a melhor tecnologia com potencial
de se tornar uma empresa do tipo Hedge dentro do conjunto de tecnologias disponiveis,
implementando, assim, elementos de microprudéncia alinhados aos acordos de Basileia que

poderiam ser aproximados a uma “auto-regulagao” financeira no modelo em questao [37].

De acordo com o modelo construido por De Paula [25], a selecao atual é feita de
forma aleatéria, com base apenas na verificagdo do preco estimado. Se o preco estiver
dentro do limite estabelecido pelo banco para a concessao de empréstimos (Pg), a tecnologia
¢é incorporada a uma nova empresa e inserida no sistema financeiro. No entanto, como a
selecao é puramente estocastica, nem sempre a melhor tecnologia sera escolhida, sob o
ponto de vista de que a melhor escolha seria uma tecnologia que permitisse que a empresa
adotasse o regime financeiro Hedge logo em seus primeiros passos apods sua entrada no
sistema. Sendo assim, a modificacdo proposta com a adi¢do da heuristica tem como
objetivo remover a caracteristica puramente estocdstica na selecdo de tecnologias, mas
mantém a verificagdo de prego limite para novos financiamentos. O fluxograma ilustrado
pela Figura 11 demonstra o acoplamento da heuristica no modelo base supracitado, o qual

se encaixa na etapa destacada em azul na Figura 10.

Figura 11 — Fluxograma do funcionamento da heuristica inserida no modelo matematico
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

A proposta da heuristica é criar agrupamentos de tecnologias que possam potenci-
almente se transformar em firmas de desempenho Hedge. Para fazer isso, a cada periodo
de tempo, as firmas presentes no sistema sao observadas e suas contribuigoes para a
fragilidade financeira sao computadas, conforme Equacao 3.48. Note que essa equacao ¢é
equivalente ao denominador da Equacao 3.44, uma vez que o interesse aqui é a contribuicao

individual de cada firma.

gr = A, (14271 — Jf = Al (3.48)

i
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Segundo a Figura 11, a etapa do algoritmo de aprendizado por refor¢o é comparti-
lhado com o algoritmo de colonia de formigas. Isso ocorre pois os modelos de aprendizado
por refor¢o conhecidos como o Q-learning e o e-Q-learning, utilizam uma estratégia que
recompensa as decisoes dos agentes e direcionam estes ao solu¢des 6tima. Porém, esta
parte da heuristica proposta visa criar um mecanismo que seja capaz de identificar qual é
o “regime financeiro principal” de cada firma, pois estas podem transitar entre os tipos
existentes a cada periodo de tempo. Portanto, uma politica que considera a transicao das
firmas entre os regimes financeiros foi criado de forma a pesar mais os regimes financei-
ros atribuidos nos passos de tempo mais recentes em relacdo ao tempo t. A estratégia
utilizada baseia-se no processo de aprendizado das formigas, que deriva da estratégia de
forrageamento através do compartilhamento de informagoes por meio de modificagoes no
ambiente. O objetivo de usar essa estrategia é permitir que as informacoes dos regimes
financeiros nos periodos de tempos mais antigos impactem menos na decisao do agente e,

para isto, é adicionado o efeito da evaporac¢ao dos feromonios.

Para isso, foi criada uma matriz de probabilidades de regime financeiro, com o
numero de linhas equivalente a soma da quantidade de firmas e tecnologias e trés colunas
referentes a cada regime financeiro (Hedge, Especulativo e Ponzi). A cada periodo de
tempo t e para cada firma ¢ presente no sistema, é adicionado um valor proporcional
ao complemento da sua contribuicdo & instabilidade financeira (¢!) na coluna referente
ao regime financeiro atual rotulado pelo sistema. Essa estratégia ajuda a fortalecer o
regime financeiro ao qual a firma ¢ ja pertenceu, considerando as iteragoes até o tempo t, e
considera um maior peso nas informagoes mais recentes com ajuda da dispersao o. O maior
valor de probabilidade associado a firma na matriz indica qual regime financeiro deve ser

considerado como mais forte para esta firma. A Figura 12 demonstra esse funcionamento.

Figura 12 — Fluxo utilizado para encontrar o “regime financeiro principal” das firmas no
tempo t utilizando a combinacao de aprendizado por reforco com recompensas baseadas
no algoritmo de colonia de formigas
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Cada linha da matriz B representa as probabilidades de pertencimento da firma

a cada regime financeiro, o que pode ser associado as probabilidades de transicao da
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Equacao 2.1. J& o algoritmo de colonia de formigas aparece no sistema de recompensas da
mesma equacao inspirada pela etapa da Equacao 2.2. Portanto, a matriz B no tempo t é

atualizada da seguinte forma:

ot
——— seFhL =7
. (Q-0BF'+(1-uw) |5 pe 1
B ;= 3 , W = Z ik (3.49)
k=1
Z Bf’k 1 C.C
k=1 , .

onde a taxa de evaporacao considerada é o = 0, 05.

O termo que refor¢a a matriz B para cada firma é o complemento da contribuicao
da firma a instabilidade financeira (¢!). Isso ocorre para que haja um reforgo positivo

para o regime financeiro atual.

O maior valor de B! indica que a firma ¢ tem a maior probabilidade de pertencer
ao regime financeiro em questao, e esta informagao é considerada como “regime financeiro

principal”; como destacado pela Equacao 3.50.

bl = argmax{ B} } (3.50)
J

A partir do “regime financeiro principal” calculado para cada firma do sistema,
é possivel identificar um grupo de firmas do tipo Hedge. Isso é feito verificando quais
firmas foram classificadas com maior probabilidade de pertencer a esse tipo. De acordo
com a Equacgao 3.32, as firmas do tipo Hedge sao identificadas com o valor 1. Assim, um

subconjunto dessas firmas é selecionado a partir da Equacao 3.50 da seguinte maneira:

bt - {Z Vie {N]t”irmas + Nfech} | bf = 1} (351>

O modelo empregado ¢ similar ao processo de aprendizado por reforco de actor-
critic systems: o sinal de feedback bruto do ambiente é processado por um modulo critico
(matriz B), que estd aprendendo um modelo, e depois é alimentado ao médulo de ator
que implementa a politica e a atualiza de acordo com o sinal do critico, que consiste em
uma avaliagdo da politica seguida pelas formigas. No caso deste modelo em particular, o
critico é adaptativo, levando em conta a variabilidade do processo de trafego, e bastante

simples de implementar [55].

