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Abstract. The analysis of Minority Game scenario lays at the intersection of Artificial
Intelligence, Economics and Statistical Physics. We present experimental results about
the game aiming at studying such a scenario under an Al perspective. By means of an
analysis of the role of memory as a parameter in the game, but focusing on the agent
and not in the game as a whole, we show that the game has previously unexploited com-
plexity features. Finally, we aim at determining how such a parameter affects decisions
made in the construction of an efficient agent, and at establishing the relationship of
such decisions with the global dynamics of the game.

Resumo. Apresentamos estudos experimentais sobre uariweconhecido como “Mi-

nority Game™” que situa-se na inters@ogda inteliggncia artificial, da economia e da
fisica estdstica. Estes estudos visam a situar tal jogo, e outros semelhantes, den-
tro de um contexto mais pximo daarea de IA. Atrags desta perspectiva, mostra-

Mos gue 0 jogo possui complexidades antes inexploradas. Analisamos o papel de um
parametro kasico do jogo, seu tamanho de n@rma, mas focando no agente @mno
sistema como um todo. Finalmente, verificamos como essengéio influencia de-
cisdes na constri#o de um agente eficaz, assim como a inter@dagestas decies

com a diraimica global do jogo.

1. Introducao

As contribuies da Economia em Inte@gcia Artificial (IA) datam da utilize@o do algoritmo
Minimax, originado na Teoria dos Jogos, como base em algoritmos eficientes de busca em di-
versos tipos de jogos a serem jogados paguinas, como o xadrez. A Teoria de Jogos tem sido
provavelmente a principal sabea de contato entre as duas disciplinas (Boutilier et al. 1997).
Porem, uma tenéncia recenté a de uma inter@&p e contribuigo entre a&reas ainda maior.

Uma das principais diferencas ligtas entre Economia e IA ésho conceito deacio-
nalidade(Russell 1997). Enquanto a IA preocupa-se em construir agentes que lidem de forma
eficaz com o ambiente onde &gstinseridos, a Economia toma tais agentes como dados. Em
particular, na maioria dos modelos edamcos estes agentedsconsiderados como agentes ra-
cionalmente perfeitos, ist®, .0 capazes de tomamngelhordecifo em todas oca®s. Como
consedjéncia, a preocupag sobrecomoas decides §io tomadas e com 0s processos que de-
finem um agentedo praticamente irrelevantes. Naturalmente, tal suposigo pode ser feita
em IA.

Poem, desde aa@tada de 50 o economista Herbert Simon sustentou agoodi& que
modelos ecodmicos apresentam problemas devidsuposigo de que agentes envolvid@os
racionalmente perfeitos (Simon 1955), uma vez que tais ageidgsessoas. Simon baseou-se
principalmente em estudos da psicologia e camignde evidenciam-se fortes limifes na
capacidade de deé@s de agentes humanos (veja, e.g., (Kahneman 2003) para uniorewis
assunto). Simon pr@s que os modelos indksem de forma exfita 0s processos que regulam



as decides, incluindo quaisquer limitaes. Devido a isto, o tipo de racionalidade envolvida
nestes modelos foi denominagionalidade limitadal (Rubinstein 1998).

A abordagem de Simon sofreu diversaisicas. O maior problema com a abordagem foi
a falta de uma proposta de um modelo consistente para sul@gtilgcracionalidade perfeita.
Como colocado em (Arthur 1994)0‘ problema @o € se a racionalidade perfeita funciona,
mas sim o que colocar no seu lugar

Adicionalmente, diversos modelos foram identificados onde o resultado global (por exem-
plo, preco final de algum produto) independe do tipo de racionalidade dos agentes. Um modelo
em particular foi proposto por Brian Arthur e ficou conhecido como o Problema do Bar El Farol
(Arthur 1994). Neste modeldy agentes tem de decidir entre ir céaiana um bar (El Farol) em
determinado dia da semana. A estada ncebagradvel apenas se estamestiver lotado, i.e.

o nimero de agentes no baimsupera um determinado limife Supondo-se agentes dotados
de racionalidade perfeita, pode-se utilizar a Teoria dos Jogos para determigdiazesperada
de agentes no bar (que, neste cé&sexatamenté). Poiem, Arthur rao assumiu racionalidade
perfeita e definiu os processos pelos quais agentes tomam su@edeceda agente analisa o
nimero de agentes no bar no passado e utiliza regras simples para tentar plavero de
agentes na semana seguinte. Adsade simula@es, Arthur verificou que a @dia do limero

de agentes no bar coincide com a determinada pela Teoria dos Jogos.

