
UNIVERSIDADE FEDERAL DE JUIZ DE FORA

INSTITUTO DE CIÊNCIAS EXATAS / FACULDADE DE ENGENHARIA

PROGRAMA DE PÓS-GRADUAÇÃO EM MODELAGEM

COMPUTACIONAL

Iago Gomes de Lima Rosa

Heurística para Instabilidade Financeira Sob Incerteza Keynesiana: Uma

Abordagem Baseada em Agentes

Juiz de Fora

2023





Iago Gomes de Lima Rosa

Heurística para Instabilidade Financeira Sob Incerteza Keynesiana: Uma

Abordagem Baseada em Agentes

Dissertação apresentada ao Programa de Pós-
Graduação em Modelagem Computacional da
Universidade Federal de Juiz de Fora como
requisito parcial à obtenção do título de Mes-
tre em Modelagem Computacional. Área de
concentração: Sistemas Computacionais Apli-
cados.

Orientador: Prof. D.Sc. Leonardo Goliatt da Fonseca

Coorientador: Prof. D.Sc. Teófilo Henrique Pereira de Paula

Juiz de Fora

2023



Ficha catalográfica elaborada através do Modelo Latex do CDC da UFJF

com os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

Rosa, Iago Gomes de Lima.
Heurística para Instabilidade Financeira Sob Incerteza Keynesiana: Uma

Abordagem Baseada em Agentes / Iago Gomes de Lima Rosa. – 2023.
89 f. : il.

Orientador: Leonardo Goliatt da Fonseca
Coorientador: Teófilo Henrique Pereira de Paula
Dissertação (Mestrado) – Universidade Federal de Juiz de Fora, Instituto

de Ciências Exatas / Faculdade de Engenharia. Programa de Pós-Graduação
em Modelagem Computacional, 2023.

1. Instabilidade financeira. 2. Modelo baseado em agentes. 3. Inteligên-
cia artificial e computacional. I. Fonseca, Leonardo Goliatt da, orient. II.
Paula, Téofilo Henrique Pereira de, coorient. III. Título.



 

 

Iago Gomes de Lima Rosa

 

 

Heurística para Instabilidade Financeira Sob Incerteza Keynesiana: Uma Abordagem
Baseada em Agentes

 

Dissertação
apresentada ao
Programa de Pós-
Graduação em
Modelagem
Computacional da Universidade
Federal de Juiz de
Fora como requisito
parcial à obtenção do
título de Mestre em
Modelagem
Computacional. Área
de
concentração: Modelagem
Computacional. 

 

Aprovada em 20 de março de 2023.

 

 

 

BANCA EXAMINADORA

 

Prof(a) Dr(a). Leonardo Goliatt da Fonseca - Orientador

Universidade Federal de Juiz de Fora

 

Prof(a) Dr(a). Teófilo Henrique Pereira de Paula - Coorientador

Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro

 

Prof(a) Dr(a). Roberto Salvador Santolin

Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro

 

Prof(a) Dr(a). Priscila Vanessa Zabala Capriles Goliatt

Universidade Federal de Juiz de Fora
 

 

 

Juiz de Fora, 17/03/2023.

PROPP 01.5: Termo de Aprovação COORD-PPG-MODELAGEM-COMPUTACIO 1191899         SEI 23071.907534/2023-25 / pg. 1



Documento assinado eletronicamente por Leonardo Goliatt da Fonseca,
Professor(a), em 20/03/2023, às 16:06, conforme horário oficial de Brasília, com
fundamento no § 3º do art. 4º do Decreto nº 10.543, de 13 de novembro de 2020.

Documento assinado eletronicamente por Roberto Salvador Santolin, Usuário
Externo, em 20/03/2023, às 16:07, conforme horário oficial de Brasília, com
fundamento no § 3º do art. 4º do Decreto nº 10.543, de 13 de novembro de 2020.

Documento assinado eletronicamente por Priscila Vanessa Zabala Capriles Goliatt,
Professor(a), em 20/03/2023, às 16:10, conforme horário oficial de Brasília, com
fundamento no § 3º do art. 4º do Decreto nº 10.543, de 13 de novembro de 2020.

Documento assinado eletronicamente por Teófilo Henrique Pereira de Paula,
Usuário Externo, em 20/03/2023, às 16:10, conforme horário oficial de Brasília, com
fundamento no § 3º do art. 4º do Decreto nº 10.543, de 13 de novembro de 2020.

A autenticidade deste documento pode ser conferida no Portal do SEI-Ufjf
(www2.ufjf.br/SEI) através do ícone Conferência de Documentos, informando o
código verificador 1191899 e o código CRC 6EF068D9.

PROPP 01.5: Termo de Aprovação COORD-PPG-MODELAGEM-COMPUTACIO 1191899         SEI 23071.907534/2023-25 / pg. 2



Dedico à minha mãe, que sempre foi uma fonte inesgotá-

vel de amor, apoio e força. Uma guerreira que enfrentou

desafios com coragem e determinação, sempre colocando

o bem-estar da família em primeiro lugar. Sua dedicação

incansável e seu sacrifício foram além do compreensível,

e sou profundamente grato por tudo o que fez e continua

fazendo por mim.





AGRADECIMENTOS

Gostaria de expressar meus sinceros agradecimentos a todos que passaram pela

minha vida e deixaram marcas que me tornaram quem sou hoje. Em particular, gostaria

de agradecer minha esposa Isabelle. Em cada desafio enfrentado ao longo desta jornada

acadêmica, sua presença ao meu lado foi um apoio inabalável, sustentando-me com

perseverança e acreditando em meu potencial, mesmo quando eu duvidava de mim mesmo.

Cada vitória alcançada, cada conquista celebrada, tem um sabor ainda mais doce por

poder compartilhá-las com quem amo. A luz que emana de sua presença ilumina minha

vida, trazendo alegria, conforto e um profundo sentimento de realização.

Como não poderia ser diferente, gostaria de dedicar um agradecimento especial

à minha mãe Josiane. Uma mulher extraordinária, guerreira e virtuosa que esteve ao

meu lado em cada etapa da minha vida desempenhando um papel fundamental na minha

jornada. É difícil expressar em palavras a imensidão da gratidão que sinto, pois nenhum

texto é capaz de transmitir completamente a sua importância em minha vida. Como

sempre digo, todas as minhas conquistas são nossas! Não posso deixar de mencionar

minha irmã, Sara, e meus avós, Dirceu e Tereza, que sempre me apoiaram e suportaram

de incríveis e incontáveis maneiras. Suas presenças fazem eu me sentir especial e amado.

Minha gratidão se estende a toda minha família e amigos, que sempre me elevaram

e estiveram ao meu lado. Em especial, gostaria de agradecer aos amigos que conheci

no Grupo de Educação Tutorial da Engenharia Computacional e no Programa de Pós-

Graduação em Modelagem Computacional (PGMC), cuja amizade e colaboração foram

inestimáveis. Amigos que guardo no peito para o resto da vida.

Aos professores do PGMC, quero expressar minha profunda gratidão. Seus ensina-

mentos foram fundamentais para o meu crescimento acadêmico e pessoal. Em particular,

gostaria de agradecer ao meu orientador, Leonardo Goliatt, por sua parceria dentro e

fora do ambiente acadêmico. Sua orientação, paciência, disponibilidade e expertise foram

fundamentais para a realização deste projeto, juntamente com o professor Teófilo, a quem

esse agradecimento é estendido. Agradeço por acreditarem em mim, por me motivarem a

ir além e por compartilharem seus conhecimentos e experiências de maneira generosa.

Também gostaria de agradecer à Universidade Federal de Juiz de Fora e ao PGMC

por me proporcionarem essa oportunidade incrível e por toda a estrutura disponibilizada.

Um agradecimento especial também é devido à FAPEMIG pelo financiamento concedido

à pesquisa, que foi fundamental para o desenvolvimento deste trabalho.

A todos estes, meu mais sincero obrigado. Vocês contribuíram para minha formação

acadêmica e pessoal, e sou eternamente grato por todo apoio, encorajamento e inspiração

que me proporcionaram ao longo dessa longa jornada.





“Na academia, o negro se fortalece,
Palavras se tornam armas que engrandece.
Rompendo estigmas, refutando estereótipos,
A inserção é uma conquista, um grito de triunfo.”
Maya Angelou





RESUMO

A instabilidade financeira é um fenômeno complexo que pode ser causado por di-

versos fatores, tais como crises econômicas, flutuações nos mercados financeiros, mudanças

políticas, entre outros. Quando ocorre, o sistema financeiro pode sofrer consequências

graves, como a desvalorização da moeda, aumento da inflação, desemprego, e até mesmo a

falência 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 propósito

reproduzir um sistema financeiro sob incerteza keynesiana, composto por agentes hetero-

gêneos que interagem entre si, visando estudar o comportamento agregado do sistema com

foco na instabilidade financeira. Para isso, são utilizados modelos baseados em agentes

para simular a interação nesse sistema complexo, combinando métodos inteligentes que

auxiliam na tomada de decisão dos agentes, como aprendizado por reforço, algoritmos de

colônia de formigas e agrupamento. Dessa forma, é proposto uma heurística que integra

diferentes técnicas computacionais, com o objetivo de entender os impactos gerados para a

estabilidade financeira desse sistema. A heurística é aplicada em um agente específico do

modelo e introduz um elemento de “auto-regulação” financeira no sistema, alinhado com as

definições dos acordos de Basileia. Além disso, ferramentas de análise de sensibilidade são

empregadas para compreender o impacto dos parâmetros exógenos a este modelo de sistema

financeiro. Espera-se que este trabalho possa contribuir para uma melhor compreensão

do comportamento dos agentes no contexto financeiro, especialmente quando ferramentas

computacionais são inseridas para testar conceitos teóricos da área de Economia.

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

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 INTRODUÇÃO

Modelos econômicos são instrumentos valiosos para a compreensão das relações

entre as variáveis econômicas e ajudam a predizer os efeitos decorrentes de mudanças em

uma ou mais delas [1]. Além disso, tais modelos são importantes ferramentas para pesquisa

empírica, permitindo a comparação e quantificação de diferentes teorias da Economia.

Estes modelos são amplamente utilizados para a previsão e avaliação de diferentes cenário

econômicos, possibilitando, entre outras coisas, o planejamento de políticas públicas [2].

Crises financeiras são recorrentes nas economias capitalistas e muitas das vezes

implicam efeitos adversos sobre o emprego e a renda. Por isso, no âmbito do pensamento

econômico, muitos modelos têm sido desenvolvidos para explicar o fenômeno e assim propor

soluções para evitar ou atenuar seus efeitos. Dentre esses modelos, aqueles de natureza

keynesiana1 tem ganhado cada vez mais adeptos nos últimos tempos, particularmente a

partir da crise de 2008, que teve início nos Estados Unidos, mas se espalhou amplamente

pelo globo. Mais especificamente, a explicação proposta por Minsky [4], a partir da

Hipótese da Instabilidade Financeira (HIF), tem se tornado um dos grandes referenciais

teóricos sobre o tema, influenciado a tomada de decisão por parte dos formuladores de

política econômica.

A HIF parte do pressuposto de que a economia passa por ciclos de expansão e

contração, sendo que o período de expansão é caracterizado por um aumento da confiança

dos investidores e da alavancagem financeira. No entanto, esse aumento de confiança pode

levar a um excesso de endividamento e, consequentemente, à inadimplência e à falência

de empresas. A HIF propõe que a instabilidade financeira é um fenômeno intrínseco ao

capitalismo e que, portanto, é necessária uma intervenção do Estado para evitar ocorrência

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

políticas para preveni-las [5].

A instabilidade financeira é um desafio comum para as nações em todo o mundo. É

de suma importância para a saúde econômica encontrar maneiras de controlá-la para, entre

outros motivos, mitigar a possibilidade de crises financeiras, pois estas podem ter efeitos

econômicos profundos e duradouros, incluindo recessão, aumento do desemprego, queda na

renda e instabilidade social [6]. A teoria econômica destaca ainda que incertezas econômicas

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 possíveis mudanças na economia, implementando políticas e estratégias

1 Refere-se à teoria econômica desenvolvida por John Maynard Keynes, que se baseia na ideia
de que as flutuações econômicas são resultado de desequilíbrios no sistema e não de ajustes
automáticos no mercado [3].
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adequadas [8]. Uma economia estável pode ser vista como aquela em que a oferta e

demanda de bens e serviços estão equilibradas, o que significa que o governo deve controlar

a inflação mantendo taxas de juros estáveis [3]. Com a adoção de medidas adequadas

para manter a estabilidade financeira, as nações podem garantir o crescimento econômico

sustentável e prevenir crises financeiras prejudiciais.

Os modelos de filiação keynesiana, tais como o proposto por Minsky [4] tem como

característica principal a presença da “incerteza no seu sentido forte” [9], isto é, aquela

cujos eventos não podem ser descritos por uma distribuição de probabilidade passível de ser

conhecida impedindo, portanto, a sua transformação em risco quantificável. Como destaca

Kindleberger [10] em seu livro clássico “Manias, pânico e crises” comportamentos coletivos

de natureza subjetiva encontram-se invariavelmente na origem das crises financeiras. Estes

contaminam a tomada de decisão e, do ponto de vista empírico, colocam em xeque a

utilização dos instrumentos tradicionais de estatística para o tratamento do problema. No

sentido de se contornar tais obstáculos tem crescido a utilização de modelos de simulação

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

No Modelo Baseado em Agentes (MBAs), um agente observa o funcionamento

de um ambiente, processa as informações disponíveis e toma uma determinada ação que

altera o estado do ambiente em que está inserido, gerando uma consequência que influencia

as tomadas de decisões futuras [11]. Os agentes podem ser programados com diferentes

níveis de complexidade, desde simples regras de decisão até algoritmos de aprendizado de

máquina, permitindo que os modelos baseados em agentes sejam utilizados para simular

e analisar sistemas complexos [12]. Uma outra possibilidade é a integração de modelos

baseados em agentes com o uso de Inteligência Coletiva, como é o caso da otimização

baseada em colônia de formigas [13].

A integração entre modelos baseados em agentes e Inteligência Artificial (IA) come-

çaram a ganhar espaço na modelagem e simulação de problemas econômicos, permitindo a

incorporação de comportamentos individuais e estratégias mais robustas na tomada de

decisão de agentes financeiros, principalmente com o uso de aprendizado por reforço [14].

Porém, essa integração já acontece com mais frequência em diferentes áreas do conheci-

mento [15, 16]. Diferentemente de modelos econômicos convencionais, os ABMs permitem

a interação entre os agentes e levam em consideração as heterogeneidades e assimetrias

dos agentes financeiros [17]. Além disso, a IA pode ser utilizada para o desenvolvimento

de algoritmos de aprendizado de máquina que aprimoram a precisão e a eficiência desses

modelos. Essas abordagens permitem uma melhor compreensão dos sistemas financeiros

e podem ajudar na formulação de políticas que visem a manutenção da instabilidade

financeira [18].

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

geralmente acompanham as simulações de modelos baseados em agentes [19, 20]. Essa
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abordagem permite que os pesquisadores examinem como diferentes condições iniciais e

parâmetros afetam o comportamento do sistema modelado. A análise de sensibilidade

é essencial para avaliar a robustez e a confiabilidade dos resultados do modelo e pode

fornecer insights valiosos sobre a dinâmica do sistema em questão [21]. Além disso, a

análise de sensibilidade também pode ajudar a identificar quais fatores têm maior impacto

no comportamento de um sistema, orientando a direção de pesquisas.