Esse subconjunto de firmas, by, é submetido ao processo do Diagrama de Voronoi
para criar diferentes regioes (subgrupos) de firmas do tipo Hedge. A importancia deste
processo esta na possibilidade de selecionar, posteriormente, tecnologias que estejam mais
préximas a periferia do grupo, ou seja, afastadas do centroide. Dessa forma, é possivel
evitar vicios de escolha de uma mesma tecnologia que esteja mais proxima ao centroide do
grupo de firmas do tipo Hedge e permite uma maior variabilidade de firmas presentes no

sistema.
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Portanto, ao implementar o Diagrama de Voronoi, regides sao construidas a partir
do grupo de firmas Hedge (b%;) com base nos principios do algoritmo de K-means (Equagao
2.6), conforme descrito na Equagao 3.52. A Figura 13 fornece uma melhor visualizagao

desse processo.

t 1 AL
R, = N > ba, (3.52)
k ¢g=1

Figura 13 — Exemplo do funcionamento do diagrama de Voronoi. O espaco dado é das
firmas do tipo Hedge e em laranja um espaco aleatoriamente selecionado.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Por fim, um grupo aleatério dentre R:. € R! é escolhido com probabilidade
uniforme, como descrito pela Equagao 3.53. Essa estratégia é uma forma do banco realizar
investimentos nos diferentes setores que cada regiao proporciona. Dessa forma, o banco
aplica uma diversificacao de seu portfélio de tal forma a diluir os riscos inerentes a concessao

de crédito, indo de encontro com o Acordo de Basileia III [82].

G'=U(R}.) (3.53)
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Com um conjunto de firmas selecionadas com caracteristicas de Hedge, o objetivo
agora é encontrar a Tecnologia com pardmetros mais proximos ao grupo em questao. Para
tal, é calculada a distancia entre cada tecnologia e o conjunto G*. A tecnologia com menor
valor de distancia sera selecionada e submetida a aprovagao pelo banco para concessao de
crédito, o qual continua verificando se o novo projeto atende ao limiar de prego (Pg). Se

tudo estiver correto, ela serd integrada ao sistema financeiro.

T = argmin {‘ ti — @H Vt; € {Tecnologias}} (3.54)

t;

Uma vez que a tecnologia é selecionada, o processo segue para a verificagao de
entrada dessa tecnologia como uma nova firma no sistema financeiro. Os valores dos
pardmetros de entrada da nova firma (7) serdo calculados conforme a Equacao 3.37,
Equacao 3.38, Equagao 3.39 e Equacgao 3.40, sendo a firma j representando os valores da

firma 7. Em seguida, o modelo segue o seu curso normal.

3.2.4 Analise de sensibilidade de parametros usando Monte Carlo

Em seguida, o modelo é submetido a um estudo de andlise de sensibilidade. Utili-
zando a abordagem de Monte Carlo e seguindo o fluxograma apresentado na Figura 10,
alguns parametros relevantes do sistema foram variados a fim de entender seu comporta-
mento como um todo. Foram selecionadas dois parametros que impactam diretamente no
modelo em questao: um referente ao banco e outra a firma. Os pardmetros escolhidos para
variagao foram a taxa basica de juros (¢) e o markup (M) no momento da entrada da
firma no sistema. Para cada um desses parametros, foram selecionados 10 valores seguindo

uma distribui¢do uniforme dentro dos limites estabelecidos na Tabela 2.

Tabela 2 — Parametros utilizados no Monte Carlo.

Variavel Descricao Limiares
) Taxa de juros [0,005; 0,015]
M, Markup [0,5; 2,0]

O objetivo de realizar uma analise de sensibilidade nos parametros desses expe-
rimentos é entender o quao sensivel o modelo é em relagao a esses dados. Para avaliar
esse comportamento, é feita uma andlise da variavel objetivo (fragilidade financeira ¢),

verificando se o desempenho do modelo é afetado pela variacdo dos parametros.

A escolha do pardmetro da taxa basica de juros acontece por se tratar de uma
variavel que pode influenciar significativamente o comportamento financeiro de um sistema
econémico [3]. Ela é determinada por um 6rgao do Estado e é utilizada como uma
ferramenta para controlar a inflacdo e a atividade econdmica. A variacdo da taxa de juros

pode afetar diversas varidveis financeiras, como os investimentos, as dividas, o consumo e
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a oferta de crédito [3]. Por isso, é importante avaliar o impacto que a variacao da taxa de

juros pode ter sobre a estabilidade financeira do sistema.

Ja a escolha do markup acontece por essa variavel ser uma informacao basica no
lado das firmas e por representar a margem de lucro que uma empresa adiciona ao seu
custo para definir o prego de venda de um produto ou servigo [78]. Logo na entrada da
firma o markup é pré-definido, mas nos periodos seguintes ela é regida pela Equacao 3.23.
Ela é um indicador importante da capacidade de uma empresa em gerar lucros e pode
ser influenciada por diversos fatores, como a concorréncia, a demanda do mercado, os
custos de produgao, entre outros. A variacao do markup pode afetar diretamente o prego
final do produto ou servigo, bem como o volume de vendas da empresa [78]. Portanto, é
importante entender como a variacgao do markup no momento da definicao da firma pode

afetar a parcela de contribuicao da firma para a estabilidade financeira ao longo do tempo.

Através da analise de sensibilidade da taxa de juros e do markup no modelo, é
possivel verificar como o sistema reage as mudancas nesse parametro e se ele é capaz de se

manter estavel diante dessas alteragoes.

3.3 EXECUCAO DOS EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Os experimentos computacionais foram iniciados com a reproducao dos resultados
alcangados em [17] utilizando a ferramenta LSD na versdao 8.0 [83]. Para isso, as equagoes
descritas na modelagem apresentada na Secao 3.2 foram seguidas. Devido a natureza
estocéstica do modelo, foram realizadas 30 simulagbes para obter uma compreensao do

comportamento médio do sistema.

O modelo é composto, no periodo inicial, por 100 firmas, 300 tecnologias e um
unico banco. As tecnologias podem se transformar em novas firmas a cada passo de tempo,
apds uma avaliagao por parte do banco banco de acordo com a definicdo da Segio 3.2.2.8.
As tecnologias disponiveis nao variam ao longo do tempo, mas quando uma empresa
¢ excluida do sistema, a tecnologia utilizada torna-se disponivel novamente. Todas as

simulacoes deste sistema evoluem até o passo de tempo 1.000.

