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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 AI 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 um cenário conhecido como “Mi-
nority Game´´ que situa-se na intersecção da inteliĝencia artificial, da economia e da
fı́sica estat́ıstica. Estes estudos visam a situar tal jogo, e outros semelhantes, den-
tro de um contexto mais próximo daárea de IA. Atrav́es desta perspectiva, mostra-
mos que o jogo possui complexidades antes inexploradas. Analisamos o papel de um
parâmetro b́asico do jogo, seu tamanho de memória, mas focando no agente e não no
sistema como um todo. Finalmente, verificamos como esse parâmetro influencia de-
cisões na construç̃ao de um agente eficaz, assim como a interrelação destas decis̃oes
com a din̂amica global do jogo.

1. Introdução

As contribuiç̃oes da Economia em Inteligência Artificial (IA) datam da utilizaç̃ao do algoritmo
Minimax, originado na Teoria dos Jogos, como base em algoritmos eficientes de busca em di-
versos tipos de jogos a serem jogados por máquinas, como o xadrez. A Teoria de Jogos tem sido
provavelmente a principal subárea de contato entre as duas disciplinas (Boutilier et al. 1997).
Poŕem, uma tend̂encia recentée a de uma interação e contribuiç̃ao entre aśareas ainda maior.

Uma das principais diferenças históricas entre Economia e IA está no conceito deracio-
nalidade(Russell 1997). Enquanto a IA preocupa-se em construir agentes que lidem de forma
eficaz com o ambiente onde estão inseridos, a Economia toma tais agentes como dados. Em
particular, na maioria dos modelos econômicos estes agentes são considerados como agentes ra-
cionalmente perfeitos, istóe, s̃ao capazes de tomar amelhordecis̃ao em todas ocasiões. Como
conseq̈uência, a preocupação sobrecomoas decis̃oes s̃ao tomadas e com os processos que de-
finem um agente são praticamente irrelevantes. Naturalmente, tal suposição ñao pode ser feita
em IA.

Poŕem, desde a d́ecada de 50 o economista Herbert Simon sustentou a posição de que
modelos econ̂omicos apresentam problemas devidoà suposiç̃ao de que agentes envolvidos são
racionalmente perfeitos (Simon 1955), uma vez que tais agentes são pessoas. Simon baseou-se
principalmente em estudos da psicologia e cognição onde evidenciam-se fortes limitações na
capacidade de decisão de agentes humanos (veja, e.g., (Kahneman 2003) para uma revisão do
assunto). Simon propôs que os modelos incluı́ssem de forma explı́cita os processos que regulam



as decis̃oes, incluindo quaisquer limitações. Devido a isto, o tipo de racionalidade envolvida
nestes modelos foi denominadaracionalidade limitada1 (Rubinstein 1998).

A abordagem de Simon sofreu diversas crı́ticas. O maior problema com a abordagem foi
a falta de uma proposta de um modelo consistente para substituição da racionalidade perfeita.
Como colocado em (Arthur 1994): “O problema ñao é 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, preço 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 modelo,N agentes tem de decidir entre ir ou não a um bar (El Farol) em
determinado dia da semana. A estada no baré agrad́avel apenas se este não estiver lotado, i.e.
o número de agentes no bar não supera um determinado limiteL. Supondo-se agentes dotados
de racionalidade perfeita, pode-se utilizar a Teoria dos Jogos para determinar a média esperada
de agentes no bar (que, neste caso,é exatamenteL). Poŕem, Arthur ñao assumiu racionalidade
perfeita e definiu os processos pelos quais agentes tomam suas decisões: cada agente analisa o
número de agentes no bar no passado e utiliza regras simples para tentar prever o número de
agentes na semana seguinte. Através de simulaç̃oes, Arthur verificou que a ḿedia do ńumero
de agentes no bar coincide com a determinada pela Teoria dos Jogos.