1.1 CONTEXTUALIZAÇÃO DE TRABALHOS RELACIONADOS

Essa Seção busca contextualizar os trabalhos que vão na linha do uso de modelos

baseados em agentes na economia, desde seu embasamento teórico inicial até modelos

mais recentes que inserem o uso de inteligência artificial para a tomada de decisão de seus

agentes.

No início deste capítulo foi discutido sobre a Hipótese de Instabilidade Financeira

(HIF). Em seu trabalho, Paula [22] considera o pensamento minskyano como uma corrente

pós-keynesiana, destacando que a abordagem de Keynes para a compreensão do papel

dos bancos na economia é corroborada pela visão de Minsky. Na visão de Keynes [3],

os bancos têm o poder de criar moeda por meio da concessão de crédito, o que pode

influenciar o nível geral de atividade econômica, principalmente considerando um ambiente

de incertezas. Keynes também enfatiza a importância da regulação financeira para evitar

crises econômicas. Além disso, o trabalho de Keynes [3] aborda a teoria da preferência pela

liquidez, onde os agentes econômicos preferem manter uma certa quantidade de recursos

em forma líquida, como dinheiro, mesmo que isso signifique receber uma remuneração

menor do que se investissem em outras formas de ativos financeiros. Já Minsky, ampliou a

compreensão sobre a importância do setor financeiro para a economia e argumentou que o

sistema financeiro é intrinsecamente instável e que as crises são um elemento inerente ao

funcionamento desse sistema. Minsky [4] propõe um modelo de análise que considera o

comportamento dos bancos e a postura financeira dos agentes econômicos como fatores

determinantes para o funcionamento do sistema financeiro.

Já na década de 1990, alguns autores como Holland & Miller [23] introduziram a

modelagem de problemas econômicos usando sistemas complexos compostos por uma rede

de agentes, cuja dinâmica e comportamento agregado emergem das atividades individuais.

Em tais sistemas, um agente é considerado adaptativo se suas ações 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 vários níveis de agregação, organização e

interação, cada um com sua própria dinâmica e comportamentos específicos. Cada nível

pode ser visto como um nicho local, que pode ser explorado por adaptações específicas.

No entanto, devido à grande quantidade de nichos existentes, é difícil para um agente

explorar todos simultaneamente, o que leva a uma busca local da informação. Contudo,
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com novas adaptações, os agentes podem criar ou modificar nichos. Como resultado, esses

sistemas evoluem continuamente e operam longe de qualquer ótimo global que possa ser

alcançado através de cálculos individualizados.

Com a introdução de agentes para problemas econômicos, algumas pesquisas

começaram 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 simulação

baseado em agentes para investigar como a fragilidade financeira e a dinâmica industrial é

afetada por flutuações econômicas. O objetivo é verificar se o uso de modelos baseados em

agentes podem replicar regularidades empíricas. O modelo inclui empresas que competem

entre si em um mercado de bens, onde cada empresa tem seu próprio modelo de negócios

e estratégia de produção. 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 sólida na microeconomia e pode ser

usado para entender melhor as dinâmicas de mercado em um sistema de agentes agregados,

observando que este pode ser estendido para incorporar outras variáveis, como a demanda

agregada, diferentes graus de poder de mercado nos mercados de bens e crédito, variáveis

de política 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 heterogêneos, destacando a importância do tratamento da incerteza no seu sentido

fundamental. O ambiente onde se dá a interação entre o sistema financeiro e produtivo

é permeado por incerteza forte e surge do fato de que os resultados do investimento só

podem ser conhecidos em um período futuro. A perspectiva de apropriação de parte dos

lucros na produção é o que move as atividades de financiamento. Neste sentido, é proposto

um modelo econômico simplificado onde há um único banco que oferece crédito bancário

para firmas que demandam recursos. A concessão de crédito depende da percepção de risco

do banco, que pode variar desde uma oferta infinitamente elástica2 até uma situação de

racionamento total de crédito. Os recursos não concedidos em empréstimos são aplicados

em títulos do governo, cujo rendimento é dado pela taxa básica de juros definida pela

autoridade monetária. O juro cobrado nas operações de crédito corresponde à taxa básica

mais o spread bancário3, que é reajustado a cada período de acordo com a percepção

de risco sistêmico. Como resultado, o trabalho mostrou que a evolução do sistema foi

caracterizada por crises financeiras endógenas e instabilidades.

2 Situação de mercado em que os consumidores adquirem a quantidade que puderem de um
certo bem a um determinado preço; a qualquer preço mais alto do que este, a demanda cai
para zero; a qualquer preço mais baixo, a demanda aumenta limitadamente[26].

3 O spread bancário é a diferença entre a taxa de juros a que um banco empresta dinheiro a
outros bancos ou instituições financeiras e a taxa de juros a que ele cobra por empréstimos a
pessoas físicas 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 frequência a partir de 2010 com a

popularização de ferramentas computacionais. Trabalhos como o de Cincotti, Raberto &

Teglio [28] destacam a importância do crédito na economia e como ele pode levar a ciclos

econômicos, ao explorar como a concessão de crédito pelos bancos afeta a estabilidade

econômica. 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 políticas monetárias e regulatórias na estabilização da economia e prevenção de

crises financeiras. Outros trabalhos mais recentes continuam a explorar a o comportamento

agregado do sistema econômico com a adição de comportamentos interbancários, 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 econômicos começam a utilizar de métodos de otimização 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]. Já no sentido dos trabalhos

mais focados na instabilidade financeira, além de esforços em modelos mais robustos e

complexos para representar o sistema financeiro, ainda há o uso de análise de sensibilidade

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

1.2 OBJETIVOS

O objetivo principal deste trabalho é investigar como a aplicação de uma heurística,

composta por métodos de Inteligência Artificial, em conjunto com modelos baseados em

agentes, pode contribuir para uma melhor compreensão das crises financeiras, além de

auxiliar na formulação de estratégias de prevenção e mitigação dessas instabilidades. Sendo

assim, espera-se entender se a incorporação de inteligência ao agente responsável pelo

Sistema Bancário no modelo, permitindo que tome decisões baseadas em aprendizado

contínuo, pode promover maior estabilidade do sistema em comparação com o trabalho

de De Paula [25], no qual os agentes do modelo se baseiam apenas em regras de decisão

simples e estocásticas. Portanto, a hipótese central deste trabalho é que a introdução

de uma heurística na tomada de decisão, no âmbito da instituição bancária, é capaz de

reproduzir melhorias na estabilidade financeira do sistema.

Além disso, os objetivos específicos são:

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

por meio de um Modelo Baseado em Agentes;

O2) Testar a utilização de métodos de Inteligencia Artificial, no âmbito da tomada de

decisão privada, a partir de um exemplo específico;
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O3) Analisar se a aplicação da heurística afeta a composição dos tipos de empresas que

compõem o sistema financeiro;

O4) Avaliar a sensibilidade do modelo através da variação de parâmetros exógenos.

1.3 RELEVÂNCIA DO TRABALHO

Este trabalho surge da crescente necessidade de abordagens multidisciplinares na

pesquisa acadêmica, que buscam integrar diferentes áreas de conhecimento para promover

avanços científicos [35]. Nesse sentido, este estudo se concentra na interdisciplinaridade

entre as áreas de Modelagem Computacional, Ciência da Computação, Economia, Ma-

temática e Estatística, com o objetivo de utilizar técnicas computacionais para validar,

discutir e avançar em teorias sobre instabilidade financeira na Economia.

A interdisciplinaridade é fundamental porque permite que diferentes especialistas

colaborem e contribuam com suas perspectivas únicas, integrando conhecimentos para

fornecer soluções mais robustas e inovadoras para problemas complexos. Na pesquisa

sobre instabilidade financeira, a interdisciplinaridade pode trazer benefícios significativos,

já que o fenômeno é influenciado por fatores econômicos, políticos e sociais, entre outros,

e requer uma compreensão multifacetada para ser adequadamente abordado.

Ao utilizar técnicas das diferentes áreas mencionadas, este trabalho busca contribuir

com as linhas de pesquisas sobre instabilidade financeira de forma interdisciplinar, ao propor

um acoplamento de uma heurística composta por métodos de IA em um agente específico

do modelo, verificando o comportamento agregado do sistema financeiro em questão. A

contribuição central do trabalho reside na introdução de métodos computacionais na

tomada de decisão do setor privado do sistema, visando avançar computacionalmente o

modelo proposto e discutido por De Paula [25]. A proposta é, então, verificar se o uso

desses métodos é capaz de promover um sistema financeiro mais sólido em comparação ao

trabalho de referência mencionado. Esta proposta vai de encontro à tendência verificada

nos Acordos de Basileia4 de incentivo à chamada “auto-regulação”, isto é, aquela que

confia aos bancos o controle dos níveis dos indicadores de liquidez e solvência [37].

1.4 ORGANIZAÇÃO DO TRABALHO

Este estudo está estruturado em 5 capítulos conforme a seguir:

4 Conjunto de regulamentações internacionais que estabelecem diretrizes para a gestão de riscos
e a adequação de capital dos bancos. Eles foram desenvolvidos pelo Comitê de Basileia,
composto por representantes de autoridades reguladoras e bancos centrais de diferentes países.
Os acordos têm como objetivo promover a estabilidade e a solidez do sistema financeiro
global, estabelecendo padrões mínimos de capitalização e exigências de liquidez para os bancos.
Eles também abordam questões como a avaliação de riscos, a transparência das informações
financeiras e a governança corporativa [36].
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(i) Introdução: este capítulo apresenta as ideias iniciais sobre o tema de estudo, contex-

tualizando as ferramentas e problemas abordados, além de uma revisão bibliográfica

das principais literaturas sobre o tema, com o objetivo de situar o leitor sobre os

trabalhos já realizados na área;

(ii) Material e Métodos: este capítulo apresenta o material utilizado e os principais

métodos empregados para a construção deste trabalho;

(iii) Modelo e Experimentos Computacionais: este capítulo detalha a modelagem cons-

truída para representar o sistema financeiro, além de apresentar detalhes da heurística

proposta e o arcabouço utilizado para realização dos experimentos computacionais;

(iv) Resultados e Discussões: este capítulo apresenta os principais resultados obtidos

com o trabalho e propõe discussões acerca dos tópicos demonstrados;

(v) Conclusão e Trabalhos Futuros: este capítulo finaliza o trabalho trazendo as con-

clusões 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 MÉTODOS

Neste capítulo discute os principais componentes utilizados e baseados para a

construção do atual trabalho. Aqui são demonstrados tanto o material necessário para a

elaboração deste trabalho, quanto os diferentes métodos quem compõem a construção do

modelo e sua estrutura de análise.

A proposta geral do trabalho passa pela apresentação de um modelo computacional

baseado em agentes que descreve a interação de múltiplos agentes heterogêneos sob um

sistema financeiro, conforme descrito por De Paula [25]. A partir deste modelo, é proposto

a inserção de métodos computacionais para avaliação 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 interações são estudadas para entender como eles

afetam o comportamento geral do sistema [11, 38, 39]. Isso permite explorar a evolução

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

Os métodos aqui descritos são utilizados em conjunto para explorar avanços na área

de Economia, que podem ser feitos com o auxílio de ferramentas computacionais. Segundo

Cicogna [40], o processo adaptativo dos agentes às mudanças de mercado demonstram que

os modelos baseados em agentes são ferramentas adequadas para o estudo dos mesmos e

permitem captar peculiaridades dos mercados não incorporadas em outras pesquisas da

área que não se utilizam desses mecanismos. Esses modelos permitem simular cenários

hipotéticos e avaliar diferentes políticas e intervenções.

2.1 MODELO BASEADO EM AGENTES

Atualmente, a busca pela construção de modelos computacionais que tem como

objetivo aproximar, representar e simular a realidade é cada vez mais comum em diversas

áreas do conhecimento, como matemática, física, engenharia, economia, entre outras. Dessa

forma, diversos tipos e classes de modelos são criados, como é o exemplo das simulações

de Modelos Baseado em Agentes (MBAs).

Os Modelo Baseado em Agentes está contido no campo da Inteligência Artificial5 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

informações, regras e ações que o fazem mudar de estado dentro do ambiente. Os agentes

podem ser denominados como inteligentes, pois suas tomadas de decisão são causadas

através da observação do ambiente e de outros agentes ali presentes [42]. A Figura 1

demonstra o processo de tomada de decisão dos agentes.

5 Inteligência Artificial pode ser definido como sistemas (ou até mesmo máquinas) que executam
tarefas emulando a inteligência humana, podendo passar por aprimoramentos iterativos com
base nas informações coletadas por eles [41].
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Figura 1 – Comportamento dos agentes em um ambiente

AMBIENTE

AGENTE

Percepção

Ação

Sensores

Verificação do
estado do
ambiente

Ações que podem
ser tomadas

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

O agente observa o funcionamento do ambiente para que uma determinada ação

seja tomada. Essa ação gera uma consequência que altera o estado do ambiente, de tal

forma que na próxima iteração essa mudança influencie em uma nova tomada de decisão

pelos agentes que integram o sistema.

2.1.1 LSD - Laboratory for Simulation Development

Existem várias ferramentas para a representação computacional dos Modelos

Baseados em Agentes. Uma dessas ferramentas é o LSD (Laboratory for Simulation

Development).

O LSD é uma linguagem de programação código livre, cuja construção é baseada

em macros acima de uma camada da linguagem de programação C++, a qual permite

aproveitar os benefícios da linguagem como velocidade, integração 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 código na linguagem de programação,

utilizando tanto os recursos das macros configuradas, quanto recursos advindos da estrutura

do C++. A preocupação nesse estágio fica a cargo do comportamento dos agentes, de

como suas ações serão estabelecidas e de todas as equações que regem o modelo. A segunda

parte é sobre o gerenciamento de entrada e saída do modelo, a qual é feita via interface

gráfica.
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Apesar de ser uma linguagem de programação, o LSD fornece essa interface gráfica

para que os usuários sejam capazes de configurar as suas simulações sem se aprofundar

no rigor técnico para a execução de um programa construído em C++, sua linguagem

base. Como mencionado por Tisue & Wilensky [45], a utilização de interfaces gráficas é

uma tendência crescente na simulação baseada em agentes, pois permite que usuários sem

conhecimentos profundos de programação possam configurar e executar simulações. Além

disso, o LSD permite que descrições e experimentos estatísticos sejam realizados, bem

como possibilita execuções de simulações em paralelo e uma análise dos resultados com a

geração de gráficos, os quais podem ser exportados com facilidade [44].

Em resumo, o LSD é uma ferramenta valiosa para a representação computacional

de modelos baseados em agentes, pois combina velocidade e eficiência do C++ com a

praticidade de uma interface gráfica. Como descrito por Valente [43, 44], esses recursos

fazem com que o uso da ferramenta para a solução de problemas de Modelos Baseados em

Agentes se torne uma possibilidade viável. Além disso, a possibilidade de utilização de

interface gráfica integrada faz do LSD uma opção atrativa para pesquisadores e estudantes

em áreas como economia, física, engenharia, entre outras, que buscam simular e analisar

sistemas complexos através de modelos baseados em agentes.