As analises demonstradas consideram a mediana das simulacoes em cada passo de
tempo, pois esta é uma medida de tendéncia central que pode ser usada para representar o
comportamento tipico dos resultados das simulacoes e é menos sensivel a valores extremos
do que a média [47], o que pode ser 1til em situagoes em que hd uma variagao consideravel
nos resultados. Usar a mediana das simulacoes em cada passo de tempo permite obter
uma ideia de como os resultados variam ao longo do tempo e quais sao os valores tipicos
que podem ser esperados, o que pode ajudar a entender melhor o comportamento do
sistema simulado e a tomar decisdes com base nessas informagoes, além de possibilitar

uma melhor representagao grafica no contexto de comparagao de diferentes métodos [84].
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Os experimentos foram divididos em duas fases, a fim de comparar o desempenho

entre elas, com foco no comportamento da estabilidade financeira. As fases sao:

o Transcricao e execucao do modelo matematico exatamente como definido por De
Paula [17] no LSD, sendo este inicialmente desenvolvido em NetLogo na versao 3.1.5

[85], 0 qual é chamado de modelo base ou base;

o Adicao da heuristica sugerida pela Se¢ao 3.2.3 ao modelo, onde este é citado ao

longo do trabalho como modelo heuristico ou heuristica.

Para o modelo com a adicao da heuristica, decidiu-se aplica-la somente a partir do
passo de tempo 300. No entanto, a matriz B definida na Equacao 3.49 é preenchida desde
o periodo inicial. Essa abordagem foi adotada para permitir que a heuristica comecasse
a atuar apos um periodo de andlise do cenario do sistema, garantindo que as decisoes
tomadas fossem baseadas em situagoes reais criadas pela simulagao. Além disso, a partir
do tempo 300 a heuristica pode ser aplicada com 70% de probabilidade em cada periodo
de tempo. Dessa forma, introduze-se uma aleatoriedade forcada no sistema em alguns
periodos de tempo. Nesse contexto, introduzir aleatoriedade na heuristica pode ajudar
a evitar que ela fique presa em uma solucao sub 6tima ou limitada, permitindo que a

heuristica explore outras opgoes e descubra solugoes melhores [86, 87].

A Tabela 3 e a Tabela 4 definem as variaveis e os valores utilizados no passo inicial
das simulagoes. Cabe ressaltar que algumas varidveis sofrerdo a variacao proposta na

andlise do método de Monte Carlo, conforme definido na Secao 3.2.4.

Tabela 3 — Valores utilizados nos parametros que sao constantes

Parametros constantes

Variavel Descricao Valor
A Grau de heteregeneidade ou assimetria 0,6 (desvio-padrao)
A Diferenciagao de produto 0,5 (média)
T Coeficiente de transformacao 0,5 (média)
F Custo fixo 1,0 (média)
w Salario 1
¥ Taxa basica de juros 0,01
A Taxa de ajustamento de M 0,1
« Controle do peso de ¢ no célculo do spread bancario 0,99
K} Porcentagem minima de aplicacao em titulos ptublicos 0,05
Kl Porcentagem maxima de aplicacao em titulos publicos 0,95

Fonte: Adaptado de De Paula [25].
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Tabela 4 — Valores utilizados como condigoes iniciais

Condicgoes iniciais

Variavel Descricao Valor
Y Aplicagao minima em titulos 0,1
20 Taxa inicial de juros de empréstimo 0,1
K,  Volume de capital inicial do banco  1.000
C? Competitividade 1
MY Markup 1,2
MY Market share 0,1

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Reforcando, o objetivo com os experimentos é entender se a adi¢do da heuristica
ao modelo base tras beneficios agregados ao modelo como um todo. Ou seja, espera-se
validar que a heuristica impacta positivamente na diminuicao da instabilidade financeira,

fazendo, entdo, com que o modelo torne-se mais estavel.

3.3.1 Experimentos na analise de sensibilidade com Monte Carlo

A analise de sensibilidade foi realizada utilizando o método de Monte Carlo. As
varidveis incluidas na andlise foram a taxa de juros bésica (¢) e o markup (My), cada uma
com 10 valores diferentes, conforme definido na Sec¢ao 3.2.4. A andlise é aplicada apenas

no modelo heuristico.

Os dois parametros selecionados para analise resultam em um total de 100 combina-
¢Oes possiveis entre eles. Para obter o entendimento sobre o comportamento da fragilidade
financeira em relacao a variagdo desses parametros com a abordagem de Monte Carlo,

foram utilizados uma amostragem de 25% das possiveis combinagoes.

Para cada combinacao de valores das variaveis, os experimentos foram executados
30 vezes. A mediana de cada grupo de simulagoes foi utilizada para comparar os resultados
entre as diferentes combinagoes de valores. Sendo assim, foram executados um total
de 750 simulagoes para esse modelo. As simulagoes ocorreram utilizando mecanismo de

paralelismo oferecido pelo LSD com a opg¢ao de 16 execucoes em paralelo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os resultados alcancados com cada experimento proposto e
descrito no Capitulo 3. Os resultados mostram o comportamento tanto do agente do tipo

Banco quanto dos agentes do tipo Firma, destacando as variaveis distintas de cada.

A andlise destaca a métrica de fragilidade financeira, calculada de acordo com
a Equacao 3.44. Esta medida fornece uma ideia do desempenho do modelo perante as
alteracgoes propostas. Como anteriormente destacado, devido ao comportamento estocéstico
associado ao modelo, todo o fluxo do algoritmo foi executado 30 vezes. Todos os resultados

apresentados a seguir sao referentes a mediana dessas execugoes ao longo do tempo.

4.1 RESULTADOS DO MODELO PROPOSTO

Apés adicionar os métodos de Inteligéncia Artificial na tomada de decisdo do Setor
Bancério, o primeiro aspecto a ser comparado em relagdo ao modelo base de De Paula [25]
é a variavel objetivo deste estudo, a instabilidade financeira, que é medida através do grau
de fragilidade financeira percebida pela Equacao 3.44. Portanto, as analises deste trabalho
iniciam-se com uma comparacao do indicador de fragilidade financeira do sistema entre o
modelo de base e o modelo com a heuristica com a composicao de métodos de Inteligéncia
Artificial aplicada. Em seguida, é realizada uma analise detalhada dos resultados obtidos
a0 se observar o comportamento das firmas. Além disso, também é realizada uma analise
sob a perspectiva do banco, permitindo assim a avaliacao do resultado agregado do sistema
financeiro e permitindo entender a evolu¢ao do modelo proposto. Por fim, discutem-se os

resultados da andlise da variagdo dos parametros por meio do método de Monte Carlo.

