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RESUMO

Este trabalho investiga os comportamentos estratégicos emergentes em mercados oligo-
polistas simulados por meio de modelagem baseada em agentes (MBA) e algoritmos de
aprendizado por reforco, com foco no Q-learning. Utilizando a plataforma NetLogo, foram
simuladas firmas autonomas que competem em um ambiente com demanda linear e cus-
tos marginais nulos, tomando decisoes adaptativas baseadas em recompensas. O estudo
busca compreender se, ao longo do tempo, os agentes tendem a convergir para o equilibrio
de Cournot, formar colusdes tacitas ou adotar comportamentos instaveis. As simulacgoes
foram conduzidas com variagoes paramétricas sistematicas e analisadas estatisticamente
no ambiente R. Os resultados mostram que a configuracdo do ambiente e os parametros
de aprendizagem — como numero de agentes e taxa de exploracdo — influenciam forte-
mente os padroes emergentes, oscilando entre regimes cooperativos e nao cooperativos.
A pesquisa contribui para o debate sobre racionalidade limitada em economia industrial,

mostrando como algoritmos de aprendizado podem replicar dindmicas reais de mercado.

Palavras chave: Oligopdlio. Q-learning. Modelagem Baseada em Agentes. Economia

Computacional. Aprendizado por Reforco. Cournot. Simulacdo Multiagente. NetLogo.



ABSTRACT

This work investigates the emergence of strategic behavior in simulated oligopolistic
markets through agent-based modeling (ABM) and reinforcement learning algorithms,
focusing on Q-learning. Using the NetLogo platform, autonomous firms were simula-
ted competing in an environment with linear demand and zero marginal costs, adapting
their production strategies over time based on endogenous rewards. The study aims to
understand whether agents tend to converge toward Cournot equilibrium, develop tacit
collusion, or exhibit unstable and non-strategic behaviors. Simulations were carried out
with systematic parametric variations and the results were analyzed statistically using
R. The findings show that both the environment configuration and the learning para-
meters—such as the number of agents and the exploration rate—strongly influence the
emergent patterns, which fluctuate between cooperative and non-cooperative regimes.
This research contributes to the debate on bounded rationality in industrial economics

by showing how learning algorithms can replicate real-world market dynamics.

Keywords: Oligopoly. Q-learning. Agent-Based Modeling. Computational Economics.

Reinforcement Learning. Cournot. Multiagent Simulation. NetLogo..
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1 INTRODUCAO

Nas dltimas décadas, o avanco das tecnologias computacionais e dos métodos ba-
seados em simulacao transformou profundamente o modo como fenémenos econémicos
complexos podem ser investigados. Em especial, a Economia Computacional Baseada
em Agentes (ACE — Agent-Based Computational Economics) emergiu como uma aborda-
gem promissora para modelar sistemas econdmicos descentralizados, nos quais multiplos
agentes interagem de forma adaptativa, muitas vezes sem alcancar equilibrios analiticos
convencionais. Conforme destacam TESFATSION, 2006 e EPSTEIN, 1999, a capacidade
de simular comportamentos emergentes a partir de microfundamentos programaveis nao
apenas amplia a fronteira metodoldgica da economia, como também inaugura uma nova

epistemologia cientifica baseada em experimentacéo virtual.

A relevancia desta pesquisa reside precisamente na aplicacao dessas ferramentas
computacionais para o estudo de mercados oligopolistas, estruturas econémicas caracte-
rizadas por interdependéncia estratégica entre poucas empresas e dindmicas concorren-
ciais frequentemente distantes dos modelos classicos de concorréncia perfeita. Trabalhos
como os de AXELROD, 1997 e ARTHUR, 1994 demonstram que agentes com raciona-
lidade limitada podem, por meio de aprendizado iterativo, gerar padroes de comporta-
mento que desafiam os pressupostos da teoria dos jogos tradicional. Nesse contexto, o uso
de algoritmos de Reinforcement Learning (RL), como o Q-learning WATKINS; DAYAN,
1992, permite investigar como firmas simuladas ajustam suas estratégias ao longo do

tempo em ambientes estocasticos e ndo cooperativos.

Além de sua relevancia metodolédgica, o presente trabalho também possui impor-
tancia pratica e tedrica ao buscar compreender se agentes autonomos, ao interagirem
repetidamente em ambientes oligopolistas, tendem a competicdo a la Cournot, a colu-
sdo tacita ou a comportamentos intermediarios. A literatura recente aponta evidéncias
ambiguas nesse sentido XU, 2021, SHI; ZHANG, 2020, sugerindo que o design do algo-
ritmo de aprendizado e os parametros do ambiente podem influenciar decisivamente os
resultados. Diante disso, esta pesquisa propde um arcabouco experimental capaz de iso-
lar variaveis estruturais e comportamentais, fornecendo evidéncias replicaveis sobre os

padroes emergentes em mercados simulados.

O tema deste trabalho é a analise de comportamentos estratégicos emergentes

em mercados oligopolistas simulados, utilizando modelagem baseada em agentes e algo-



ritmos de aprendizado por reforco. O estudo se concentra em um ambiente construido
na plataforma NetLogo, no qual firmas heterogéneas competem por meio de decisées de
producao, adaptando suas estratégias ao longo do tempo com base em recompensas en-
dégenas. O escopo da pesquisa foi delimitado ao modelo de Cournot com demanda linear
e custos marginais nulos, a fim de proporcionar clareza analitica e comparabilidade com

benchmarks teéricos.

A partir desse recorte, a pergunta que orienta esta pesquisa é: Agentes econémi-
cos simulados, ao aprenderem por reforco em um ambiente oligopolista descentralizado,
tendem a convergir para o equilibrio de Cournot, para padroes de colusdo tdcita ou para

estratégias ndo estratégicas e instdveis?

O objetivo geral da pesquisa é investigar, por meio de simulag¢oes computacionais,
como firmas simuladas baseadas em Q-learning ajustam suas decisées de producdo em

ambientes oligopolistas e quais padroes estratégicos emergem dessas interacoes.

Para alcancar esse objetivo, os seguintes objetivos especificos foram estabelecidos:

1. Modelar um ambiente oligopolista simulado com base na estrutura do modelo de

Cournot, incorporando multiplas firmas autéonomas com racionalidade limitada;

2. Implementar o algoritmo Q-learning na légica deciséria dos agentes, parametri-
zando aspectos como taxa de exploracdo, fator de desconto e tempo de aprendiza-

gem;

3. Executar experimentos computacionais variando o numero de agentes, o grau de
exploracdo e a intensidade da demanda, observando os efeitos dessas variaveis so-

bre os lucros, precos e padroes de producéo;

4. Comparar os resultados simulados com os referenciais tedricos do equilibrio de
Nash-Cournot e da coluséo perfeita, identificando convergéncias, desvios e padroes

intermediarios.

Com base na literatura tedrica e nos estudos prévios, esta pesquisa trabalha com
duas hipodteses principais: (i) em ambientes com poucos agentes e baixa taxa de explora-
cao, é possivel a emergéncia de comportamentos colusivos implicitos, mesmo sem comu-
nicacgio entre firmas; (ii) quanto maior a taxa de exploracéo e o numero de firmas, maior
a divergéncia em relacao ao equilibrio de Nash e maior a instabilidade nas decisoes dos

agentes.

Metodologicamente, trata-se de uma pesquisa experimental-computacional de na-
tureza quantitativa, baseada em simulagoes conduzidas por modelagem baseada em agen-
tes. O experimento foi implementado na plataforma NetLogo, utilizando a extenséo

glearningextension para operacionalizar o algoritmo Q-learning. As simulacdes



foram executadas com variacoes paramétricas sistematicas por meio do médulo Behavi-
ourSpace, e os dados resultantes foram analisados estatisticamente no ambiente R com o
suporte do pacote tidyverse. O processo seguiu um desenho laboratorial virtual, com
controle rigoroso sobre os parametros do ambiente e analise posterior dos comportamen-

tos emergentes.

A literatura sobre aprendizado em jogos oligopolistas ainda apresenta posicoes di-
vergentes sobre os efeitos da racionalidade limitada. Modelos classicos como os de Cour-
not pressupdem equilibrio estratégico e expectativas consistentes. No entanto, autores
como AXELROD, 1997, EPSTEIN, 1999 e LEBARON, 2006 apontam que, sob racionali-
dade limitada, os agentes podem desenvolver padrées cooperativos sem necessidade de
imposicéo institucional. Outros, como MYATT; WALLACE, 2015 e LIAN; ZHENG, 2021,
destacam o papel da instabilidade e da heterogeneidade de expectativas, sugerindo que o

aprendizado descentralizado nem sempre leva a convergéncia.

Por outro lado, estudos empiricos com simulacées — como os de WALTMAN; KAY-
MAK, 2008 e XU, 2021 — mostram que algoritmos como o Q-learning podem replicar
resultados préximos a colusédo, dependendo das configuracées de exploragido. Ainda ha
debate sobre até que ponto essas convergéncias sdo robustas ou artefatos do modelo. Ao
abordar esses pontos de vista distintos, este trabalho busca contribuir com evidéncias
adicionais, promovendo uma sintese critica entre as abordagens comportamentais e com-

putacionais da teoria dos jogos.

O referencial tedrico do trabalho esta dividido em trés partes principais. A pri-
meira discute os fundamentos da economia computacional, com énfase na abordagem
baseada em agentes e na epistemologia das simulacoes. A segunda parte apresenta os
conceitos centrais do aprendizado por reforco, incluindo a formulacdo matematica dos
Processos de Decisido de Markov e o funcionamento do algoritmo Q-learning. A terceira
parte explora o modelo de Cournot como arcabouco tedrico para a modelagem dos merca-

dos simulados.

Os resultados obtidos indicam que os agentes simulados, ao aprenderem por re-
forco, podem adotar padrées de produgio compativeis tanto com o equilibrio de Cournot
quanto com regimes de colusdo tacita, dependendo da configuracdo do ambiente e dos
parametros de aprendizado. Em cenarios com maior nimero de firmas e menor taxa
de exploracédo, observou-se tendéncia a coordenacio estratégica emergente, mesmo sem
comunicacdo entre os agentes. Ja em ambientes altamente exploratdrios, os comporta-

mentos tornaram-se mais volateis, com lucros inferiores aos benchmarks teéricos.

A discusséao dos resultados sera conduzida com base na comparacéo entre os valo-
res simulados e os referenciais tedricos esperados, incluindo equilibrio de Nash, colusao

perfeita e estratégias ndo cooperativas.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 EcCONOMIA COMPUTACIONAL: EVOLUCAO E FUNDAMENTOS TEORICOS

A economia computacional surgiu como uma resposta a crescente complexi-
dade dos sistemas economicos modernos e a limitacdo dos modelos analiticos tradicionais
em capturar dinimicas adaptativas, heterogeneidade de agentes e comportamentos fora
do equilibrio. Trata-se de um campo interdisciplinar que combina economia, ciéncia da
computacao, teoria dos sistemas complexos e inteligéncia artificial, com o objetivo de
compreender e simular fendmenos econémicos por meio de algoritmos e experimentacoes

virtuais.

Segundo TESFATSION, 2006, a economia computacional pode ser definida como
o uso de métodos computacionais para representar explicitamente os processos microe-
conémicos que ddo origem a padrdes macroecondomicos observaveis. Diferentemente da
economia analitica classica, que parte de pressupostos agregados e agentes representati-
vos, a economia computacional permite simular diretamente a interacdo entre multiplos

agentes heterogéneos, com racionalidade limitada e capacidade adaptativa.

Uma das vertentes mais relevantes da economia computacional é a chamada Eco-
nomia Computacional Baseada em Agentes (ACE — Agent-based Computatio-
nal Economics), cujo principal expoente é a Modelagem Baseada em Agentes (MBA
ou ABM). Essa abordagem permite representar mercados como sistemas descentraliza-
dos compostos por agentes autonomos, cada qual tomando decisées com base em regras

simples e aprendendo com o ambiente.

A ACE tem raizes nas ideias de Herbert Simon (racionalidade limitada), Friedrich
Hayek (ordem esponténea) e na teoria da complexidade, conforme desenvolvida no Santa
Fe Institute a partir da década de 1990. Autores como ARTHUR, 1994 e AXELROD, 1997
foram fundamentais para consolidar a abordagem computacional como alternativa viavel

a modelagem de equilibrios estaticos.

Ainda nos anos 1970, Thomas Schelling SCHELLING, 1971 ja havia demonstrado
como padroes coletivos de segregacdo poderiam emergir a partir de regras individuais
simples, antecipando muitas ideias posteriormente formalizadas pela MBA. Esses traba-
lhos pioneiros abriram caminho para a simulacdo de comportamentos econémicos comple-

xo0s como formacéo de precos, coordenacao estratégica, aprendizado e falhas de mercado
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com base na interacio iterativa de agentes programaveis.

Nos anos 2000, a disseminacao de ferramentas como o NetLogo, Repast e MASON
tornou a MBA acessivel a uma nova geracdo de pesquisadores, ampliando seu uso em
economia industrial, financas computacionais e teoria dos jogos evolutivos. Trabalhos
como os de LEBARON, 2000 na area de financas e EPSTEIN, 1999 na modelagem social

reforcaram o valor explicativo da abordagem.

No contexto da economia industrial, a MBA permite representar empresas com ra-
cionalidade limitada, que ajustam suas estratégias com base em experiéncias passadas.
A incorporacdo de algoritmos de machine learning, como o aprendizado por reforgo, po-
tencializa esse tipo de simulacéo, permitindo estudar mercados dindmicos com adaptacéo
estratégica ao longo do tempo. Como observam BRENNER, 2006, esse tipo de modela-
gem é especialmente util para testar hipoteses comportamentais e identificar equilibrios

emergentes em contextos descentralizados.

Assim, a presente pesquisa se insere em uma tradicdo consolidada da economia
computacional, ao aplicar a modelagem baseada em agentes e algoritmos de aprendizado
por reforco para investigar a dindmica de mercados oligopolistas simulados. Ao utilizar
o NetLogo como plataforma e o Q-learning como mecanismo de aprendizado, o trabalho
contribui para o avanco metodolégico e analitico da ACE, explorando como estratégias

racionais limitadas podem convergir (ou néo) para equilibrios econémicos conhecidos.

Embora a economia computacional ja se destaque por seu potencial analitico, sua
forca metodolégica reside justamente na forma como a simulagio computacional se conso-
lida como uma nova epistemologia cientifica. A seguir, discutimos essa perspectiva meto-
dolégica em maior profundidade, destacando o papel das simulac¢ées como instrumentos

gerativos de descoberta, especialmente no estudo de sistemas econémicos complexos.

2.2 SIMULACAO COMPUTACIONAL COMO EPISTEMOLOGIA: ENTRE TEORIA E EX-
PERIMENTO

Ao longo da evolucao da ciéncia econdomica, predominou uma abordagem dual en-
tre teoria analitica e métodos empiricos. No entanto, a crescente complexidade dos sis-
temas sociais contemporaneos — marcados por nao linearidade, interacéo estratégica e
adaptacao dinamica — desafia os limites dessas duas frentes tradicionais. Nesse con-
texto, a simulacdo computacional emergiu como uma terceira via metodolégica, capaz

de gerar conhecimento por meio de experimentacédo virtual controlada.