Posteriormente, ddico Y.-C. Zhang (Challet and Zhang 1997) observou que o modelo
proposto por Arthur possui semelhancas com determinadas estruturas estudagasagoe f
propds uma simplificago do problema que permitisse a utilidagde ferramentas desfca para
seu estudo. A esta simplificag foi dado o nome dilinority Gamé, que ilustra uma crescente
intersec@o entre a fsica e a Economia denominaBeaonofsica(Farmer 1999).

No Minority Game(MG), bem como no Problema do El Farol, os agentes utilizam-se de
um simples algoritmo de aprendizado indutivo para decidir suassagletalhes s@o forneci-
dos na poxima se@o). A cria@o de algoritmos de aprendizagérama das principa@reas de
pesquisa em IA (mais especificamente, daased de Aprendizado dedduina). Em particu-
lar, uma das correntes filoicas que norteiam a IA dedica-aecaracteriza#o da inteli@ncia
humana (Russell and Norvig 2004), encaixando-se no conceito de racionalidade limitada que
permeia o MG.

Assim, oMinority Gameé um exemplo de conveggcia entre &sareas aparentemente
distintas. Trata-se de um modelo originado i&da, com inspirago na Economia e que c@mh
elementos de Intel@&ncia Artificial. Enquanto o modek amplamente estudado pasi€os e
economistas, recentemente este tem se tornadctarnbjeto de estudos em IA. O presente
trabalho se proje a salientar os elementos de IA inseridos no jogo, mostrando ogdegte
ser um modelo interessante pararaa.

Para tanto, damos um enfoque diferente ao normalmente dado ao jogo. Enquanto tanto
fisicos como economistas se preocupam com propriedades globais, comem e agentes
no bar, aqui nos preocupamos concanstru@o de agentes. Nos perguntamos quas as
caracteisticas que um agente eficaz deve ter e em que contextos estas tstiearsese aplicam.
Este tipo de abordage&areconhecido como de maior utilidade para a IA, conforme defendido
em (Shoham et al. 2004).

Dentro do ambiente do MG, focamos uma de suas principais propriedades: o tamanho da
menoria dos agentes. Verificamos como tal propriedade afeta@ifide um agente quando
em um mesmo ambiente composto por agentes héreng. Partindo destes resultados, tira-
mos conclues sobre a evol@ap do tamanho de méria no jogo.

!No original,bounded rationality
2Em tradu@o livre: Jogo da Minoria



O proximo captulo introduz oMinority Gamecom mais detalhes e analisa sua utili-
dade para a IA. No Cajlo 3, realizamos estudos experimentais sobre o efeito do tamanho
de mendria no desempenho de um agenta.nd Cajttulo 4 utilizamos os resultados obtidos
att enfo para raciocinar sobre a evdiacde tamanhos de ménma. O Cajptulo 5 conclui o
trabalho.

2. O Minority Game

O Minority Gameem sua forma mais simpldésum jogo iterativo composto pa¥ agentes
(onde N &€ um rumeroimpar) e dois grupos. Cada agente deve decidir em cada rodada, sem
comunicado, por estar em um dos dois grupos. Ao final da rodada, os agentes no grupo
com o menor amero de agentes (grupo da minoridpsecompensados. Este simples sis-
tema tem sido utilizado para modelar diverso$faenos ecabmicos e mesmo outros sistemas
dinamicos, tais como ao termos que decidir entre duas rodovias que chegam ao mesmo lugar
(Bazzan et al. 2000) (desejamos, normalmente, estar na rodovia menos movimentada). Este
um jogo que, pela sua defidig, pode ser enganoso para a maioria dos agentes envolvidos: se a
maioria acredita que um determinado grup@seda minoria, eido este o 0 sed.

Como devem e@db os agentes decidir? Uma @pge utilizar raciotnio estragégico
(Kraus 2001). Cada agente raciocina sobre o que 0s outros ageatesaegbcinando. Pém,
tal op@o gera linhas de raciotgo recursivas que, se assumirmos sem limites, retarearia
da racionalidade perfeitageTeoria dos Jogos. Adicionalmente, esta abordagem exige que todos
0s agentes tenham o mesmo tipo de racionalidade e que isto seja de conhecimento comum. Se
cada agented@o puder assumir exatamente o tipo de pensamento que outro aganéelitdna
de racio@nio nao pode ser completada. Em jogos (ear@s) com muitos agentes, o problema
se agrava substancialmente.