2.1.2 Aprendizado por Reforço

O aprendizado por reforço é um ramo da Inteligência Artificial que se preocupa

com como um agente pode aprender a tomar decisões em um ambiente dinâmico para

maximizar uma recompensa cumulativa ao longo do tempo [46]. O agente deve aprender a

escolher ações que levem a recompensas positivas e evitar ações que levem a recompensas

negativas. Esse tipo de aprendizado é inspirado em como os seres humanos e outros

animais aprendem com a experiência para tomar decisões melhores.

Um dos principais benefícios do aprendizado por reforço em modelos baseados em

agentes é que ele permite que o agente aprenda a tomar decisões otimizadas em situações

complexas, imprevisíveis e com a presença de incertezas ou aleatoriedades no ambiente.

Isso é particularmente útil em aplicações do mundo real, onde é difícil prever todas as

possíveis situações que o agente pode enfrentar. Por exemplo, o aprendizado por reforço

pode ser usado para treinar um agente em um jogo em que as ações do jogador adversário

são desconhecidas, ou para ensinar um robô a navegar em um ambiente desconhecido [47].

No entanto, a implementação de modelos baseados em agentes e o aprendizado por

reforço pode ser desafiadora, pois o desempenho do agente depende da escolha adequada

de parâmetros, como a taxa de aprendizado e o fator de desconto. Além disso, pode

haver desafios na definição de recompensas adequadas para o agente, o que pode afetar

significativamente o desempenho do agente.

Uma das equações mais importantes que descrevem o aprendizado por reforço é a
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equação de Bellman [47]:

V ∗(s) = max
a′

∑

s

T (s, a, s′) [R(s, a, s′) + γV ∗(s′)] (2.1)

onde, sabendo que o agente escolhe a ação a,

• T (s, a, s′) é a probabilidade de transição do estado s para o estado s′;

• R(s, a, s′) é a recompensa de transição do estado s para o estado s′;

• γ um fato de desconto

Por fim, a Figura 2 demonstra o fluxo de funcionamento do algoritmo de aprendizado

por reforço. É possível observar que o agente toma uma ação a para interagir com o

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

Figura 2 – Representação do esquema do aprendizado por reforço

Agente

Ambiente

Ação

Recompensa

Estado

Fonte: Adaptado de Galatzer-Levy, Ruggles & Chen [48]

2.2 MODELOS BIOINSPIRADOS

A natureza pode ser considerada como uma fonte de inspiração para o desenvolvi-

mento de técnicas computacionais que visam resolver problemas complexos, pois, segundo

Yang [49], a natureza é uma fonte inesgotável de inspiração para a ciência e a tecnologia.

Como resultado, surgiu uma área de estudos conhecida como Computação Natural, que

busca aplicar conceitos e mecanismos encontrados na natureza para solucionar problemas

práticos de diversos tipos. Essa área é dividida em três ramificações principais:

• Computação inspirada na natureza (bioinspirada);

• Simulação e emulação de fenômenos naturais;

• Computação utilizando meios e materiais naturais.
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Cada ramificação abriga diversas correntes de estudos, como Computação Evoluci-

onária, Inteligência Coletiva, Redes Neuronais Artificiais, entre outras. Neste trabalho,

é destacado a Inteligência Coletiva, a qual é observada de forma emergente quando um

sistema é operado por dois ou mais indivíduos e as ações de um indivíduo afetam a

percepção ou comportamento tanto dele quanto do grupo [50]. Quando esses efeitos são

observados pelo grupo como um todo, ocorre um fenômeno coletivo que altera a percepção

global dos indivíduos.

Os modelos bioinspirados têm se mostrado eficazes em uma variedade de aplicações

computacionais. Um exemplo é o uso de algoritmos inspirados na evolução biológica

aplicados a problemas de otimização, como o Algoritmo Genético e a Otimização por

Colônia de Formigas, os quais imitam o processo de evolução natural para encontrar

soluções ótimas para problemas complexos [51]. Outro exemplo é o uso de redes neurais

inspiradas na biologia para reconhecimento de padrões e aprendizado de máquina. Essas

redes, chamadas de Redes Neurais Artificiais, se baseiam na estrutura e função das

redes neurais biológicas para realizar tarefas complexas, como reconhecimento de faces e

processamento de linguagem natural [52]. A inteligência coletiva também tem sido aplicada

em problemas de tomada de decisão em sistemas distribuídos, onde ações individuais são

tomadas tendo em conta o contexto e a informação disponíveis no grupo, visando atingir

um objetivo coletivo [50].

2.2.1 Otimização por colônia de formigas

Conforme anteriormente detalhado, a inteligência coletiva é um conceito que se

baseia na capacidade de um grupo de indivíduos trabalhar juntos para alcançar objetivos

comuns, sem a necessidade de uma liderança centralizada [53]. Um exemplo clássico desse

fenômeno é o da colônia de formigas [54].

As formigas são insetos sociais que se organizam em colônias para realizar tarefas

como a busca por alimentos e a construção de formigueiros. Esse comportamento coletivo é

possível graças à capacidade das formigas de comunicarem-se entre si através de feromônios

[55]. Os feromônios são substâncias químicas que as formigas depositam ao longo de sua

trilha de forma a indicar a presença de comida ou outros recursos importantes. Quanto

maior a concentração de feromônios em uma determinada trilha, maior a probabilidade de

outras formigas seguirem por ela [56].

É possível simular esse comportamento de formigas em computadores através de um

algoritmo conhecido como Otimização por Colônia de Formigas (Ant Colony Optimization

- ACO) [55]. Esses algoritmos se baseiam na ideia de que as formigas são capazes de

encontrar o melhor caminho entre dois pontos através de uma busca heurística, depositando

feromônios ao longo do caminho e seguindo a trilha com maior concentração de feromônios

[56]. De forma prática, Dorigo & Birattari [55] descrevem os passos tomados pelas formigas



34

da seguinte forma:

• Inicialmente não há feromônios em nenhum dos possíveis caminhos. As formigas

adotam aleatoriamente uma rota;

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

formiga que realizou o trajeto;

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

formigas sigam;

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

aquelas que terão maior concentração de feromônio;

• O feromônios das rotas evaporam com o passar do tempo;

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

evaporação da substância.

Figura 3 – Processo de otimização por colônia de formiga

C

N N N

C C

busca por 
comida

1 2 3

volta ao ninho 
espalhando 
feromônio

formigas seguem 
os feromônios 
deixados pelo 
caminho

feromônios 
evaparorando

feromônios 
reforçados

Fonte: Adaptado de Liu, Cao & Li [57]

A Figura 3 ilustra o funcionamento do processo de otimização da colônia de

formigas descrito anteriormente. É possível observar que as formigas saem do ninho (N)

em busca de comida (C) e, ao encontrá-la, retornam para o ninho espalhando feromônios

pelo caminho. A primeira parte da imagem mostra como as primeiras formigas escolhem

caminhos aleatórios nos primeiros momentos, mas com o passar do tempo os caminhos mais
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curtos vão concentrando mais feromônios e atraindo mais formigas [55]. Como resultado,

os caminhos menores vão recebendo cada vez mais reforço, enquanto os feromônios nos

caminhos maiores vão evaporando, como pode ser visto na terceira e última parte da

imagem.

Sendo assim, é possível aproximar uma heurística e representá-la matematicamente.

A equação segue a lógica de calcular, em um tempo t, a probabilidade de transição do ponto

i ao ponto j de uma formiga f, conforme descrito pela Equação 2.2. Essa representação

matemática permite a utilização do algoritmo ACO para resolver problemas de otimização

[56] e tem sido aplicada com sucesso em diversas áreas, como engenharia, economia,

logística e robótica [58].

p
f
ij(t) =

[τij(t)]
α [ηij]

β

∑

k∈N
f
i

[τik(t)]α [ηik]β

ηij =
1

dij

(2.2)

onde,

• τij(t) é a quantidade de feromônio na transição (i, j)

• ηij é a conveniência de transição entre os pontos i e j

• dij distância entre i e j

• α e β são parâmetros que controlam a influência dos feromônios e da conveniência,

respetivamente

• N
f
i é o conjunto de vizinhança ainda não visitado por uma formiga f.

A quantidade de feromônio deixado pela formiga f na transição (i, j) é atualizado

a cada passo de tempo conforme a Equação 2.3.

τ
f
ij(t) = (1 − σ)τ f

ij(t − 1) +
M
∑

m=1

∆τm
ij (t) (2.3)

onde,

• σ é a taxa de evaporação do feromônio

•
M
∑

m=1

∆τm
ij (t) representa o total de feromônio depositado no caminho (i, j) pelas M

formigas que passaram por ali. O depósito de feromônio é descrito pela Equação 2.4.
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τij =
Q

df

(2.4)

onde Q é uma constante que indica a quantidade total de feromônio que cada formiga

deposita e df é a distância total percorrida pela formiga f .

2.3 DIAGRAMA DE VORONOI

O diagrama de Voronoi é uma ferramenta importante na geometria computacional

que é utilizada para decompor o espaço em regiões [59]. A ideia por trás desse diagrama é

criar sítios (regiões), também conhecidos como células de Voronoi, de forma que a distância

entre um elemento e e um dado sítio s é menor quando comparada com a distância entre

e e outros sítios [60]. O diagrama de Voronoi é amplamente utilizado em diferentes áreas

da ciência da computação, como na descoberta de padrões [61]. A Figura 4 ilustra uma

representação das regiões criadas em um espaço bidimensional.

Figura 4 – Exemplo de um diagrama de Voronoi

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Considere X um espaço particionado por K regiões, onde as distâncias podem

ser medidas por uma função d. A célula de Voronoi é denotada por Rk e o conjunto de

pontos associado a essa célula é Pk, onde k ∈ K. As regiões de Voronoi pode ser descrita

matematicamente pela equação 2.5. Segundo Preparata & Shamos [62], essa equação é

baseada na definição de distância euclidiana entre dois pontos. A utilização dessa equação

permite a criação de regiões precisas e eficientes, tornando, dessa forma, o diagrama de

Voronoi uma ferramenta valiosa na área de geometria computacional.

Rk = {x ∈ X | d(x, Pk) ≤ d(x, Pj) ∀j 6= k} (2.5)

Existem algumas formas de representação do diagrama de Voronoi, conforme

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

clusterização), como K-means [63].

2.3.1 Agrupamento

É natural que em um conjunto de dados sejam encontrados grupos de informações

com algum nível de similaridade entre si. No entanto, a descoberta desses grupos pode

não ser óbvia e pode se tornar computacionalmente custosa, especialmente quando se

trata de grandes volumes de dados. No campo da inteligência artificial, esse processo

é construído e consolidado com algoritmos que buscam encontrar padrões nos dados

utilizando o aprendizado de máquina.

Segundo Géron [47], o aprendizado de máquina é o processo de imitar e aprender

comportamentos com os dados, fornecendo às máquinas 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 análise. O

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

Existem duas grandes áreas no aprendizado de máquina: o aprendizado supervisio-

nado, onde há uma variável explícita a ser respondida, e o aprendizado não supervisionado,

onde o objetivo é identificar grupos com similaridade. O agrupamento é, portanto, um

tipo de aprendizado de máquina não supervisionado [64] e tem como objetivo analisar os

dados de entrada para encontrar padrões de frequência de ocorrência [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

Fonte: Adaptado de Rousseeuw [66].
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A Figura 5 demonstra um exemplo de clusterização realizado em um conjunto de

dados. É possível notar que as informações estão dispostas no espaço e com a utilização

de 4 grupos, os dados mais próximos entre si são agrupados.

2.3.1.1 K-means

O algoritmo K-means é um dos métodos utilizados para realizar agrupamento em

um conjunto de dados. Ele é um método randômico que necessita que a quantidade de

grupos (ou clusters) seja definida previamente [67]. Descrito por Rokach & Maimon [68],

o K-means é um método inicializado com um conjunto de dados X e um número K de

clusters, onde o centroide de cada grupo é definido, inicialmente, de forma aleatória ou

de acordo com alguma heurística. A cada iteração, cada instância é atribuída ao cluster

com centroide mais próximo. O centroide de cada grupo é recalculado a cada iteração de

acordo com a média de todas as observações pertencentes ao cluster em questão, conforme

a Equação 2.6.

µk =
1

Nk

Nk
∑

q=1

xq (2.6)

onde Nk representa o número de instâncias pertencentes ao cluster k e µk a média dos

dados presentes no cluster k.

A Figura 6 ilustra um exemplo do processo de clusterização usando o algoritmo

K-means. É possível observar as principais etapas do algoritmo, desde a disposição inicial

dos dados até o resultado final. Na imagem, é possível ver a demarcação dos centroides

dos clusters através do símbolo "+". É possível observar que esses centroides mudam de

posição conforme ocorrem as iterações do algoritmo de clusterização.

Figura 6 – Processo de clusterização usando K-means com K = 3, onde (a) representa o
estágio inicial do dados, (b) estado após N iterações do método buscando os centroides e
(c) os clusters obtidos ao final do processo.

(a) Clusterização inicial (c) Clusterização final(b) Cluterização após N iterações

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

A análise de sensibilidade (AS) tem como objetivo identificar os fatores que, ao

sofrer pequenas variações, têm um maior impacto no resultado de um sistema [21, 69]. Seu

principal objetivo é prever o efeito na saída de uma variável monitorada em um modelo

em relação à variação de valores de outras variáveis deste mesmo modelo, possibilitando

um processo de otimização onde pontos de baixa confiabilidade ou desempenho de um

modelo possam aparecer na evolução do sistema [70].

Segundo Hamby [69], os modelos são sensíveis aos parâmetros fornecidos na entrada

e são afetados de duas maneiras distintas:

• Pela variabilidade, ou incerteza, do parâmetro de entrada, o qual pode afetar a varia-

bilidade de saída total. Quando a variação deste parâmetro altera significativamente

o resultado do modelo, diz-se que ele é sensível a este parâmetro.

• Pela possibilidade de haver uma elevada correlação entre o parâmetro de entrada e

o modelo, de tal forma que pequenas mudanças no valor do parâmetro de entrada

resultem em significativas alterações na saída.

A análise de sensibilidade é importante para o modelo, pois com ela é possível

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

análises realizadas para a solução de um problema. Na indústria, por exemplo, a análise

de sensibilidade vem sendo usada para realizar estimativas e estratégias mais robustas

para a gestão de negócios, 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 parâmetros, a depender

do tipo de análise desejada, das quais podemos citar as mais populares como Desenho

de Experimentos (Design of Experiments - DoE), Análise de Correlação e Análise de

Regressão [72]. Ao aplicar algum método, um valor de sensibilidade é obtido através do

resultado observado na saída do modelo, com relação à variação dos parâmetros utilizados.

A técnica DoE é amplamente utilizada para identificar as interações entre os parâmetros e

sua influência nos resultados do modelo, enquanto a Análise de Correlação é utilizada para

identificar a relação linear entre os parâmetros e os resultados, e a Análise de Regressão

é utilizada para prever os resultados do modelo a partir das variações dos parâmetros,

levando em consideração uma relação linear ou não linear [73].