Segundo AXELROD, 1997, a simulacao computacional pode ser entendida como
uma forma gerativa de ciéncia. Em vez de apenas descrever fendmenos ou testa-los em-
piricamente, esse método busca produzi-los, a partir da implementacdo de regras com-

portamentais minimas nos agentes simulados. Esse processo permite observar padroes
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emergentes e mecanismos causais que seriam inalcancaveis por métodos tradicionais.

Essa visao também é reforcada por EPSTEIN, 1999, que propoe a abordagem da
ciéncia gerativa, na qual a explicacdo de um fendomeno requer a capacidade de "cres-
cer'o fendmeno em questao dentro de um modelo computacional. Ao reproduzir comporta-
mentos macroeconémicos a partir de micro-regras programadas, torna-se possivel testar
hipéteses causais, observar equilibrios dindmicos e explorar cenarios contra-factuais de

forma segura e controlada.

No campo da economia, essa abordagem abre espaco para o desenvolvimento de
modelos que incorporam racionalidade limitada, heterogeneidade de agentes, in-
teracoes estratégicas locais e aprendizado adaptativo. Em vez de assumir agentes
representativos e equilibrios a priori, os modelos baseados em agentes permitem que
essas propriedades surjam do comportamento descentralizado e iterativo entre os parti-

cipantes do sistema.

Além disso, o carater experimental da simulacao computacional é evidente:
parametros podem ser controlados, condigdes iniciais variaveis podem ser testadas, e in-
tervencdes virtuais podem ser executadas para avaliar suas consequéncias, tudo isso com
reprodutibilidade e transparéncia. Conforme observam GILBERT; TROITZSCH, 2005,
esse paradigma permite construir "laboratérios virtuais'para estudar sistemas sociais e

econdmicos que seriam de dificil manipulagdo no mundo real.

Portanto, a presente pesquisa se insere nesse contexto metodolégico, adotando
a simulagao computacional ndo apenas como ferramenta de apoio, mas como estrutura
epistemoldgica. Ao combinar Modelagem Baseada em Agentes com algoritmos de apren-
dizado por reforco, o estudo visa investigar, de forma gerativa e exploratéria, como estra-

tégias racionais limitadas emergem e evoluem em mercados oligopolistas simulados.

2.3 SISTEMAS COMPLEXOS E MODELAGEM BASEADA EM AGENTES (MBA)

2.3.1 MODELAGEM BASEADA EM AGENTES

Neste capitulo, exploramos como ferramentas computacionais podem ser aplica-
das ao estudo de sistemas complexos, com énfase na Modelagem Baseada em Agentes
(MBA). Essa abordagem é particularmente promissora para representar a dinidmica de
sistemas compostos por multiplas entidades auténomas, como é o caso de mercados com
empresas heterogéneas. A seguir, serdo discutidos o conceito central da MBA, suas carac-
teristicas principais, as ferramentas que viabilizam sua implementacéao, suas aplicacoes

em diferentes areas e, por fim, sua relevancia para esta pesquisa.

A Modelagem Baseada em Agentes (MBA ou ABM, do inglés Agent-Based Mo-

deling) é uma abordagem computacional voltada a simulacdo de sistemas formados por
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multiplos agentes autonomos. Cada agente é capaz de tomar decisoes, interagir com ou-
tros agentes e adaptar-se ao ambiente em que esta inserido. Essa estrutura permite re-
presentar diretamente a heterogeneidade e a descentralizacdo das acgoes, caracteristicas

fundamentais dos sistemas complexos.

Os agentes, enquanto unidades basicas da MBA, sido definidos como entidades com
comportamentos especificos, programadas para responder a regras predefinidas, estimu-
los ambientais e interagoes sociais. Segundo WILENSKY; RAND, 2015, essa configuracéo
modular fornece uma base flexivel para representar sistemas sociais e naturais. A simu-
lacao dessas interacoes gera dados observaveis, tanto quantitativos quanto visuais, o que

contribui para uma anadlise rica e detalhada dos fenomenos modelados.

Essa capacidade de representar interacoes locais entre agentes torna a MBA par-
ticularmente eficaz em contextos onde estruturas macroeconémicas emergem da microin-
teracdo entre os componentes. Por meio da implementacédo de regras simples no nivel
individual, é possivel observar padroes coletivos complexos que dificilmente seriam pre-

vistos por modelos tradicionais.

Até aqui, discutimos as bases conceituais da MBA e seu potencial para represen-
tar sistemas descentralizados. A seguir, abordamos as ferramentas computacionais que

viabilizam sua aplicacéo pratica.

A disseminacdo da MBA esta diretamente associada ao avanco das ferramentas
computacionais. Softwares como o NetLogo destacam-se por sua interface acessivel e pela
facilidade com que permitem construir modelos interativos. Além disso, a integragdo com
algoritmos de aprendizado por reforgo, como o Q-learning, amplia o realismo dos modelos
ao permitir que os agentes aprendam com base nas recompensas obtidas ao longo do

tempo.

Esse tipo de integracio é especialmente valioso em contextos econémicos, onde
agentes tomam decisées recorrentes com base em experiéncias anteriores. BRENNER,
2006 destaca que modelos de aprendizado por reforco sao adequados para representar
esse tipo de comportamento adaptativo, pois dispensam conhecimento explicito do ambi-

ente e favorecem a exploracao de estratégias.

A abordagem baseada em agentes encontra aplicacdo em diversas areas, como eco-
nomia, ecologia, ciéncias sociais, mobilidade urbana e dindmicas eleitorais. BONABEAU,
2002 enfatiza que sua forca reside na capacidade de capturar comportamentos emergen-
tes originados a partir de decisoes descentralizadas. Agentes que interagem localmente,
com base em regras simples, podem produzir padrdes coletivos complexos, o que reforca

o potencial explicativo da MBA.

Além disso, EPSTEIN, 1999 argumenta que a ABM nio deve ser vista apenas

como uma ferramenta descritiva, mas como uma abordagem gerativa, capaz de produzir
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explicacoes causais por meio da simulacdo de comportamentos individuais. Essa perspec-
tiva é fundamental para investigacoes que buscam compreender os mecanismos internos

de sistemas complexos.

Em suma, vimos até aqui como a MBA oferece uma estrutura poderosa para si-
mular agentes auténomos, suas interacoes e os efeitos emergentes. Na sequéncia, discu-

tiremos os limites e os cuidados necessarios para aplicacio dessa abordagem.

Apesar de seu potencial, a MBA nao representa uma solugao universal. A ade-
quacao da abordagem depende das especificidades do sistema modelado e dos objetivos
analiticos do pesquisador. BRENNER, 2006 afirma que néo existe um modelo per se ca-
paz de representar todos os tipos de aprendizado, ressaltando a necessidade de ajustar a

modelagem aos contextos especificos.

DUFFY, 2006 complementa essa viséo, destacando a importancia de calibrar os
modelos com base em evidéncias empiricas e no comportamento efetivo de agentes re-
ais. Na economia experimental e comportamental, por exemplo, a MBA permite testar
como regras simples de aprendizado podem gerar resultados compativeis com os dados

observados.

Encerradas as discussées conceituais e metodoldgicas, passamos agora a analise

da relevancia da MBA para a presente pesquisa.

Neste trabalho, a escolha pela Modelagem Baseada em Agentes justifica-se por
sua capacidade de representar, com fidelidade e dinamismo, as interacoes entre agentes
econdmicos em ambientes complexos. A MBA permite simular empresas heterogéneas
com racionalidade limitada, interacdes locais e efeitos emergentes, caracteristicas pre-

sentes no contexto de concorréncia monopolista no comércio internacional.

Ao implementar agentes com aprendizado por reforco, torna-se possivel analisar
como decisoes empresariais evoluem ao longo do tempo em resposta a interagéo com ou-
tras firmas e com o ambiente competitivo. Isso permite observar padrdes de comporta-

mento, testar hipéteses e explorar cenarios alternativos de mercado.

Portanto, ao incorporar aspectos como heterogeneidade, autonomia e interacéao
entre agentes, a modelagem baseada em agentes oferece uma base robusta para a com-

preensio dos fendmenos econémicos investigados neste estudo.

2.3.2 NETLOGO COMO FERRAMENTA PARA MODELAGEM BASEADA EM AGENTES

O NetLogo é uma linguagem de programacéo e um ambiente de desenvolvimento
dedicado a construcéo e execugao de modelos baseados em agentes. Desenvolvido por Uri
Wilensky no Center for Connected Learning and Computer-Based Modeling, da Northwes-

tern University, o NetLogo foi concebido para facilitar a simulacéo de sistemas complexos
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compostos por multiplas entidades interativas WILENSKY; RAND, 2015.

Uma de suas principais virtudes é a interface acessivel, que permite aos usua-
rios criar, visualizar e manipular modelos de maneira interativa. Essa caracteristica
favorece a experimentacao com diferentes cenarios, a analise de sensibilidade e o acom-
panhamento do comportamento do sistema ao longo do tempo, tornando o NetLogo uma
plataforma ao mesmo tempo didatica e robusta para analise computacional PRISMA —

Centro de Fisica Teérica e Computacional, 2010.

A Modelagem Baseada em Agentes (MBA) encontra no NetLogo um ambiente es-
pecialmente apropriado, pois ambas as abordagens compartilham o foco na representacéo
descentralizada e dindmica de sistemas complexos. A capacidade da plataforma de repre-
sentar agentes autonomos — com regras proprias de decisio e interacdo com o ambiente
— estd em consonincia com os fundamentos teéricos da MBA, o que contribui para sua
popularizacdo como ferramenta de modelagem RAILSBACK; GRIMM, 2020; BANOS et
al., 2015.

De acordo com WILENSKY; RAND, 2015, o NetLogo foi projetado para viabilizar
a simulacéo de fenémenos sociais, naturais e artificiais programaveis, incorporando ele-
mentos como heterogeneidade, adaptacao e comportamento emergente. Neste contexto,
discute-se nesta secao o papel do NetLogo na aplicacdo da MBA, com foco no presente

estudo.

RAILSBACK; GRIMM, 2020 descrevem o NetLogo como uma plataforma especia-
lizada em MBA, destacando sua linguagem de alto nivel, abordagem conceitual acessivel
e ferramentas integradas para experimentaciao automatizada. Essa combinacéo o torna
particularmente eficaz para a construcédo de modelos com miltiplos agentes interativos,
mesmo em contextos de grande complexidade. GILBERT; TROITZSCH, 2005 reforcam
essa visdo ao apontar que simulagdes computacionais, especialmente as baseadas em
agentes, permitem investigar fendmenos sociais e econdmicos que nao poderiam ser ana-

lisados por métodos tradicionais.

Para ilustrar as funcionalidades descritas, a Figura ?? apresenta a interface do
NetLogo durante a execug¢do do modelo utilizado neste estudo, destacando os principais

elementos de controle e visualizacéo.
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Figura 1 — Interface do NetLogo durante a execucdao do modelo de simulacéo econémica.
No canto superior esquerdo estao os botoes de inicializacéo e execucéo do
modelo. A esquerda, encontram-se os controles de parametros (como nimero
de empresas e coeficiente A), além dos monitores de variaveis-chave como
preco, quantidade total e lucro individual. A direita, um grafico dindmico
exibe o lucro das empresas ao longo do tempo, permitindo observar o
desempenho comparativo de cada agente.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

No escopo desta pesquisa, os agentes sdo representados exclusivamente por em-
presas, cada uma dotada de autonomia para escolher suas a¢oes com base em sua propria
experiéncia acumulada. Essas empresas funcionam como entidades independentes, com
estados internos especificos e estratégias de decisdo baseadas em aprendizado por re-
forco. Essa estrutura permite simular processos adaptativos em ambientes competitivos,

nos quais as decisoes evoluem a partir da interacédo entre os agentes e das recompensas

obtidas ao longo do tempo.

Diferentemente de outros modelos desenvolvidos no NetLogo que fazem uso de
representacgoes espaciais explicitas como grades de células ou mapas bidimensionais, o
presente estudo néo atribui relevancia analitica a localizacdo dos agentes. O foco esta
na dindmica de aprendizado e nas estratégias adotadas ao longo de interacées repetidas.
Assim, o NetLogo é empregado como plataforma de simulacéo e controle das interacoes

econdmicas entre agentes racionais limitados, sem necessidade de visualizacdo espacial.

A autonomia dos agentes refere-se a sua capacidade de tomar decisées de forma
independente, guiando-se por seus proprios objetivos e estratégias. No caso das empresas
simuladas neste trabalho, essa autonomia se traduz na busca pela maximizacéo do lucro,
com base em ajustes estratégicos decorrentes das recompensas recebidas. Como desta-
cam RAILSBACK; GRIMM, 2020, essa caracteristica favorece o surgimento de comporta-
mentos adaptativos, nos quais os agentes reavaliam e modificam suas agdes em resposta

a mudancas no ambiente ou nas acoes dos demais agentes.



2.3. SISTEMAS COMPLEXOS E MODELAGEM BASEADA EM AGENTES (MBA) 16

Apesar de néo utilizar recursos graficos complexos, o NetLogo permite acompa-
nhar em tempo real a evolucdo das decisées dos agentes e a dindmica de seu aprendi-
zado, o que facilita a analise de comportamentos emergentes. Essa funcionalidade con-
tribui para uma compreensao mais profunda dos processos de ajuste estratégico e para a

identificacao de padrdes coletivos que possam surgir ao longo das simulacées.

Mesmo sem visualizacoes espaciais, o acesso continuo a variaveis-chave como pro-
ducao, lucro e recompensas acumuladas torna os resultados mais acessiveis e interpre-
taveis. Essa interacdo com os dados gerados facilita a deteccdo de tendéncias, insta-
bilidades ou padroes adaptativos, enriquecendo a analise dos processos de aprendizado

multiagente.

Outro aspecto relevante é a capacidade do NetLogo de realizar analises de sen-
sibilidade de forma eficiente. Modelos baseados em agentes geralmente dependem de
multiplos parametros como taxas de aprendizado, fatores de desconto, niveis de explora-
cdo e numero de agentes que influenciam significativamente os resultados. A possibili-
dade de alterar esses parametros de forma controlada permite investigar como o sistema

responde a diferentes configuracoes BANOS et al., 2015.

Esse tipo de analise é fundamental para avaliar a robustez do modelo e compre-
ender a influéncia relativa de cada variavel sobre os padrées observados. Ao ajustar sis-
tematicamente os parametros e observar suas consequéncias nos resultados, é possivel
identificar os fatores mais impactantes, contribuindo tanto para o refinamento do modelo

quanto para o entendimento das dindmicas simuladas.

Além disso, o NetLogo constitui um ambiente seguro para experimentacoes virtu-
ais. No contexto desta pesquisa, a simulacéo de estratégias de producao e aprendizagem
em ambientes oligopolistas permitiu explorar, de forma controlada, os efeitos de diferen-
tes configuracoes de mercado — como variacées no nimero de empresas ou nos niveis de
exploracdo adotados pelos agentes. Essa abordagem fornece subsidios para a analise de
possiveis desdobramentos de comportamentos estratégicos e suas implicacoes de longo

prazo.

Ao permitir a comparacdo entre cenarios distintos e a testagem de hipé6teses sob
diferentes condicoes, o NetLogo contribui para uma tomada de decisdo mais informada,
mesmo que em nivel experimental. Esse recurso é particularmente 1util em areas como
economia industrial e teoria dos jogos evolutivos GILBERT; TROITZSCH, 2005.