Dentro de um contexto de racionalidade limitada, uméogdgastante simpldésignorar
gue se estem um jogo composto por agentes, racionaisam) a apenas observar o comporta-
mento do sistema no tempo. No MG, os agenges acessa informa@o de qual grupo foi o
grupo da minoria nagltimas M rodadas. O valoi/ & conhecido como a méria dos agentes
e € 0 mesmo para todos agentes em um jogo. Desta forma, deixamos de lado o pensamento
estraégico e adotamos uma forma agrendizado indutivgMitchell 1997) para observar estas
informages e, a partir delas, decidir por um grupo a cada rodada.

O algoritmo de aprendizado usualmente utilizédmmo segue. Cada agente possui um
conjunto de estragias. Uma estragiaé representada por uma tabela-verdade que fornece, para
cada combingip possrel sobre)M, que decido o agente deve tomar (i.e. que grupo escolher).
Assim, existen2?" poséveis estratgias. Cada agente, nddio do jogo, toma aleatoriamente
S estraégias para si. Associado a cada eégat esh um valor de “aptido” (fitnes$ queé
calculado da seguinte forma: a cada rodada, cada agente testa todas sugasss@ibre a
rodada anterior e verifica quais teriam tomado a @ectorreta; estas tem seu valor de gatid
aumentado segundo uma f@wcdefinida. Na rodada atual, cada agente utiliza sua @gitiat
com maior valor de aptéb.

Apesar de simples, o0 MG apresenta alguns comportamentos interessantes. Vamos deno-
minar A(t) a fung@o que fornece a desigualdade entre os grupos (Moro 2004):

A(t) = ai(t)

i=1
ondeq;(t) € {+1,—1} & a decido do agente no turnot (os grupos & denominados,
por convergéncia materatica, como “+1” e “-1").

A Fig. 1(a) mostraA(t) para diferentes valores d¢. Observamos que enguanto existe
uma padao perodico para valores baixos dd, o mesmo Boé observado para valores mais
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Figural: (a) A(t) para M = 1,M = 6eM = 10 e (b) vari &ncia em fun¢ &o de M para o0 MG
tradicional

altos. Poem, podemos observar que @&aia se mam®m sempre em zero, qéeuma prevido
possvel de ser feita com a Teoria dos Jogos assumindo racionalidade perfeitam, Ron
(Challet and Zhang 19978 introduzida uma nova medida:valatilidade \olatilidadeé& um
termo da Economia que, neste contexto, denota uma medida dmeifcde utilizago de re-
cursos no jogo. Um jogé dito mais eficiente se ele distribui melhor os recursos dispan
Isto significa que a efiénciaé determinada peloimero de agentes vencendo no jogo, &to
pelo tamanho do grupo da minoria.

A eficiéncia do MGé fredientemente associad&ariancia estaisticade A(t):

o = (T_lt) > (A0 - (A®)?

ondeT & o rumero de rodadas totais no jogdeé a rodada ondel(¢) & considerado
fora do estado de trargsicia, i.e. livre das infencias de inicializa@es aledirias (obtido por

. ~ 9 7 ~ . ;. o 2]\/1
inspe@o deA(t)). Sabe-se que® & fun@o unicamente de uma vaviel de controley = =

Neste trabalho, consideramdsfixo e tomamos)M como alnica varavel de controle.
Na Fig. 1(b) mostramos? em fun@o deM . Muitos esforcosém sido empreendidos na busca
por uma equeaio andiltica para tal curva (e.g. (Savitetal. 1999; Challet and Marsili 2000;
Manuca et al. 2000)). A linha tracejada representa émara esperada se todos agentes de-
cidissem aleatoriamente a cada rodada (chamaremos este caswa@deabrio) e tem o valor
de N/4 (Moro 2004). Pode-se observagsrfases distintas nesta curva: (i) fase ineficiente: para
valores baixos dé/, a varancia apresenta valores altos, muito acima do esperado para o caso
aleabrio; (ii) fase aleatria: para valores altos de, a varancia torna-se exatamente a esperada
para o caso aleatio; (iii) fase eficiente: para valores intermados de)/, a varancia atinge
valoresabaixodo esperado para o caso atead.