Posteriormente, o fı́sico Y.-C. Zhang (Challet and Zhang 1997) observou que o modelo
proposto por Arthur possui semelhanças com determinadas estruturas estudadas por fı́sicos e
prop̂os uma simplificaç̃ao do problema que permitisse a utilização de ferramentas da fı́sica para
seu estudo. A esta simplificação foi dado o nome deMinority Game2, que ilustra uma crescente
intersecç̃ao entre a F́ısica e a Economia denominadaEconof́ısica(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 suas ações (detalhes serão forneci-
dos na pŕoxima seç̃ao). A criaç̃ao de algoritmos de aprendizagemé uma das principaiśareas de
pesquisa em IA (mais especificamente, da subárea de Aprendizado de Ḿaquina). Em particu-
lar, uma das correntes filosóficas que norteiam a IA dedica-seà caracterizaç̃ao da inteliĝencia
humana (Russell and Norvig 2004), encaixando-se no conceito de racionalidade limitada que
permeia o MG.

Assim, oMinority Gameé um exemplo de convergência entre tr̂esáreas aparentemente
distintas. Trata-se de um modelo originado na Fı́sica, com inspiraç̃ao na Economia e que contém
elementos de Inteliĝencia Artificial. Enquanto o modelóe amplamente estudado por fı́sicos e
economistas, recentemente este tem se tornado também objeto de estudos em IA. O presente
trabalho se prop̃oe a salientar os elementos de IA inseridos no jogo, mostrando o porquê deste
ser um modelo interessante para aárea.

Para tanto, damos um enfoque diferente ao normalmente dado ao jogo. Enquanto tanto
fı́sicos como economistas se preocupam com propriedades globais, como o número de agentes
no bar, aqui nos preocupamos com aconstruç̃ao de agentes. Nos perguntamos quais são as
caracteŕısticas que um agente eficaz deve ter e em que contextos estas caracterı́sticas se aplicam.
Este tipo de abordageḿe reconhecido 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
meḿoria dos agentes. Verificamos como tal propriedade afeta a eficácia de um agente quando
em um mesmo ambiente composto por agentes heterogêneos. Partindo destes resultados, tira-
mos conclus̃oes sobre a evolução do tamanho de meḿoria no jogo.

1No original,bounded rationality.
2Em traduç̃ao livre: Jogo da Minoria



O próximo caṕıtulo introduz oMinority Gamecom mais detalhes e analisa sua utili-
dade para a IA. No Capı́tulo 3, realizamos estudos experimentais sobre o efeito do tamanho
de meḿoria no desempenho de um agente. Já no Caṕıtulo 4 utilizamos os resultados obtidos
at́e ent̃ao para raciocinar sobre a evolução de tamanhos de memória. O Caṕıtulo 5 conclui o
trabalho.

2. O Minority Game
O Minority Gameem sua forma mais simpleśe um jogo iterativo composto porN agentes
(ondeN é um ńumeroı́mpar) e dois grupos. Cada agente deve decidir em cada rodada, sem
comunicaç̃ao, por estar em um dos dois grupos. Ao final da rodada, os agentes no grupo
com o menor ńumero de agentes (grupo da minoria) são recompensados. Este simples sis-
tema tem sido utilizado para modelar diversos fenômenos econ̂omicos e mesmo outros sistemas
dinâmicos, 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). Esteé
um jogo que, pela sua definição, pode ser enganoso para a maioria dos agentes envolvidos: se a
maioria acredita que um determinado grupo será o da minoria, então este ñao o seŕa.

Como devem então os agentes decidir? Uma opção é utilizar racioćınio estrat́egico
(Kraus 2001). Cada agente raciocina sobre o que os outros agentes estão raciocinando. Porém,
tal opç̃ao gera linhas de raciocı́nio recursivas que, se assumirmos sem limites, retornaà teoria
da racionalidade perfeita eà Teoria dos Jogos. Adicionalmente, esta abordagem exige que todos
os agentes tenham o mesmo tipo de racionalidade e que isto seja de conhecimento comum. Se
cada agente ñao puder assumir exatamente o tipo de pensamento que outro agente terá, a linha
de racioćınio não pode ser completada. Em jogos (e cenários) com muitos agentes, o problema
se agrava substancialmente.