2.4.1 Monte Carlo

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

quando algum parâmetro de entrada é variado, de forma aleatória, repetidas vezes [74].
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A geração de amostras desses parâmetros é extraído de uma função de densidade de

probabilidade (PDF) e geralmente é definido conforme a Equação 2.7

{X(r)}
R
r=1 (2.7)

onde R é 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 domínio de possíveis valores para as variáveis a serem analisadas;

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

domínio;

3. Executar os cálculos para encontrar o valor da variável objetivo da saída do modelo;

4. Agregar e avaliar os resultados.

A Figura 7 demonstra o processo do Monte Carlo do início ao fim. Dado um

conjunto de entrada, através das variáveis X(r), o modelo matemático evolui e avalia o

impacto dessas informações, gerando, ao fim, o resultado alcançado pela configuração de

entrada à variável objetivo. Os resultados gerados podem ser avaliados com uma análise

exploratória e a sensibilidade do modelo às variáveis de entrada, bem como a otimização

dos parâmetros, podem ser extraídas. Dessa forma, o método de Monte Carlo pode ser

utilizado no contexto de análise de sensibilidade e estimativa de incertezas [75].
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Figura 7 – Processo de análise de sensibilidade usando o método de Monte Carlo, onde as
variáveis de interesse em modificar os valores de entrada são obtidos por uma distribuição
de probabilidades e são submetidas ao modelo matemático. O resultado da variável
objetivo é avaliado com a configuração de entrada.
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3 MODELO E EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Modelos computacionais são utilizados frequentemente como uma ferramenta que

auxilia no desenvolvimento das mais diferentes áreas do conhecimento. Como não poderia

ser diferente, este mecanismo também auxilia na representação dos problemas de natureza

das ciências econômicas [15]. Com o avanço da computação, vários trabalhos surgem com

uma proposta matemática e com a resolução construída computacionalmente [17, 30].

Este capítulo se dedica a descrever detalhadamente a modelagem computacional

de um sistema financeiro composto por uma estrutura industrial e bancária, de forma que

estas entidades interajam entre si. É demonstrado como as diferentes entidades evoluem

com o tempo e como as decisões tomadas podem impactar o sistema financeiro proposto

de forma geral.

Para descrever as interações propostas, utilizou-se das ferramentas dispostas no

Capítulo 2. O modelo, em sua forma mais básica, é regido por múltiplas equações

matemáticas, as quais podem representar diferentes estados para em cada elemento do

sistema. Além disso, os métodos mais robustos inseridos no capítulo anterior também são

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

Este capítulo também descreve os experimentos computacionais realizados a partir

da modelagem colocada, abordando diferentes cenários em forma de experimentos que

esperam comprovar computacionalmente os objetivos inicialmente propostos.

3.1 PROPOSTA DO MODELO

Dentre os vários MBAs disponíveis na literatura optou-se pelo modelo proposto

por De Paula [25, 17] dado o seu nível de simplificação permitindo, portanto, a inserção de

métodos de inteligência artificial de forma mais objetiva e a análise das implicações desta

inserção de forma isolada. Além disso, o autor argumenta que a forma de determinação

da demanda das firmas proposta dá lugar à incerteza em seu sentido forte, ou seja, pode

variar significativamente ao longo do tempo e é difícil de ser prevista com precisão com

probabilidades. Isso é importante porque muitos modelos econômicos assumem que a

demanda das empresas é conhecida e estável, o que pode não refletir a realidade. O

objetivo do referido modelo é analisar o comportamento agregado de interações entre

agentes heterogêneos em um sistema econômico, com ênfase na estabilidade financeira. Os

agentes tomam decisões de forma descentralizada e sem influência direta das decisões uns

dos outros, sujeitos às incertezas do meio. Além disso, o modelo conta com a interação de

cinco tipos de agentes, sendo três ativos e dois passivos, com características e atribuições

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

A implementação dos agentes no modelo segue uma simulação baseada em agentes
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e adiciona-se um acoplamento entre aprendizado por reforço, conceitos de otimização

baseada em colônia de formiga e modelos não supervisionados de aprendizado de máquina,

especificamente o uso do algoritmo K-means. Esse acoplamento é desenvolvido como uma

heurística para simular entrada de novas firmas no sistema financeiro.

A unificação de todos esses modelos que foram citados acima é o que compõe a

heurística aplicada à tomada de decisão do Sistema Bancário aplicado ao modelo descrito

por De Paula [25]. Conforme já mencionado no início do trabalho, espera-se verificar se

essa composição de métodos podem gerar uma melhoria para o sistema financeiro de forma

agregada.

A Seção 3.2 está dividida em duas principais partes. A primeira parte (Seção

3.2.2) apresenta e detalha o modelo base proposto por De Paula [25]. A segunda parte

(Seção 3.2.3) aborda como os algoritmos de inteligência são utilizados para compor a

heurística que integra o modelo inicial em questão.

3.2 MODELO MATEMÁTICO

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, três são

agentes ativos, ou seja, têm o poder de evoluir e alterar o sistema financeiro, enquanto os

outros dois são agentes passivos, que não desempenham um papel ativo no modelo e não

fazem alterações diretas no ambiente. No modelo matemático, estes são os únicos agentes

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

• Tecnologia: Este tipo de agente apresenta um conjunto de parâmetros que definem

uma tecnologia específica. Essa tecnologias são projetos que podem se tornar novas

firmas ao longo das interações do sistema;

• Firma: As firmas são agentes que evoluem ao longo do tempo e se adaptam ao

ambiente. Elas interagem com o sistema financeiro para obter empréstimos para

financiar a produção. Para isso, as firmas fazem solicitações ao banco, o próximo

tipo de agente descrito. O desempenho da firma no mercado é determinante para

avaliar o seu regime financeiro;

• Sistema Bancário: Este agente desempenha um papel crucial no sistema financeiro,

fornecendo financiamento para as firmas através de empréstimos. Os bancos avaliam

as solicitações de empréstimos das firmas e toma decisões sobre o fornecimento ou

não de financiamento, baseado no capital disponível para isso. Além disso, os bancos

monitoram as tecnologias que podem incorporar as firmas a cada período de tempo.
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Os outros dois agentes do sistema não aparecem diretamente na modelagem dos

agentes, pois estão intrinsecamente presentes de diferentes formas no sistema financeiro

em questão. Os agentes passivos neste modelo são:

• Governo: Este agente é responsável por controlar a taxa de juros do sistema, emitir

títulos públicos e recolher impostos. No entanto, no modelo em questão, o governo

mantém a taxa de juros fixa e os impostos recolhidos servem apenas para pagar

o rendimento dos títulos públicos. Portanto, o governo é considerado um agente

passivo no sistema. Vale salientar que este agente também poderia ser responsável

por implementar políticas fiscais e monetárias que afetam a economia;

• Famílias: As famílias são agentes que fornecem mão de obra para as firmas e, ao

mesmo tempo, são consumidoras dos produtos oferecidos por elas. Assim, o valor

da mão de obra das famílias é considerado como uma parte da demanda total pelos

produtos oferecidos pelas firmas. No entanto, as famílias não têm poder de escolha

dentro da dinâmica do sistema, portanto, são consideradas como agentes passivos.

Ao invés de tentar representar toda a complexidade de um sistema financeiro real,

o modelo em questão faz uma simplificação, considerando apenas um grande banco para

representar todo o sistema bancário. Por conta disso, o agente Sistema Bancário por vezes

é tratado simplesmente como Banco neste trabalho.

A Figura 8 representa um esquema de como as interações acontecem no sistema. O

Sistema Bancário, representado por um único grande banco, seleciona uma quantidade n

de tecnologias para associar a diferentes firmas no período inicial e concede financiamento

a elas. A cada iteração de tempo, o Banco seleciona uma nova Tecnologia (projeto) para

associar a uma nova Firma, mas essa seleção é aleatória e não baseia-se em nenhum tipo

de inteligência. A cada tempo, as firmas produzem uma quantidade de produtos e, para

isso, verificam a possibilidade de arcar com os custos de produção, verificando se há fundos

internos disponíveis. Caso contrário, 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 dívidas estão sob o regime financeiro Hedge. As Firmas que não conseguem pagar as

dívidas com o banco podem estar em dois regimes financeiros distintos: o Especulativo,

onde conseguem pagar apenas os juros da dívida, ou o regime Ponzi, onde não conseguem

arcar nem mesmo com os juros decorrentes dos empréstimos realizados. Nessa última, as

firmas têm uma alta probabilidade de serem excluídas do sistema financeiro.
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Figura 8 – Esquema do modelo de sistema financeiro através dos diferentes tipos de agentes
ativos

Firmas Tecnologias

Sistema Bancário

Sistema Financeiro

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

3.2.1 Fluxograma de informações

Uma vez definida a estrutura geral do modelo, pontuando e conceituando os agentes

que o compõem, passa a ser possível definir um fluxograma do funcionamento do modelo.

Conforme definido por De Paula [25], a Figura 9 demonstra esquematicamente as interações

presentes no modelo.

A seguir, os passos inerentes à Figura 9 serão 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 único banco, todo o capital financeiro

será associado a esse banco (P1). De posse desse recurso, o banco passará a oferecer

crédito para as firmas que o solicitarem (P3). Porém, é necessário descontar desse total o

valor mínimo de aplicação em títulos definido pelo banco (P2), os quais rendem a uma

taxa básica de juros definida exogenamente. Os bancos são induzidos à aplicações em

títulos, pois têm preferência por liquidez. Entretanto, em momentos de alta do spread

bancário, 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 passará pela determinação de uma

expectativa de demanda do lado das firmas, as quais são criadas pela observação histórica

dessa mesma variável, considerando um sistema com algum nível de incerteza, como é o caso

deste trabalho. Definido as expectativas de demanda, o banco concederá crédito de acordo

com a sua reserva destinada para tal fim, podendo ser desde uma oferta infinitamente

elástica até uma oferta com racionamento de crédito entre as firmas. Após destinar os

valores de crédito as firma, caso algum valor ainda seja remanescente, o banco realiza

aplicação em títulos (P2).
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Figura 9 – Fluxo de trabalho do modelo

P1
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Capital Financeiro
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Oferta: Produção + Estoques

Preço

Capital Produtivo

Estoque

Tributos

Poupança

Demanda

Fonte: Adaptado de De Paula [25].

Tomando esse crédito, as firmas passam a ter um capital produtivo (P4), com o qual

realizam a definição da oferta de produtos (P5) considerando um volume de mão-de-obra

e o seu custo fixo. A partir daí, as empresas definem os preços 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 dívidas e lucros. As

firmas também definem sua renda agregada através dos lucros obtidos em sua produção

(P6). Além da renda gerar tributos (P6) que incorporam os títulos públicos (P2), a renda

em conjunto com os preços definem a demanda de produção, das quais é possível extrair a

receita em função da produção (P12), eventuais estoques (P11) caso todo o estoque não

seja consumido e a poupança, caso haja, por simplificação do modelo, alguma renda não

gasta no processo. Esses três fatores são chave para a definição do regime financeiro que a

firma se encontra naquele momento e será utilizado pelo banco para realizar concessão de

crédito no período de tempo seguinte.

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

são basicamente pagamento de amortização e de juros do empréstimo tomado junto ao



48

banco, e conseguem estimar seus lucros ou prejuízos (P14). Uma vez que o banco recebe

os encargos dessas firmas, esse montante volta como capital financeiro do banco (P1). O

lucro ou prejuízo da firma no atual período de tempo, impacta no seu capital produtivo

(P4).

A política econômica considerada no modelo é a de que o banco mantém a taxa

básica de juros fixa. Como não há um agente referente ao governo explicitamente definido

aqui, essa abstração pode ser realizada sem maiores problemas, assumindo um equilíbrio

fiscal permanente durante toda a execução do modelo.

Por motivos de simplificação do modelo, as firmas deverão amortizar suas dívidas

integralmente em cada período de tempo. Se o caixa das firmas for insuficiente para cobrir

a amortização, elas pagarão apenas os juros sobre a dívida ao banco.

Quanto ao crédito concedido às firmas, o valor total disponibilizado é originado

pela demanda das firmas inseridas no modelo. No entanto, como o banco está predisposto

a conceder crédito neste modelo, ele permitirá que novas firmas sejam incorporadas ao

sistema financeiro a cada período de tempo. Para tal, um agente do tipo tecnologia fará

uma “proposta” ao banco para que avalie a concessão de crédito. Se aprovada, à grosso

modo, esse agente de tecnologia se torna uma firma.

3.2.2 Modelo base

Este trabalho é dividido em duas partes: a primeira é o modelo base, que segue

a construção exposta no trabalho de referência [25], e a segunda é a incorporação da

heurística mencionada, que combina os métodos de aprendizado por reforço, colônia de

formigas e diagrama de Voronoi. Esta Seção dedica-se à apresentar o modelo base.

3.2.2.1 Definições do agente tecnologia

Como mencionado, a Tecnologia é composta por 3 parâmetros, os quais são definidos

da seguinte maneira:

Aj = norm(Acoef , Λ) (3.1)

Tj = norm(Tcoef , Λ) (3.2)

Fj = norm(Fcoef , Λ) (3.3)

onde A é a tecnologia do produto, T é a tecnologia do processo e F o custo fixo associado.

Cada um destes parâmetros são definidos com uma função normal centrada em coeficientes

pré-determinados e com desvio padrão Λ, o qual define a assimetria dos dados.
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3.2.2.2 Definições do agente firma: demanda por financiamento

Cada firma i calcula a quantidade total de produtos ofertados através da função de

produção, que é baseada na sua estrutura tecnológica. Note que a quantidade Q se refere

à produção ofertada pelas firmas. A função de produção é expressa pela Equação 3.4.

Qt
i = Ti(Lt

i − Fi) + V t
i (3.4)

onde L é a quantidade de insumos utilizados e V são os estoques que podem existir da

última iteração do sistema. Para este trabalho, os insumos L considerados são apenas a

quantidade de mão de obra necessária.

Para encontrar a quantidade de insumo L que cada firma i necessita em cada tempo

t, pode-se remanejar a função de produção definida na Equação 3.4, desconsiderando

os estoques possivelmente existentes. No entanto, é preciso substituir a quantidade de

produtos ofertados (que ainda não é possível calcular) pela quantidade de produtos que

a firma espera produzir em cada ciclo. Essa quantidade é conhecida como expectativa

de demanda (Ed) e é baseada no histórico de produção da firma em tempos anteriores,

utilizando regras definidas pela Tabela 1.

Tabela 1 – Regras decisórias utilizadas para o cálculo da expectativa de demanda.

Regra Ação
1 Média aritmética simples dos últimos 10 períodos
2 Máximo valor observado nos últimos 10 períodos
3 Mínimo valor observado nos últimos 10 períodos
4 Mediana dos últimos 10 períodos
5 Valor observado no período imediatamente anterior
6 Média aritmética simples dos últimos 5 períodos
7 Máximo valor observado nos últimos 5 períodos
8 Mínimo valor observado nos últimos 5 períodos

Fonte: Adaptado de De Paula [25].

Pode-se controlar como as regras definidas na Tabela 1 são usadas no modelo. Dessa

forma, pode-se escolher entre uma expectativa homogênea, onde cada firma i seguirá uma

regra determinada desde o início até o final do processo, ou uma expectativa heterogênea,

onde a cada tempo uma nova regra pode ser utilizada. Além disso, pode-se controlar se

essas regras serão escolhidas de forma previamente definida ou de forma aleatória.