Entretanto, é importante reconhecer os desafios envolvidos na construcao e ana-
lise de modelos baseados em agentes. A calibracéo e validacdo dos parametros podem ser
processos sensiveis, exigindo multiplas iteracoes até que os resultados se mostrem consis-
tentes. Além disso, os comportamentos emergentes nem sempre sédo intuitivos, podendo
demandar técnicas estatisticas ou visualizacées complementares para sua adequada in-

terpretacéo.
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Conforme proposto por WILENSKY; RAND, 2015, o processo de modelagem no
NetLogo é iterativo e incremental, integrando conceitos tedricos a experimentacio com-
putacional. Esse processo pode ser resumido nas seguintes etapas, adaptadas ao contexto

desta pesquisa:

1. Definicao do problema: Identificacdo do fendmeno a ser modelado. Neste estudo,
trata-se da dindmica competitiva entre empresas em um mercado oligopolista, com

foco no aprendizado estratégico ao longo do tempo via algoritmos de reforco.

2. Construcao do modelo conceitual: Estruturacdao de uma representacio concei-
tual dos agentes, suas acoes possiveis, estados observaveis e regras de interacio.
As empresas ajustam suas quantidades de producdo com base em recompensas ob-
tidas.

3. Implementacao computacional: Codificacdo do modelo no NetLogo, com uso da
extensdo qlearningextension, que viabiliza a simulacdo de agentes baseados

em aprendizado por reforgo.

4. Experimentacao e validacao: Execucido de simulagoes sob diversas configura-
coes paramétricas, com vistas a verificacido da robustez dos resultados e a compa-

racdo com expectativas tedricas.

5. Analise dos resultados: Avaliacdo dos dados gerados, com destaque para o de-
sempenho dos agentes sob diferentes niveis de exploracao (¢). A comparacio entre
cenarios permitiu investigar a estabilidade, convergéncia e sensibilidade dos com-

portamentos simulados.

O NetLogo destaca-se, portanto, como uma ferramenta acessivel e poderosa para
a construcéo e analise de modelos baseados em agentes. Sua linguagem intuitiva, aliada
a interface interativa e ao suporte conceitual integrado, torna-o adequado tanto para

iniciantes quanto para pesquisadores experientes.

Ao permitir a simulacdo de comportamentos emergentes e a exploracédo de feno-
menos complexos, o NetLogo facilita a analise de sistemas dindmicos. A possibilidade
de simular em tempo real e ajustar parametros dinamicamente favorece a identificacéo
de padroes, a compreensao das interacoes entre agentes autonomos e a formulacao de

hipéteses fundamentadas.

Em um cenario cientifico que demanda cada vez mais abordagens computacionais
para lidar com a complexidade dos sistemas sociais e econémicos, o NetLogo consolida-se
como uma plataforma versatil, contribuindo significativamente para a experimentacéo,

a andlise e a tomada de decisdo baseada em evidéncias.
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2.3.3 ANALISE ESTATISTICA DOS DADOS COM RSTUDIO E BEHAVIOURSPACE

A execucdo de modelos baseados em agentes, especialmente em plataformas como
o NetLogo, resulta na geracdo de um grande volume de dados experimentais. Esses dados
sdo essenciais para a avaliacdo da robustez dos modelos, da consisténcia dos comporta-
mentos simulados e da relacdo entre parametros e variaveis de interesse. No entanto, sua
analise requer ferramentas capazes de organizar, tratar e sintetizar essas informacoes de
maneira estatistica e visual. Nesse sentido, a utilizacdo de recursos como o BehaviourS-
pace e da linguagem R, em conjunto com o ambiente RStudio, mostrou-se fundamental

para a etapa analitica desta pesquisa.

O BehaviourSpace é uma funcionalidade nativa do NetLogo projetada para reali-
zar experimentos computacionais com rigor e reprodutibilidade. Por meio dele, é possivel
definir conjuntos de parametros, rodar multiplas simulacoes automatizadas e exportar as
variaveis de interesse para posterior analise. Como destacado por WILENSKY; RAND,
2015, esse recurso permite que o pesquisador explore sistematicamente o espaco para-
métrico de um modelo, capturando dados confidveis em grande escala. No presente es-
tudo, o BehaviourSpace foi empregado para executar cenarios de simulacdo envolvendo
diferentes parametros de aprendizado, variacées no nimero de agentes e no parametro
estrutural A, registrando ao final de cada execucdo estatisticas de desempenho médio

das empresas modeladas.

Para tratar os dados oriundos do BehaviourSpace, optou-se pela linguagem R em
conjunto com o ambiente RStudio. Segundo HORTON; KLEINMAN et al., 2015, essa
combinacao oferece um ecossistema completo para analise estatistica, visualizacao gra-
fica e reprodutibilidade cientifica. O R permite realizar desde operacdes basicas de lim-
peza e organizacio até analises descritivas, testes estatisticos e modelagens avancadas.
O RStudio, por sua vez, proporciona um ambiente integrado para desenvolvimento, do-
cumentacédo e execucio das analises. Essa escolha metodolégica permitiu sistematizar o

processo analitico da pesquisa e registrar com transparéncia cada etapa da analise.

A Figura 2 apresenta a interface do RStudio utilizada na conducéo das analises,
destacando a estrutura dos scripts, a visualizacédo dos dados e os recursos de documenta-

cao integrados.
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Figura 2 — Interface do RStudio utilizada na analise dos dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os dados gerados pelas simulacoes foram importados a partir de planilhas . x1sx
para o ambiente R e consolidados em um tunico dataframe. Etapas preliminares inclui-
ram a limpeza das variaveis, padronizacdo de nomes e conversao de tipos, garantindo a

consisténcia estrutural do conjunto de dados.

A analise exploratéria foi conduzida com base em estatisticas descritivas e vi-
sualizagdes graficas, permitindo examinar a distribuicdo dos lucros médios sob diferen-
tes configuragdes experimentais, notadamente, variagdes no numero de empresas e no
parametro de demanda. Paralelamente, foram calculados lucros teéricos com base nos
equilibrios de Nash e colusivo, estabelecendo um referencial para comparac¢do com os

resultados produzidos pelos agentes com Q-learning.

Para investigar a influéncia dos parametros do modelo sobre os resultados econé-
micos, estimaram-se regressoes lineares sob diversas especificacoes, com e sem trans-
formacao logaritmica da variavel dependente. Modelos com termos de interacdo foram
testados, e erros padrio robustos foram empregados para mitigar efeitos de heterocedas-
ticidade.

A utilizagdo da linguagem R, em conjunto com o ambiente RStudio, contribuiu
para o rigor e a transparéncia do processo analitico. Conforme destacam KRONTHALER;
ZOLLNER, 2021, o R oferece um ecossistema integrado que favorece a rastreabilidade
dos procedimentos e a replicacdo dos resultados. No contexto desta pesquisa, o uso de
scripts parametrizados permitiu automatizar tarefas, documentar cada etapa e facilitar

a reprodutibilidade dos experimentos.
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Como extenséao do escopo metodolégico, prevé-se a aplicaciao de modelos de regres-
sao multivariada com foco na quantificacdo dos efeitos do nivel de exploracédo, nimero
de agentes e tipo de aprendizado sobre os indicadores de desempenho observados nas

simulacoes.

2.4 APRENDIZADO POR REFORCO (RL, TD, MDP, Q-LEARNING)

A tomada de decisdes em ambientes econdmicos dindmicos, como mercados oligo-
polistas, envolve incertezas, feedbacks constantes e multiplos agentes com racionalidade
limitada. Nesses contextos, as empresas enfrentam o desafio de ajustar suas estratégias
de producédo e competicdo com base em interac¢oes continuas com o ambiente e com seus
concorrentes. O aprendizado por reforco (RL — Reinforcement Learning) apresenta-se
como uma abordagem apropriada para representar esse processo adaptativo, permitindo
que agentes aprendam a tomar decisées 6timas ao longo do tempo com base na expe-
riéncia acumulada. Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais do aprendizado
por reforco, discutindo sua estrutura formal, desafios e, posteriormente, o algoritmo Q-

learning, amplamente utilizado em simulac¢ées multiagente.

No aprendizado por reforco, um agente aprende a associar estados a acdes de
forma a maximizar um sinal de retorno acumulado ao longo do tempo. Entretanto, a
aplicabilidade dessa abordagem enfrenta limitag¢ées importantes, sendo uma das mais re-
levantes a chamada maldi¢do da dimensionalidade. Esse termo, introduzido por BELL-
MAN, 1961, descreve o crescimento exponencial do hipervolume dos dados a medida que
o numero de variaveis do sistema aumenta. Esse fendmeno impacta diretamente a viabi-
lidade computacional de algoritmos de RL, dificultando a exploracéo exaustiva do espaco
de estados e acoes. Para mitigar esses efeitos, técnicas de aproximacao de fungoes, como
redes neurais, sdo frequentemente utilizadas, ajustando seus pesos com base nas recom-

pensas recebidas pelo agente apés a interacdo com o ambiente LINS, 2020.

Outro desafio classico enfrentado por algoritmos de aprendizado por reforco é o di-
lema entre exploracdo e explotacdo. Para maximizar a recompensa acumulada, o agente
deve equilibrar a escolha entre explorar novas acoes (com o objetivo de adquirir conheci-
mento sobre o ambiente) e explorar acoes ja conhecidas que, até entdo, mostraram bons
resultados. Conforme discutido por BELLEMARE et al., 2016; TANG et al., 2017, o ex-
cesso de exploracao pode atrasar o aprendizado, enquanto a explotacdo prematura pode

levar a decisdes subdtimas e a estagnacédo em estratégias locais.

Adicionalmente, destaca-se o problema da atribuicdo de crédito, relacionado a di-
ficuldade de associar recompensas futuras as acoes passadas que as originaram. Como as
decisoes de um agente afetam niao apenas o estado imediato, mas também os resultados

subsequentes, torna-se desafiador identificar quais acées, em qual momento, foram res-
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ponsaveis pelas recompensas recebidas. A solucdo desse problema é fundamental para
que o agente aprenda uma politica 6tima 7*, que mapeie estados para a¢ées maximizando
o retorno esperado. Esse processo é formalizado como um Processo de Decisdo de Markov
(MDP) LINS, 2020.

A Figura 3 ilustra a dindmica de interacéo entre o agente e o ambiente no contexto

do aprendizado por reforco.

Figura 3 — Interacao do agente com o ambiente de aprendizagem por reforco.
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Fonte: SUTTON; BARTO, 2018

2.4.1 ESTRUTURA MATEMATICA: PROCESSOS DE DECISAO DE MARKOV (MDPS)

Um Processo de Decisao de Markov (PDM) é um modelo matematico utili-
zado para descrever processos de tomada de decisdo sequenciais, nos quais a dinamica do
sistema satisfaz a propriedade de Markov. Essa propriedade estabelece que o futuro
do processo depende apenas do estado presente e da acdo escolhida, sendo independente
da sequéncia de eventos passados que levaram a esse estado BELLMAN; BELLMAN;
CORPORATION, 1957; DERMAN, 1970. Formalmente, um PDM é representado por um
conjunto de estados S, um conjunto de acées A, uma funcéo de transicdo de probabili-
dades P(s'|s,a), que descreve a chance de transicio entre estados dada uma acéo, e uma
funcéo de recompensa R(s,a), que determina o retorno esperado ao executar uma acéo
em um determinado estado. Em cada instante de tempo ¢, um agente observa um estado
s; € S, escolhe uma acio a; € A seguindo uma politica m(a;|s;), recebe uma recompensa
r; e transita para um novo estado s;;1 segundo a dindmica probabilistica do ambiente.
Essa formulacio permite a modelagem de uma ampla gama de problemas em otimizacéo

e controle, fornecendo um arcabouco tedrico para algoritmos de aprendizado por reforco.

A depender da natureza do problema, um PDM pode ser episédico ou nao epi-

sodico. No caso episédico, ha um estado terminal em que o processo se reinicia ao final
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de cada episddio, formando sequéncias finitas de estados, acoes e recompensas. O retorno

acumulado ao longo de um episédio é definido por:

T-1
R;= Z 't+k+1
k=0

onde T representa a duracéo do episédio e ;1.1 € a recompensa obtida em cada
etapa. Ja em PDMs nao episédicos, onde o processo ocorre indefinidamente, um fator
de desconto y €[0,1] é introduzido para ponderar a relevancia das recompensas futuras,

garantindo a convergéncia do retorno esperado:

(o]

k
R; = Z Y Tt+k+1
k=0

Neste caso, se y = 0, 0 agente prioriza apenas as recompensas imediatas, enquanto
Y =1 faz com que ele leve em consideracdo todas as recompensas futuras com igual im-
portancia BELLMAN; BELLMAN; CORPORATION, 1957. O objetivo do aprendizado por
reforgco é encontrar uma politica 6tima 7, que maximize o valor esperado do retorno

para todos os estados:

n* = argmaxE[R | 7]
T

Esse problema é resolvido utilizando técnicas de Programacao Dinamica, como
Iteracao de Valores e Iteracao de Politicas, baseadas na equacéao de Bellman, permi-
tindo a construcdo de estratégias 6timas para tomada de decisdo em ambientes estocas-
ticos PUTERMAN, 1994.

2.4.2 FUNCOES DE VALOR EM APRENDIZADO POR REFORCO

A capacidade de um agente aprender a tomar boas decisées depende, fundamen-
talmente, de sua habilidade em avaliar as consequéncias esperadas de suas acoes. Em
aprendizado por reforco, essa avaliacdo é formalizada por meio das chamadas func¢oes
de valor, que atribuem um valor numérico a cada estado (ou a cada par estado-acao),
indicando o retorno esperado a partir daquela condigcao. Essas fun¢des ndo apenas guiam
o comportamento do agente durante o processo de aprendizagem, como também funda-
mentam os principais algoritmos de aprendizado por reforco, incluindo o Q-learning, foco

deste estudo.

Em um Processo de Decisdo de Markov (PDM), a funcdo de valor-estado V7”(s)
representa a expectativa do retorno acumulado quando o agente inicia no estado s e segue
uma politica 7. Ja a funcédo de valor estado-acdo @”(s,a) indica o retorno esperado ao

executar a acao a no estado s, também sob a politica 7. Formalmente, temos:
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k
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Q"(5,0)=Fy | Y Yiriene1lsi=s,a,=a
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Quando o agente segue uma politica 6tima 7™, obtém—se as funcoes V*(s) e @ *(s,a),
que maximizam o retorno esperado em cada estado ou par estado—acdo. Como discutido
por LINS, 2020, essas func¢oes estruturam algoritmos de decisdo sequencial amplamente

utilizados, inclusive em contextos econdémicos, como o modelado neste estudo.

A funcdo @*(s,a) pode ser descrita por meio da equacao de otimalidade de
Bellman, que estabelece uma relacéo recursiva entre o valor de uma acéo presente e os

valores maximos das acoes futuras:

Q"(s,0) =E |rir1+ymax@”(ssr1,0) | ¢ =5,0; = a
a

Essa equacgao é central para métodos baseados em iteracdo de valor, como o Q-
learning. Ela permite que o agente atualize seus valores @ ao longo do tempo, utilizando
as recompensas obtidas e as estimativas do melhor retorno possivel a partir do préximo
estado.