Dentro de um contexto de racionalidade limitada, uma opção bastante simpleśe ignorar
que se está em um jogo composto por agentes, racionais ou não, e apenas observar o comporta-
mento do sistema no tempo. No MG, os agentes têm acessòa informaç̃ao de qual grupo foi o
grupo da minoria naśultimasM rodadas. O valorM é conhecido como a meḿoria dos agentes
e é o mesmo para todos agentes em um jogo. Desta forma, deixamos de lado o pensamento
estrat́egico e adotamos uma forma deaprendizado indutivo(Mitchell 1997) para observar estas
informaç̃oes e, a partir delas, decidir por um grupo a cada rodada.

O algoritmo de aprendizado usualmente utilizadoé como segue. Cada agente possui um
conjunto de estratégias. Uma estratégiaé representada por uma tabela-verdade que fornece, para
cada combinaç̃ao posśıvel sobreM , que decis̃ao o agente deve tomar (i.e. que grupo escolher).
Assim, existem22M

posśıveis estrat́egias. Cada agente, no inı́cio do jogo, toma aleatoriamente
S estrat́egias para si. Associado a cada estratégia est́a um valor de “aptid̃ao” (fitness) que é
calculado da seguinte forma: a cada rodada, cada agente testa todas suas estratégias sobre a
rodada anterior e verifica quais teriam tomado a decisão correta; estas tem seu valor de aptidão
aumentado segundo uma função definida. Na rodada atual, cada agente utiliza sua estratégia
com maior valor de aptid̃ao.

Apesar de simples, o MG apresenta alguns comportamentos interessantes. Vamos deno-
minarA(t) a funç̃ao que fornece a desigualdade entre os grupos (Moro 2004):

A(t) =
N∑

i=1

ai(t)

ondeai(t) ∈ {+1,−1} é a decis̃ao do agentei no turnot (os grupos s̃ao denominados,
por convenîencia mateḿatica, como “+1” e “-1”).

A Fig. 1(a) mostraA(t) para diferentes valores deM . Observamos que enquanto existe
uma padr̃ao períodico para valores baixos deM , o mesmo ñao é observado para valores mais



(a) (b)

Figura 1: (a) A(t) para M = 1,M = 6eM = 10 e (b) vari ância em funç ão de M para o MG
tradicional

altos. Poŕem, podemos observar que a média se mantém sempre em zero, queé uma previs̃ao
posśıvel de ser feita com a Teoria dos Jogos assumindo racionalidade perfeita. Porém, em
(Challet and Zhang 1997)́e introduzida uma nova medida: avolatilidade. Volatilidadeé um
termo da Economia que, neste contexto, denota uma medida da eficiência de utilizaç̃ao de re-
cursos no jogo. Um jogóe dito mais eficiente se ele distribui melhor os recursos disponı́veis.
Isto significa que a eficiênciaé determinada pelo número de agentes vencendo no jogo, istoé,
pelo tamanho do grupo da minoria.

A eficiência do MGé freq̈uentemente associadaàvariância estat́ısticadeA(t):

σ2 =
1

(T − t0)

T∑
t=t0

(A(t)− 〈A(t)〉)2

ondeT é o ńumero de rodadas totais no jogo et0 é a rodada ondeA(t) é considerado
fora do estado de transiência, i.e. livre das inflûencias de inicializaç̃oes aleat́orias (obtido por
inspeç̃ao deA(t)). Sabe-se queσ2 é funç̃ao unicamente de uma variável de controleα = 2M

N
.