Estelltimo casoé interessante, pois mostra que agentes baseados em aprendizado, sem
racionalidade perfeita, podem atingir @fta superior a se estivessem decidindo de forma
aleabria (estrakgia esta sugerida pela Teoria dos Jogos (Arthur 1994)). Os agerfitesdsst
certa forma, se auto-organizando para reduzir as perdas no sistema (Zhang 1998)uriste
comportament@mergenteuma vez que nenhum agente individualmente se preocupa com a
eficiencia do sistema, apenas com seppos ganhos.

Desta forma, ao cor#rio da distribuido nedia de agentes entre os grupos, a&ficia do
MG é algo que ao pode ser previsto assumindo racionalidade perfeita, uma vez géaa#ci
e funco direta de uma limita&p dos agentes: o tamanho de ndeia Propriedades globais,



como a mostrada na curva da Fig. 1(i&o samplamentes estudadas principalmenteipmofs.

No entanto, como notado em (Shoham et al. 2004) em um contexto mais geral, o estudo de
propriedades globais a partir de agentes hdmegsé de pouca utilidade paragaea de IA.

Uma agenda mais coerente com a propostarda seria a de estudar comanstruir agentes

para atuar em tais jogos. Aqui, fazemos exatamente isto: damos um enfoque sobre aamnstrug
de agentes para o MG. Mais especificamente, estudamos a principal propriedade de um agente
no MG, seu tamanho de ménma, e sua inflancia nodesempenhdesse agente, deixando
parcialmente de lado propriedades globais do jogo.

3. Tamanho de mendria e desempenho de agentes

Nosso objetivo principaé respondea pergunta ual o tamanho de meira ideal para um

agente imerso em um ambiente composto de outros agentes com tamanho®de ditaren-

tes?. Desta forma, estamos iniciando a resposta de como construir um agente completo para
atuar em tais ambientes.

Definimos inicialmente nossa metodologia. Como medida de desempenho de um agente
tomamos sua frap de deci8es corretas durante um jogo:

B decides corretas de
n T

fi

Desejamos estudar o desempenho de um agente em particular, que chamaremos de
agente- alvodentro de diferentesmbientesDefinimos um ambiente como um MG completo,
com um riumero parN de agentes homégeos com tamanhi de mendria. Comparamos o
desempenho do agente-atoredia de desempenhgs., dos agentes no ambiente:

1 N
fmedzﬁizzlfi

Desejamos estudar o agente-alvo imerso em ambiente€sdases do jogo. Para tanto,
escolhemos ambientes cam = 3 (fase ineficiente) M = 6 (fase eficiente) 7/ = 10 (fase
aleabria). Inserimos e@do o0 agente-alvo com tamanhos de mém(mn) abaixo de, iguais a e
acimadel/ (paratodal/, 1 < m < 12). TomamosV como um valor alto o suficiente de modo
gue o agente-alvoao tenha infléncia sobre a fase do sistema. Fixamos para a sidmlég=
100, T = 5000 (numero total de rodadas)® = 2 (valores razoavelmente pé@es adotados
na literatura). Todos resultados apresentados @guirgdias de 50 simulégs independentes
com diferentes inicializaies.

A Fig. 2 mostra os resultados pava = 3. Observamos que para < M o desempenho
do agente-alv@@ compaavel a média do ambiente enquanto para> M o desempenhé
consideravelmente superior a estadia. Com o ambiente nesta fase ineficiente, um agente
dotado de maior meania obém melhor desempenho. Isto&sde acordo com a crenga comum
de que agentes com acesso a uma maior quantidade de infasrxm melhores resultados.
Trata-se de uma crenca rael: uma meraria maior garante ao agente uma janela maior na
qgual procurar por pades. De fato, na s@g anterior vimos que para valores baixos\deo
MG apresenta pades emA(t), que podem ser explorados.

Poem, na Fig. 3 vemos que o ganho no desempenho com o aumento daianeem
sempre acontece. Pafd = 6 0 sistema encontra-se na sua fase eficiente e observamos que
param > M o desempenho do agente-a&dinferior a média do ambiente. Para < M
o desempenhé compaavel a média. Nesta fase, o agente-al@onobém vantagem com o
acesso a mais informaes, contrariando, de certa forma, o senso comum.
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Por fim, paral/ = 10, observamos que o desempenho do agente-alvo independe de seu
tamanho de medria. Para toden seu desempent®miguala media do ambiente.