Figura 4 — Diagrama de backup para funcées de valor: a esquerda, o valor do estado v,;
a direita, o valor estado-acéo q.

) 4) 50
PN N

.
OO0 OO0 OO s ¢ od

Fonte: SUTTON; BARTO, 2018

Visualmente, essa propagacéo dos valores pode ser representada por diagramas
como o da Figura 4, que ilustram como o valor presente depende das estimativas futuras

mais promissoras.

Entretanto, a implementacao pratica dessas funcgoes enfrenta desafios importan-
tes. Em problemas com muitos estados e acdes — como os encontrados em ambientes
econdmicos — manter uma tabela explicita de todos os pares (s,a) torna-se inviavel. Para
contornar essa limitacéo, sdo utilizados métodos de aproximacao de funcoes, que es-
timam os valores com base em parametros ajustaveis, como pesos em redes neurais. Se-
gundo BOYAN; MOORE, 1994, essa generalizacao é essencial para escalar o aprendizado

por reforco, embora introduza novos riscos, como instabilidade e convergéncia imprecisa.
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Além disso, diferentes estratégias podem ser utilizadas para estimar e atualizar
essas funcoes de valor. SZEPESVaRI; LITTMAN, 1999 e LITTMAN, 2001 mostram que
diversas variantes do aprendizado por reforco — incluindo versoes para jogos de Markov
multiagente — partem da mesma estrutura baseada em Q(s,a), adaptando os métodos

de atualizacéo para diferentes cenarios e objetivos.

Neste estudo, a funcdo valor estado-acdo Q(s,a) sera central para a modelagem
do comportamento das empresas simuladas. Por meio dela, os agentes poderédo aprender,
de forma auténoma e descentralizada, quais estratégias de producdo maximizam seus
retornos em contextos de concorréncia dindmica. No entanto, a atualizacao eficaz desses
valores exige técnicas capazes de lidar com ambientes estocasticos e aprendizado baseado
em experiéncia. Nesse contexto, o método de Diferenca Temporal (Temporal Difference —
TD) emerge como uma estratégia fundamental, permitindo que os agentes ajustem suas
estimativas de valor de forma incremental, a medida que interagem com o ambiente.
A seguir, exploramos os fundamentos da abordagem TD e seu papel nos algoritmos de

aprendizado por reforgo.

2.4.3 DIFERENCA TEMPORAL (TEMPORAL DIFFERENCE - TD)

A aprendizagem por Diferenca Temporal (TD) representa uma das abordagens
mais fundamentais e eficazes do aprendizado por reforgo. Seu principio central reside na
atualizacao incremental da funcéo de valor com base nas diferencas entre estimativas
sucessivas, dispensando o conhecimento prévio do modelo do ambiente. Essa caracteris-
tica torna a TD especialmente 1til em contextos dindmicos e parcialmente observaveis,
nos quais o agente aprende enquanto interage com o ambiente, sem precisar conhecer

explicitamente suas regras de transicao.

Diferentemente dos métodos baseados em Monte Carlo — que exigem a observa-
cao de trajetorias completas para atualizar os valores —, os algoritmos TD ajustam suas
estimativas apds cada passo de tempo, utilizando o que é chamado de erro TD. Segundo
SUTTON; BARTO, 2018, esse erro é definido pela diferenca entre a recompensa imediata

somada a estimativa do préximo estado e a estimativa atual:

Or=ris1+YV(st+1)—V(sy)

Com base nesse erro, a funcao de valor é atualizada conforme a regra:

V(St) «— V(St)+ a-5t

onde a é a taxa de aprendizado, e y o fator de desconto aplicado as recompensas

futuras. Essa forma de atualizacdo permite que o agente aprimore suas estimativas em
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tempo real, ajustando sua politica a medida que acumula experiéncia.

A aprendizagem por diferenca temporal, portanto, combina os pontos fortes da
programacio dindmica — ao incorporar atualizacoes baseadas em estimativas — com a
flexibilidade dos métodos baseados em amostras, garantindo eficiéncia mesmo em ambi-
entes estocasticos e sem modelo. Como resultado, ela fornece a base conceitual sobre a

qual algoritmos amplamente utilizados, como o Q-learning, sdo construidos.

Na préxima secéo, exploraremos como o Q-learning utiliza esse principio da dife-
renca temporal para permitir que agentes autonomos aprendam estratégias 6timas por

meio da interacéo direta com o ambiente.

2.4.4 Q-LEARNING: APRENDIZADO POR DIFERENCA TEMPORAL

O Q-Learning é um dos algoritmos mais conhecidos e amplamente utilizados den-
tro do campo do aprendizado por reforco. Sua principal caracteristica é permitir que
agentes aprendam a tomar decisoes 6timas em ambientes desconhecidos por meio de ten-
tativa e erro. Trata-se de um método baseado na ideia de Diferenca Temporal (TD), no
qual o agente atualiza sua funcdo de valor a partir da recompensa imediata e da estima-

tiva do melhor valor futuro possivel.

No cerne do Q-Learning esta a funcao valor-acao Q(s,a), que representa o valor
esperado de executar uma acéo a em um estado s, considerando uma politica de decisédo
6tima. Essa funcdo é atualizada iterativamente a medida que o agente interage com o
ambiente, sendo ajustada conforme as recompensas recebidas e a qualidade das decisoes
futuras. De acordo com WATKINS; DAYAN, 1992, esse algoritmo busca aproximar a po-
litica 6tima 7*, mesmo quando o agente segue uma politica exploratéria. Isso torna o
Q-Learning um método off-policy, pois a atualizacdo dos valores ndo depende exclusiva-

mente das acées tomadas durante o processo de aprendizado.

A equacéo de atualizacédo do Q-Learning é dada por:

Q(s,a) —Q(s,a)+a|r+ )/ma/le(s’,a’) —Q(s,a)

onde «a é a taxa de aprendizado, y o fator de desconto, r a recompensa obtida, s’ o
novo estado alcancado, e a’ a melhor a¢éo possivel nesse novo estado. Como discutido por
LINS, 2020, essa formulagao permite que o agente refine sua politica progressivamente,

ajustando sua percepc¢ido da utilidade das acoes ao longo das interacées com o ambiente.

Uma vantagem importante do Q-Learning estd em sua flexibilidade para lidar
com diferentes tipos de ambientes, desde que todos os pares estado-acdo sejam suficien-
temente explorados. Estratégias como a politica e-gulosa contribuem para esse processo,

promovendo um equilibrio entre a exploracdo de novas acoes e a explotacdo de acoes
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previamente avaliadas como vantajosas. Essa combinacéo é fundamental para a conver-
géncia do algoritmo em direcéo a politica 6tima WATKINS; DAYAN, 1992.

Para ilustrar o funcionamento do algoritmo, a Figura 5 apresenta seu pseudoco-
digo, reproduzido da obra de LINS, 2020. Essa representacéo destaca o processo iterativo
de atualizacdo dos valores Q(s,a), no qual o agente ajusta suas decisdes com base nas re-
compensas observadas ao longo do tempo SZEPESVAaRI; LITTMAN, 1999.

Figura 5 — Algoritmo Q-Learning conforme apresentado por LINS, 2020.

Algoritmo 1: Algoritmo Q-Learning

1 inicio
2 Inicialize Q(s,«) aleatoriamente
3 repita
4 Inicialize s
5 repita
6 Selecione a a partir de s utilizando 7 derivada de Q (por ex. e-gulosa)
7 Receba a e observe os valores de r e s
8 Q(s,a) « Q(s,a) + afr+ymax Q(s',d') — O(s,a)|
a

9 até o passo final do episédio ser atingido;

10 até o episédio mdximo ser atingido;
11 fim

Fonte: LINS, 2020

Neste trabalho, 0 Q-Learning sera utilizado como mecanismo de aprendizado para
agentes autonomos que representam empresas em um ambiente econdmico competitivo.
Essa abordagem permite capturar como decisdes de producio podem ser refinadas ao
longo do tempo, com base em experiéncias anteriores e nas recompensas obtidas. Na
secdo seguinte, serdo discutidas as estratégias adotadas para operacionalizar esse algo-
ritmo no ambiente de simulacédo do NetLogo, considerando as especificidades da extenséo

glearningextension empregada neste estudo.

2.5 O MODELO DE COURNOT COMO ESTRUTURA PARA SIMULACAO DE MERCA-
DOS

O modelo de Cournot constitui uma das estruturas tedricas mais consolidadas da
microeconomia para a andalise de mercados oligopolistas. Introduzido por Antoine Au-
gustin Cournot em 1838, trata-se do primeiro modelo a formalizar matematicamente a
interacdo estratégica entre firmas que competem por meio da escolha de quantidades pro-
duzidas, estabelecendo, assim, um marco inicial para o pensamento estratégico na teoria
econdmica DAUGHETY, 2006. Embora anterior ao desenvolvimento formal da teoria dos
jogos, o modelo ja incorporava os principais elementos dessa abordagem: racionalidade

individual, interdependéncia de decisdes e formacéao de expectativas. Em sua formulacéo
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moderna, é frequentemente interpretado como um caso especifico de equilibrio de Nash

em jogos simultaneos.

A estrutura matematica do modelo de Cournot pressupée que n firmas produzem
um bem homogéneo e competem em quantidade. O preco de mercado é determinado por

uma funcéo de demanda inversa linear:

P@)=a-bQ,

onde @ =37 , q; é a quantidade total ofertada. Cada firma escolhe sua produgéo
g, considerando como dadas as quantidades escolhidas pelas concorrentes, com o objetivo

de maximizar seu lucro 7;. Tal comportamento leva a seguinte funcéo de reacio:
_a—ci—bQ-;
ql - 2b )

em que c; representa o custo marginal da firma i, e @_; a producédo total das

demais firmas. No caso simétrico de duopdlio, o equilibrio é determinado por:

a—c _2(a—c) a+2c

= = s N P = .
71=92=— Q 30 3
Esse resultado mostra que o modelo de Cournot gera um equilibrio intermediario
entre o monopdlio e a concorréncia perfeita, refletindo de maneira realista a estrutura de

mercado onde ha poder de mercado, mas também rivalidade estratégica.

Nas ultimas décadas, a literatura expandiu significativamente esse arcabouco,
incorporando elementos como diferenciacdo de produto, informacéo assimétrica, expec-
tativas heterogéneas e ajustes dinamicos. Por exemplo, GRIS4KOVa; STETKA, 2022
analisam o comportamento de trés firmas com expectativas distintas — ingénuas, adap-
tativas e racionais — e mostram que a estabilidade do equilibrio de Cournot pode ser
severamente afetada, inclusive levando a dindmicas caéticas sob determinadas configu-
racoes. De maneira complementar, LIAN; ZHENG, 2021 propéem um modelo com ajustes
continuos nas decisées de producéao, revelando que a velocidade de adaptacao das firmas
influencia diretamente a convergéncia (ou nao) ao equilibrio teérico. Por sua vez, MYATT;
WALLACE, 2015 abordam a questio informacional, demonstrando como a qualidade e a
origem dos sinais disponiveis — publicos ou privados — podem distorcer a alocacdo de

recursos, gerando ineficiéncias tanto para os produtores quanto para os consumidores.

Esses desdobramentos teéricos reforcam a robustez do modelo de Cournot como
base para experimentacdoes computacionais, sobretudo em ambientes simulados com agen-
tes adaptativos. Ao empregar algoritmos de aprendizado, como o Q-learning, torna-se
possivel investigar como firmas autonomas aprendem estratégias produtivas e intera-

gem ao longo do tempo. A simulagio computacional, nesse contexto, permite observar
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se os comportamentos emergentes convergem ao equilibrio de Nash, manifestam coluséo

tacita ou seguem padroes instaveis e ndo estratégicos.

Dada essa versatilidade analitica, o presente trabalho adota o modelo de Cournot
por trés razdes principais. Primeiro, porque a competicdo ocorre via decisdo de quanti-
dade — exatamente a variavel estratégica que os agentes implementam nas simulagoes
desenvolvidas em NetLogo. Segundo, pela simplicidade estrutural do modelo e pela exis-
téncia de solucgdes analiticas fechadas, que fornecem benchmarks tedricos para a compa-
racdo direta com os resultados empiricos das simulacées baseadas em aprendizado por
reforco. Terceiro, porque a literatura contemporanea reconhece e utiliza amplamente o
modelo de Cournot como referéncia em estudos de economia computacional aplicada, es-
pecialmente na simulacéo de interacées oligopolistas com agentes heterogéneos e apren-

dizado adaptativo.

Nesse sentido, o estudo de WALTMAN; KAYMAK, 2008 figura como um marco
inicial, ao aplicar o algoritmo Q-learning em um ambiente Cournot simulado. Os au-
tores demonstram que agentes autonomos podem, sem comunicacdo explicita, aprender
estratégias estaveis, com resultados que oscilam entre o equilibrio de Nash e a colusio
tacita, dependendo da intensidade da exploracdo adotada. Posteriormente, XU, 2021 ex-
pandiu esse escopo ao testar diversas variantes do Q-learning, identificando os impactos
de diferentes politicas de aprendizado sobre a estabilidade dos lucros. Entre os achados,
destaca-se que politicas de exploragdo agressiva comprometem a convergéncia, ao passo

que estratégias mais conservadoras favorecem resultados préximos ao 6timo coletivo.

Aspectos comportamentais também tém sido objeto de crescente interesse na lite-
ratura recente sobre mercados oligopolistas. Trabalhos como o de AL6S-FERRER, 2004
investigam a influéncia de fatores cognitivos e sociais, como memdria e imitacéo, no con-
texto de jogos dindmicos entre firmas competidoras. Os autores demonstram que tais ele-
mentos podem modificar significativamente a trajetoria do comportamento dos agentes,
levando-os a convergir para equilibrios hibridos entre os modelos classicos de Cournot
e Walras. A profundidade da memoéria utilizada no processo decisdrio revela-se, nesse
sentido, uma variavel crucial, capaz de alterar as expectativas e estratégias adotadas ao

longo do tempo, influenciando diretamente o tipo de equilibrio alcancado.

Avancos mais recentes, como o estudo de SHI; ZHANG, 2020, reforcam essa pers-
pectiva ao empregar algoritmos de aprendizado por reforco em ambientes multiagente
altamente complexos. Utilizando arquiteturas baseadas em Deep Q-Networks (DQN), os
autores analisam de forma sistematica a diniAmica de adaptacdo e aprendizado coletivo
em mercados competitivos simulados. Suas analises revelam padrdes interessantes de
estabilidade e resposta estratégica entre os agentes, demonstrando que mesmo em cena-
rios com informacéo incompleta ou limitada, o uso de técnicas de inteligéncia artificial

permite capturar nuances comportamentais e trajetérias emergentes que escapariam a
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modelos puramente analiticos.

Portanto, a adocdo do modelo de Cournot nesta pesquisa esta solidamente fun-
damentada tanto por seu papel histérico como estrutura candnica da teoria dos jogos
aplicada a microeconomia quanto por sua relevancia contemporanea no campo da eco-
nomia computacional. Além de oferecer uma base tedrica bem estabelecida, o modelo
de Cournot destaca-se por sua compatibilidade com frameworks de simulacédo baseados
em agentes e por sua adequacdo a incorporacdo de algoritmos de aprendizado, como o
Q-learning. Essa combinacio de elegancia analitica, simplicidade operacional e flexibi-
lidade computacional o torna uma escolha apropriada para investigar a emergéncia de

padrées estratégicos em ambientes econémicos simulados.