Neste trabalho, consideramosN fixo e tomamosM como aúnica varíavel de controle.
Na Fig. 1(b) mostramosσ2 em funç̃ao deM . Muitos esforços t̂em sido empreendidos na busca
por uma equaç̃ao anaĺıtica para tal curva (e.g. (Savit et al. 1999; Challet and Marsili 2000;
Manuca et al. 2000)). A linha tracejada representa a variância esperada se todos agentes de-
cidissem aleatoriamente a cada rodada (chamaremos este caso decaso aleat́orio) e tem o valor
deN/4 (Moro 2004). Pode-se observar três fases distintas nesta curva: (i) fase ineficiente: para
valores baixos deM , a varîancia apresenta valores altos, muito acima do esperado para o caso
aleat́orio; (ii) fase aleat́oria: para valores altos deM , a varîancia torna-se exatamente a esperada
para o caso aleatório; (iii) fase eficiente: para valores intermediários deM , a varîancia atinge
valoresabaixodo esperado para o caso aleatório.

Esteúltimo casoé interessante, pois mostra que agentes baseados em aprendizado, sem
racionalidade perfeita, podem atingir eficácia superior a se estivessem decidindo de forma
aleat́oria (estrat́egia esta sugerida pela Teoria dos Jogos (Arthur 1994)). Os agentes estão, de
certa forma, se auto-organizando para reduzir as perdas no sistema (Zhang 1998). Esteé um
comportamentoemergente, uma vez que nenhum agente individualmente se preocupa com a
eficiência do sistema, apenas com seus próprios ganhos.

Desta forma, ao contrário da distribuiç̃ao ḿedia de agentes entre os grupos, a eficiência do
MG é algo que ñao pode ser previsto assumindo racionalidade perfeita, uma vez que eficiência
é funç̃ao direta de uma limitação dos agentes: o tamanho de memória. Propriedades globais,



como a mostrada na curva da Fig. 1(b), são amplamentes estudadas principalmente por fı́sicos.
No entanto, como notado em (Shoham et al. 2004) em um contexto mais geral, o estudo de
propriedades globais a partir de agentes homogêneosé de pouca utilidade para aárea de IA.
Uma agenda mais coerente com a proposta daárea seria a de estudar comoconstruir agentes
para atuar em tais jogos. Aqui, fazemos exatamente isto: damos um enfoque sobre a construção
de agentes para o MG. Mais especificamente, estudamos a principal propriedade de um agente
no MG, seu tamanho de memória, e sua inflûencia nodesempenhodesse agente, deixando
parcialmente de lado propriedades globais do jogo.

3. Tamanho de meḿoria e desempenho de agentes

Nosso objetivo principaĺe responder̀a pergunta “qual o tamanho de meḿoria ideal para um
agente imerso em um ambiente composto de outros agentes com tamanhos de memória diferen-
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 fração de decis̃oes corretas durante um jogo:

fi =
decis̃oes corretas dei

T

Desejamos estudar o desempenho de um agente em particular, que chamaremos de
agente- alvo, dentro de diferentesambientes. Definimos um ambiente como um MG completo,
com um ńumero parN de agentes homogêneos com tamanhoM de meḿoria. Comparamos o
desempenho do agente-alvoà média de desempenhosfmed dos agentes no ambiente:

fmed =
1

N

N∑
i=1

fi

Desejamos estudar o agente-alvo imerso em ambientes nas três fases do jogo. Para tanto,
escolhemos ambientes comM = 3 (fase ineficiente),M = 6 (fase eficiente) eM = 10 (fase
aleat́oria). Inserimos então o agente-alvo com tamanhos de memória (m) abaixo de, iguais a e
acima deM (para todoM , 1 ≤ m ≤ 12). TomamosN como um valor alto o suficiente de modo
que o agente-alvo não tenha inflûencia sobre a fase do sistema. Fixamos para a simulaçãoN =
100, T = 5000 (número total de rodadas) eS = 2 (valores razoavelmente padrões adotados
na literatura). Todos resultados apresentados aqui são ḿedias de 50 simulações independentes
com diferentes inicializaç̃oes.