Figura 14 — Comparacao da fragilidade financeira
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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A Figura 14 ilustra a evolucao da instabilidade financeira ao longo do tempo. Quanto
maior o valor observado, mais fragil esta o sistema, indicando uma maior instabilidade
financeira. Conforme ilustrado, é evidente que o modelo com aplicacao da heuristica
resultou em maior fragilidade para o sistema financeiro como um todo, comparado ao
modelo de base que apresentou niveis mais baixos e estaveis de fragilidade. Os resultados
indicam que a estratégia de priorizar tecnologias com potencial de se tornarem firmas
financeiramente estaveis nao obteve resultado positivo para a estabilidade do sistema

financeiro.

O resultado apresentado na Figura 14 refuta a hipotese inicial deste trabalho de
que a adicao de inteligéncia artificial por meio da heuristica traria melhorias significativas
para o desempenho financeiro do sistema. Contudo, é importante prosseguir com a analise
deste resultado para entender o comportamento agregado do sistema e identificar as razoes
que levaram a nao validacdo desta hipétese. E necessdrio analisar as outras informacoes
geradas pelo modelo para compreender o resultado completo da simulagao. Além disso,
é necessario levar em consideracao que a adicao de inteligéncia pode afetar o sistema
financeiro de maneira diferente em cada um dos agentes. Por exemplo, mesmo nao trazendo
benéficos para o sistema financeiro de forma agregada, a heuristica pode trazer resultados
positivos para um agente especifico quando analisado de forma isolada. Desta forma, é
importante avaliar o comportamento da heuristica nos diferentes tipos de agentes presentes

no modelo.

Figura 15 — Comparacao da quantidade de firmas por abordagem
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Iniciando a andlise pelo agente firma, pode-se analisar a quantidade de firmas
comportadas no sistema com as modificagoes propostas pela adicao da heuristica em
comparagao ao modelo de base pode fornecer informagoes relevantes. A Figura 15 mostra

que as modifica¢oes propostas no modelo permitem que mais empresas sejam incluidas no
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sistema na maior parte dos periodos de tempo. Os periodos mais beneficiados com aumento
da quantidade de firmas no sistema sdo entre os periodos de tempo 300 e 400, que é onde
a heuristica comeca a ser aplicada de fato. Apods esse periodo percebe-se uma estabilidade
na quantidade e variacao de firmas no sistema, seguindo o padrao do modelo base, porém
em um patamar mais elevado. Os periodos de crise sdo caracterizados pela queda na
quantidade de firmas observada na Figura 15 e pela alta da instabilidade financeira da

Figura 14. Esse cendrio é intensificado no modelo com a aplicagdo da heuristica.

Para compreender o perfil das firmas que compoem o sistema, é importante
comparar os tipos de firmas através de seu regime financeiro, como ilustrado na Figura 16.
De acordo com a Figura 16.a, é possivel verificar que a porcentagem de firmas do tipo
Hedge mantém-se estdveis no modelo original, representando cerca de 80% das empresas do
sistema. Entretanto, na solucao proposta pela heuristica, houve uma reducao significativa
da proporc¢ao de firmas do tipo Hedge ao longo do tempo. Por outro lado, houve um
aumento da porcentagem de firmas do tipo Especulativo, conforme pode ser visto na
Figura 16.b. Ja no que diz respeito as firmas do tipo Ponzi, observado pela Figura 16.c,
houve um crescimento na proporgao, o que contraria o que era esperado com a aplicagao
do novo modelo. Isso indica que a heuristica resultou em um aumento no nimero de
empresas no sistema, mas sem melhorar a retencao das empresas Hedge no sistema. Porém,
nos momentos alta concentracao de firmas do tipo Hedge é possivel observar vales na

instabilidade financeira ilustrada pela Figura 14.

Em suma, a andlise dos dados apresentados na Figura 15 e Figura 16 indicam que a
aplicacao da heuristica teve um impacto significativo na composicao do sistema financeiro,
mas nao necessariamente na direcao esperada. Embora tenha havido um aumento no
nimero de empresas do tipo Especulativo e Ponzi, houve uma redugao no niimero de
firmas do tipo Hedge, que era um dos impactos positivos mais esperado com a aplicacao
da heuristica. J4 quando a Figura 14 e a Figura 16 sao analisadas em conjunto, percebe-se
que o modelo com a aplicagdo da heuristica demonstra uma maior instabilidade financeira
devido ao fato de surgir uma maior concentracao de firmas do tipo Ponzi. Isso ocorre
porque essas firmas nao conseguem honrar seus empréstimos com o banco, e a fragilidade,
medida pela Equacao 3.44, demonstra que quanto maior for a inadimpléncia, maior serd
a instabilidade financeira. E importante explorar um pouco mais os resultados para
compreender os motivos deste comportamento e avaliar se as mudancas foram benéficas

para o sistema financeiro de alguma outra maneira.
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Figura 16 — Composigao do sistema por tipo de regime financeiro das firmas (a) Porcen-
tagem de firmas do tipo Hedge. (b) Porcentagem de firmas do tipo Especulativo. (c)
Porcentagem de firmas do tipo Ponzi.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

0 800 1000

Para as firmas que compoem o sistema, é possivel observar o preco médio praticado
tanto de forma geral, considerando todos os tipos de firmas, quanto mais focado nas
firmas do tipo Hedge. Particularmente, essa distin¢ao pode ser relevante para compreender
a queda na quantidade de empresas do tipo Hedge, as quais se esperava que fossem
positivamente impactadas pela aplicacao da heuristica. Assim, a Figura 17 apresenta uma

analise dos precos médios praticados nestes dois cenérios.