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

pode ser calculado utilizando a Equação 3.5.

Qt
di

=







Et
di

− V t−1
i , se Et

di
> V t−1

i

0, c.c
(3.5)
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Por sua vez, a quantidade de insumo utilizado L, pode ser calculado conforme a

Equação 3.6.

Lt
i =

Qt
di

+ TiFi

Ti

(3.6)

É importante destacar que o custo fixo F representa a quantidade mínima de

insumos, nesse caso, a mão de obra, necessária para que a tecnologia utilizada pela firma

seja iniciada [77]. Se o custo fixo Fi for maior que a quantidade de insumos Lt
i, a firma

em questão não poderá utilizar a tecnologia e, consequentemente, será excluída do sistema

financeiro.

Após a determinação da quantidade de produção desejada (Qd) por cada firma, é

fundamental verificar se há capital suficiente para que a produção possa ser executada.

Neste modelo, o único custo considerado é o relativo a mão de obra. Portanto, é necessário

estabelecer o custo associado a essa mão de obra, o qual é definido na Equação 3.7.

W t
Li

= WLt
i (3.7)

onde W é uma taxa fixa de salário, considerando-se uma oferta de trabalho infinitamente

elástica6.

Definidos os gastos das firmas, é necessário que elas verifiquem se existem fundos

internos associados a lucros acumulados de iterações passadas (AP ) e se estes cobrem

os custos. Caso não existam tais fundos ou sejam insuficientes, as firmas irão demandar

financiamento bancário (KL). Essa demanda será verificada a cada período de tempo t,

onde três cenários podem acontecer. São eles:

(i) O volume dos estoques (V ) é inferior à demanda desejada (Qd) e os lucros acumulados

(AP ) são insuficientes para cobrir os custos de produção;

(ii) A demanda desejada (Qd) é maior que o volume de estoques (V ), mas os lucros

acumulados (AP ) são suficientes para realizar a produção desejada;

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

Cada firma i realiza a sua demanda por financiamento (KL) em todos os períodos

i. Os 3 cenários estipulados acima podem ser resumidos conforme a equação a seguir:

Kt
Li

=







W t
Li

− At−1
Pi

, se Q
i,t
d > V i,t e At−1

Pi
< W t

Li

0, c.c
(3.8)

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

operação. A demanda é entregue ao banco para realizar a concessão. Porém, o banco pode
6 Isso significa que, independentemente do quanto o salário aumente ou diminua, a quantidade

de trabalho disponível permanecerá a mesma [1].
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não dispor de todo o recurso necessário para cobrir o total de financiamento demandado

pelas firmas. Portanto, antes de realizar a concessão, o banco precisa verificar quanto

crédito ele poderá conceder às firmas. A Equação 3.9 demonstra o total da demanda por

crédito realizada pelas firmas.

Kt
Ltotal

=
Nfirmas
∑

i

Kt
Li

(3.9)

onde Nfirmas representa o total de firmas no sistema. Cabe reforçar aqui que o sistema

financeiro nessa modelagem é composto por um único grande banco.

3.2.2.3 Definições do agente banco: aplicação e financiamento

Do montante solicitado pelas firmas, verificado pela Equação 3.9, o banco verificará

o quanto pode ser atendido. Para isso, verifica se esse valor está compreendido em seu

capital através do valor de Kbank. Porém, o banco faz um remanejamento de seu capital

a cada passo de tempo i, separando uma parte do dinheiro para aplicações em títulos

públicos (Ktit) e a outra parte fica disponível para os financiamentos. Essas definições são

realizadas pelas Equação 3.10 e Equação 3.11.

Kt
tit = ς t−1Kt−1

bank (3.10)

Kt
bank = Kt−1

bank − Kt
tit (3.11)

onde ς t−1 representa a taxa de aplicação em títulos públicos calculada no passo de tempo

t − 1. A dinâmica de atualização dessa informação é demonstrada mais à frente. A

atualização dessa informação no passo de tempo atual é dada pela Equação 3.12.

ς t = Kt
tit⊖

(

Kt
tit⊕

Kt
tit⊖

)st
p

(3.12)

sendo Kt
tit⊖ e Kt

tit⊕ parâmetros que definem o montante mínimo e máximo de aplicação

em títulos públicos pelo banco, respectivamente.

Definido o valor disponível para investimentos pelo banco no período de tempo t, é

necessário verificar se o seu capital Kbank cobre os custos dos financiamentos solicitados

na Equação 3.9. Caso o capital não seja suficiente para arcar com todos os empréstimos

solicitados, o banco adota uma política de ajustar a oferta de crédito, reduzindo o valor

solicitado por uma taxa aj constante para todas as firmas, conforme a Equação 3.13,

realizando, assim, um racionamento de crédito.

aJ =















Kt
Ltotal

Kt
bank

, se Kt
Ltotal

> Kt
bank

1, c.c
(3.13)

Cabe observar que quando não há necessidade de racionamento de crédito, ou

seja, aJ = 1, pode acontecer a situação onde o seu capital (Kbank) seja maior do que a
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quantidade total de crédito demandada (KLtotal
). Nesses casos, a diferença de valor é

somada à quantidade de crédito investido em títulos públicos (Ktit).

3.2.2.4 Definições do agente firma: produção e preço

Definido o possível ajuste no total de crédito concedido às firmas, é necessário

aplicar esse ajuste, do lado das firmas, na demanda de crédito da Equação 3.8. A Equação

3.14 demonstra essa atualização.

Kt
Li

= Kt
Li

at
J (3.14)

Sabendo o real valor que conseguirá tomar de créditos, as firmas fazem a sua

separação de capital disponível para produção, seguindo os mesmos cenários construídos

para a Equação 3.8.

Kt
i =



















KL
i,t + AP

i,t, se Qt
di

> V i,t e At−1
Pi

< W t
Li

AP
i,t se Qt

di
> V t

i e At−1
Pi

≥ W t
Li

0, c.c

(3.15)

Uma vez definido o capital disponível para investimento por parte das firmas, este

modelo adota uma estratégia de converter os investimentos em produção. Dessa forma, o

valor de K é utilizado para atualizar os insumos disponíveis para realização da produção,

conforme a Equação 3.16.

Lt
i =

Kt
i

W t
(3.16)

Apesar de ter uma demanda de produção desejada, conforme a Equação 3.5, as

firmas podem não conseguir produzir toda essa quantidade. A capacidade de produção

efetiva é definida da mesma forma que a função de produção da firma, definida na Equação

3.4, porém, os insumos utilizados são aqueles encontrados pela Equação 3.16. Portanto, a

quantidade de produção efetiva é dada por:

Qt
si

= Ti(Lt
i − Fi) + V t−1

i (3.17)

Além da atualização de L, o capital disponível para investimentos (K) permite o

cálculo da renda agregada. Uma vez que L é definido pela Equação 3.16, o valor de K

passa a ser equivalente a W tLt
i, o que representa a massa salarial da firma i. Esse valor, de

cada firma, somado à poupança (quando houver) das firmas (S), define a renda agregada

(Y t), conforme a Equação 3.18.

Y t =
Nfirmas
∑

i

Kt
i + St

i (3.18)

Para fins de simplificação do modelo, considera-se aqui que a poupança significa uma

“renda não gasta”, admitindo que toda renda é disponibilizada para realizar o consumo.

Nesse caso, essa renda não gasta (S) fica disponível no período de tempo seguinte.
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Com as informações acima calculadas, as firmas conseguem estimar seus lucros (At
P ),

o saldo devedor junto ao banco (St
d) e atualizar sua dívida total (incluindo a incidência

de juros sobre a dívida) com o banco (At
Di

). Os valores são demonstrados pelas equações

3.19, 3.20 e 3.21, respectivamente.

At
Pi

=







At−1
Pi

− W t
li
, se At−1

Pi
≥ W t

li

0, c.c
(3.19)

St
di

= St−1
di

+ Kt
Li

(3.20)

At
Di

= At−1
Di

+ Kt
Li

(3.21)

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

definição de markup (Mk), conforme definido pela Equação 3.22:

P t
i =

M t
ki

[(At−1
Di

+ Kt
Li

)(1 + rt) + At
Pi

]
Qt

di

(3.22)

onde r é a taxa de juros de empréstimo definida pelo banco e Mk é o markup, que é

calculado conforme a Equação 3.23 e significa, em linhas gerais, a diferença entre o preço

de venda de um produto ou serviço e o seu custo de produção ou aquisição [78].

M t
ki

= M t−1
ki

·

(

1.0 + γ ·
Qt

di
· Qt

si

Qt
si

)

(3.23)

onde γ é uma constante que diz sobre a sensibilidade e variação do markup.

3.2.2.5 Definições do agente firma: competitividade e market share

A competitividade e o market share são conceitos amplamente estudados na

literatura econômica. Silverberg, Dosi e Orsenigo [79] apud De Paula [17] propõem uma

forma alternativa de determinação da demanda a partir da relação entre essas duas

variáveis. A competitividade, observado pela Equação 3.24, pode ser definida como a

capacidade da firma competir no mercado, sendo medido como a relação entre o preço

praticado pela firma e a sua qualidade [80]. Já o market share, definido pela Equação

3.25, é a participação de mercado de uma determinada firma no mercado total de um

produto ou serviço, sendo esta influenciada pelo valor da competitividade em relação à

média ponderada do market share.

Ct
i =

1.0
P t

i (M t−1
i )Ai

(3.24)

onde 0 < M t
i < 1 e

Nfirmas
∑

i

M t
i = 1.

M t
i = M t−1

i ·

(

1.0 + λ ·

(

Ct
i

C
t − 1.0

))

(3.25)
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onde λ é a taxa de ajustamento do market share e C
t

é a competitividade média ponderada

pelo market share e é definido como

C
t

=
Nfirmas
∑

i

Ct
i M

t−1
i (3.26)

Definido o market share das firmas, passa a ser possível definir a quantidade

demandada pelas firmas, uma vez que esse valor é equivalente a proporção da renda

agregada (Y t
d ) e market share ponderado pelo preço praticado pela firma:

Qt
di

=
M t

i · Y t

P t
i

(3.27)

3.2.2.6 Definições do agente firma: avaliação da oferta e demanda

Uma vez definido a demanda pelas firmas pela Equação 3.27 e toda a oferta através

da Equação 3.17, é possível definir cenários de receita, poupança e estoques das firmas.

Verificando se quantidade ofertada supri a quantidade demandada, pode-se construir as

seguintes equações para receita, poupança e estoque, respectivamente:

Rt
i =







P t
i Qt

di
, se Qt

di
≤ Qt

si

P t
i Qt

si
, c.c

(3.28)

St
i =







St−1
i , se Qt

di
≤ Qt

si

P t
i

(

Qt
di

− Qt
si

)

, c.c
(3.29)

V t
i =







0, se Qt
di

≥ Qt
si

Qt
si

− Qt
di

, c.c
(3.30)

Em relação às receitas, é possível calcular o montante total somando o valor de

receita atual, determinado pela Equação 3.28, aos lucros acumulados pela firma provenientes

do período anterior, conforme expressado pela Equação 3.31.

Rt
Ti

= Rt
i + At

Pi
(3.31)

3.2.2.7 Definições do agente firma: regimes financeiros

Os regimes financeiros que as firmas podem assumir são classificados como Hedge,

Especulativo e Ponzi. Cada um destes regimes tem características 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 (RT ) das firmas, é

possível identificar qual regime financeiro está em vigor para cada uma delas. Esta
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identificação é realizada de acordo com a Equação 3.32.

FRi
=



















1, se Rt
Ti

≥ At
Di

(1 + zt−1)

2, se zt−1At
Di

≤ Rt
Ti

< At
Di

(1 + zt−1)

3 c.c

(3.32)

Os rótulos da Equação 3.32 podem ser comparados à taxonomia proposta por

Minsky [76]. O rótulo 1 corresponde a firmas do tipo Hedge, que possuem recursos

suficientes para cobrir suas dívidas, sendo este o regime financeiro preferencial do ponto

de vista do sistema. Já o rótulo 2 indica firmas sob o regime financeiro Especulativo, nas

quais elas conseguem apenas pagar juros sobre suas dívidas, sem conseguir amortizar o

valor principal. Por fim, o rótulo 3 indica firmas em regime financeiro Ponzi, as quais

não conseguem cobrir nem mesmo os juros de suas dívidas. Esses dois últimos regimes

são considerados tipos distintos de endividamento e emergem das diferentes formações de

expectativas e das diferenças tecnológicas entre as firmas presentes no sistema financeiro

[17].

Os juros e a amortização podem ser considerados como componentes distintos das

dívidas das firmas. Ambos os valores são devidos pelas firmas aos bancos como resultado

dos empréstimos obtidos ao longo do tempo. Formalmente, os juros e a amortização podem

ser definidos pela Equação 3.33 e Equação 3.34, respectivamente.

J t
i =







Rt
Ti

, se F t
Ri

= 3

0.0, c.c
(3.33)

At
Mi

=



















At
Di

, se F t
Ri

= 1

Rt
Ti

− zt−1 · At
Di

, se F t
Ri

= 2

0.0 c.c

(3.34)

Vale destacar que o valor dos lucros acumulados pelas firmas (At
Pi

) já foi calculado

pela Equação 3.19. No entanto, esse valor pode ser atualizado caso as firmas sejam do

tipo Hedge e, mesmo após pagarem os juros e a amortização da dívida, ainda tenham

algum lucro. Nesse caso, o novo valor de At
Pi

é dado pela Equação 3.35.

At
Pi

=







Rt
Ti

− zt−1 · At
Di

se F t
Ri

= 1

0.0 c.c
(3.35)

Firmas endividadas, especialmente aquelas que seguem o regime Ponzi, expe-

rimentam efeitos negativos. Os preços, definidos pela Equação 3.22, são diretamente

proporcionais ao valor da dívida das firmas e inversamente proporcionais à competitivi-

dade, de acordo com a Equação 3.24. Quando a situação se agrava, as firmas podem não

mais cumprir o critério mínimo Lt
i ≥ F t

i (insumos maiores ou iguais ao custo fixo) para

permanecer no sistema financeiro. Quando esse critério não é atendido, a firma é excluída
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do mercado e o banco registra o prejuízo da dívida da firma em um montante de dívidas

não pagas (Kfail), formalmente descrito pela Equação 3.36.

Kt
fail = Kt−1

fail +
Nfirmas
∑

i

βSt
d (3.36)

onde β = 0 se Lt
i ≥ F t

i e β = 1 caso contrário. Ou seja, o valor de Kt
fail apenas aumenta

se alguma firma não tiver o critério mínimo necessário para sobrevivência.

3.2.2.8 Definições do agente banco: financiamento à entrada e racionamento de crédito

A cada passo de tempo do modelo, o banco realiza a avaliação 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 aleatória uma tecnologia j e avalia as características que ela pode agregar

à uma nova firma. Essa avaliação inclui a definição de uma estimativa de preço (P ∗) para

a nova firma baseando-se nos parâmetros da tecnologia. O banco estabelece um preço

limite (PB) com base nas firmas já presentes no sistema financeiro, para permitir a entrada

de um projeto de firma.