A Fig. 2 mostra os resultados paraM = 3. Observamos que param ≤ M o desempenho
do agente-alvóe compaŕavel à média do ambiente enquanto param > M o desempenhóe
consideravelmente superior a esta média. Com o ambiente nesta fase ineficiente, um agente
dotado de maior meḿoria obt́em melhor desempenho. Isto está de acordo com a crença comum
de que agentes com acesso a uma maior quantidade de informações t̂em melhores resultados.
Trata-se de uma crença razoável: uma meḿoria maior garante ao agente uma janela maior na
qual procurar por padrões. De fato, na seção anterior vimos que para valores baixos deM o
MG apresenta padrões emA(t), que podem ser explorados.

Poŕem, na Fig. 3 vemos que o ganho no desempenho com o aumento da memória nem
sempre acontece. ParaM = 6 o sistema encontra-se na sua fase eficiente e observamos que
param > M o desempenho do agente-alvoé inferior à média do ambiente. Param ≤ M
o desempenhóe compaŕavel à média. Nesta fase, o agente-alvo não obt́em vantagem com o
acesso a mais informações, contrariando, de certa forma, o senso comum.



Figura 2: Desempenho do agente-
alvo com diferentes valo-
res de m e M = 3

Figura 3: Desempenho do agente-
alvo com diferentes valo-
res de m e M = 6

Figura 4: Ganhos do agente-alvo
em relaç ão à média do
ambiente e m = M + 1

Figura 5: Evoluç ão de Mmed em
um jogo onde mutaç ão e
seleç ão est ão presentes

Por fim, paraM = 10, observamos que o desempenho do agente-alvo independe de seu
tamanho de meḿoria. Para todom seu desempenhóe igualà média do ambiente.

Podemos observar melhor o que acontece para uma faixa mais ampla deM na Fig. 4,
onde mostramos o ganho de desempenhofi

fmed
do agente-alvo em relaçãoà média do ambiente

para1 ≤ M ≤ 12 em = M +1, istoé, com o agente-alvo tendo um bit a mais de memória que
o ambiente. Comprovamos que os ganhos permanecem inferioresà média do ambiente para
toda extens̃ao da fase eficiente e superiores na fase ineficiente.

Repetimos tamb́em o experimento anterior, mas tomandom = M − 1. Observamos que
agentes com tamanho de memória inferior ao do ambiente mantêm seu desempenho igualà
média do ambiente para todoM simulado, o quée de certa forma inesperado. Enquanto para
a fase ineficiente um agente se beneficia de uma memória maior, em nenhuma fase ter uma
meḿoriamenormostra-se danoso ou benéfico ao desempenho do agente.

Estes experimentos mostram que a decisão por um tamanho de memória espećıfico ao
construirmos um agente para o MG deve levar em conta a fase em que o sistema se encontra
ou ser tomada de forma dinâmica durante o jogo, o queé analisado em (Li et al. 2000). Vimos
que se o sistema se encontra em sua fase ineficiente, podemos tornar o agente mais eficaz
ajustando seu tamanho de memória para um valor maior que o tamanho de memória dos agentes
no ambiente. Por outro lado, se o sistema se encontra na fase eficiente, então deve-se cuidar
para que o tamanho de memória do agente ñao exceda o do ambiente.



4. Evolução e adaptaç̃ao do tamanho de meḿoria

Até agora tratamos o agente-alvo como imerso em um ambiente relativamente estático. En-
quanto os agentes no ambiente podiam se adaptar através da escolha de estratégias a serem uti-
lizadas, nada podiam fazer em relação ao seu tamanho de memória. O agente-alvo foi tratado
como um agente especial, oúnico agente com alguma propriedade diferente da dos demais.
No entanto, ñao h́a motivos para tratar uḿunico agente de forma especial em cenários mais
reaĺısticos.