Analisando o resultado fornecido pela Figura 17.a, nota-se que o preco médio
praticado de forma geral no modelo com a heuristica foi superior ao observado no modelo
base. Porém, os precos se mantiveram estaveis com o avango da simulagao. Observa-se
alguns picos de preco que casam com os picos de quantidade de firmas presentes no sistema
destacados pela Figura 15. Nota-se ainda que entre os periodos de tempo 800 e 1000 os
precos médios praticados pelas firmas Hedge na heuristica ficaram inferiores aos tempos
anteriores e menores em relagado ao modelo base. Isso explica-se pelo fato de nesse periodo

ter menos firmas desse tipo presentes no sistema, como destacado pela Figura 16.
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Figura 17 — Comparagao do prego praticado médio observado (a) Firmas de forma geral
(b) Firmas do tipo Hedge

Preco Médio 55 Preco Médio das Firmas Hedge
5.5/ — base [ —— base
heuristica \ heuristica
5.0 2.0
s | . TN VY ORI Y Y e W p WP
1.5
© ©
€ 4.0 | c
] (W ( K]
g i i ®
£35 T ‘ ‘ i £1.0
3.0 | ﬂ/j. \ [
AR | 0.5
25 ¥ I,
f L
2.0 0.0
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
passo passo
(a) (b)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Analisando alguns indicadores do banco, como o seu capital (Kpq,x) € 0 prego limite
estabelecido pelo banco para entrada de novas firmas (Pg) ao longo do tempo, pode-se
tentar correlacionar com a quantidade e qualidade de firmas no sistema. A Figura 18
mostra que do periodo de tempo 300 ao 400, houve a maior variacdo de aumento de capital
do banco (a). O banco se mostra aberto a novos investimentos quando o prego limite para
financiamento (b) esté baixo. Como o banco estd confortavel em relagao ao seu capital,
os precgos sao mantidos baixos ao longo do tempo. Porém em momentos de percepcao
que uma queda do seu capital é ensaiada, os pregos limites sao levemente aumentados.
Quando ha mais recursos disponiveis, a concessao de crédito se torna mais flexivel e mais
empresas passam a ter acesso ao sistema financeiro, porém é necessario que atendam ao
critério de preco estabelecido pelo banco. Por conta disto, é possivel explicar os niveis

altos e estaveis de firmas na Figura 15.

Figura 18 — Varidveis comportamentais do lado do banco (a) Capital do banco (b) Prego
limite para concessao de financiamento
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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Sobre o capital do banco observado na Figura 18.a, é possivel entender como o
banco fez a aplicagdo desse capital ao longo do tempo. O banco define uma estratégia
de alocar parte do dinheiro para o financiamento e desenvolvimento das firmas e a outra
parte fica retido como aplicacdo em fundos de investimento, conforme discutido na Secao

A porcentagem do investimento em titulos ptublicos fica a cargo da variavel g,
sendo esta funcao do spread bancario. A Figura 19 demonstra essas aplicagoes detalhadas
e separadas entre crédito concedido para as firmas e investimento em titulos publicos.
Apesar dos bancos estarem com um capital maior na solu¢do com a heuristica em relacao
ao modelo base, conforme a Figura 18.a, é possivel notar que o banco nao aumenta seu
nivel de crédito disponivel para empréstimos através da Figura 19.a. No modelo com a
aplicacao da heuristica, a maior parte do excedente de recurso em relacao ao modelo base
o banco faz uma clara decisdo em investir em titulos publicos, demonstrando uma certa
preocupacao com o cenario econdémico e, assim, escolhendo um caminho mais seguro de

aplicagao, conforme observado na Figura 19.b.

Figura 19 — Comportamento de investimento do banco (a) Capital disponivel para distri-
buigao de crédito as firmas (b) Capital aplicado em titulos ptblicos
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

O comportamento de investir a maior parte do recurso excedente em titulos publicos
indica uma preferéncia por liquidez, ou seja, a priorizacdo em manter o dinheiro disponivel
em uma aplicagao segura e facilmente acessivel. Isso pode ser consequéncia da preocupacao
dos bancos com o cendario econdmico e incerto, fazendo com que escolham um caminho
mais seguro de aplicacao. Dessa forma, a preferéncia por liquidez é evidente na analise
do comportamento de investimento do banco observado na Figura 19. Além disso, o
alto rendimento das aplicagoes em titulos publicos, apresentado na Figura 20, reforca a

preferéncia por essas aplicagoes.
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Figura 20 — Comparacao do rendimento das aplica¢des do banco em titulos publicos
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Examinando novamente a Figura 16 para entender o comportamento do sistema
sob o aspecto das firmas, é relevante observar a evolugao da taxa de juros de mercado.
Esta informacao pode ser crucial para compreender o fenémeno do aumento do capital
do banco em detrimento da emergéncia de firmas de baixa qualidade. De acordo com a
Figura 21, é possivel perceber que a taxa de juros apresenta uma tendéncia de crescimento
no modelo com a aplicagdo da heuristica, enquanto no modelo base a taxa apresentava uma
estabilidade maior. Esse aumento da taxa de juros significa que as firmas tém que arcar
com uma carga tributaria elevada, tornando o pagamento da divida do crédito tomado
junto ao banco mais dificil. Conforme o tempo passa, algumas firmas nao conseguem pagar
a divida completa, pagando apenas os juros, entrando assim no regime Especulativo. Em
casos mais graves, as firmas deixam de honrar todas as parte das suas dividas, entrando
no regime financeiro Ponzi. Desta forma, é possivel entender a relagao entre o lucro do
banco, a quantidade de firmas presentes no sistema e a distribuicao destas nos regimes

financeiros Hedge, Especulativo e Ponzi.

Com base nos dados apresentados, fica claro que o banco foi o principal beneficiado
com a modelagem proposta com a inclusao da heuristica. Inicialmente, as firmas de
qualidade entraram no sistema, fornecendo certa seguranca para que o banco distribuisse
crédito. Quando essas firmas cumpriram as suas obrigac¢des financeiras com o banco
elevaram o capital dele. Por sua vez, o banco preferiu realizar investimentos seguros em
vez de retornar esse crédito ao sistema. Nesta modelagem, o banco acaba agindo de acordo
com suas proprias vontades, principalmente devido a dois fatores: a auséncia de um setor
bancéario composto por mais bancos e a falta de regulamentacao governamental, como, por
exemplo, a taxa de juros basica praticada. Este tltimo aspecto seria muito importante

na modelagem deste problema, pois em periodos de baixo investimento do banco na
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distribuicao de crédito, o governo poderia agir, reduzindo a taxa de juros, resultando em
rendimentos menores para os bancos nas aplicagoes em titulos publicos e incentivando
investimentos nas firmas, que, apesar do risco, seriam mais rentaveis do que as aplicagoes

em titulos. Para isso, seria necessario a inclusao de um novo tipo de agente no modelo.
Figura 21 — Comparacao da taxa de juros de mercado
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Considerando a inclusdao de um novo tipo de agente representando o governo, onde
este realiza algumas intervengoes, o modelo estaria mais alinhado a teoria keynesiana no
sentido em que Keynes propunha que o Estado agisse como um regulador da economia,
intervindo de forma contraciclica, ou seja, aumentando os gastos publicos em momentos

de recessdo e diminuindo-os em momentos de alta inflagao [3].