Nas secoes seguintes, sera apresentada em detalhes a arquitetura computacional
desenvolvida para representar esse ambiente competitivo. O foco estara na modelagem
dos agentes autonomos, no papel da interagao iterativa e na implementacao do algoritmo
Q-learning como mecanismo central de aprendizado adaptativo. Com isso, pretende-se
compreender de que maneira estratégias racionais podem emergir, estabilizar-se ou di-
vergir em funcao das caracteristicas estruturais do ambiente e dos parametros de apren-

dizagem adotados.



3 METODOLOGIA E IMPLEMENTACAO

3.1 TiIiro DE ESTUDO

Este trabalho configura-se como um estudo experimental-computacional, de
natureza quantitativa, fundamentado na metodologia de simulacao baseada em agen-
tes (Agent-Based Modeling, ABM) com incorporacéo de algoritmos de aprendizado por
reforco (Reinforcement Learning, RL). A pesquisa é classificada, portanto, como um es-
tudo exploratdrio e indutivo com base empirica simulada, cujo objetivo central é investi-
gar a emergéncia de padroes estratégicos de comportamento em mercados oligopolistas

sob condic¢oes de racionalidade limitada e adaptagao dinamica.

A abordagem metodolégica adota o paradigma da economia computacional ba-
seada em agentes (ACE — Agent-based Computational Economics), inserindo-se na tra-
digdo iniciada por TESFATSION, 2006 e consolidada por autores como ARTHUR, 1994,
AXELROD, 1997 e EPSTEIN, 1999, onde sistemas econdmicos complexos sdo estudados
a partir da simulacdo de multiplos agentes heterogéneos em interacao descentralizada.
Cada agente é programado para tomar decisées individuais com base em regras compor-
tamentais minimas, atualizadas iterativamente a partir da experiéncia acumulada em

ambiente simulado.

O desenho da pesquisa foi orientado pelo principio da ciéncia gerativa, conforme
proposto por EPSTEIN, 1999, no qual o conhecimento sobre fendémenos socioeconomi-
cos complexos é obtido por meio da construcdo de modelos computacionais capazes de
"gerar'comportamentos observaveis a partir de microfundamentos programaveis. Neste
caso, a simulacdo ndo serve apenas como ilustracio de hipéteses tedricas, mas como ins-
trumento ativo de descoberta, permitindo a replicacdo de fendmenos macroeconémicos a

partir de comportamentos microecondémicos parametrizados.

O estudo nao se baseia em dados empiricos observacionais, mas sim em dados
gerados endogenamente pelo modelo simulado. Os agentes — representando empre-
sas oligopolistas — atuam dentro de um ambiente competitivo virtual, no qual ajustam
iterativamente suas decisoes de producio em resposta aos retornos obtidos em interacoes
anteriores. Tais decisdes sdo mediadas por um algoritmo de aprendizado por reforco, es-
pecificamente o Q-learning, conforme descrito por WATKINS; DAYAN, 1992 e aplicado
em estudos similares por WALTMAN; KAYMAK, 2008 e XU, 2021.
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O modelo foi desenvolvido e executado na plataforma NetLogo, amplamente re-
conhecida na literatura de modelagem baseada em agentes por sua acessibilidade, po-
der de abstracao e integracdo com bibliotecas de aprendizado adaptativo WILENSKY;
RAND, 2015; RAILSBACK; GRIMM, 2020. A extensdo gqlearningextension foi em-
pregada para operacionalizar a légica algoritmica do Q-learning no interior dos agentes,
mantendo a separacgio entre as decisoes estratégicas das firmas e a infraestrutura do

ambiente simulado.

A légica subjacente ao experimento computacional pode ser descrita como um de-
sign de simulacao controlada, no qual o pesquisador especifica previamente os para-
metros estruturais do ambiente (como nimero de agentes, grau de exploracéo, funcao de
demanda e tempo de simulacéo) e executa multiplas rodadas sob condi¢ées variaveis, a
fim de observar padrées emergentes. Esses padroes sdo posteriormente analisados esta-
tisticamente para identificar tendéncias, convergéncias ao equilibrio de Nash ou possiveis

manifestagoes de colusio tacita.

Dada sua natureza simulada, esta pesquisa também pode ser classificada como
um estudo laboratorial virtual, em que o controle sobre as variaveis permite a testa-
gem sistematica de hipéteses econdmicas sob diferentes cenarios paramétricos. O uso de
simulacdo computacional como método cientifico, neste contexto, é defendido por autores
como GILBERT; TROITZSCH, 2005, que destacam o papel da modelagem baseada em
agentes como uma terceira via epistemolégica entre deducédo teérica e inferéncia empi-

rica.

Portanto, o presente estudo combina rigor metodolégico com flexibilidade expe-
rimental, valendo-se de ferramentas computacionais para explorar, de forma indutiva,
como decisées descentralizadas de agentes com racionalidade limitada podem (ou néo)
conduzir a equilibrios previsiveis em ambientes de competicao estratégica. Essa configu-
racéo confere a pesquisa nao apenas validade analitica, mas também um elevado grau de

reprodutibilidade e transparéncia metodoldgica.

3.2 FONTES DE DADOS E REFERENCIAIS

Este trabalho é fundamentado em uma estrutura teérica consolidada da literatura
de economia computacional, modelagem baseada em agentes e aprendizado por reforco
aplicado a teoria dos jogos e mercados oligopolistas. Dado o carater simulado da pesquisa,
as fontes de dados utilizadas nédo provém de bases empiricas reais, mas sim de dados
gerados artificialmente por meio de simulac¢ées computacionais controladas. Esses da-
dos sdo derivados diretamente do comportamento dos agentes autéonomos implementados
no ambiente computacional, cujas acoes evoluem com base na interacdo dindmica entre

regras de decisdo programadas e feedbacks do ambiente simulado.
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REFERENCIAIS TEORICOS

O referencial teodrico central deste estudo esta ancorado na linha de pesquisa co-
nhecida como Agent-Based Computational Economics (ACE), conforme estabelecido
por autores como TESFATSION, 2006, LEBARON, 2006 e FARMER; FOLEY, 2009. O
nucleo da abordagem ACE reside na simulacdo de interagdes entre agentes heterogéneos,
que tomam decisdes com base em heuristicas ou algoritmos de aprendizado adaptativo,

ao invés de supor a racionalidade plena dos modelos neocléssicos.

Para modelar a estrutura de mercado, adota-se o arcabouco teérico de concor-
réncia oligopolista de Cournot, no qual firmas simultaneamente escolhem niveis de
producéo com o objetivo de maximizar lucros, assumindo a produgio dos concorrentes
como dada. O modelo é estendido para um contexto dindmico e adaptativo, no qual as
decisoes das firmas ndo sao mais estaticas, mas evoluem ao longo do tempo por meio do

mecanismo de aprendizado por reforco.

Em termos de aprendizado computacional, o modelo de decisdo adotado é baseado
no algoritmo Q-learning, introduzido por WATKINS; DAYAN, 1992, que permite aos
agentes aprenderem a partir da experiéncia, atualizando suas estratégias com base nos
retornos observados das acoes anteriores. Essa abordagem ja foi utilizada com sucesso
na literatura econémica para simular comportamentos estratégicos emergentes em jogos
repetidos, como em WALTMAN; KAYMAK, 2008 e XU, 2021.

MODELOS REFERENCIAIS E BASES PARA IMPLEMENTACAO

A modelagem dos agentes e do ambiente competitivo segue a légica apresentada
em modelos como o0 de AXELROD, 1997, onde o foco recai sobre a emergéncia de padroes
coletivos a partir de regras simples. O trabalho também dialoga com estudos empiricos
e computacionais de simulacoes de aprendizado em estruturas de mercado, como o fra-
mework apresentado por RUST, 1997, que introduz o conceito de agentes que aprendem

otimizando funcoes de valor em ambientes parcialmente observaveis.

Além disso, os fundamentos microeconémicos da funcdo de demanda e estrutura
de custos das firmas séo inspirados nos modelos de teoria microeconémica intermediaria,
conforme sistematizados por VARIAN, 1992, adaptados para um ambiente computacional

com funcdo de demanda linear invertida e custos marginais constantes.

GERACAO E TRATAMENTO DE DADOS SIMULADOS

Todos os dados utilizados nesta pesquisa foram gerados endogenamente durante
a execucao dos experimentos de simulagdo. Em cada rodada do experimento, os agentes

(firmas) escolhem niveis de producdo com base em seus valores Q atualizados. As decisoes
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de producédo resultam em combinacées de quantidades totais, precos de mercado, lucros
individuais e recompensas, as quais retroalimentam o algoritmo de aprendizado. Os

dados gerados incluem:

* Historico de quantidades produzidas por agente em cada periodo;

* Precos de equilibrio determinados pela funcio de demanda agregada,;

* Lucros obtidos por agente a cada rodada;

* Matriz Q de aprendizado, com os valores de retorno estimado para cada agao;

* Estatisticas agregadas (média, variancia, desvio padréo) de variaveis econdomicas

ao longo do tempo.

Esses dados sdo armazenados automaticamente ao fim de cada simulagio em es-
truturas de arrays no proprio ambiente NetLogo e posteriormente exportados como um
arquivo CSV, dependendo do cenario experimental. A geracao dos dados foi parametri-
zada para assegurar reprodutibilidade completa dos resultados, com seeds de aleatori-

edade fixadas e documentacdo completa do setup experimental.

REPOSITORIOS BIBLIOGRAFICOS E TECNICOS

Para fundamentacéo teédrica e técnica do modelo, foram utilizados como base pri-

maria:

* O livro An Introduction to Agent-Based Modeling de Wilensky e Rand 2015, refe-

réncia central na construcdo de modelos em NetLogo;

* O manual técnico da extensdo glearningextension.nlogo, disponibilizado
pela comunidade NetLogo, para a incorporacido do algoritmo Q-learning nos agen-

tes;

* Artigos cientificos revisados por pares, obtidos a partir das bases Scopus, Scien-
ceDirect, JSTOR, arXiv e Google Scholar.

A integracao entre os referenciais tedricos e os dados simulados permitiu construir
uma base sélida para a investigacao proposta, garantindo ndo apenas coeréncia concei-
tual, mas também transparéncia metodolégica e replicabilidade experimental,

condicdes essenciais para a validade de estudos computacionais.
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3.3 CRITERIOS DE INCLUSAO E EXCLUSAO DE REFERENCIAS

A presente pesquisa adotou critérios rigorosos para a selecdo do arcabouco teérico
e dos trabalhos empiricos que fundamentam o desenvolvimento do modelo proposto. A
definicdo clara dos critérios de inclusdo e exclusdo visa garantir a robustez teérica, a
atualidade metodoldgica e a relevancia tematica dos referenciais utilizados, alinhando-se
as melhores praticas da literatura em economia computacional e modelagem baseada em

agentes.

CRITERIOS DE INCLUSAO

Os critérios de inclusdo foram estabelecidos com base em trés pilares fundamen-
tais: (i) relevancia tematica para a modelagem computacional em contextos econémicos;
(i1) rigor metodoldgico e reconhecimento cientifico dos trabalhos; e (iii) aderéncia ao es-
copo especifico da pesquisa — neste caso, a simulacéo de interacoes econémicas sob estru-
turas oligopolistas com agentes racionais ou adaptativos, com aplicacdo de aprendizado

por reforco.

Foram incluidas, prioritariamente:

* Obras publicadas em periédicos com fator de impacto relevante e revisiao por pa-
res, como *Journal of Economic Dynamics and Control*, *Computational Econo-
mics*, *Nature*, *Science*, *Journal of Artificial Societies and Social Simulation
(JASSS)*, entre outros.

¢ Trabalhos seminalmente reconhecidos na area, como os de TESFATSION e AXEL-
ROD, cujas contribui¢oes estruturaram o campo de economia computacional e de

modelagem baseada em agentes.

* Modelos de simula¢io em economia cuja implementacdo empirica e computacional
tenha sido documentada de forma replicavel, particularmente aqueles utilizando

plataformas como NetLogo, Repast ou linguagens como Python e R.

* Pesquisas aplicadas que fizeram uso de algoritmos de aprendizado por reforco (como
Q-Learning, SARSA ou Deep Q-Networks) em contextos econdmicos, especialmente

em jogos de Cournot e Bertrand.

* Referenciais tedricos classicos da microeconomia (por exemplo, VARIAN), que for-

necem a base analitica dos comportamentos econémicos dos agentes modelados.

* Trabalhos recentes (de 2005 em diante) que exploram a intersecéo entre simulacéao
computacional, aprendizado de maquina e teoria dos jogos, com especial atencao

aqueles apresentados em conferéncias como AAAI, NeurIPS e AAMAS.
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CRITERIOS DE EXCLUSAO

Por outro lado, os critérios de exclusao foram definidos para evitar o uso de refe-
réncias que pudessem comprometer a solidez da fundamentacgao tedrica ou desviar o foco

analitico da pesquisa. Foram excluidos:

* Trabalhos de cunho opinativo, sem validacdo empirica, base tedrica consistente ou

submissio a processo de revisio cientifica.

* Referéncias que, embora relacionadas a economia computacional, abordam contex-
tos incompativeis com a estrutura do modelo proposto (por exemplo, simulac¢ées em
mercados de trabalho ou redes sociais, quando néo relacionadas a interacées oligo-

polistas).

* Publicacoes anteriores ao ano de 2000, salvo quando tratam de obras seminais, de
natureza teérica fundamental (como é o caso de AXELROD, WATKINS; DAYAN ou
RUST).

* Trabalhos com implementac¢des computacionais baseadas em ferramentas proprie-
tarias ndo replicaveis ou com auséncia de codigo-fonte ou documentacao acessivel

ao publico.

* Artigos que tratam de aprendizado de maquina sem conexéao explicita com economia

ou comportamento estratégico de agentes.

FONTES DE PESQUISA E PROCEDIMENTO DE TRIAGEM

As referéncias foram obtidas por meio de buscas estruturadas nas seguintes bases
de dados e repositérios: Scopus, Web of Science, Google Scholar, RePEc, SSRN, JSTOR

"non

e arXiv. Palavras-chave como "agent-based modeling”, "reinforcement learning in econo-
" " " "

mics", "Cournot simulation", "Q-learning agents", "computational economics"e "NetLogo

economic models"foram utilizadas em combinacdes booleanas.

As buscas retornaram aproximadamente 220 resultados iniciais. Apés aplicacéo
dos critérios de inclusao e exclusao, apenas 38 trabalhos foram considerados elegiveis, dos
quais 27 foram efetivamente utilizados na composicao do referencial teérico. A triagem
foi realizada por meio da leitura de titulos, resumos e, quando necessario, do contetdo

completo, com apoio do gerenciador de referéncias Zotero.

Esse processo metodico garantiu a coeréncia entre os objetivos da pesquisa, a es-
trutura do modelo computacional e o estado da arte na literatura cientifica relevante. Ele
também assegura que qualquer tentativa futura de replicacdo ou extensdo deste estudo
possa partir de um referencial bibliografico sélido, validado e alinhado com os principios

fundamentais da ciéncia aberta e da economia computacional contemporéanea.
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3.4 ESTRUTURA COMPUTACIONAL E EXECUCAO EXPERIMENTAL

AMBIENTE DE SIMULACAO

A implementacdo computacional do modelo foi realizada na plataforma NetLogo
(versdo 6.4.0), amplamente adotada em estudos de modelagem baseada em agentes pela
sua expressividade e facilidade de visualizacédo interativa. A analise estatistica e o pro-
cessamento dos dados gerados foram conduzidos no ambiente R (versao 4.4.2), utilizando-

se pacotes como tidyverse, readr e ggplot?2.