Antes de determinar a estimativa de preço para o projeto, três valores são impor-

tantes de serem calculados e associados à firma no momento de sua entrada no sistema

financeiro: o capital mínimo necessário para a operação do projeto (K∗), a quantidade

inicial de insumos requeridos (L∗) e sua função de produção (Q∗), conforme definidos nas

Equações 3.37, 3.38 e 3.39, respectivamente.

K∗

j = γFjW (3.37)

L∗

j =
K∗

j

W
(3.38)

Q∗

j = Tj(L∗

j − Fj) (3.39)

onde γ é um número aleatório com distribuição uniforme entre (1, µ).

Dado as definições acima, é possível calcular o preço esperado que a firma irá

praticar (Equação 3.40), o qual definirá o nível de competitividade da firma em relação às

firmas já presentes no sistema.

P ∗

j =
ηK∗

j (1.0 + zt−1)
Q∗

sj

(3.40)

onde η é um parâmetro referente ao market share que é atribuído às firmas que iniciam

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

tempo em seu primeiro passo.

O banco só concederá o financiamento à nova firma solicitante se ela conseguir

mostrar a capacidade de ser competitiva no sistema. Isso só será possível quando P ∗

j < P t
B.
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O preço limite do banco para financiamento (P t
B) é definido pela Equação 3.41.

P t
B =

P
t

gt
(3.41)

onde P
t

é a média dos preços praticados pelas firmas no tempo t, e g representa o desvio

padrão dos últimos 10 períodos do indicador de desempenho do ativo de crédito (Kbank)

em relação ao ativo de títulos públicos (Ktit). Esse indicador é calculado por meio da

Equação 3.42.

ht =

Nfirmas
∑

i

J t
i − Kt

fail

Kt
bank

·
Kt

tit

Y t
g

(3.42)

Formalmente, o desvio-padrão do indicador h é descrito pela Equação 3.43.

gt = σ
(

ht, ht−2, · · · , ht−10
)

(3.43)

3.2.2.9 Definições do agente banco: determinação do spread bancário

Um dos aspectos principais considerados por esse modelo para avaliação de de-

sempenho é o grau de fragilidade financeira percebida, que é utilizada, inclusive, como

variável alvo. A fragilidade é determinada através da Equação 3.44. Quanto maior o seu

valor, mais instável está o sistema financeiro. Quanto menor é o valor, mais estável está o

sistema.

ϕt =

(1 + zt−1)
Nfirmas
∑

i

At
Di

−
Nfirmas
∑

i

(

J t
i + At

Mi

)

(1 + zt−1)
Nfirmas
∑

i

At
Di

(3.44)

Note que o numerador da Equação 3.44 demonstra a diferença entre o total de

pagamentos que a firma deveria realizar em relação ao que efetivamente foi quitado. Após

a determinação da fragilidade pela Equação 3.44, é possível calcular o spread bancário

como uma função do grau de fragilidade financeira percebida, conforme a Equação 3.45.

st
p = α · st−1

p + (1 − α) · ϕt (3.45)

onde α ∈ [0, 1] é um peso que controla a importância atribuída aos valores antigos do

spread bancário (st−1
p ) e da fragilidade financeira (ϕt). Se α estiver próximo de 1, isso

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

anterior do spread bancário. Se α estiver próximo de 0, o inverso acontecerá.

Por fim, a taxa de juros é definido em função do spread bancário e a taxa básica

de juros ι, conforme Equação 3.46.

zt = (1.0 + st
p)ι (3.46)
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onde ι é a taxa de juros do mercado.

A atualização 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 aplicação em

títulos públicos, bem como os pagamentos de dívidas realizados pelas empresas ao banco.

Esse processo é representado pela Equação 3.47.

Kt
bank = Kt

tit(ι + 1) +
Nfirmas
∑

i

(

J t
i + At

Mi

)

(3.47)

O modelo irá evoluir com o tempo e as variáveis serão atualizadas em cada ciclo.

A admissão de novas firmas no sistema será determinada, inicialmente, por um critério

aleatório de seleção de tecnologias. Em seguida a entrada passa pela aprovação do banco,

conforme descrito na Seção 3.2.2.8 . No entanto, uma nova abordagem para essa admissão

será apresentada posteriormente.

3.2.3 Heurística para entrada de novas firmas

Observando a natureza totalmente aleatória da escolha realizada pelo banco para

a entrada de novas firmas no sistema, é possível notar que não há garantia de qual será

o impacto dessa nova firma sobre o sistema financeiro como um todo. Desta forma, há

uma divisão clara de etapas no modelo proposto, sendo a seleção de firmas um ponto

importante que pode influenciar o funcionamento geral do modelo [81]. A Figura 10 ilustra

os passos distintos que compõem o modelo matemático.

Figura 10 – Esquema da construção do modelo matemático

Parâmetros

Sistema

Financeiro

Seleção de

tecnologias

(banco)

Avaliação dos

resultados

Modelo

Matemático

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

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

vista financeiro, como descrito na Seção 3.2.2.7 , propõe-se uma heurística 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 disponíveis,

implementando, assim, elementos de microprudência alinhados aos acordos de Basileia que

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

De acordo com o modelo construído por De Paula [25], a seleção atual é feita de

forma aleatória, com base apenas na verificação do preço estimado. Se o preço estiver

dentro do limite estabelecido pelo banco para a concessão de empréstimos (PB), a tecnologia

é incorporada a uma nova empresa e inserida no sistema financeiro. No entanto, como a

seleção é puramente estocástica, nem sempre a melhor tecnologia será 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 após sua entrada no

sistema. Sendo assim, a modificação proposta com a adição da heurística tem como

objetivo remover a característica puramente estocástica na seleção de tecnologias, mas

mantém a verificação de preço limite para novos financiamentos. O fluxograma ilustrado

pela Figura 11 demonstra o acoplamento da heurística no modelo base supracitado, o qual

se encaixa na etapa destacada em azul na Figura 10.

Figura 11 – Fluxograma do funcionamento da heurística inserida no modelo matemático
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FIRMAS

TECNOLOGIAS
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das tecnologias em

relação aos
parâmetros extraídos

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

A proposta da heurística é criar agrupamentos de tecnologias que possam potenci-

almente se transformar em firmas de desempenho Hedge. Para fazer isso, a cada período

de tempo, as firmas presentes no sistema são observadas e suas contribuições para a

fragilidade financeira são computadas, conforme Equação 3.48. Note que essa equação é

equivalente ao denominador da Equação 3.44, uma vez que o interesse aqui é a contribuição

individual de cada firma.

φt
i = At

Di
(1 + zt−1) − J t

i − At
Mi

(3.48)
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Segundo a Figura 11, a etapa do algoritmo de aprendizado por reforço é comparti-

lhado com o algoritmo de colônia de formigas. Isso ocorre pois os modelos de aprendizado

por reforço conhecidos como o Q-learning e o ǫ-Q-learning, utilizam uma estratégia que

recompensa as decisões dos agentes e direcionam estes ao soluções ótima. Porém, esta

parte da heurística 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 período de tempo. Portanto, uma política que considera a transição das

firmas entre os regimes financeiros foi criado de forma a pesar mais os regimes financei-

ros atribuídos nos passos de tempo mais recentes em relação ao tempo t. A estratégia

utilizada baseia-se no processo de aprendizado das formigas, que deriva da estratégia de

forrageamento através do compartilhamento de informações por meio de modificações no

ambiente. O objetivo de usar essa estrategia é permitir que as informações dos regimes

financeiros nos períodos de tempos mais antigos impactem menos na decisão do agente e,

para isto, é adicionado o efeito da evaporação dos feromônios.

Para isso, foi criada uma matriz de probabilidades de regime financeiro, com o

número de linhas equivalente à soma da quantidade de firmas e tecnologias e três colunas

referentes a cada regime financeiro (Hedge, Especulativo e Ponzi). A cada período de

tempo t e para cada firma i presente no sistema, é adicionado um valor proporcional

ao complemento da sua contribuição à instabilidade financeira (φt
i) na coluna referente

ao regime financeiro atual rotulado pelo sistema. Essa estratégia ajuda a fortalecer o

regime financeiro ao qual a firma i já pertenceu, considerando as iterações até o tempo t, e

considera um maior peso nas informações mais recentes com ajuda da dispersão σ. O maior

valor de probabilidade associado à 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 combinação de aprendizado por reforço com recompensas baseadas
no algoritmo de colônia 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 transição da
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Equação 2.1. Já o algoritmo de colônia de formigas aparece no sistema de recompensas da

mesma equação inspirada pela etapa da Equação 2.2. Portanto, a matriz B no tempo t é

atualizada da seguinte forma:

Bt
i,j =

(1 − σ)Bt−1
i,j + (1 − ωt

i)
3
∑

k=1

Bt
i,k

, ωt
i =



























φt
i

3
∑

k=1

Bt−1
i,k

, se F t
Ri

= j

1, c.c

(3.49)

onde a taxa de evaporação considerada é σ = 0, 05.

O termo que reforça a matriz B para cada firma é o complemento da contribuição

da firma à instabilidade financeira (φt
i). Isso ocorre para que haja um reforço positivo

para o regime financeiro atual.

O maior valor de Bt
i indica que a firma i tem a maior probabilidade de pertencer

ao regime financeiro em questão, e esta informação é considerada como “regime financeiro

principal”, como destacado pela Equação 3.50.

bt
i = argmax

j

{Bt
i} (3.50)

A partir do “regime financeiro principal” calculado para cada firma do sistema,

é possível 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 Equação 3.32, as firmas do tipo Hedge são identificadas com o valor 1. Assim, um

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

bt
H = {i ∀i ∈ {N t

firmas + N t
tech} | bt

i = 1} (3.51)

O modelo empregado é similar ao processo de aprendizado por reforço de actor-

critic systems: o sinal de feedback bruto do ambiente é processado por um módulo crítico

(matriz B), que está aprendendo um modelo, e depois é alimentado ao módulo de ator

que implementa a política e a atualiza de acordo com o sinal do crítico, que consiste em

uma avaliação da política seguida pelas formigas. No caso deste modelo em particular, o

crítico é adaptativo, levando em conta a variabilidade do processo de tráfego, e bastante

simples de implementar [55].

Esse subconjunto de firmas, bH , é submetido ao processo do Diagrama de Voronoi

para criar diferentes regiões (subgrupos) de firmas do tipo Hedge. A importância deste

processo está na possibilidade de selecionar, posteriormente, tecnologias que estejam mais

próximas à periferia do grupo, ou seja, afastadas do centroide. Dessa forma, é possível

evitar vícios de escolha de uma mesma tecnologia que esteja mais próxima 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, regiões são construídas a partir

do grupo de firmas Hedge (bt
H) com base nos princípios do algoritmo de K-means (Equação

2.6), conforme descrito na Equação 3.52. A Figura 13 fornece uma melhor visualização

desse processo.

Rt
k =







1
Nk

Nk
∑

q=1

bHq







(3.52)

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

Por fim, um grupo aleatório dentre Rt
k∗ ∈ Rt

k é escolhido com probabilidade

uniforme, como descrito pela Equação 3.53. Essa estratégia é uma forma do banco realizar

investimentos nos diferentes setores que cada região proporciona. Dessa forma, o banco

aplica uma diversificação de seu portfólio de tal forma a diluir os riscos inerentes à concessão

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

Gt = U(Rt
k∗) (3.53)
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Com um conjunto de firmas selecionadas com características de Hedge, o objetivo

agora é encontrar a Tecnologia com parâmetros mais próximos ao grupo em questão. Para

tal, é calculada a distância entre cada tecnologia e o conjunto Gt. A tecnologia com menor

valor de distância será selecionada e submetida à aprovação pelo banco para concessão de

crédito, o qual continua verificando se o novo projeto atende ao limiar de preço (PB). Se

tudo estiver correto, ela será integrada ao sistema financeiro.

τ = argmin
ti

{
∥

∥

∥ti − Gt
∥

∥

∥ ∀ti ∈ {Tecnologias}
}

(3.54)

Uma vez que a tecnologia é selecionada, o processo segue para a verificação de

entrada dessa tecnologia como uma nova firma no sistema financeiro. Os valores dos

parâmetros de entrada da nova firma (τ) serão calculados conforme a Equação 3.37,

Equação 3.38, Equação 3.39 e Equação 3.40, sendo a firma j representando os valores da

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

3.2.4 Análise de sensibilidade de parâmetros usando Monte Carlo

Em seguida, o modelo é submetido a um estudo de análise de sensibilidade. Utili-

zando a abordagem de Monte Carlo e seguindo o fluxograma apresentado na Figura 10,

alguns parâmetros relevantes do sistema foram variados a fim de entender seu comporta-

mento como um todo. Foram selecionadas dois parâmetros que impactam diretamente no

modelo em questão: um referente ao banco e outra à firma. Os parâmetros escolhidos para

variação foram a taxa básica de juros (ι) e o markup (Mk) no momento da entrada da

firma no sistema. Para cada um desses parâmetros, foram selecionados 10 valores seguindo

uma distribuição uniforme dentro dos limites estabelecidos na Tabela 2.

Tabela 2 – Parâmetros utilizados no Monte Carlo.

Variável Descrição Limiares
ι Taxa de juros [0,005; 0,015]

Mk Markup [0,5; 2,0]

O objetivo de realizar uma análise de sensibilidade nos parâmetros desses expe-

rimentos é entender o quão sensível o modelo é em relação a esses dados. Para avaliar

esse comportamento, é feita uma análise da variável objetivo (fragilidade financeira ϕ),

verificando se o desempenho do modelo é afetado pela variação dos parâmetros.

A escolha do parâmetro da taxa básica de juros acontece por se tratar de uma

variável que pode influenciar significativamente o comportamento financeiro de um sistema

econômico [3]. Ela é determinada por um órgão do Estado e é utilizada como uma

ferramenta para controlar a inflação e a atividade econômica. A variação da taxa de juros

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

juros pode ter sobre a estabilidade financeira do sistema.

Já a escolha do markup acontece por essa variável ser uma informação básica no

lado das firmas e por representar a margem de lucro que uma empresa adiciona ao seu

custo para definir o preço de venda de um produto ou serviço [78]. Logo na entrada da

firma o markup é pré-definido, mas nos períodos seguintes ela é regida pela Equação 3.23.

Ela é um indicador importante da capacidade de uma empresa em gerar lucros e pode

ser influenciada por diversos fatores, como a concorrência, a demanda do mercado, os

custos de produção, entre outros. A variação do markup pode afetar diretamente o preço

final do produto ou serviço, bem como o volume de vendas da empresa [78]. Portanto, é

importante entender como a variação do markup no momento da definição da firma pode

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

Através da análise de sensibilidade da taxa de juros e do markup no modelo, é

possível verificar como o sistema reage às mudanças nesse parâmetro e se ele é capaz de se

manter estável diante dessas alterações.

3.3 EXECUÇÃO DOS EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Os experimentos computacionais foram iniciados com a reprodução dos resultados

alcançados em [17] utilizando a ferramenta LSD na versão 8.0 [83]. Para isso, as equações

descritas na modelagem apresentada na Seção 3.2 foram seguidas. Devido à natureza

estocástica do modelo, foram realizadas 30 simulações para obter uma compreensão do

comportamento médio do sistema.