Podemos observar melhor o que acontece para uma faixa mais amplandeFig. 4,
onde mostramos o ganho de desempeﬂho do agente-alvo em relaga média do ambiente
paral < M < 12em = M + 1, isto&, com o0 agente-alvo tendo um bit a mais de roeaque
o0 ambiente. Comprovamos que o0s ganhos permanecem infesionedia do ambiente para
toda extendo da fase eficiente e superiores na fase ineficiente.

Repetimos tamém o experimento anterior, mas tomando= M — 1. Observamos que
agentes com tamanho de m@ma inferior ao do ambiente marh seu desempenho igual
média do ambiente para todd simulado, o queé de certa forma inesperado. Enquanto para
a fase ineficiente um agente se beneficia de umaariarmaior, em nenhuma fase ter uma
menbriamenormostra-se danoso ou l&fito ao desempenho do agente.

Estes experimentos mostram que a dezipor um tamanho de méma espeifico ao
construirmos um agente para o MG deve levar em conta a fase em que o sistema se encontra
ou ser tomada de forma dimica durante o jogo, o queanalisado em (Li et al. 2000). Vimos
gue se o0 sistema se encontra em sua fase ineficiente, podemos tornar o agente mais eficaz
ajustando seu tamanho de nia para um valor maior que o tamanho de rhemdos agentes
no ambiente. Por outro lado, se o sistema se encontra na fase eficieatedeve-se cuidar
para que o tamanho de méria do agentedo exceda o do ambiente.



4. Evolucao e adapta@o do tamanho de meroria

Até agora tratamos o agente-alvo como imerso em um ambiente relativametits edEn-
guanto os agentes no ambiente podiam se adaptaéatiavescolha de estgias a serem uti-
lizadas, nada podiam fazer em rélag@ao seu tamanho de méria. O agente-alvo foi tratado
como um agente especial,lmico agente com alguma propriedade diferente da dos demais.
No entanto, 8o Fa motivos para tratar uranico agente de forma especial em &éos mais
realsticos.

Quando um agente diah um desempenho superior, pode-se argumentar que outros agen-
tes iAo copiar suas propriedades para obter os mesmostieseRaciomio idénticoé valido
mesmo se considerarmos o tamanho de drentomo uma caractestica sobre a qual os agen-
tes rao €m controle, mas que pode ser alterada de formataiaa@ntre gerdies por algo como
uma mutago: agentes com melhores desempenh@®tarelhores chances de sobreviver e as
caracteisticas favoaveis se espalh@ao pela populggo com o tempo.

Consideramos nesta $&gexatamente este tipo de sistema. Supomos um MG onde 0s
agentes podem, individualmente, e com probabilidagealterar em um bit seu tamanho de
menbria. Periodicamente, alguns dos piores ageréesiescartados e substidas por novos
agentes com o mesmo tamanho de ragando melhor agente. Qimero de agentes descarta-
dos, ou a forma com qués escolhidos,doé importante no momento. Desejamos compreen-
der como evolui o tamanho de méria neste jogo.

Comecemos supondo uma inicializacondev:, m; = 1. Nesta configuraédp, o jogo
encontra-se na fase ineficiente e qualquer agetdgenm,; > 1 tera um desempenho superir
média e “sobreviver’. Assim, espera-se que cada vez mais agentes passem a ter uridamem
maior, aumentando o tamanha@dio de meraria (M,,.q). Conforme isto acontece, ménas
ainda maiores tornam-se liitas. Isto configura umaprrida armamentistamas est# limi-
tada pelo fato de que, quando o jogo entra na fase eficiente (devido ao aumento dos tamanhos
de mendria), mendrias ainda maiores tornam-se danosas ao desempenho dos agentes.

Assim, tal corrida tem um limite superior no primeiro tamanho de dreamue configura
o sistema como eficiente, o qual chamaremod/fde PoEm, nossos experimentos na &ec
anterior mostram que um agente que tenha umadariande tamanhdnferior & do ambiente
nao tem seu desempenho decrescido, logo teria as mesmas chances de permanecer no jogo.
Assim, para um jogo ondeéi, m; = M,, poderia ser argumentada a possibilidade de ocorrer
um decéscimo emV/,,.;. No entanto, isto colocaria o0 jogo novamente em sua fase ineficiente,
gerando novamente uma praegara o aumento de tamanho das ikas. Assim, em\/y, 0
tamanho de mefria rho pode nem crescer, nem diminuir.