A execucao dos experimentos seguiu um fluxo automatizado: parametros experi-
mentais foram definidos via médulo BehaviourSpace, simulacées foram executadas em
lote, e os resultados — exportados como arquivos .csv — foram tratados no R para

posterior andlise exploratoéria, visualizacdo e modelagem estatistica.

Tabela 1 — Etapas do fluxo metodologico da pesquisa

Etapa Descricao da atividade executada

1. Parametrizacéo Definicdo dos parametros do modelo: nimero de firmas,
demanda méxima, taxa de exploracéo inicial,
fator de decaimento, capacidade maxima.

2. Simulacao Execucao automatizada do modelo no NetLogo
com a extensdo glearningextension.nlogo
via médulo BehaviourSpace.

3. Exportacdo de dados Armazenamento dos resultados das simulacgoes
em arquivos .csv.

4. Analise estatistica  Importacéo dos dados no R; tratamento e analise com os
pacotes dplyr, ggplot2, janitor, entre outros.

5. Validacao Comparacao dos resultados com os valores esperados sob
equilibrio de Cournot e colusdo, além da inspecao visual
e estatistica dos padraes.

A principio, o modelo foi executado com aleatoriedade néao controlada. Contudo,
para assegurar a reprodutibilidade futura, recomenda-se a definicdo explicita de semen-
tes de aleatoriedade por meio do comando random-seed, o que possibilita replicar fiel-
mente os resultados sob as mesmas condic¢des iniciais. Esse procedimento é uma pratica

consolidada em experimentos computacionais e facilita a validacéo por pares.

O cédigo-fonte da simulagao, bem como os scripts analiticos, foram documentados
e organizados em blocos funcionais, permitindo sua reutilizacdo e extensdo por outros
pesquisadores. Toda a estrutura computacional foi pensada para assegurar nio apenas
robustez metodolégica, mas também transparéncia e replicabilidade, valores fundamen-

tais na pesquisa em economia computacional.
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MODELAGEM E PARAMETROS

O modelo simula um mercado oligopolista composto por firmas que ajustam suas
decisdes de producao ao longo do tempo com base em aprendizado por reforco. Os agen-
tes, representados por empresas heterogéneas, interagem em um ambiente competitivo
construido na plataforma NetLogo, operando segundo a légica da Simulacido Baseada em
Agentes (SBA).

Cada firma escolhe discretamente entre 20 niveis possiveis de producao, definidos
como acgdes no algoritmo de Q-Learning. A politica de decisdo adotada é e-greedy, para-
metrizada por uma taxa inicial de exploracdo (FE) e um fator de decaimento (FDM). A
recompensa é dada pelo lucro, calculado a partir da diferenca entre a demanda agregada
(P =A—-Q) e a producdo da firma. Custos marginais foram assumidos nulos, de modo a

isolar os efeitos estratégicos da competicéo.

O aprendizado ocorre de forma iterativa, com atualizacido dos valores Q ao longo
dos episédios, que sdo reiniciados a cada 500 ciclos (ticks). A estrutura do modelo
privilegia a simplicidade algoritmica, mantendo foco na dindmica emergente da interacéo
entre agentes sob restricbes minimas de racionalidade. Parametros como nimero de
agentes, intercepto da demanda (2) e intensidade exploratéria foram sistematicamente

variaveis. A Tabela 2 resume os principais pardmetros testados.

Tabela 2 — Parametros principais utilizados nas simulacoes

Parametro Descricao

num-empresas Numero de firmas no mercado (2, 4, 6)

A Demanda maxima (10, 15, 20)

FE Taxa inicial de exploracdo no Q-Learning (0.3, 0.5, 0.9)
FDM Fator de decaimento da exploracgéo (0.9993, 0.9995, 0.9999)

capacidade-maxima  Limite de producéo por firma (20 unidades)
ticks por episddio Duracao de cada ciclo de aprendizado (500)

EXECUCAO DAS SIMULACOES

As simulagoes foram conduzidas por meio do médulo BehaviourSpace do NetLogo,
que permitiu a variacio sistematica dos parametros experimentais. Para cada combina-
cao de valores — numero de firmas (num—-empresas), intercepto da demanda (2), taxa
de exploracéo (FE) e fator de decaimento (FDM) — foram realizadas 20 execucdes inde-

pendentes, totalizando mais de 400 simulagdes.

Cada execucéo teve duracio de 88.000 ciclos temporais (ticks), divididos em
episodios sucessivos de 500 iteragoes, com reinicializacdo do ambiente e preservacio da

memoria de aprendizado. A estrutura foi projetada para observar padroes dindmicos de
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adaptacao estratégica ao longo do tempo, incluindo trajetérias de convergéncia, colusédo

tacita e regimes oscilatorios.

Durante a simulacgéo, variaveis-chave como producéao, lucros e preco de mercado
foram registradas em arquivos .csv, com organizacéo por cenario experimental. Como
néo foi utilizado controle explicito da semente de aleatoriedade, pequenas flutuagées en-
tre execucoes sdo esperadas. A repeticdo sistematica dos experimentos buscou mitigar

esse efeito, assegurando robustez estatistica nas analises comparativas.

COLETA E ANALISE DE DADOS

Os arquivos de saida gerados pelas simulacées foram importados no ambiente R
(verséo 4.4.2), com apoio do RStudio como interface de desenvolvimento. A analise foi
estruturada com os pacotes readr, dplyr, tidyr, Janitor e ggplot2, permitindo

um fluxo analitico replicavel e modular.

O tratamento dos dados incluiu padronizacio de variaveis, parsing de colunas
vetoriais e transformacio para o formato long, adequado para analise estatistica. Foram
calculadas métricas agregadas por cenario, como lucro médio, desvio-padrao de preco e

frequéncia de oscilacoes.

Os dados consolidados foram analisados por meio de modelos de regresséo linear
multipla, com e sem interacoes, e validados com erros padrao robustos (HC1) para hetero-
cedasticidade. A visualizagdo grafica apoiou a interpretacio dos regimes comportamen-
tais simulados, permitindo comparacgoes com equilibrios teéricos como Cournot ou colu-
sdo. Os scripts e dados organizados foram mantidos em repositério local, assegurando

rastreabilidade e replicabilidade da analise.

VALIDACAO METODOLOGICA

A robustez e a consisténcia dos resultados foram avaliadas com base em trés fren-
tes complementares de validagdo: verificacdo interna do modelo, comparacédo com bench-

marks tedricos e andalise estatistica robusta dos dados simulados.

A verificacdo interna concentrou-se na inspecdo dos outputs gerados, tanto por
meio da interface visual quanto pela analise direta dos dados exportados. Foram moni-
toradas, ao longo dos episddios, variaveis-chave como lucros, producio agregada e preco
de mercado, com especial atencéo a estabilidade dos padrdes e a auséncia de anomalias
estruturais. A reinicializacio controlada do ambiente a cada 500 t icks e a preservacéao

da matriz de aprendizado garantiram coeréncia na evolucdo dos agentes.

No plano tedrico, os lucros médios simulados foram confrontados com valores espe-

rados sob dois referenciais classicos da literatura microeconémica: o equilibrio de Nash-
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Cournot e o lucro sob colusdo perfeita, ambos derivados analiticamente da funcédo de
demanda linear adotada. Os resultados do modelo Q-Learning situaram-se entre os dois
extremos, o que é compativel com a emergéncia de padroes parcialmente cooperativos sob

racionalidade limitada.

Por fim, a andlise estatistica foi conduzida a partir de regressoes lineares maulti-
plas, incluindo termos de interacéo entre parametros e o uso de erros padrao heterocedasticidade-
consistentes (HC1). Essa abordagem permitiu identificar relacoes estatisticamente sig-
nificativas entre os parametros de exploragdo, o grau de concentracdo de mercado e os
resultados econémicos obtidos. A repeticio sistematica dos experimentos para cada com-
binacio de parametros assegurou poder estatistico suficiente, mesmo na auséncia de con-

trole sobre a semente de aleatoriedade.

Esse conjunto de estratégias valida ndo apenas a estabilidade algoritmica do mo-
delo, mas também a plausibilidade econémica dos comportamentos emergentes observa-

dos, conferindo solidez as inferéncias extraidas a partir das simulacoes.

CONSIDERACOES FINAIS SOBRE A METODOLOGIA

A construcao metodolégica deste estudo combinou modelagem baseada em agen-
tes com aprendizado por reforco, em um ambiente computacional controlado que permite
explorar a dindmica estratégica de firmas em mercados oligopolistas sob racionalidade
limitada. A escolha por uma abordagem simulacional ndo apenas amplia o escopo de
investigacao tedrica, como também viabiliza a observacéo de padroes emergentes dificil-

mente capturaveis por métodos analiticos tradicionais.

O modelo desenvolvido priorizou a simplicidade estrutural e a clareza comporta-
mental dos agentes, sem abrir mio da complexidade interativa caracteristica de sistemas
econdmicos descentralizados. A experimentacéo sistematica via varia¢des paramétricas,
associada a um pipeline de andlise estatistica rigoroso, assegurou a robustez dos resul-
tados e conferiu transparéncia as etapas de coleta, tratamento e validacdo dos dados

simulados.

Dessa forma, o arcabouco metodolégico aqui proposto oferece mais do que uma
simples estrutura operacional para a simulacdo de interacdes estratégicas entre agentes:
ele constitui uma representacéo formalmente consistente e coerente com os objetivos ana-
liticos desta pesquisa. Ao integrar conceitos da teoria dos jogos, técnicas de aprendizado
por reforco e modelagem baseada em agentes, o modelo proporciona uma base sélida para

a analise de dinamicas emergentes em contextos oligopolistas simulados.

Essa estrutura metodolégica permite capturar, de maneira sistematica, os efeitos
da adaptacgao individual e coletiva ao longo do tempo, bem como a influéncia de parame-

tros estruturais — como a frequéncia de atualizacdo das estratégias, a intensidade da
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competicdo e o grau de exploracao versus exploracio no processo de aprendizado. Assim,
o modelo nédo apenas reproduz comportamentos teoricamente plausiveis, como também

oferece um ambiente controlado e flexivel para a experimentacdo computacional.

Consequentemente, os resultados empiricos obtidos a partir das simulacgées reali-
zadas podem ser interpretados com maior confiabilidade, pois se fundamentam em uma
base conceitual e técnica cuidadosamente delineada. No capitulo seguinte, serao apresen-
tados e analisados os dados provenientes das execu¢oes do modelo, com especial atencéo
as regularidades observadas, aos padroes de convergéncia estratégica e as implicagoes

econdmicas derivadas das trajetorias de aprendizado dos agentes.



4 RESULTADOS E ANALISE EXPERIMENTAL

4.1 INTRODUCAO A0S RESULTADOS

Esta secao apresenta e analisa os resultados obtidos a partir das simulac¢ées com-
putacionais conduzidas com o modelo de aprendizado por reforco baseado em Q-learning,
implementado em um ambiente de mercados oligopolistas simulados por meio da plata-
forma NetLogo. Os experimentos foram estruturados para avaliar, sob diferentes confi-
guracoes paramétricas, a capacidade dos agentes de aprender e adaptar suas estratégias
de producéo ao longo do tempo, em resposta aos incentivos econémicos oriundos de suas

interacdes competitivas.

As analises visam responder diretamente a questao de pesquisa proposta — se e
em que medida agentes com racionalidade limitada, guiados por mecanismos de apren-
dizado adaptativo, sdo capazes de convergir para estratégias compativeis com equilibrios
econdmicos teoricamente esperados, como o equilibrio de Cournot ou regimes cooperati-

vos emergentes.

Os resultados sdo organizados de modo a refletir os objetivos especificos delinea-
dos na etapa metodoldgica: i) demonstrar a robustez da implementacdo computacional,
ii) examinar a dinamica estratégica dos agentes sob diferentes estruturas de mercado e
parametros de exploracéao; iii) avaliar padroes emergentes e trajetorias de aprendizado ao
longo do tempo; e iv) comparar os resultados obtidos com benchmarks tedricos classicos

da microeconomia.

A estrutura analitica adotada combina estatistica descritiva, visualizacao grafica
e modelagem econométrica para explorar os efeitos marginais e interativos dos parame-
tros experimentais. Cada subsec¢do a seguir discute um conjunto especifico de achados,
estabelecendo um dialogo sistematico entre os comportamentos observados nas simula-
coes e os referenciais teéricos que fundamentam a pesquisa. Tal abordagem visa néo
apenas verificar a plausibilidade econdomica dos resultados, mas também elucidar os me-

canismos comportamentais subjacentes a adaptacéao estratégica dos agentes.
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4.2 EVIDENCIA DE IMPLEMENTACAO E EXECUCAO

Esta secdo apresenta evidéncias da correta implementacéo computacional do mo-
delo de aprendizado por reforco em mercados oligopolistas simulados. O objetivo é de-
monstrar a funcionalidade da simulacdo, a coeréncia légica do fluxo computacional e a

automacao do processo experimental via plataforma NetLogo.

FLUX0 COMPUTACIONAL VALIDADO

A estrutura computacional do experimento foi organizada em um pipeline mo-
dular, composto por quatro etapas principais: parametrizacdo, execugio, exportacio e

analise dos dados. A Tabela 1 resume as atividades realizadas em cada etapa.

Os testes de consisténcia do modelo foram conduzidos com base em simulacgoes
preliminares, realizadas sob diferentes combinacées paramétricas. As variaveis de saida
disponiveis — incluindo o nimero de firmas, o intercepto da funcdo de demanda, os pa-
rametros do algoritmo de Q-Learning (FE e FDM) e o lucro médio das empresas ao longo
dos ciclos — foram monitoradas sistematicamente para verificar a coeréncia interna dos

resultados.

Embora a matriz de aprendizado Q e as decisées individuais de producio nao te-
nham sido exportadas diretamente, a variavel lucro médio ao longo do tempo forneceu
uma proxy robusta do desempenho dos agentes. A analise dessa variavel permitiu in-
ferir padroes de adaptacdo comportamental e variagoes estratégicas entre os cenarios,

indicando que a simulagdo produziu trajetérias plausiveis do ponto de vista econémico.

Durante as execucoes, nao foram observados travamentos, falhas algoritmicas ou
valores anomalos — como lucros permanentemente nulos ou irrealisticamente elevados
— reforcando a estabilidade da estrutura implementada. A Figura 6 mostra uma simu-
lacdo em andamento, com o grafico do lucro das empresas oscilando ao longo do tempo, o

que sugere aprendizado e ajuste de comportamento por parte dos agentes.
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Lucro das Empresas.
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Figura 6 — Execucao do experimento no NetLogo: grafico temporal do lucro das

empresas.

A automacéo via médulo BehaviourSpace funcionou conforme o esperado, permi-
tindo a execucdo sistematica de multiplos cenarios e a exportacdo organizada dos ar-

quivos de saida. A Figura 7 apresenta a tela de configuracdo do experimento, com os

parametros variaveis e as combinacdes testadas.

» Experiment

Welcome to the new BehaviorSpace experiment editor!