O modelo é composto, no período inicial, por 100 firmas, 300 tecnologias e um

único banco. As tecnologias podem se transformar em novas firmas a cada passo de tempo,

após uma avaliação por parte do banco banco de acordo com a definição da Seção 3.2.2.8 .

As tecnologias disponíveis não variam ao longo do tempo, mas quando uma empresa

é excluída do sistema, a tecnologia utilizada torna-se disponível novamente. Todas as

simulações deste sistema evoluem até o passo de tempo 1.000.

As análises demonstradas consideram a mediana das simulações em cada passo de

tempo, pois esta é uma medida de tendência central que pode ser usada para representar o

comportamento típico dos resultados das simulações e é menos sensível a valores extremos

do que a média [47], o que pode ser útil em situações em que há uma variação considerável

nos resultados. Usar a mediana das simulações em cada passo de tempo permite obter

uma ideia de como os resultados variam ao longo do tempo e quais são os valores típicos

que podem ser esperados, o que pode ajudar a entender melhor o comportamento do

sistema simulado e a tomar decisões com base nessas informações, além de possibilitar

uma melhor representação gráfica no contexto de comparação 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 são:

• Transcrição e execução do modelo matemático exatamente como definido por De

Paula [17] no LSD, sendo este inicialmente desenvolvido em NetLogo na versão 3.1.5

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

• Adição da heurística sugerida pela Seção 3.2.3 ao modelo, onde este é citado ao

longo do trabalho como modelo heurístico ou heurística.

Para o modelo com a adição da heurística, decidiu-se aplicá-la somente a partir do

passo de tempo 300. No entanto, a matriz B definida na Equação 3.49 é preenchida desde

o período inicial. Essa abordagem foi adotada para permitir que a heurística começasse

a atuar após um período de análise do cenário do sistema, garantindo que as decisões

tomadas fossem baseadas em situações reais criadas pela simulação. Além disso, a partir

do tempo 300 a heurística pode ser aplicada com 70% de probabilidade em cada período

de tempo. Dessa forma, introduze-se uma aleatoriedade forçada no sistema em alguns

períodos de tempo. Nesse contexto, introduzir aleatoriedade na heurística pode ajudar

a evitar que ela fique presa em uma solução sub ótima ou limitada, permitindo que a

heurística explore outras opções e descubra soluções melhores [86, 87].

A Tabela 3 e a Tabela 4 definem as variáveis e os valores utilizados no passo inicial

das simulações. Cabe ressaltar que algumas variáveis sofrerão a variação proposta na

análise do método de Monte Carlo, conforme definido na Seção 3.2.4.

Tabela 3 – Valores utilizados nos parâmetros que são constantes

Parâmetros constantes
Variável Descrição Valor

Λ Grau de heteregeneidade ou assimetria 0,6 (desvio-padrão)
A Diferenciação de produto 0,5 (média)
T Coeficiente de transformação 0,5 (média)
F Custo fixo 1,0 (média)
W Salário 1
ι∗ Taxa básica de juros 0,01
λ Taxa de ajustamento de M 0,1
α Controle do peso de ϕ no cálculo do spread bancário 0,99

Kt
tit⊖ Porcentagem mínima de aplicação em títulos públicos 0,05

Kt
tit⊕ Porcentagem máxima de aplicação em títulos públicos 0,95

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

Condições iniciais
Variável Descrição Valor

ς0 Aplicação mínima em títulos 0,1
z0 Taxa inicial de juros de empréstimo 0,1

K0
bank Volume de capital inicial do banco 1.000
C0

i Competitividade 1
M0

k Markup 1,2
M0

i Market share 0,1
Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Reforçando, o objetivo com os experimentos é entender se a adição da heurística

ao modelo base trás benefícios agregados ao modelo como um todo. Ou seja, espera-se

validar que a heurística impacta positivamente na diminuição da instabilidade financeira,

fazendo, então, com que o modelo torne-se mais estável.

3.3.1 Experimentos na análise de sensibilidade com Monte Carlo

A análise de sensibilidade foi realizada utilizando o método de Monte Carlo. As

variáveis incluídas na análise foram a taxa de juros básica (ι) e o markup (Mk), cada uma

com 10 valores diferentes, conforme definido na Seção 3.2.4. A análise é aplicada apenas

no modelo heurístico.

Os dois parâmetros selecionados para análise resultam em um total de 100 combina-

ções possíveis entre eles. Para obter o entendimento sobre o comportamento da fragilidade

financeira em relação à variação desses parâmetros com a abordagem de Monte Carlo,

foram utilizados uma amostragem de 25% das possíveis combinações.

Para cada combinação de valores das variáveis, os experimentos foram executados

30 vezes. A mediana de cada grupo de simulações foi utilizada para comparar os resultados

entre as diferentes combinações de valores. Sendo assim, foram executados um total

de 750 simulações para esse modelo. As simulações ocorreram utilizando mecanismo de

paralelismo oferecido pelo LSD com a opção de 16 execuções em paralelo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSÕES

Este capítulo apresenta os resultados alcançados com cada experimento proposto e

descrito no Capítulo 3. Os resultados mostram o comportamento tanto do agente do tipo

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

A análise destaca a métrica de fragilidade financeira, calculada de acordo com

a Equação 3.44. Esta medida fornece uma ideia do desempenho do modelo perante as

alterações propostas. Como anteriormente destacado, devido ao comportamento estocástico

associado ao modelo, todo o fluxo do algoritmo foi executado 30 vezes. Todos os resultados

apresentados a seguir são referentes à mediana dessas execuções ao longo do tempo.

4.1 RESULTADOS DO MODELO PROPOSTO

Após adicionar os métodos de Inteligência Artificial na tomada de decisão do Setor

Bancário, o primeiro aspecto a ser comparado em relação ao modelo base de De Paula [25]

é a variável objetivo deste estudo, a instabilidade financeira, que é medida através do grau

de fragilidade financeira percebida pela Equação 3.44. Portanto, as análises deste trabalho

iniciam-se com uma comparação do indicador de fragilidade financeira do sistema entre o

modelo de base e o modelo com a heurística com a composição de métodos de Inteligência

Artificial aplicada. Em seguida, é realizada uma análise detalhada dos resultados obtidos

ao se observar o comportamento das firmas. Além disso, também é realizada uma análise

sob a perspectiva do banco, permitindo assim a avaliação do resultado agregado do sistema

financeiro e permitindo entender a evolução do modelo proposto. Por fim, discutem-se os

resultados da análise da variação dos parâmetros por meio do método de Monte Carlo.

Figura 14 – Comparação da fragilidade financeira
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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A Figura 14 ilustra a evolução da instabilidade financeira ao longo do tempo. Quanto

maior o valor observado, mais frágil está o sistema, indicando uma maior instabilidade

financeira. Conforme ilustrado, é evidente que o modelo com aplicação da heurística

resultou em maior fragilidade para o sistema financeiro como um todo, comparado ao

modelo de base que apresentou níveis mais baixos e estáveis de fragilidade. Os resultados

indicam que a estratégia de priorizar tecnologias com potencial de se tornarem firmas

financeiramente estáveis não obteve resultado positivo para a estabilidade do sistema

financeiro.

O resultado apresentado na Figura 14 refuta a hipótese inicial deste trabalho de

que a adição de inteligência artificial por meio da heurística traria melhorias significativas

para o desempenho financeiro do sistema. Contudo, é importante prosseguir com a análise

deste resultado para entender o comportamento agregado do sistema e identificar as razões

que levaram a não validação desta hipótese. É necessário analisar as outras informações

geradas pelo modelo para compreender o resultado completo da simulação. Além disso,

é necessário levar em consideração que a adição de inteligência pode afetar o sistema

financeiro de maneira diferente em cada um dos agentes. Por exemplo, mesmo não trazendo

benéficos para o sistema financeiro de forma agregada, a heurística pode trazer resultados

positivos para um agente específico quando analisado de forma isolada. Desta forma, é

importante avaliar o comportamento da heurística nos diferentes tipos de agentes presentes

no modelo.

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

Iniciando a análise pelo agente firma, pode-se analisar a quantidade de firmas

comportadas no sistema com as modificações propostas pela adição da heurística em

comparação ao modelo de base pode fornecer informações relevantes. A Figura 15 mostra

que as modificações propostas no modelo permitem que mais empresas sejam incluídas no
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sistema na maior parte dos períodos de tempo. Os períodos mais beneficiados com aumento

da quantidade de firmas no sistema são entre os períodos de tempo 300 e 400, que é onde

a heurística começa a ser aplicada de fato. Após esse período percebe-se uma estabilidade

na quantidade e variação de firmas no sistema, seguindo o padrão do modelo base, porém

em um patamar mais elevado. Os períodos de crise são caracterizados pela queda na

quantidade de firmas observada na Figura 15 e pela alta da instabilidade financeira da

Figura 14. Esse cenário é intensificado no modelo com a aplicação da heurística.

Para compreender o perfil das firmas que compõem 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 possível verificar que a porcentagem de firmas do tipo

Hedge mantêm-se estáveis no modelo original, representando cerca de 80% das empresas do

sistema. Entretanto, na solução proposta pela heurística, houve uma redução significativa

da proporção 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. Já no que diz respeito às firmas do tipo Ponzi, observado pela Figura 16.c,

houve um crescimento na proporção, o que contraria o que era esperado com a aplicação

do novo modelo. Isso indica que a heurística resultou em um aumento no número de

empresas no sistema, mas sem melhorar a retenção das empresas Hedge no sistema. Porém,

nos momentos alta concentração de firmas do tipo Hedge é possível observar vales na

instabilidade financeira ilustrada pela Figura 14.

Em suma, a análise dos dados apresentados na Figura 15 e Figura 16 indicam que a

aplicação da heurística teve um impacto significativo na composição do sistema financeiro,

mas não necessariamente na direção esperada. Embora tenha havido um aumento no

número de empresas do tipo Especulativo e Ponzi, houve uma redução no número de

firmas do tipo Hedge, que era um dos impactos positivos mais esperado com a aplicação

da heurística. Já quando a Figura 14 e a Figura 16 são analisadas em conjunto, percebe-se

que o modelo com a aplicação da heurística demonstra uma maior instabilidade financeira

devido ao fato de surgir uma maior concentração de firmas do tipo Ponzi. Isso ocorre

porque essas firmas não conseguem honrar seus empréstimos com o banco, e a fragilidade,

medida pela Equação 3.44, demonstra que quanto maior for a inadimplência, maior será

a instabilidade financeira. É importante explorar um pouco mais os resultados para

compreender os motivos deste comportamento e avaliar se as mudanças foram benéficas

para o sistema financeiro de alguma outra maneira.
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Figura 16 – Composição 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).

Para as firmas que compõem o sistema, é possível observar o preço médio praticado

tanto de forma geral, considerando todos os tipos de firmas, quanto mais focado nas

firmas do tipo Hedge. Particularmente, essa distinção pode ser relevante para compreender

a queda na quantidade de empresas do tipo Hedge, as quais se esperava que fossem

positivamente impactadas pela aplicação da heurística. Assim, a Figura 17 apresenta uma

análise dos preços médios praticados nestes dois cenários.

Analisando o resultado fornecido pela Figura 17.a, nota-se que o preço médio

praticado de forma geral no modelo com a heurística foi superior ao observado no modelo

base. Porém, os preços se mantiveram estáveis com o avanço da simulação. Observa-se

alguns picos de preço que casam com os picos de quantidade de firmas presentes no sistema

destacados pela Figura 15. Nota-se ainda que entre os períodos de tempo 800 e 1000 os

preços médios praticados pelas firmas Hedge na heurística ficaram inferiores aos tempos

anteriores e menores em relação ao modelo base. Isso explica-se pelo fato de nesse período

ter menos firmas desse tipo presentes no sistema, como destacado pela Figura 16.
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Figura 17 – Comparação do preço praticado médio observado (a) Firmas de forma geral
(b) Firmas do tipo Hedge
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Analisando alguns indicadores do banco, como o seu capital (Kbank) e o preço limite

estabelecido pelo banco para entrada de novas firmas (PB) ao longo do tempo, pode-se

tentar correlacionar com a quantidade e qualidade de firmas no sistema. A Figura 18

mostra que do período de tempo 300 ao 400, houve a maior variação de aumento de capital

do banco (a). O banco se mostra aberto a novos investimentos quando o preço limite para

financiamento (b) está baixo. Como o banco está confortável em relação ao seu capital,

os preços são mantidos baixos ao longo do tempo. Porém em momentos de percepção

que uma queda do seu capital é ensaiada, os preços limites são levemente aumentados.

Quando há mais recursos disponíveis, a concessão de crédito se torna mais flexível e mais

empresas passam a ter acesso ao sistema financeiro, porém é necessário que atendam ao

critério de preço estabelecido pelo banco. Por conta disto, é possível explicar os níveis

altos e estáveis de firmas na Figura 15.

Figura 18 – Variáveis comportamentais do lado do banco (a) Capital do banco (b) Preço
limite para concessão 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 possível entender como o

banco fez a aplicação 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 aplicação em fundos de investimento, conforme discutido na Seção

3.2.2.3 .

A porcentagem do investimento em títulos públicos fica a cargo da variável ς,

sendo esta função do spread bancário. A Figura 19 demonstra essas aplicações detalhadas

e separadas entre crédito concedido para as firmas e investimento em títulos públicos.

Apesar dos bancos estarem com um capital maior na solução com a heurística em relação

ao modelo base, conforme a Figura 18.a, é possível notar que o banco não aumenta seu

nível de crédito disponível para empréstimos através da Figura 19.a. No modelo com a

aplicação da heurística, a maior parte do excedente de recurso em relação ao modelo base

o banco faz uma clara decisão em investir em títulos públicos, demonstrando uma certa

preocupação com o cenário econômico e, assim, escolhendo um caminho mais seguro de

aplicação, conforme observado na Figura 19.b.

Figura 19 – Comportamento de investimento do banco (a) Capital disponível para distri-
buição de crédito às firmas (b) Capital aplicado em títulos públicos

0 200 400 600 800 1000
passo

500

600

700

800

900

m
ed

ia
na

Volume de Crédito Disponível para Empréstimo
base
heurística

(a)

0 200 400 600 800 1000
passo

50

100

150

200

250

300

350

400

m
ed

ia
na

Capital do Banco em Títulos Públicos
base
heurística

(b)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

O comportamento de investir a maior parte do recurso excedente em títulos públicos

indica uma preferência por liquidez, ou seja, a priorização em manter o dinheiro disponível

em uma aplicação segura e facilmente acessível. Isso pode ser consequência da preocupação

dos bancos com o cenário econômico e incerto, fazendo com que escolham um caminho

mais seguro de aplicação. Dessa forma, a preferência por liquidez é evidente na análise

do comportamento de investimento do banco observado na Figura 19. Além disso, o

alto rendimento das aplicações em títulos públicos, apresentado na Figura 20, reforça a

preferência por essas aplicações.
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Figura 20 – Comparação do rendimento das aplicações do banco em títulos públicos
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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 evolução da taxa de juros de mercado.

