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Abstract. This work presents a multiagent simulation for a spatial and evolu-
tionary approach of the Ultimatum Game, implemented using Netlogo. We con-
sider a heterogenous agent population with incomplete information related to
the other agents’ strategies. For the agent strategy evolution, aiming at the self-
regulation of the exchanges allowed by the game, balancing individual and col-
lective goals, we use a genetic algorithm. Results of the simulations performed
are presented, with a comparison of the results obtained using two different sce-
narios.

Resumo. Este trabalho apresenta uma simulação multiagente para uma abor-
dagem evolucionária espacial do Jogo do Ultimato, implementada no software
Netlogo. Considera-se uma população heterogênea de agentes com informação
incompleta sobre as estratégias de outros agentes. Para a evolução das es-
tratégias dos agentes, com o objetivo de auto regular as trocas proporcionadas
pelo jogo, balanceando objetivos individuais e coletivos, é utilizado um algo-
ritmo genético. Apresentam-se os resultados das simulações realizadas, com a
comparação dos resultados em dois cenários diferentes.

1. Introdução
A teoria dos jogos [von Neumann and Morgenstern 1944] ajuda a entender teoricamente
o processo de decisão de agentes que interagem entre si em situações estratégicas, a partir
da compreensão da lógica da situação em que estão envolvidos. Considera-se que os
agentes fazem suas escolhas de forma racional. [Fiani 2006]

No entanto, a teoria dos jogos clássica não tem sido suficiente para explicar o com-
portamento humano observado em diversas situações, como nos sistemas sociais. Para
resolver esse problema, uma série de pesquisadores se desviaram do paradigma de auto-
estima e escolha racional, adotando a teoria da preferência social. [Camerer et al. 2001]

Este artigo, inspirado no trabalho de Xianyu [Xianyu 2010], apresenta uma abor-
dagem evolucionária e espacial para o Jogo do Ultimato, para estudar o comportamento
de trocas econômicas entre uma população heterogênea de agentes. Os jogadores, que
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podem ter diferentes preferências sociais, não possuem informações das recompensas dos
outros jogadores, não conhecem o perfil de seus oponentes, o que caracteriza um jogo de
informação incompleta.

O objetivo principal é alcançar a auto-regulação das trocas entre os agentes, maxi-
mizando o número de trocas, com o balanceamento dos objetivos individuais e coletivos.
Os agentes, embora possuam autonomia para alcançar seus objetivos individuais, são mo-
tivados a realizar trocas com outros agentes. Utilizando um algoritmo genético, os agentes
evoluem suas estratégias de trocas, no sentido de aumentar consideravelmente o número
de trocas durante as várias etapas do jogo e, consequentemente, aumentar suas utilidades.

Com a intenção de obter simulações compatı́veis com o comportamento de sis-
temas sociais, é introduzido nos agentes um conjunto pequeno de preferências sociais:
(i) agentes que resistem a resultados desiguais, avessos à desigualdade, dispostos a abrir
mão de alguma recompensa material para que as trocas realizadas sejam mais justas; (ii)
agentes que possuem um valor mı́nimo aceitável durante as trocas; (iii) agentes que dese-
jam o bem estar social da comunidade.

O artigo está organizado como descrito a seguir. Na Seção 2, apresentam-se con-
ceitos relacionados ao Jogo do Ultimato. O modelo evolucionário e espacial do Jogo
do Ultimato para regulação de trocas econômicas é discutido na Seção 3. Os resultados
das simulações realizadas, em dois diferentes cenários, são apresentados na Seção 4. A
Seção 5 é a Conclusão.

2. O Jogo do Ultimato: no sentido de uma abordagem espacial e
evolucionária

Na forma mais simples do jogo do ultimato, dois jogadores determinam como dividir
entre eles um dado valor econômico. O primeiro jogador, o proponente, propõe a forma
como deve ser dividido o valor, e o segundo jogador, o respondente, avalia a proposta.
Se o respondente aceitar a oferta, o dinheiro é dividido de acordo com a proposta feita
pelo proponente, caso contrário, ambos jogadores não recebem nada. Os jogadores são
esclarecidos que só participarão do jogo uma única vez e que não é possı́vel barganhar,
ou seja, uma vez feita a oferta pelo proponente, cabe ao responde dizer se aceita ou não.