Quando um agente obtém um desempenho superior, pode-se argumentar que outros agen-
tes ir̃ao copiar suas propriedades para obter os mesmos benefı́cios. Racioćınio idênticoé válido
mesmo se considerarmos o tamanho de memória como uma caracterı́stica sobre a qual os agen-
tes ñao t̂em controle, mas que pode ser alterada de forma aleatória entre geraç̃oes por algo como
uma mutaç̃ao: agentes com melhores desempenhos terão melhores chances de sobreviver e as
caracteŕısticas favoŕaveis se espalharão pela populaç̃ao com o tempo.

Consideramos nesta seção exatamente este tipo de sistema. Supomos um MG onde os
agentes podem, individualmente, e com probabilidadepm, alterar em um bit seu tamanho de
meḿoria. Periodicamente, alguns dos piores agentes são descartados e substituı́dos por novos
agentes com o mesmo tamanho de memória do melhor agente. O número de agentes descarta-
dos, ou a forma com que são escolhidos, ñaoé importante no momento. Desejamos compreen-
der como evolui o tamanho de memória neste jogo.

Comecemos supondo uma inicialização onde∀i, mi = 1. Nesta configuraç̃ao, o jogo
encontra-se na fase ineficiente e qualquer agentei commi > 1 teŕa um desempenho superiorà
média e “sobreviveŕa”. Assim, espera-se que cada vez mais agentes passem a ter uma memória
maior, aumentando o tamanho médio de meḿoria (Mmed). Conforme isto acontece, memórias
ainda maiores tornam-se benéficas. Isto configura umacorrida armamentista, mas estáe limi-
tada pelo fato de que, quando o jogo entra na fase eficiente (devido ao aumento dos tamanhos
de meḿoria), meḿorias ainda maiores tornam-se danosas ao desempenho dos agentes.

Assim, tal corrida tem um limite superior no primeiro tamanho de memória que configura
o sistema como eficiente, o qual chamaremos deM0. Poŕem, nossos experimentos na seção
anterior mostram que um agente que tenha uma memória de tamanhoinferior à do ambiente
não tem seu desempenho decrescido, logo teria as mesmas chances de permanecer no jogo.
Assim, para um jogo onde∀i, mi = M0, poderia ser argumentada a possibilidade de ocorrer
um decŕescimo emMmed. No entanto, isto colocaria o jogo novamente em sua fase ineficiente,
gerando novamente uma pressão para o aumento de tamanho das memórias. Assim, emM0, o
tamanho de meḿoria ñao pode nem crescer, nem diminuir.

O mesmo tipo de raciocı́nio pode ser aplicado se iniciarmos o jogo na sua fase eficiente.
Neste caso, tamanhos de memória maiores s̃ao danosas, enquanto tamanhos menores são indi-
ferentes. Temos, então, um limite superior, mas nenhum inferior (exceto o limite fundamental
de tamanho unitário). Os tamanhos de memória se distribuiriam entre os possı́veis abaixo do
inicial, reduzindo assimMmed. Com esta reduç̃ao, meḿorias acima da nova ḿedia se tornam
danosas e reduz-se também o limite superior. O processo prossegue até atingirM0 e conclui-
mos, novamente, que o sistema não ultrapassaM0.

O racioćınio acima mostra queM0 é umatrator para tamanhos de memória se o sistema
encontrar-se tanto na fase ineficiente como eficiente. Além disso, pode-se afirmar queM0

é evolucionariamente estável. Uma populaç̃ao é dita evolucionariamente estável se nenhum
agente mutante (i.e. com caracterı́sticas diferentes das da população) pode se sair melhor que
qualquer agente na população atual (Axelrod 1985). EmM0 esteé o caso; um agente com
meḿoria maior teŕa seu desempenho reduzido, enquanto se equipado com memória menor ñao
sofreŕa mudança no desempenho.