Esta informação pode ser crucial para compreender o fenômeno do aumento do capital

do banco em detrimento da emergência de firmas de baixa qualidade. De acordo com a

Figura 21, é possível perceber que a taxa de juros apresenta uma tendência de crescimento

no modelo com a aplicação da heurística, enquanto no modelo base a taxa apresentava uma

estabilidade maior. Esse aumento da taxa de juros significa que as firmas têm que arcar

com uma carga tributária elevada, tornando o pagamento da dívida do crédito tomado

junto ao banco mais difícil. Conforme o tempo passa, algumas firmas não conseguem pagar

a dívida completa, pagando apenas os juros, entrando assim no regime Especulativo. Em

casos mais graves, as firmas deixam de honrar todas as parte das suas dívidas, entrando

no regime financeiro Ponzi. Desta forma, é possível entender a relação entre o lucro do

banco, a quantidade de firmas presentes no sistema e a distribuição 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 inclusão da heurística. Inicialmente, as firmas de

qualidade entraram no sistema, fornecendo certa segurança para que o banco distribuísse

crédito. Quando essas firmas cumpriram as suas obrigações 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 próprias vontades, principalmente devido a dois fatores: a ausência de um setor

bancário composto por mais bancos e a falta de regulamentação governamental, como, por

exemplo, a taxa de juros básica praticada. Este último aspecto seria muito importante

na modelagem deste problema, pois em períodos de baixo investimento do banco na
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distribuição de crédito, o governo poderia agir, reduzindo a taxa de juros, resultando em

rendimentos menores para os bancos nas aplicações em títulos públicos e incentivando

investimentos nas firmas, que, apesar do risco, seriam mais rentáveis do que as aplicações

em títulos. Para isso, seria necessário a inclusão de um novo tipo de agente no modelo.

Figura 21 – Comparação da taxa de juros de mercado
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Considerando a inclusão de um novo tipo de agente representando o governo, onde

este realiza algumas intervenções, o modelo estaria mais alinhado à teoria keynesiana no

sentido em que Keynes propunha que o Estado agisse como um regulador da economia,

intervindo de forma contracíclica, ou seja, aumentando os gastos públicos em momentos

de recessão e diminuindo-os em momentos de alta inflação [3].

Ainda na tentativa do entendimento do motivo que levou a invalidação da hipótese

de melhoria da estabilidade financeira com a introdução da heurística, chama atenção a

literatura econômica que traz o paradoxo da parcimônia, que diz que a tentativa individual

de economizar pode trazer uma queda geral na demanda e, como resultado, uma contração

na economia [3]. A teoria diz ainda que isso ocorre porque o aumento da poupança

individual resulta em uma queda na demanda por bens e serviços, o que, por sua vez,

pode levar a uma contração na produção e a uma queda nos níveis de emprego e renda.

Esse paradoxo pode ser aproximado para o banco no cenário 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 títulos públicos, preferindo

exclusivamente o benefício individual. Isso resultou na queda da quantidade de bens

e serviços disponíveis (firmas) que por sua vez diminuiu a quantidade de produção do

sistema, aumentando a instabilidade sistêmica.

A proposta de inserir microprudências no sentido da auto-regulação no modelo
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através da heurística se mostrou ineficiente para o propósito de reduzir a instabilidade

financeira. Essa proposta se baseia nos acordos de Basileia, principalmente o Acordo de

Basileia II em 2004, que tinha como um de seus pilares a ideia de transformar uma estratégia

de regulação tutelar para um método em que os próprios bancos são incentivados a mensurar

seus riscos e melhorar seus sistemas internos de controle, reforçando a necessidade de

gestão do risco sistêmico que a atividade bancária representa [88]. Porém, com o cenário

econômico criado com a crise do subprime em 2008, um novo acordo foi proposto, mas sem

grandes reformulações [82]. Basicamente, no Acordo de Basileia III de 2014 foi realizado

apenas enrijecimento dos pontos já destacados por Basileia II, principalmente no que diz

respeito sobre a regulação financeira.

Dessa forma, os resultados aqui apresentados reforçam as críticas ao Acordo de

Basileia III levantadas por Leite & Reis [88], que afirmam que o endurecimento da regulação

financeira promovido pelo acordo pode fazer com que as instituições financeiras sejam

atraídas pelos altos lucros aliados à frouxa, ou até inexistente, regulação. Conforme os

resultados obtidos em relação aos lucros do banco com a inserção da auto-regulação com

a heurística, é possível afirmar que atribuir apenas ao setor bancário o papel de fazer

regulações não é suficiente. Reforça-se, então, que necessário que o Estado assuma um

papel mais ativo na regulação do sistema financeiro, garantindo maior estabilidade e

reduzindo os efeitos de crises financeiras.

4.2 ANÁLISE DOS COMPONENTES DA HEURÍSTICA

A heurística apresentada para este problema é composta por duas principais etapas:

a primeira etapa de aprendizado por reforço e a segunda etapa de clusterização. Na

primeira etapa, é atribuído o “regime financeiro principal” às firmas utilizando o sistema

de recompensas baseado no comportamento de formigas. Já na segunda etapa, é realizada

a clusterização no espaço de firmas Hedge selecionadas pelo algoritmo de aprendizado.

A Figura 22 demonstra a percepção do algoritmo de aprendizado por reforço

sobre quais firmas realmente são do tipo Hedge em relação à quantidade de firmas desse

tipo observadas pelo sistema. Nota-se que o algoritmo sempre é mais conservador ao

considerar firmas Hedge em relação ao que é rotulado pelo sistema. Nos primeiros 300

passos não há aplicação da heurística e, portanto, não há resultados a serem observados

quanto ao aprendizado até esse ponto. No entanto, o algoritmo já capta desde o início as

flutuações 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

aplicação da heurística.



76

Figura 22 – Comparação da atribuição de firmas do tipo Hedge pelo sistema e pela
heurística
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

A Tabela 5 apresenta os centroides em relação aos parâmetros extraídos da etapa

de rotulagem do algoritmo de aprendizado por reforço, tanto antes como depois da

clusterização. Pode-se observar que o espaço geral de firmas Hedge é representado por

altos valores de diferenciação do produto (A) e custo fixo (F ). No entanto, quando

os grupos criados nesse espaço são analisados, é possível perceber um comportamento

diferente em cada um deles e que se diferem do centroide do espaço. Embora o grupo geral

demonstre um alto custo fixo, somente o cluster 1 acompanha essa tendência, enquanto os

demais apresentam níveis menores desse parâmetro.

Isso sugere que se o banco considerasse apenas o centroide do espaço 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 três parâmetros

(A, T e F ) em níveis médios também têm potencial para serem classificadas como Hedge.

Portanto, a estratégia de segmentar o espaço se mostra eficaz, pois permite a seleção de

projetos de firmas com características 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 direção à formação de oligopólios, o que dificultaria a entrada de

novas empresas e poderia aumentar os riscos para o banco. Como parte de um sistema

de auto-regulação, é importante que o banco adote estratégias para mitigar esses riscos e

idealmente garanta a estabilidade financeira do sistema.

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

um projeto, a fim de garantir que uma variedade de firmas com diferentes perfis possam



77

ser selecionadas para diversificar a forma com que o banco realiza uma seleção de novas

firmas e diminuir o risco sistêmico.

Tabela 5 – Parâmetros extraídos na etapa da rotulação de firmas Hedge pelo aprendizado
por reforço, 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 ANÁLISE DE SENSIBILIDADE

Para a análise de sensibilidade utilizando Monte Carlo com a variação dos parâme-

tros da taxa básica de juros (ι) e do markup inicial (Mk) em relação à fragilidade financeira

(ϕ), os resultados podem ser observados na Tabela 6. Foram executadas 30 simulações

para cada combinação de valores de ι e Mk, e os resultados mostrados na tabela são as

estatísticas agregadas de todas as simulações.

A Tabela 6 indica uma alta volatilidade na instabilidade financeira do sistema.

Cada combinação de valores dos parâmetros ι e Mk gera diferentes comportamentos para

a fragilidade percebida pelo sistema. De maneira geral, quando um valor de ι é fixado, a

fragilidade sistêmica tende a diminuir com o aumento do valor de Mk. Porém, ao fixar

um valor de Mk para entender o comportamento da fragilidade com o aumento da taxa

básica de juros, o inverso pode ser observado. Nesses casos, o aumento do valor de ι para

um mesmo valor de Mk mostra uma tendência de aumento da instabilidade financeira do

sistema. Por exemplo, fixando o valor de Mk = 0.8541, as execuções que assumem esse

valor são 3, 6, 16, 19 e 24 e, nesses casos, o valor associado à média de ϕ apresenta uma

tendência de aumento.
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Tabela 6 – Resultados obtidos com as simulações utilizando o método de Monte Carlo

Combinação ι Mk
ϕ

média Desvio padrão Mediana Mínimo Máximo
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 informações

adicionais, foi criado um gráfico de dispersão com o intuito de entender a influência dos

parâmetros no comportamento da fragilidade financeira do modelo. Esse mecanismo pode

ajudar a reforçar as observações levantadas acerca da variação dos parâmetros relatados

anteriormente. A Figura 23 mostra a fragilidade média observada em cada simulação em

relação à variação dos parâmetros de forma isolados.
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Figura 23 – Análise de sensibilidade do modelo utilizando Monte Carlo (a) Análise da taxa
básica de juros (ι) (b) Análise do markup no momento da entrada da firma no sistema
(Mk)
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Para avaliar o ajuste dos dados, utilizamos o coeficiente de determinação (R2), que

indica o quão bem a linha de tendência se ajusta aos dados [47]. Valores próximos de 0

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

Ao analisar a Figura 23.a, observa-se que o aumento da taxa básica de juros

resulta em uma tendência de aumento na fragilidade financeira, já que o coeficiente de

determinação 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 variação do valor inicial do

markup tem uma forte influência na queda da fragilidade financeira, já que o coeficiente

de determinação encontrado foi de 0,88, também corroborando com a análise realizada

com a tabela anterior.

É importante destacar que, apesar da alta variabilidade dos resultados apresentados

na Tabela 6, o gráfico de dispersão permite uma análise mais detalhada do comportamento

dos parâmetros em relação à fragilidade financeira, possibilitando a identificação de padrões

que podem ser úteis para futuras análises e tomada de decisões.

A taxa básica de juros afeta diretamente a taxa de juros que os bancos utilizam

para conceder empréstimos. Quando a taxa básica 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 instável, uma vez que a fragilidade financeira das empresas é medida em

termos do endividamento.
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Por outro lado, em relação ao markup, o aumento de seu valor pode significar que

as empresas conseguem aumentar sua lucratividade logo no início do processo, uma vez

que seus preços terão um impacto positivo. Isso pode fazer com que as empresas tenham

menos dívidas, contribuindo para a redução da instabilidade financeira.

Com isso, é possível entender que o sistema é sensível aos valores atribuído para

a taxa básica de juros e também ao valor inicial do markup. Ou seja, a instabilidade

financeira é impactada diretamente conforme esses parâmetros são escolhidos. Com relação

ao coeficiente de determinação (R2), é importante ressaltar que esse valor não é uma

medida absoluta de ajuste dos dados, mas sim uma medida de quanto da variação dos

dados pode ser explicada pela linha de tendência. É possível que outras análises, como

testes de hipóteses, sejam necessárias para confirmar ou refutar a relação de sensibilidade.

Porém, essa métrica já demonstra como é o comportamento do sistema frente as variações

dos parâmetros em questão, possibilitando analisar o efeito causado ao sistema ao modificar

esses valores.
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5 CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou uma abordagem que adiciona uma inteligência no Setor

Bancário para auxilia-los na seleção de novos projetos de empresas, por meio da utilização

de uma heurística composta por aprendizado por reforço, algoritmo de colônia de formigas

e do diagrama de Voronoi, utilizando o método de clusterização K-means. O objetivo

era estudar os impactos gerados a instabilidade financeira do modelo proposto com a

adição destes métodos e da chamada “auto-regulação” no setor bancário. Além disso, o

trabalho verificou a implementabilidade da solução por meio da ferramenta LSD e avaliou

a importância de algumas variáveis exógenas do sistema utilizando o método de Monte

Carlo.

Analisando os resultados obtidos, para o objetivo geral proposto, a heurística não

conseguiu impactar uma melhora da estabilidade financeira do sistema. Apesar deste

fato, o modelo mostrou seguir uma linha econômica keynesiana, destacando a necessidade

da adição de um novo tipo de agente no modelo que pudesse aplicar políticas para a

redução da instabilidade sistêmica. A aplicação de métodos computacionais por si só, sem

alinhamento com políticas econômicas e fiscais nesse novo agente, não consegue fornecer

uma melhoria no sistema agregado, de tal forma que os métodos propostos beneficiaram

apenas o banco e não o sistema financeiro como um todo. Os resultados vão em linha

com trabalhos que tecem críticas aos acordos de Basileia, especialmente no que se refere a

insuficiência do nível de exigência atual acerca da “auto-regulação” financeira. Entretanto,

a heurística proposta demonstra a possibilidade de iniciar uma linha de pesquisa focado

aplicação de métodos computacionais mais robustos em modelos econômicos, especialmente

aqueles que utilizam abordagens baseadas em agentes.

Para o objetivo O1 deste trabalho, foi verificado o potencial do uso da ferramenta

LSD na construção e reprodução de um sistema financeiro, bem como na possibilidade

de inserção de métodos computacionais mais robustos, alinhados ao modelo baseado em

agentes. Como a ferramenta é baseada em C++, é possível construir códigos dinâmicos e

flexíveis na linguagem. Além disso, a ferramenta demonstrou uma especial flexibilidade

para adicionar análises de sensibilidade, especialmente a Monte Carlo.

No objetivo O2, foi possível observar que a proposta de uma heurística que acopla

diferentes métodos inteligentes se mostrou uma ferramenta com potencial no que diz

respeito a seleção e agrupamento de informações, especialmente aquelas que precisam de

algum tipo de filtragem inicial e que necessitam do tratamento de algum tipo de vício.

Fica demonstrado ainda a possibilidade da unificação da área de estudo da economia com

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

Já para o objetivo O3 a heurística possibilitou que o sistema adotasse uma quanti-

dade maior de firmas no decorrer do tempo, porém essas firmas não 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 heurística 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 análise de sensibilidade realizada, onde

foi possível perceber que variações nos parâmetros da taxa básica de juros e no markup

inicial das firmas fornecem grandes diferenças na instabilidade financeiro. Sendo assim, o

modelo se mostrou sensível a estes parâmetros.

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. São eles:

• Adicionar um agente com o papel de governo para realizar alterações na taxa básica

de juros;

• Adicionar mais bancos ao modelo para fortalecer o setor bancário;

• Propor novas heurísticas e algoritmos que possam ser acoplados em outras etapas do

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

• Adicionar otimização de hiper-parâmetros, como o tempo para iniciar a aplicação da

heurística no modelo e a probabilidade de aplicação da heurística na avaliação de

entrada de novas firmas;

• Definir políticas fiscais e econômicas visando uma distribuição mais equitativa da

riqueza disponível na economia do sistema.

◦ Investigar o uso de algoritmos de regressão para determinar os momentos

adequados para aumentar ou diminuir a taxa de juros.
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APÊNDICE A – FLUXO DE ATRIBUIÇÃO DAS VARIÁVEIS DO

MODELO

Figura 24 – Fluxo de execução do modelo, detalhando as chamadas para atribuição de
cada uma das variáveis.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023). Disponível em <https://www.github.com>
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