O mesmo tipo de racidaio pode ser aplicado se iniciarmos o jogo na sua fase eficiente.
Neste caso, tamanhos de nt@ima maiores 30 danosas, enquanto tamanhos men@esnsli-
ferentes. Temos, ed, um limite superior, mas nenhum inferior (exceto o limite fundamental
de tamanho uratrio). Os tamanhos de mémia se distribuiriam entre os pdsgsis abaixo do
inicial, reduzindo assind/,,,.;. Com esta redi@p, mendrias acima da nova @dia se tornam
danosas e reduz-se ta@mb o limite superior. O processo prossegueaingir M, e conclui-
mos, novamente, que o sisten@orultrapassa/,.

O raciodnio acima mostra qué/, & umatrator para tamanhos de méma se o sistema
encontrar-se tanto na fase ineficiente como eficientemAdlisso, pode-se afirmar qué,
é evolucionariamente estel Uma populago € dita evolucionariamente @sel se nenhum
agente mutante (i.e. com caragsticas diferentes das da popwlag pode se sair melhor que
qualquer agente na poputag atual (Axelrod 1985). Em/, esteé o caso; um agente com
mendria maior ted seu desempenho reduzido, enquanto se equipado corariagnenor Ao
sofre@ mudanca no desempenho.



Resta-nos analisar o que aconteceria com um MG iniciando na faséraedtiossos
experimentos mostram que agentes em um jogo nestéfasteisempenho independente de seu
tamanho de meaoria. Assim, esperar-se-ia que quaisquer tamanhos dérngtessem iguais
chances de sobrewéncia, o que resultaria em uma distrilaegle tamanhos cobrindo toda faixa
de valores pog$sgeis. Se observarmos qua muito mais valores grandes do que pequeros, |
gue & um limite inferior fundamentald/ = 1) mas nenhum superior, tamos o sistema
dirigindo-se cada vez mais para dentro da fase @li@atsendo muito baixa a probabilidade de
melhoria na efi@ncia global.

Dentro de nosso MG idealizadoam ra qualquer \@s para red#ip de meraria, que
pudesse mover o sistema para fora da fase@laatNo entanto, poder-se-ia argumentar que
um crescimento sem limites na meria rao é raz@vel, tanto para sistemas artificiais como
naturais. Trabalhar com mais infornies, mesmo queaio sejamiteis, acarreta em um maior
uso de energia ou tempo de processamento que potencialmente se desejaria minimizar. Se
supormos tal \@s, endo um MG iniciando na fase aléaia poderia utilizar-se deste para frear
0 aumento de tamanho de mera&, permitindo que o sistema entrasse na fase eficiente para,
finalmente, estabilizar-se e

E interessante notar qud,, apesar de situar-se dentro da fase eficierite ero ponto
de nmaxima eficéncia do jogo. Nossos argumentos levarnoncludo de que se o tamanho
de mendria puder ser evoldo livremente, o sistema como um todo se estabdizan uma
eficiéncia substima.

4.1. Experimentos

Nossos argumentos, em pripio, nos permitem fazer a seguinte préas para um MG que
inicie na fase ineficiente e possua um mecanismo de @oitacselego, M,,.q cresced aé
estabilizar-se enmd/,, o primeiro tamanho dentro da fase eficiente. Observando a Fig. 1(b)
verificamos que para o MG tradicional caw= 101, M, = 4.

Em (Challet and Zhang 1998 feito este experimento e verifica-se que de fatam
aumento em\/,,,., att um limite muito poximo ao valor esperado. Ao atingir-8é,, o cresci-
mento cessa &/,,., estabiliza-se. Enquanto tal resultado encaixa-se muito bem com os argu-
mentos oferecidos aqui, Nosso®PIos experimentos mostram um comportamento diferente.
A Fig. 5 mostra o resultado de uma sim@acom/N = 101 onde permitimos que o pior agente
a cada 100 rodadas altere seu tamanho dedariaraleatoriamente em um bit.

Observamos que, de fato, nddio da simulago & um forte incremento em,,,.q ate
gue este atinja valores@timos ao esperadd/{,,.; = 4), mas em seguidadhum decremento
com estabilizago emM,,. = 1. Como este resultado encaixa-se em nosso argumento?