Baseado na teoria dos jogos clássica, se o segundo jogador for racional, ele
irá preferir receber qualquer valor, mesmo que este valor seja muito baixo, pois rece-
ber pouco é melhor do que não receber nada. Como o proponente sabe que qualquer
valor proposto ao segundo jogador será aceito, mesmo que este valor seja muito baixo,
reservará para si o maior ganho possı́vel e, consequentemente, deixará o menor valor
possı́vel para o segundo jogador. Esta é uma solução racional dada pelo equilı́brio de
Nash1. [Xianyu 2010, Kellermann 2008, Fiani 2006]

No entanto, os resultados de experiências realizadas com grupos de pessoas jo-
gando o ultimato contrariam a solução racional. Experimentos do jogo do ultimato
realizados em 25 paı́ses diferentes mostram que a maioria dos proponentes fazem uma
oferta justa (até 80% deles oferecem de 40% a 50% do total) e mais da metade dos
que respondem rejeitam ofertas menores que 30% do valor total [Oosterbeek et al. 2004,

1Uma combinação de estratégias é equilı́brio de Nash se a estratégia de um jogador é a melhor resposta
para as estratégias escolhidas pelos outros jogadores, e isto é válido para todos os jogadores.
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Nowak et al. 2000, Page et al. 2000]. Este comportamento dos humanos é considerado
irracional comparado a racionalidade teoricamente proposta pela teoria dos jogos.

Observa-se ainda que se o mesmo jogo for realizado várias vezes entre as mes-
mas pessoas o resultado tenderá para ofertas mais justas, já que o jogador que responde
poderá rejeitar ofertas menores com o intuito de obter melhores ofertas em rodadas pos-
teriores [Page et al. 2000].

Assim, outros fatores são importantes na análise do jogo do ultimato, tais como
suas preferências sociais. [Camerer et al. 2001, Xianyu 2010]

Salienta-se também a estrutura espacial e/ou de rede para o modelo de interação
de agentes é outro fator importante que influencia o resultado de jogos espaciais
(i.e., quando consideram-se n > 2 jogadores). [Xianyu 2010, Lieberman et al. 2005,
Szaba and Fáth 2007]

Para ciência social, a teoria dos jogos evolucionários pode descrever e prever com
maior sucesso as escolhas dos seres humanos, uma vez que está melhor equipada para
lidar com as apropriadas suposições mais fracas de racionalidade.

A teoria dos jogos evolucionários tem raı́zes biológicas que derivam de três fa-
tores. Primeiro, a evolução tratada por esta teoria não precisa ser a evolução biológica.
Evolução, neste contexto, pode muitas vezes ser entendida como evolução cultural, onde
este se refere a mudanças nas crenças e normas ao longo do tempo. Em segundo lugar,
a teoria dos jogos evolucionários utiliza um conceito de adaptabilidade ou sucesso repro-
dutivo diferentemente do conceito de racionalidade da teoria dos jogos. Este conceito
mais fraco de racionalidade, em muitos casos, é mais apropriado para a modelagem dos
sistemas sociais do que a suposição de racionalidade da teoria dos jogos tradicional. Em
terceiro lugar, a teoria dos jogos evolutivos, como uma teoria explicitamente dinâmica,
permite a evolução das estratégias dos agentes ao longo do tempo. A teoria dos jogos
evolucionários tem sido usada para explicar muitos aspectos do comportamento humano,
como: altruı́smo, empatia, comportamento moral, aprendizagem social e normas soci-
ais. [Alexander 2009]

Para a evolução das estratégias dos jogadores no modelo evolucionário e espacial
do jogo do ultimato apresentado neste artigo, utiliza-se algoritmos genéticos (AGs).2

O objetivo de AGs é encontrar soluções aproximadas para problemas de grande
complexidade computacional [Goldberg 1989, Laguna and Moscato 1996] mediante o
processo de evolução simulada que possui uma manipulação cega dos cromossomos, ou
seja, o processamento não possui nenhuma informação a respeito do problema que está
tratando de resolver, exceto o valor da função objetivo.

No conceito original, a função objetivo, também conhecida por função de
avaliação, é a única informação que avalia o cromossomo. Um indivı́duo da população
é representado por um único cromossomo, contendo a codificação (genótipo) de um can-
didato à solução do problema (fenótipo).