Ainda na tentativa do entendimento do motivo que levou a invalidagao da hipdtese
de melhoria da estabilidade financeira com a introdugao da heuristica, chama atencao a
literatura economica que traz o paradoxo da parcimonia, que diz que a tentativa individual
de economizar pode trazer uma queda geral na demanda e, como resultado, uma contragao
na economia [3]. A teoria diz ainda que isso ocorre porque o aumento da poupanca
individual resulta em uma queda na demanda por bens e servigos, o que, por sua vez,

pode levar a uma contragdo na producao e a uma queda nos niveis de emprego e renda.

Esse paradoxo pode ser aproximado para o banco no cenario do modelo proposto,
uma vez que escolhe novos projetos com potencial de tornarem-se firmas do tipo Hedge
e depois a escolhe aplicar seus recursos majoritariamente em titulos ptblicos, preferindo
exclusivamente o beneficio individual. Isso resultou na queda da quantidade de bens
e servigos disponiveis (firmas) que por sua vez diminuiu a quantidade de produgdo do

sistema, aumentando a instabilidade sistémica.

A proposta de inserir microprudéncias no sentido da auto-regulagdo no modelo
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através da heuristica se mostrou ineficiente para o propésito de reduzir a instabilidade
financeira. Essa proposta se baseia nos acordos de Basileia, principalmente o Acordo de
Basileia IT em 2004, que tinha como um de seus pilares a ideia de transformar uma estratégia
de regulagao tutelar para um método em que os préprios bancos sao incentivados a mensurar
seus riscos e melhorar seus sistemas internos de controle, reforcando a necessidade de
gestao do risco sistémico que a atividade bancéria representa [88]. Porém, com o cendrio
econdmico criado com a crise do subprime em 2008, um novo acordo foi proposto, mas sem
grandes reformulacoes [82]. Basicamente, no Acordo de Basileia III de 2014 foi realizado
apenas enrijecimento dos pontos ja destacados por Basileia II, principalmente no que diz

respeito sobre a regulagao financeira.

Dessa forma, os resultados aqui apresentados reforcam as criticas ao Acordo de
Basileia I1I levantadas por Leite & Reis [88], que afirmam que o endurecimento da regulagao
financeira promovido pelo acordo pode fazer com que as institui¢oes financeiras sejam
atraidas pelos altos lucros aliados a frouxa, ou até inexistente, regulacao. Conforme os
resultados obtidos em relagao aos lucros do banco com a insercao da auto-regulacao com
a heuristica, é possivel afirmar que atribuir apenas ao setor bancario o papel de fazer
regulacoes nao ¢é suficiente. Reforca-se, entdao, que necessario que o Estado assuma um
papel mais ativo na regulacao do sistema financeiro, garantindo maior estabilidade e

reduzindo os efeitos de crises financeiras.

4.2 ANALISE DOS COMPONENTES DA HEURISTICA

A heuristica apresentada para este problema é composta por duas principais etapas:
a primeira etapa de aprendizado por reforco e a segunda etapa de clusterizacdo. Na
primeira etapa, é atribuido o “regime financeiro principal” as firmas utilizando o sistema
de recompensas baseado no comportamento de formigas. Ja na segunda etapa, é realizada

a clusterizacao no espaco de firmas Hedge selecionadas pelo algoritmo de aprendizado.

A Figura 22 demonstra a percepcao do algoritmo de aprendizado por reforco
sobre quais firmas realmente sao do tipo Hedge em relacao a quantidade de firmas desse
tipo observadas pelo sistema. Nota-se que o algoritmo sempre ¢ mais conservador ao
considerar firmas Hedge em relacdo ao que é rotulado pelo sistema. Nos primeiros 300
passos nao ha aplicagao da heuristica e, portanto, nao ha resultados a serem observados
quanto ao aprendizado até esse ponto. No entanto, o algoritmo ja capta desde o inicio as
flutuagoes entre os regimes financeiros realizados pelas firmas. Por isso, o comportamento
de considerar menos firmas do tipo Hedge ocorre desde o primeiro passo de tempo da

aplicagao da heuristica.
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Figura 22 — Comparacao da atribuicao de firmas do tipo Hedge pelo sistema e pela
heuristica
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

A Tabela 5 apresenta os centroides em relagdo aos parametros extraidos da etapa
de rotulagem do algoritmo de aprendizado por reforgo, tanto antes como depois da
clusterizacao. Pode-se observar que o espaco geral de firmas Hedge é representado por
altos valores de diferenciagdo do produto (A) e custo fixo (F). No entanto, quando
os grupos criados nesse espaco sao analisados, é possivel perceber um comportamento
diferente em cada um deles e que se diferem do centroide do espago. Embora o grupo geral
demonstre um alto custo fixo, somente o cluster 1 acompanha essa tendéncia, enquanto os

demais apresentam niveis menores desse parametro.

Isso sugere que se o banco considerasse apenas o centroide do espaco de firmas
Hedge para selecionar projetos de firmas similares, ele estaria propenso a escolher apenas
firmas com alto custo fixo. No entanto, observa-se que as firmas com os trés parametros
(A, T e F) em niveis médios também tém potencial para serem classificadas como Hedge.
Portanto, a estratégia de segmentar o espaco se mostra eficaz, pois permite a selecao de
projetos de firmas com caracteristicas distintas e com potencial para performar com o

regime financeiro Hedge.

Observe que se o banco selecionar apenas firmas com custos fixos elevados, o sistema
estaria caminhando em direcao a formacao de oligopdlios, o que dificultaria a entrada de
novas empresas e poderia aumentar os riscos para o banco. Como parte de um sistema
de auto-regulagao, ¢ importante que o banco adote estratégias para mitigar esses riscos e

idealmente garanta a estabilidade financeira do sistema.

Dessa forma, é importante considerar a clusterizagao ao selecionar as firmas para

um projeto, a fim de garantir que uma variedade de firmas com diferentes perfis possam
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ser selecionadas para diversificar a forma com que o banco realiza uma sele¢ao de novas

firmas e diminuir o risco sistémico.