Resta-nos analisar o que aconteceria com um MG iniciando na fase aleatória. Nossos
experimentos mostram que agentes em um jogo nesta fase têm desempenho independente de seu
tamanho de meḿoria. Assim, esperar-se-ia que quaisquer tamanhos de memória tivessem iguais
chances de sobrevivência, o que resultaria em uma distribuição de tamanhos cobrindo toda faixa
de valores possı́veis. Se observarmos que há muito mais valores grandes do que pequenos, já
que h́a um limite inferior fundamental (M = 1) mas nenhum superior, terı́amos o sistema
dirigindo-se cada vez mais para dentro da fase aleatória, sendo muito baixa a probabilidade de
melhoria na eficîencia global.

Dentro de nosso MG idealizado, não h́a qualquer víes para reduç̃ao de meḿoria, que
pudesse mover o sistema para fora da fase aleatória. No entanto, poder-se-ia argumentar que
um crescimento sem limites na memória ñao é razóavel, tanto para sistemas artificiais como
naturais. Trabalhar com mais informações, mesmo que não sejaḿuteis, acarreta em um maior
uso de energia ou tempo de processamento que potencialmente se desejaria minimizar. Se
supormos tal víes, ent̃ao um MG iniciando na fase aleatória poderia utilizar-se deste para frear
o aumento de tamanho de memória, permitindo que o sistema entrasse na fase eficiente para,
finalmente, estabilizar-se emM0.

É interessante notar queM0, apesar de situar-se dentro da fase eficiente, não é o ponto
de ḿaxima eficîencia do jogo. Nossos argumentos levamà conclus̃ao de que se o tamanho
de meḿoria puder ser evoluı́do livremente, o sistema como um todo se estabilizará em uma
eficiência sub-́otima.

4.1. Experimentos

Nossos argumentos, em princı́pio, nos permitem fazer a seguinte previsão: para um MG que
inicie na fase ineficiente e possua um mecanismo de mutação e seleç̃ao, Mmed cresceŕa at́e
estabilizar-se emM0, o primeiro tamanho dentro da fase eficiente. Observando a Fig. 1(b)
verificamos que para o MG tradicional comN = 101, M0 = 4.

Em (Challet and Zhang 1997)é feito este experimento e verifica-se que de fato há um
aumento emMmed at́e um limite muito pŕoximo ao valor esperado. Ao atingir-seM0, o cresci-
mento cessa eMmed estabiliza-se. Enquanto tal resultado encaixa-se muito bem com os argu-
mentos oferecidos aqui, nossos próprios experimentos mostram um comportamento diferente.
A Fig. 5 mostra o resultado de uma simulação comN = 101 onde permitimos que o pior agente
a cada 100 rodadas altere seu tamanho de memória aleatoriamente em um bit.

Observamos que, de fato, no inı́cio da simulaç̃ao h́a um forte incremento emMmed at́e
que este atinja valores próximos ao esperado (Mmed = 4), mas em seguida há um decremento
com estabilizaç̃ao emMmed = 1. Como este resultado encaixa-se em nosso argumento?

É preciso primeiramente compreender que há dois tipos de adaptação ocorrendo de forma
simult̂anea. O primeiro tipóe uma adaptação do tamanho de meḿoria. Poŕem, ao alterarmos
em um ou mais bits o tamanho de memória de um agente, estamos também alterando todas suas
estrat́egias. De fato, uma estratégia com um bit a mais ou a menos responde a padrões diferentes
do que se permanecesse inalterada. Portanto, um segundo tipo de adaptação ocorre no espaço
das estrat́egias: h́a uma press̃ao por estrat́egias que respondam melhor aos padrões gerados. Em
(Araújo and Lamb 2004), experimentos são realizados com agentes capazes de adaptarem suas
estrat́egias de forma mais eficiente eé verificado que a din̂amica induzida no jogo difere do MG
tradicional. Em particular, esta nova dinâmica temM0 = 1.