We added some new features to this window. If you would like to learn more about them,
you can hover over the labels or click the "Help" button at the bottom of the window to
read our updated documentation.

Nome do Experimento |Experimento APQL

Variar as variaveis da inte maneira (atencdo aos parenteses e 3s aspas):

Pause Abort

["num-empresas" 2 4 6]

["a" 10 15 20]

["FE" 0.3 0.5 0.9]

["FOM'" 0.9993 0.9995 0.9999]

Repetigbes 20

Executar combinagdes em ordem sequencial

Avaliar as execugdes usando estes indicadores:

mean [lucro] of empresas

E] Avaliar as execucdes a cada passo

Run metrics when

[ticks = 87999

ﬂ Pre experiment commands:

Comandos de Configuracdo Inicial: Comandos de Atualizacdo:
setup go
ﬂ Condicdo de Parada da Execucdo: ﬂ Post run commands:

ﬂ Post experiment commands

Limite de tempo 88000

Ajuda Cancelar

Figura 7 — Configuracgdo do experimento no médulo BehaviourSpace.

Adicionalmente, a Figura 8 exibe o cabecalho do arquivo . csv gerado pela simu-

M Empresa 1
B Empresa2
Empresas
Ll Empresa 4|
Mempresas

25600
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lacdo, evidenciando a estrutura dos dados exportados e sua organizacio por parametros

e métricas. Essa estrutura padronizada facilitou a posterior analise no ambiente R.

Columnl M Column2 Ml Column3 dl Column4 fd Column5 Rdl Columné kd Column?7 >
[run number] num-empresas A FE FDM [step] mean [lucro] of empresas
6 2 10 0.3 0.9993 87999 8

5 2 10 0.3 0.9993 87999 8

4 2 10 0.3 0.9993 87999 10.5

3 2 10 0.3 0.9993 87999 8

2 2 10 0.3 0.9993 87999 8

1 2 10 0.3 0.9993 87999 8

7 2 10 0.3 0.9993 87999 12

8 2 10 0.3 0.9993 87999 12.5

11 2 10 0.3 0.9993 87999 12

9 2 10 0.3 0.9993 87999 12.5

10 2 10 0.3 0.9993 87999 12

12 2 10 0.3 0.9993 87999 12.5

14 2 10 0.3 0.9993 87999 12

13 2 10 0.3 0.9993 87999 8

Figura 8 — Cabecalho do arquivo de saida gerado pelo NetLogo.

Adicionalmente, foram conduzidas simulag¢ées de controle sob condi¢des conheci-
das, como duopodlios simétricos com estratégias fixas, a fim de verificar se os resultados
reproduziam padroes compativeis com solucdes tedricas classicas, como o equilibrio de
Nash-Cournot. Essas simulac¢ées auxiliaram na validagdo interna do comportamento

emergente do modelo.

INTERFACE, PARAMETROS E AUTOMACAO

A interface grafica do modelo, desenvolvida na plataforma NetLogo (versao 6.4.0),
foi projetada para permitir controle preciso e visualizagao clara das variaveis experimen-
tais. Foram incluidos sliders e switches para parametrizacao de variaveis criticas, como
o numero de firmas (num-empresas), o intercepto da demanda (2), a taxa de exploracéo
inicial (FE) e o fator de decaimento da exploracéo (FDM). Monitores foram integrados a in-
terface para acompanhar, em tempo real, variaveis endégenas como producio agregada,

preco de equilibrio e lucro médio.

A Figura 9 apresenta a interface da simulacao, destacando os principais elementos

de controle e monitoramento.
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Figura 9 — Interface da simulacéo no NetLogo com sliders para controle paramétrico.
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A execuciao automatizada dos experimentos foi realizada por meio do médulo Beha-
viourSpace, que possibilitou a definicao de multiplas combinagoes paramétricas e a exe-
cucéo em lote de cenarios distintos. Para cada configuragao experimental, foram realiza-
das 20 repeticoes com sementes pseudoaleatérias distintas, assegurando robustez esta-

tistica e controle sobre a variabilidade estocastica do modelo.

Os resultados foram exportados automaticamente em arquivos no formato .csv,
organizados por cendrio, facilitando a analise posterior. Essa automacéo permitiu ampla
cobertura do espago paramétrico e controle rigoroso sobre a coleta de dados. Os dados
gerados foram analisados estatisticamente no ambiente R, conforme descrito na secéo de

metodologia analitica.

4.3 ACHADOS EXPERIMENTAIS POR DIMENSAO INVESTIGADA

4.3.1 LUCROS MEDIOS E COMPARACAO COM REFERENCIAIS TEORICOS

A Tabela 3 resume os lucros médios por firma sob Q-Learning, comparando-os com

os referenciais teoricos do equilibrio de Nash-Cournot e da coluséo perfeita.

Tabela 3 — Lucro por firma: Q-Learning (média + SEM) comparado aos referenciais
teoricos para diferentes niveis de demanda (A).

Dem. (A) Firmas Q-L.(#SEM) Nash (Teo.) Colusao (Teo.)

2 9.62 +0.13 11.11 (-13.5%)  12.50 (-23.1%)
10 4 6.04 + 0.02 4.00 (+50.9%) 6.25 (-3.4%)
6 2.57+0.11 2.04 (+25.8%) 4.17 (-38.4%)
2 24.71+0.29  25.00 (-1.2%) 28.13 (-12.2%)
15 4 12.27 £0.08  9.00 (+36.3%)  14.06 (-12.8%)
6 8.68 £ 0.09 4.59 (+86.8%) 9.38 (-8.5%)
2 43.84 £ 0.59  44.44 (-1.4%) 50.00 (-12.3%)
20 4 19.07 £0.21 16.00 (+19.2%)  20.00 (-4.6%)
6 15.70 £ 0.06  8.16 (+92.3%) 16.67 (-5.8%)

Os dados revelam um padrao contraintuitivo: embora a teoria microeconémica
preveja que o aumento no nimero de firmas leve a maior competicéo e lucros decrescen-
tes, os agentes treinados com Q-Learning frequentemente superaram os lucros de Nash
e se aproximaram dos valores colusivos — especialmente nos casos com quatro e seis

firmas.

Nos cenarios de duopélio, ao contrario, o Q-Learning apresentou subperformance
frente aos referenciais tedricos. Isso indica que, em ambientes com baixa complexidade
estratégica, os agentes podem nao encontrar incentivos suficientes para explorar politi-

cas agressivas, ficando presos a estratégias conservadoras. Essa limitacdo é discutida
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por SUTTON; BARTO, 2018 como um desafio comum em ambientes com espaco de acéo

pequeno.

Ja em mercados com mais competidores, a diversidade estratégica parece favore-
cer a emergéncia de coordenacdo implicita. Os resultados indicam padrdes compativeis
com colusao tacita emergente, mesmo sem qualquer forma de comunicacédo direta en-
tre os agentes — um fenémeno alinhado com os achados de TESFATSION, 2006 e AXEL-
ROD, 1997.

4.3.2 ESTABILIDADE FRENTE A EXPLORACAO: FE E FDM
A Tabela 4 apresenta os coeficientes estimados por regressao linear multipla com

erros padréo robustos, considerando os parametros experimentais como variaveis expli-

cativas dos lucros médios.

Tabela 4 — Regresséo do lucro médio por firma com erro padréao robusto (HC1)

Variavel Coeficiente Erro Padrao t p-valor
(Intercepto) -522.17 578.71 -0.902 0.367
FE 0.19 0.577 0.329 0.742
FDM 525.02 578.95 0.907 0.365
Demanda (A) 2.01 0.041 49.66 <0.001
N® de Empresas -4.28 0.094 -45.38 <0.001

Nem a taxa de exploracéo inicial (FE) nem o fator de decaimento (FDM) apresenta-
ram significancia estatistica. Isso indica que o desempenho dos agentes é relativamente
estavel frente a variacdo desses parametros, e sugere que a estrutura do ambiente é mais
determinante para o aprendizado do que a aleatoriedade inicial. Essa observacéo é coe-
rente com BELLEMARE et al., 2016 e TANG et al., 2017.

Ainda assim, os coeficientes positivos sugerem que estratégias exploratérias mais
persistentes (FDM mais alto) podem favorecer trajetorias de aprendizado mais lucrativas
— em linha com a discussdo de SUTTON; BARTO, 2018 sobre o papel da exploracéo

sustentada na superacdo de 6timos locais durante o aprendizado.

A Figura 10 apresenta os graficos de diagnéstico residual do modelo estimado,
incluindo as seguintes dimensées: (i) residuos versus valores ajustados; (ii) quantis teéri-
cos versus residuos padronizados (Q-Q plot); (iii) escala-localizacdo (homocedasticidade);
e (iv) alavancagem versus residuos padronizados (identificacdo de observacoes influen-
tes).
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Figura 10 — Graficos de diagnéstico do modelo de regresséo linear.

A inspecédo dos graficos permite extrair algumas conclusoes relevantes:

* O grafico “Residuals vs Fitted” ndo apresenta padroes sistematicos de curvatura

ou agrupamento, indicando que o modelo néo viola, de forma critica, a suposicéo de

linearidade entre variaveis explicativas e a variavel resposta.

O grafico Q-Q indica leve assimetria a esquerda nas caudas inferiores, com alguns
outliers identificados (como as observacdes 369, 420 e 447). Ainda assim, a maior
parte dos pontos alinha-se bem a reta tedrica, sugerindo uma aproximacao razoavel

a normalidade dos residuos.

O grafico de “Scale-Location” apresenta uma leve heterocedasticidade nas extre-
midades, mas sem estrutura padronizada que indique violagdo grave. Como precau-
cdo, erros robustos foram utilizados na regressio, mitigando o impacto estatistico

de possiveis desvios.

No “Residuals vs Leverage”, poucas observacoes possuem alavancagem elevada
ou ultrapassam os limites de influéncia de Cook. Nenhuma delas atinge niveis que

justifiquem sua exclusao ou reponderacéo.

Em conjunto, esses resultados reforcam a adequacio do modelo aos pressupostos

classicos da regressao linear, conferindo solidez inferencial as estimativas obtidas.
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4.3.3 EVIDENCIA DIRETA DE COLUSAO TACITA

A Tabela 5 destaca os cenarios onde o lucro médio se aproximou mais do referen-

cial colusivo do que do equilibrio de Nash.

Tabela 5 — Cenarios com lucro médio mais préximo da colusdo do que de Nash.

Firmas Demanda (A) Lucro Q-Learning Nash Colusao

4 10 6.04 4.00 6.25
4 15 12.27 9.00 14.06
6 15 8.58 4.59 9.38
6 20 15.69 8.16 16.67

Mesmo sem comunicacdo direta, memoéria ou instituicdo reguladora, os agentes
demonstraram capacidade de desenvolver estratégias cooperativas emergentes. Trata-se
de uma evidéncia de colusao tacita compativel com a literatura em jogos repetidos com
aprendizado limitado, conforme AXELROD, 1997; TESFATSION, 2006; EPSTEIN, 1999.

4.3.4 CONFRONTO COM AS HIPOTESES DE PESQUISA

Hipodtese 1: Ambientes com poucos agentes e baixa taxa de exploracdo induzem colusdo
tdcita.
Refutada. Os duopédlios ndo apresentaram coordenacéo eficaz. Os agentes néo
conseguiram convergir para lucros superiores aos teéricos — evidéncia de que, com

poucos agentes, a simplicidade estratégica pode inibir o aprendizado coletivo.

Hipotese 2: Ambientes com alta exploracdo e muitos agentes sdo instdveis e se afastam
do equilibrio de Nash.
Refutada parcialmente. Os ambientes com mais firmas mostraram, na verdade,
maior proximidade com padrdes colusivos. A taxa de exploracéo teve efeito estatis-
ticamente nulo, indicando que a fragmentacéo pode favorecer (e ndo desestabilizar)

a convergéncia cooperativa.

4.3.5 RESPOSTA AO PROBLEMA DE PESQUISA

Com base nos dados, é possivel responder a pergunta central:

Agentes econémicos simulados, ao aprenderem por reforco em um ambiente
oligopolista descentralizado, tendem a convergir para o equilibrio de Cournot,

para padroes de colusdo tdcita ou para estratégias instdveis?
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Os resultados indicam que os agentes tendem a oscilar entre o equilibrio de
Cournot e padroes de colusao tacita, com destaque para a capacidade de aprendizado
cooperativo emergente em ambientes com mais participantes. A hipétese de instabilidade

néo foi sustentada, e o aprendizado adaptativo se mostrou eficaz em reproduzir estrutu-
ras de mercado complexas — em linha com EPSTEIN, 1999; LEBARON, 2006.



5 CONCLUSOES, DISCUSSOES E PERSPECTIVAS

Quando este trabalho de pesquisa foi iniciado, partiu-se da constatacdo de que os
modelos tradicionais da microeconomia, especialmente aqueles voltados a analise de mer-
cados oligopolistas, enfrentam sérias limitacdes ao representar a complexidade dinamica
e adaptativa das interacoes estratégicas entre firmas reais. A justificativa tedrica estava
enraizada na percepcao de que abordagens analiticas convencionais — como os equili-
brios de Nash em jogos estaticos — pressupdem racionalidade perfeita e conhecimento
completo, o que contrasta com a realidade empirica de mercados descentralizados e sujei-
tos a incertezas. Diante disso, a proposta de empregar modelagem baseada em agentes
(ABM) e algoritmos de aprendizado por reforco (Reinforcement Learning) se mostrou néao
apenas inovadora, mas metodologicamente coerente com a necessidade de explorar os
padroes emergentes em sistemas econémicos complexos. O objetivo era justamente in-
vestigar até que ponto agentes autonomos, ao interagirem iterativamente e aprenderem
adaptativamente, poderiam exibir comportamentos economicamente plausiveis — como

colusio tacita ou convergéncia para equilibrios competitivos.

O objetivo geral do estudo consistiu em investigar, por meio de simulac¢ées com-
putacionais, como firmas auténomas baseadas em Q-Learning ajustam suas decisoes de
producéo em ambientes oligopolistas e quais padroes estratégicos emergem dessas inte-
racoes. A analise dos dados empiricos gerados nas simulacées evidencia que este objetivo
foi integralmente alcancado. As firmas simuladas demonstraram dinadmicas adaptativas
coerentes com principios econdmicos fundamentais, oscilando entre regimes estratégicos
proximos ao equilibrio de Cournot e padrdes de coluséo tacita, dependendo das configura-
coes do ambiente. A abordagem metodolégica permitiu identificar com clareza as trajeto-
rias de aprendizado e os resultados estratégicos emergentes, evidenciando que os agentes
sdo capazes de internalizar regras de comportamento racionais, mesmo sem comunicacéo

explicita ou coordenacéo institucional.

O primeiro objetivo especifico era modelar um ambiente oligopolista simulado com
base na estrutura do modelo de Cournot, incorporando miltiplas firmas auténomas com
racionalidade limitada. Este objetivo foi plenamente alcancado por meio da construcéo
de um ambiente em NetLogo, parametrizavel e flexivel, no qual as decisoes de producéo
eram tomadas por agentes com base em recompensas econdmicas endégenas. A mode-

lagem respeitou os pressupostos do modelo Cournot classico — demanda linear e custos



51

marginais nulos — permitindo assim comparabilidade com benchmarks teéricos.