Tabela 5 — Parametros extraidos na etapa da rotulacao de firmas Hedge pelo aprendizado
por reforco, onde A é a tecnologia do produto, T é a tecnologia do processo e F o custo
fixo associado.

Grupo A T F
Geral 0.6233 0.5010 0.8470
Cluster 1 0.6615 0.4910 0.9715
Cluster 2 0.4628 0.4501 0.5829
Cluster 3 0.6080 0.5514 0.6677
Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

4.3 ANALISE DE SENSIBILIDADE

Para a analise de sensibilidade utilizando Monte Carlo com a variacao dos parame-
tros da taxa basica de juros (¢) e do markup inicial (My) em relacao a fragilidade financeira
(), os resultados podem ser observados na Tabela 6. Foram executadas 30 simulacoes
para cada combinacao de valores de ¢ e My, e os resultados mostrados na tabela sao as

estatisticas agregadas de todas as simulagoes.

A Tabela 6 indica uma alta volatilidade na instabilidade financeira do sistema.
Cada combinagao de valores dos parametros ¢ e M gera diferentes comportamentos para
a fragilidade percebida pelo sistema. De maneira geral, quando um valor de ¢ ¢ fixado, a
fragilidade sistémica tende a diminuir com o aumento do valor de Mj. Porém, ao fixar
um valor de M} para entender o comportamento da fragilidade com o aumento da taxa
basica de juros, o inverso pode ser observado. Nesses casos, o aumento do valor de ¢ para
um mesmo valor de M mostra uma tendéncia de aumento da instabilidade financeira do
sistema. Por exemplo, fixando o valor de M) = 0.8541, as execugoes que assumem esse
valor sao 3, 6, 16, 19 e 24 e, nesses casos, o valor associado a média de ¢ apresenta uma

tendéncia de aumento.
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Tabela 6 — Resultados obtidos com as simulagoes utilizando o método de Monte Carlo

Combinagao ‘ My média Desvio padrao Nfediana Minimo Maximo
1 0.0063 0.6922 0.5166 0.2675 0.4081  0.1318  0.8813
2 0.0063 1.9958 0.1345 0.0476 0.1263  0.0736  0.2857
3 0.0074 0.8541 0.5526 0.2996 0.5717  0.0949  0.8790
4 0.0074 1.9958 0.1792 0.1070 0.1543  0.0594  0.5921
5 0.0074 1.9986 0.1633 0.0711 0.1543  0.0641  0.3691
6 0.0089 0.8541 0.7879 0.1723 0.8709  0.2747  0.9156
7 0.0089 1.0819 0.2313 0.0231 0.2272  0.1897  0.2934
8 0.0090 1.0819 0.2611 0.0949 0.2546  0.1035  0.6813
9 0.0090 1.9986 0.1880 0.1001 0.1706  0.0820  0.5562
10 0.0117 0.6922 0.8937 0.0671 0.9271  0.6960  0.9504
11 0.0117 1.9033 0.2962 0.1001 0.3083  0.0760  0.6652
12 0.0135 1.0949 0.7835 0.0929 0.7996  0.4733  0.8991
13 0.0135 1.5046 0.4473 0.1079 0.4195  0.2480  0.6968
14 0.0135 1.7695 0.4518 0.1441 0.4133  0.2602  0.9655
15 0.0135 1.9033 0.3380 0.1066 0.3599  0.1083  0.5628
16 0.0143 0.8541 0.8992 0.0475 0.9245  0.7695  0.9398
17 0.0143 1.7695 0.5174 0.1550 0.4724  0.3003  0.9827
18 0.0144 0.6922 0.9154 0.0587 0.9391  0.6924  0.9595
19 0.0144 0.8541 0.8531 0.1927 0.9201  0.0619  0.9408
20 0.0144 1.0819 0.7867 0.1116 0.8302  0.4276  0.9211
21 0.0144 1.0949 0.8150 0.0899 0.8548  0.5951  0.9178
22 0.0144 1.9986 0.3828 0.1446 0.3684  0.1569  0.8162
23 0.0150 1.0949 0.8175 0.0781 0.8449  0.6318  0.9037
24 0.0150 0.8541 0.8733 0.1287 0.9230  0.3052  0.9488
25 0.0150 1.0949 0.8232 0.0943 0.8557  0.4738  0.9228

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Para corroborar os resultados apresentados na Tabela 6 e extrair informacoes
adicionais, foi criado um grafico de dispersao com o intuito de entender a influéncia dos
pardmetros no comportamento da fragilidade financeira do modelo. Esse mecanismo pode
ajudar a reforgar as observagoes levantadas acerca da variagao dos parametros relatados
anteriormente. A Figura 23 mostra a fragilidade média observada em cada simula¢ao em

relacdo a variagao dos parametros de forma isolados.
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Figura 23 — Andlise de sensibilidade do modelo utilizando Monte Carlo (a) Anélise da taxa
bésica de juros (¢) (b) Andlise do markup no momento da entrada da firma no sistema
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Para avaliar o ajuste dos dados, utilizamos o coeficiente de determinacao (R?), que
indica o quao bem a linha de tendéncia se ajusta aos dados [47]. Valores préximos de 0

indicam um ajuste fraco, enquanto valores proximos de 1 indicam um bom ajuste.

Ao analisar a Figura 23.a, observa-se que o aumento da taxa béasica de juros
resulta em uma tendéncia de aumento na fragilidade financeira, j4 que o coeficiente de
determinacao encontrado foi de 0,71. Esse resultado confirma o que foi analisado através
da Tabela 6. Por outro lado, a Figura 23.b mostra que a variacao do valor inicial do
markup tem uma forte influéncia na queda da fragilidade financeira, ja que o coeficiente
de determinacao encontrado foi de 0,88, também corroborando com a analise realizada

com a tabela anterior.

E importante destacar que, apesar da alta variabilidade dos resultados apresentados
na Tabela 6, o grafico de dispersao permite uma andlise mais detalhada do comportamento
dos parametros em relacao a fragilidade financeira, possibilitando a identificacdo de padroes

que podem ser uteis para futuras analises e tomada de decisoes.