E preciso primeiramente compreender gaelhis tipos de adaptag ocorrendo de forma
simultanea. O primeiro tip@ uma adapta@p do tamanho de méiria. PoEm, ao alterarmos
em um ou mais bits o tamanho de n@im de um agente, estamos ta@anbalterando todas suas
estraégias. De fato, uma estégfia com um bit a mais ou a menos responde agesdtiferentes
do que se permanecesse inalterada. Portanto, um segundo tipo dea@ulaptagce no espaco
das estragias: [&a uma pres®o por estragias que respondam melhor aos padrgerados. Em
(Aradjo and Lamb 2004), experimentd&osrealizados com agentes capazes de adaptarem suas
estraégias de forma mais eficient@eerificado que a damica induzida no jogo difere do MG
tradicional. Em particular, esta nova dmica tem\/, = 1.

Agora podemos explicar o que acontece rafigo da Fig. 5. O jogo em seuiaio € exa-
tamente o MG tradicional, uma vez que o0s agentes iniciam com mesmo tamanho dganem
Para este joga)/, = 4 e, de fato,V,,., direciona-se a este valor inicialmente &oro ultra-
passa. Este incremento inicaposével devidoa adaptago de tamanhos de méma ser mais
rapida do que a adapfag das estragias, uma vez que o espaco de tamanhos deOmia



muito menor que o espaco de estrias (para cada tamanho de mendria ha 22" estraégias
poss$veis). Ainda que de forma mais lenta, o espaco de ésfiag est se adaptando taraim
e M, gradualmente move-se em digeca seu eqtitbrio final. A medida queM, reduz-se,
mendrias acima dé/, tornam-se insusteaweis, causaltima da queda observada €, .

5. Conclusbes

O Minority Gameé um ce@rio simples e interessante em termos de pesquisa que situa-se
na intersecgo da Inteli@ncia Artificial, Economia e iBica. Enquanto a ampla maioria dos
estudos anéicos realizados sobre este jogo - e outros semelharies sitlo feitos poriicos

e economistas, mais recentemente estarienem despertado a até&w;de pesquisadores de

IA. Neste artigo, mostramos que as cardstaras de sistema complexo e multiagente, como
auto-organizago e emergncia de propriedades a partir de intées simples, tornam o MG

um cer@rio interessante para estudos de aprendizadoadgiima dentro da IA. Baseando-nos

em argumentos presentes em (Shoham et al. 2004), apresentamos uma abordagem do MG mais
relacionadas &cnicas e metodologias da Intéitcia Artificial.

Utilizamos en&o a abordagem proposta para realizar um estudo d&nmaflu do tama-
nho de meraria de um agente em seu desempenho, de forma que possamos especificar esta
propriedade se desejarmos construir um agente para “jogar’” o MG. N0ossos experimentos per-
mitiram observar algo antes inexplorado no jogo: tamanhos maiores dériraemam sempre
sS40 uma vantagem para o0 agente. Verificamos Que \&ntajoso ter uma meria maior do
gue a do ambiente se este se encontrar na fase ineficiente. Quando na fase eficiente, tamanhos
de mendria maiores reduzem o desempenho do agente.

A partir destes resultados, raciocinamos sobre a e&olécadaptap do tamanho de
mendria no MG. Argumentamos que existe um ponto evolucionariameréeetstoincidente
com o menor tamanho de ména na fase eficiente. Propusemos que este ponio atrator
para tamanhos de mé@mia, tanto na fase eficiente como ineficiente, argumento este suportado
por experimentos. Observamos que tal ponto, apesar de situar-se dentro da fase ef@ente, n
€ o ponto de raxima eficéncia. Este2 um resultado importante se estivermos construindo
sistemas com mecanismos semelhantes ao MG. Se desejarmos que o sistema opere de forma
mais eficiente, devemos impor restiés nos tamanhos de ména dos agentes ein permitir
gque estes evoluam livremente.

Finalmente, salientamos que os estudos realizadosagteevantes padeas como in-
teligéncia de enxame (Bonabeau et al. 1997) e irgealiip coletiva (Wolpert and Tumer 2001),
onde propriedades emergentes da in@ade niiltiplos agenteso utilizadas para encontrar
solu@es para problemas, por permitir uma maior compi@em®s efeitos de caracisticas
individuais de agentes em seus desempenhos e em cetacdsrglobais do sistema.
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