O segundo objetivo era implementar o algoritmo Q-Learning na légica decisé-
ria dos agentes, parametrizando aspectos como taxa de exploracio, fator de desconto e
tempo de aprendizagem. Esse objetivo também foi satisfatoriamente atendido. A ex-
tensdo glearningextension da plataforma NetLogo foi corretamente integrada, e os
parametros criticos do algoritmo foram ajustaveis em tempo real. Além disso, os testes de
robustez e os diagndsticos estatisticos confirmaram o funcionamento correto do algoritmo

e sua influéncia nas decisoes estratégicas dos agentes.

O terceiro objetivo consistia em executar experimentos computacionais variando
o namero de agentes, o grau de exploracéo e a intensidade da demanda, observando os
efeitos dessas variaveis sobre os lucros, precos e padroes de producdo. Através do mo-
dulo BehaviourSpace, foram realizados experimentos sistematicos e repetiveis com dife-
rentes configuracées paramétricas. A analise dos dados, feita em ambiente R, permitiu
identificar relacoes significativas entre essas variaveis e os padroes de comportamento

emergentes, validando empiricamente a estrutura experimental desenhada.

O quarto e ultimo objetivo era comparar os resultados simulados com os referen-
ciais teoricos do equilibrio de Nash-Cournot e da colusao perfeita, identificando conver-
géncias, desvios e padrdes intermediarios. As andlises estatisticas — incluindo regres-
soes, graficos de diagnéstico e comparacio direta com benchmarks — mostraram que os
agentes Q-Learning podem, em determinados contextos, superar os lucros de Nash e se
aproximar de regimes cooperativos emergentes. Esses achados sustentam a relevancia
do modelo experimental tanto como ferramenta analitica quanto como plataforma explo-

ratéria de hipoteses econdomicas.

A pesquisa partiu da hipétese de que: (i) em ambientes com poucos agentes e baixa
taxa de exploracéo, seria possivel a emergéncia de comportamentos colusivos implicitos; e
(i1) quanto maior a taxa de exploracéo e o nimero de firmas, maior a divergéncia em rela-
cao ao equilibrio de Nash e maior a instabilidade nas decisdes dos agentes. No entanto, ao
longo da analise empirica, verificou-se que ambas as hipéteses foram refutadas parcial
ou completamente. A colusido ndo emergiu com intensidade nos duopélios, e os ambi-
entes com mais firmas, contrariamente a expectativa, apresentaram maior propenséo a
coordenacio estratégica tacita. Adicionalmente, a taxa de exploracio (FE/FDM) néo de-
monstrou impacto estatisticamente significativo, indicando que a estrutura do ambiente
e a heterogeneidade dos agentes sdo fatores mais determinantes que os parametros de

exploracdo no aprendizado de estratégias.

Quanto ao problema central de pesquisa — se agentes simulados, ao aprenderem
por reforco em ambientes oligopolistas, convergem para Cournot, coluséo tacita ou estra-
tégias instaveis — pode-se afirmar que ele foi adequadamente respondido. Os resul-

tados revelaram que os agentes tendem a adotar estratégias que oscilam entre o equi-
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librio de Cournot e padroes de colusao tacita, com clara predominancia da coordenacéo
emergente em ambientes mais populosos. Nao foi observada instabilidade generalizada,
tampouco comportamento cadtico, o que reforca a robustez dos algoritmos de aprendizado

utilizados e sua capacidade de gerar comportamentos economicamente plausiveis.

A metodologia adotada foi de natureza experimental-computacional, baseada em
simulagoes conduzidas com modelagem baseada em agentes. O experimento foi imple-
mentado na plataforma NetLogo, utilizando a extenséo
glearningextension para operacionalizar o algoritmo Q-Learning. As simulagoes fo-
ram automatizadas pelo médulo BehaviourSpace, o que permitiu a execucio de dezenas
de cenarios com variacoes paramétricas sistematicas. Os dados gerados foram exporta-
dos no formato . csv e analisados estatisticamente no ambiente R com suporte do pacote
tidyverse. Essa abordagem metodoldgica garantiu alto grau de controle, replicabili-

dade e robustez estatistica na analise dos padroes emergentes.

Apesar dos avancos e das contribuicoes obtidas, a pesquisa apresenta algumas
limitacoes relevantes. Em primeiro lugar, a escolha exclusiva do algoritmo Q-Learning,
embora justificada pela sua simplicidade e estabilidade, restringe a generalizacdo dos
resultados. Métodos alternativos de aprendizado por reforco — como SARSA, Deep Q-
Networks (DQN) ou politicas baseadas em atores-criticos — poderiam oferecer dindmicas
de aprendizado distintas, especialmente em contextos com maior dimensionalidade ou

complexidade estratégica.

Em segundo lugar, a configuracio dos parametros ambientais foi deliberadamente
simplificada, com custos marginais nulos e funcdo de demanda linear. Embora isso tenha
facilitado a comparacio com benchmarks tedricos, limita a aproximac¢do com mercados
reais, nos quais estruturas de custo e elasticidades variam significativamente. A intro-
ducdo de assimetrias entre firmas, choques exégenos ou dindmicas de entrada e saida

poderia enriquecer os cenarios simulados.

Além disso, o espaco de acdo dos agentes foi discretizado, e a memoria limitada a
atualizacao da matriz Q. Esses fatores podem ter restringido a capacidade dos agentes de
desenvolver estratégias mais sofisticadas, como retaliacées dindmicas ou reconhecimento
de padrdes complexos. A auséncia de comunicacédo entre agentes também exclui a possi-
bilidade de investigar explicitamente mecanismos de conluio, como punic¢oes ou acordos

implicitos com base em sinais publicos.

Dadas essas limitacgoes, algumas recomendagdes podem ser feitas para pesquisas
futuras. Em primeiro lugar, sugere-se a adocéo de algoritmos mais avancados de apren-
dizado por reforco, capazes de capturar nuances estratégicas mais sutis. O uso de redes
neurais profundas ou métodos bayesianos, por exemplo, poderia ampliar significativa-

mente a sofisticacdo dos agentes e a diversidade de comportamentos possiveis.

Em segundo lugar, propoe-se a introducio de ambientes com maior heterogenei-



53

dade estrutural, incluindo firmas assimétricas, mudancas nas condi¢coes de mercado e
choques de demanda. Essa abordagem permitiria testar a robustez dos resultados em
contextos mais realistas e avaliar a resiliéncia das estratégias aprendidas frente a incer-

teza.

Por fim, futuras pesquisas poderiam explorar a interacéo entre diferentes tipos de
agentes — por exemplo, combinando agentes racionais, imitadores e adaptativos — para
investigar como diferentes heuristicas de decisédo se propagam em mercados simulados.
Tais estudos contribuiriam ndo apenas para o refinamento da teoria dos jogos evoluci-
onarios, mas também para aplicacoes praticas em regulacao antitruste, modelagem de

mercados digitais e simulacoes de politicas publicas.
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A.1 CODIGO NETLOGO

extensions [glearningextension]

breed [empresas empresa]

empresas—-own [quantidade lucro quantidade-total ]

globals [P Q capacidade-maximal]

to setup

clear-all

;7 Configura o inicial

set capacidade-maxima 20

create-empresas num-empresas |
set quantidade random 20 + 1
set quantidade-total 0

set lucro O

;7 Configura o do Q-Learning para as empresas
ask empresas [

glearningextension:state-def ["quantidade"]

;; Lista das a es disponveis para o Q-learning

(glearningextension:actions [es_1] [es_2] [es_3] [es_4] [es_5]

es_6] [es_7] [es_8] [es_9] [es_10] [es_11]

[es_12] [es_13]

es_14] [es_15] [es_16] [es_17] [es_18] [es_19] [es_201)

;7 Outras configura es do Q-learning

glearningextension:reward [lucroFunc]

glearningextension:end-episode [isEndState] resetEpisode

glearningextension:action-selection "e—-greedy"

(list FE FDM)

[

[
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en

to

en

rs

to
to
to
to
to
to
to
to
to
to
to
to
to
to

glearningextension:learning—-rate 0.005

glearningextension:discount—-factor 0.9

reset-ticks
d

go
ask empresas [

glearningextension:learning

;7 Atualiza o valor de Q e calcula o pre o e lucro das empresas
set Q sum [quantidade] of empresas
set P A - Q

ask empresas [
set lucro P * quantidade

set quantidade-total quantidade-total + quantidade

tick
d

A es possvels com restri o explcita

es_1 set quantidade 1 end
es_2 set quantidade 2 end
es_3 set gquantidade 3 end
es_4 set quantidade 4 end
es_5 set quantidade 5 end
es_6 set quantidade 6 end
es_7 set quantidade 7 end
es_8 set quantidade 8 end
es_9 set quantidade 9 end

es_10 set quantidade 10 end
es_11 set quantidade 11 end
es_12 set quantidade 12 end
es_13 set quantidade 13 end
es_14 set quantidade 14 end
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to es_15 set gquantidade 15 end
to es_16 set gquantidade 16 end
to es_17 set gquantidade 17 end
to es_18 set gquantidade 18 end
to es_19 set quantidade 19 end
to es_20 set quantidade 20 end

;5 Fun o de recompensa
to-report lucroFunc
let minha-g quantidade
let Q-alheia sum [quantidade] of other empresas
let P-local A - (Q-alheia + minha-q)
report P-local x minha-g

end

;; Estado final do epis dio (encerra ap s 500 ticks)
to-report isEndState

if ticks > 500 [report true]

report false

end

;; Reinicia as vari veis para um novo epis dio
to resetEpisode
set quantidade-total 0

set lucro O

A.2 CODIGOR

# Instalar pacotes necess rios (execute apenas uma vez)
install.packages (' readxl’)

install.packages ("tidyverse")

install.packages (’ janitor’)

install.packages ("sandwich")

install.packages ("lmtest")

# Carregar pacotes
library (readxl) # Para ler arquivos Excel
library (tidyverse) # Inclui dplyr e ggplot2 para manipula

visualiza o de dados

O

e
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library (dplyr) # Para opera es em dataframes
library (janitor) # Para limpar e padronizar nomes de colunas
# Definir o caminho do arquivo Excel contendo os dados

rota_dedados <- "C:\\Users\\xaide\\OneDrive\\ rea de Trabalho\\Dados

\\Novos Dados.xlsx"

# Listar as planilhas dispon veis no arquivo (opcional, para
confer ncia)

excel_sheets (rota_dedados)

# Importar os dados da simula o (ajuste o range conforme
necess rio)
aprendizado_do_modelo <— read_excel (rota_dedados, range = ’'A2:G1622")
$>%
clean_names () # Torna os nomes das colunas mais f ceis de usar (

sem espa os, mai sculas etc.)

# Visualizar os dados

head (aprendizado_do_modelo)

# Garantir que os dados est o no formato certo
reg_data <- aprendizado_do_modelo %>%
mutate (
fe = as.numeric(fe),
fdm = as.numeric (fdm),
a = as.numeric(a),
num_empresas = as.numeric (num_empresas),
mean_lucro_of_ empresas = as.numeric (mean_lucro_of_ empresas)
) $>%

drop_na (mean_lucro_of_empresas)

it Modelo 1 - Regress o Linear Simples
modelo_lucro <-— lm(mean_lucro_of_ empresas ~ fe + fdm + a + num_
empresas, data = reg_data)

summary (modelo_lucro)

# Diagn stico dos res duos
par (mfrow = c(2, 2)) # 4 gr ficos em 1 Jjanela
plot (modelo_lucro)

par (mfrow = c(1, 1)) # voltar ao normal
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# Modelo 2 - Regress o com intera o (fe * num_empresas)
modelo_interacao <— lm(mean_lucro_of_empresas ~ fe * num_empresas +
fdm + a, data = reg_data)

summary (modelo_interacao)

# Modelo 3 - Regress o com log do lucro
modelo_log <- lm(log(mean_lucro_of_empresas + 1) ~ fe + fdm + a + num
_empresas, data = reg_data)

summary (modelo_log)
# Modelo 4 - Regress o robusta com erros padr o robustos

library (sandwich)

library (lmtest)

# Coeficientes com erro robusto (modelo linear simples)

coeftest (modelo_lucro, vcov = vcovHC (modelo_lucro, type = "HC1"))

coeftest (modelo_interacao, vcov = vcovHC (modelo_interacao, type = "
HC1"))

coeftest (modelo_log, vcov = vcovHC (modelo_log, type = "HC1"))

# Ver os dados

View (comparacao_lucros)

# Visualiza o da compara O
library (ggplot2)

comparacao_long <— comparacao_lucros %>%

pivot_longer (cols = starts_with("lucro"), names_to = "modelo",
values_to = "lucro")
ggplot (comparacao_long, aes(x = as.factor (num_empresas), y = lucro,
fill = modelo)) +
geom_bar (stat = "identity", position = "dodge") +

facet_wrap(~ a) +

labs (
title = "Compara o dos Lucros M dios: Q-Learning vs Cournot
vs Colusivo",
x = "N mero de Empresas",
y = "Lucro M dio™",
fill = "Modelo"
) +

theme minimal ()
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A.2. CODIGOR 63
# Ver lucro m dio por firma variando A e n mero de empresas
lucros_por_grupo <- reg_data %>%
group_by (num_empresas, a) %>%
summarise (
lucro_medio = mean (mean_lucro_of_ empresas, na.rm = TRUE)
) %$>%
arrange (num_empresas, a)
# Ver os dados em formato de tabela
View (lucros_por_grupo)
# Adicionar lucros te ricos (Nash e Colus o)
lucros_por_grupo <— lucros_por_grupo %>%
mutate (
lucro_nash_teorico = (a”2) / (num_empresas + 1)"2,
lucro_colusao_teorico = (a”2) / (4 * num_empresas)
)
view (lucros_por_grupo)
lucros_por_grupo <— lucros_por_grupo %>%
mutate (
desvio_pct_nash = 100 * (lucro_medio — lucro_nash_teorico) /
lucro_nash_teorico,
desvio_pct_colusao = 100 * (lucro_medio - lucro_colusao_teorico)
/ lucro_colusao_teorico
)
# Ver os desvios em tabela
View (lucros_por_grupo)
lucros_long <= lucros_por_grupo %>%
pivot_longer (cols = c¢("lucro_medio", "lucro_nash_teorico", "lucro_
colusao_teorico"),
names_to = "modelo", values_to = "lucro")
ggplot (lucros_long, aes(x = as.factor (num_empresas), y = lucro, fill
= modelo)) +
geom_bar (stat = "identity", position = "dodge") +

facet_wrap(~ a, scales = "free_y") +
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A.2. CODIGOR 64
labs (
title = "Lucro por Firma: Q-Learning vs Nash vs Colus o",
x = "N mero de Empresas",
y = "Lucro",
fill = "Modelo"
) +

theme _minimal ()

desvios_long <— lucros_por_grupo %>%

pivot_longer (cols = starts_with("desvio_pct"), names_to

comparacao", values_to = "desvio_pct")

ggplot (desvios_long, aes(x = as.factor (num empresas),
fill = comparacao)) +
geom_bar (stat = "identity", position = "dodge") +
facet_wrap(~ a) +
labs (
title = "Desvio Percentual do QO-Learning em rela

Colus o",

x = "N mero de Empresas",
y = "Desvio (%)",
fill = "Compara o"

) +

theme minimal ()

Yy

= desvio_pct,

o a Nash e
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