Agora podemos explicar o que acontece no gráfico da Fig. 5. O jogo em seu inı́cio é exa-
tamente o MG tradicional, uma vez que os agentes iniciam com mesmo tamanho de memória.
Para este jogo,M0 = 4 e, de fato,Mmed direciona-se a este valor inicialmente e não o ultra-
passa. Este incremento inicialé posśıvel devidoà adaptaç̃ao de tamanhos de memória ser mais
rápida do que a adaptação das estratégias, uma vez que o espaço de tamanhos de memória é



muito menor que o espaço de estratégias (para cada tamanhoM de meḿoria h́a22M
estrat́egias

posśıveis). Ainda que de forma mais lenta, o espaço de estratégias est́a se adaptando também
e M0 gradualmente move-se em direção a seu equilı́brio final. À medida queM0 reduz-se,
meḿorias acima deM0 tornam-se insustentáveis, causáultima da queda observada emMmed.

5. Conclus̃oes
O Minority Gameé um ceńario simples e interessante em termos de pesquisa que situa-se
na intersecç̃ao da Inteliĝencia Artificial, Economia e F́ısica. Enquanto a ampla maioria dos
estudos analı́ticos realizados sobre este jogo - e outros semelhantes - têm sido feitos por fı́sicos
e economistas, mais recentemente este cenário tem despertado a atenção de pesquisadores de
IA. Neste artigo, mostramos que as caracterı́sticas de sistema complexo e multiagente, como
auto-organizaç̃ao e emerĝencia de propriedades a partir de interações simples, tornam o MG
um ceńario interessante para estudos de aprendizado de máquina dentro da IA. Baseando-nos
em argumentos presentes em (Shoham et al. 2004), apresentamos uma abordagem do MG mais
relacionadàas t́ecnicas e metodologias da Inteligência Artificial.

Utilizamos ent̃ao a abordagem proposta para realizar um estudo da influência do tama-
nho de meḿoria de um agente em seu desempenho, de forma que possamos especificar esta
propriedade se desejarmos construir um agente para “jogar´´ o MG. Nossos experimentos per-
mitiram observar algo antes inexplorado no jogo: tamanhos maiores de memória nem sempre
são uma vantagem para o agente. Verificamos que só é vantajoso ter uma meḿoria maior do
que a do ambiente se este se encontrar na fase ineficiente. Quando na fase eficiente, tamanhos
de meḿoria maiores reduzem o desempenho do agente.

A partir destes resultados, raciocinamos sobre a evolução e adaptaç̃ao do tamanho de
meḿoria no MG. Argumentamos que existe um ponto evolucionariamente estável, coincidente
com o menor tamanho de memória na fase eficiente. Propusemos que este pontoé um atrator
para tamanhos de memória, tanto na fase eficiente como ineficiente, argumento este suportado
por experimentos. Observamos que tal ponto, apesar de situar-se dentro da fase eficiente, não
é o ponto de ḿaxima eficîencia. Estée um resultado importante se estivermos construindo
sistemas com mecanismos semelhantes ao MG. Se desejarmos que o sistema opere de forma
mais eficiente, devemos impor restrições nos tamanhos de memória dos agentes e não permitir
que estes evoluam livremente.

Finalmente, salientamos que os estudos realizados aqui são relevantes paráareas como in-
teligência de enxame (Bonabeau et al. 1997) e inteligência coletiva (Wolpert and Tumer 2001),
onde propriedades emergentes da interação de ḿultiplos agentes s̃ao utilizadas para encontrar
soluç̃oes para problemas, por permitir uma maior compreensão dos efeitos de caracterı́sticas
individuais de agentes em seus desempenhos e em caracterı́sticas globais do sistema.
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