A taxa basica de juros afeta diretamente a taxa de juros que os bancos utilizam
para conceder empréstimos. Quando a taxa bésica de juros aumenta, as empresas tendem
a ter um maior endividamento, o que afeta todo o sistema financeiro. Isso ocorre porque
os bancos, ao se depararem com um aumento na taxa de juros, diminuem a oferta de
crédito, criando uma barreira de entrada maior para novas empresas. Com um maior
endividamento e uma menor entrada de novas empresas, o sistema financeiro tende a
se tornar mais instavel, uma vez que a fragilidade financeira das empresas ¢ medida em

termos do endividamento.
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Por outro lado, em relacdo ao markup, o aumento de seu valor pode significar que
as empresas conseguem aumentar sua lucratividade logo no inicio do processo, uma vez
que seus precos terao um impacto positivo. Isso pode fazer com que as empresas tenham

menos dividas, contribuindo para a reducao da instabilidade financeira.

Com isso, é possivel entender que o sistema é sensivel aos valores atribuido para
a taxa basica de juros e também ao valor inicial do markup. Ou seja, a instabilidade
financeira ¢ impactada diretamente conforme esses parametros sao escolhidos. Com relacao
ao coeficiente de determinagao (R?), é importante ressaltar que esse valor ndo é uma
medida absoluta de ajuste dos dados, mas sim uma medida de quanto da variagao dos
dados pode ser explicada pela linha de tendéncia. E possivel que outras anélises, como
testes de hipodteses, sejam necessarias para confirmar ou refutar a relacao de sensibilidade.
Porém, essa métrica ja demonstra como é o comportamento do sistema frente as variagoes
dos parametros em questao, possibilitando analisar o efeito causado ao sistema ao modificar

esses valores.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou uma abordagem que adiciona uma inteligéncia no Setor
Bancario para auxilia-los na selecao de novos projetos de empresas, por meio da utilizacao
de uma heuristica composta por aprendizado por reforgo, algoritmo de colonia de formigas
e do diagrama de Voronoi, utilizando o método de clusterizacao K-means. O objetivo
era estudar os impactos gerados a instabilidade financeira do modelo proposto com a
adicao destes métodos e da chamada “auto-regulagao” no setor bancario. Além disso, o
trabalho verificou a implementabilidade da solugdo por meio da ferramenta LSD e avaliou
a importancia de algumas variaveis exégenas do sistema utilizando o método de Monte
Carlo.

Analisando os resultados obtidos, para o objetivo geral proposto, a heuristica nao
conseguiu impactar uma melhora da estabilidade financeira do sistema. Apesar deste
fato, o modelo mostrou seguir uma linha econémica keynesiana, destacando a necessidade
da adicao de um novo tipo de agente no modelo que pudesse aplicar politicas para a
reducao da instabilidade sistémica. A aplicacdo de métodos computacionais por si s, sem
alinhamento com politicas economicas e fiscais nesse novo agente, nao consegue fornecer
uma melhoria no sistema agregado, de tal forma que os métodos propostos beneficiaram
apenas o banco e ndo o sistema financeiro como um todo. Os resultados vao em linha
com trabalhos que tecem criticas aos acordos de Basileia, especialmente no que se refere a
insuficiéncia do nivel de exigéncia atual acerca da “auto-regulacao” financeira. Entretanto,
a heuristica proposta demonstra a possibilidade de iniciar uma linha de pesquisa focado
aplicacao de métodos computacionais mais robustos em modelos econémicos, especialmente

aqueles que utilizam abordagens baseadas em agentes.

Para o objetivo O1 deste trabalho, foi verificado o potencial do uso da ferramenta
LSD na construgao e reproducao de um sistema financeiro, bem como na possibilidade
de insercao de métodos computacionais mais robustos, alinhados ao modelo baseado em
agentes. Como a ferramenta ¢ baseada em C++, é possivel construir coédigos dindmicos e
flexiveis na linguagem. Além disso, a ferramenta demonstrou uma especial flexibilidade

para adicionar analises de sensibilidade, especialmente a Monte Carlo.

No objetivo O2, foi possivel observar que a proposta de uma heuristica que acopla
diferentes métodos inteligentes se mostrou uma ferramenta com potencial no que diz
respeito a selecao e agrupamento de informacoes, especialmente aquelas que precisam de
algum tipo de filtragem inicial e que necessitam do tratamento de algum tipo de vicio.
Fica demonstrado ainda a possibilidade da unificagdo da area de estudo da economia com

a modelagem computacional, permitindo que novos métodos possam ser testados.

Ja para o objetivo O3 a heuristica possibilitou que o sistema adotasse uma quanti-

dade maior de firmas no decorrer do tempo, porém essas firmas nao foram necessariamente
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refletidas com o regime financeiro Hedge. Contudo, o fato de ter aumentado a quantidade
total de firmas, demonstra que a heuristica tem a capacidade de selecionar firmas de

qualidade pelo menos no momento de sua entrada no sistema.

Por fim, o objetivo O4 foi atingido com a andlise de sensibilidade realizada, onde
foi possivel perceber que variacoes nos parametros da taxa basica de juros e no markup
inicial das firmas fornecem grandes diferencas na instabilidade financeiro. Sendo assim, o

modelo se mostrou sensivel a estes parametros.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Para trabalhos futuros, espera-se adicionar novos componentes no modelo proposto
bem como novos métodos computacionais para que essa linha de trabalho continue a se

desenvolver. Sao eles:
o Adicionar um agente com o papel de governo para realizar altera¢des na taxa basica
de juros;
o Adicionar mais bancos ao modelo para fortalecer o setor bancario;

« Propor novas heuristicas e algoritmos que possam ser acoplados em outras etapas do

modelo, a fim de melhorar sua precisao na melhoria da estabilidade financeira;

o Adicionar otimizacao de hiper-parametros, como o tempo para iniciar a aplicagado da
heuristica no modelo e a probabilidade de aplicacao da heuristica na avaliagao de

entrada de novas firmas;

o Definir politicas fiscais e econdmicas visando uma distribui¢ao mais equitativa da

riqueza disponivel na economia do sistema.

o Investigar o uso de algoritmos de regressao para determinar os momentos

adequados para aumentar ou diminuir a taxa de juros.
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APENDICE A - FLUXO DE ATRIBUICAO DAS VARIAVEIS DO
MODELO

Figura 24 — Fluxo de execugao do modelo, detalhando as chamadas para atribuicao de
cada uma das variaveis.

LEGENDA

Valores iniciais "’

I varisveis da Tecnologia
B \riaveis da Firma
B variveis do banco

Fonte: Elaborado pelo autor (2023). Disponivel em <https://www.github.com>
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