Um AG canônico funciona da seguinte forma [Aguiar 1998]: i) uma população

2AGs foram introduzidos por John Holland nos anos 60, com base na teoria do naturalista Darwin
(1859), o qual afirma que os indivı́duos mais adaptados ao seu ambiente possuem maior chance de sobre-
viver e gerar descendentes [Linden 2008].
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de cromossomos se mantém ao longo de todo o processo; ii) a cada um dos cromos-
somos associa-se um valor de adaptação que está diretamente relacionado com o valor
da função objetivo a otimizar; iii) cada cromossomo codifica um ponto no espaço de
busca do problema; iv) dois cromossomos são selecionados de acordo com seus valores
de adaptação para serem os geradores de duas novas configurações mediante um pro-
cesso de reprodução; v) estas novas configurações ocupam, reservam, seu espaço na nova
geração. Este processo é repetido tantas vezes quantas forem necessárias.

3. O Modelo Proposto
Nesta seção, apresenta-se o modelo proposto para uma abordagem evolucionária e espa-
cial para o jogo do ultimato, com um conjunto de n agentes com preferências sociais,
conectados por uma rede complexa small-world-network3, que define a vizinhança para
cada um dos n agentes do sistema multiagente (SMA). O modelo proposto está baseado
no trabalho de Xianyu [Xianyu 2010].

Cada jogo do ultimato entre dois jogadores é jogado em duas etapas, alternando
os papéis de proponente e respondente entre os jogadores.

Em cada ciclo da simulação, os agentes interagem com todos agentes de sua
vizinhança, somando suas recompensas através da função de payoff e analisando sua
utilidade estimada por funções de utilidade especı́ficas definidas pelas preferências dos
indivı́duos da população.

Em cada interação entre dois agentes, o valor total a ser dividido entre eles é igual
a 1 (um). Cada agente possui diferentes estratégias de jogo, respeitando, se existirem, as
restrições de suas preferências sociais. A estratégia é dada por um par de números reais
oi e ri, com oi, ri ∈ [0, 1], aqui denotada por est (oi, ri), onde: oi é a oferta do agente i,
quando atua como proponente, e ri é um valor de reserva ou mı́nimo aceitável do agente
i, quando este é o jogador que responde.

Em cada ciclo da simulação, os valores de oferta oi e reserva ri são ajustados
procurando maximizar a função de utilidade adotada pelo agente, de acordo com sua pre-
ferência social. A partir do cálculo das utilidades e da análise das mesmas em diferentes
estados, os indivı́duos selecionam uma melhor estratégia para a condição atual.

A Função de Recompensa

Em cada jogo, se o agente i com a estratégia est(oi, ri) interage com o agente j
com a estratégia est(oj, rj), a recompensa pij(oi, oj) que o agente i obterá está dada pela
função pij : [0, 1]× [0, 1]→ [0, 1], definida da seguinte forma:

pij(oi, oj) =





1− oi + oj se oi ≥ rj e oj ≥ ri
1− oi se oi ≥ rj e oj < ri
oj se oi < rj e oj ≥ ri
0 se oi < rj e oj < ri

(1)

Na Eq. (1), se o agente i, quando proponente, faz uma oferta oi que é maior ou
igual do que o mı́nimo que o agente j está disposto a aceitar, e, por sua vez, o agente

3Uma rede Mundo Pequeno (do inglês, small-world network) é uma rede que possui alto grau de agru-
pamento e baixa distância média entre os vértices [Watts and Strogatz 1998].
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j, quando proponente, faz uma oferta oj maior ou igual ao mı́nimo que o agente i está
disposto a aceitar, então o ganho do agente i, dado por 1 − oi + oj , é o maior ganho
que este agente pode obter nesta interação. Ou seja, o maior ganho para um agente é
quando ocorrem as duas trocas. Similarmente, interpretam-se os outros casos da função
de recompensa. Observa-se que, o último caso se refere a quando as propostas de cada
um dos agentes são ambas recusadas nas duas fases do jogo. Este é o caso em que não há
ganho para nenhum dos jogadores, caso em que não ocorre nenhuma troca.

A recompensa total (somatório das recompensas) dos agentes é obtida após cada
agente ter jogado com todos os seus vizinhos.

As Preferências Sociais

Cada agente é codificado com uma das três diferentes formas de preferência social
apresentadas em [Fehr and Schmidt 1999, Andreoni and Miller 2002, Xianyu 2010]:

(i) Nı́vel mı́nimo aceitável: agentes que possuem um valor mı́nimo aceitável durante as
trocas;

(ii) Aversão à desigualdade: agentes evitam jogadas com resultados desiguais;
(iii) Bem-estar social: agentes que desejam o bem estar da comunidade.

As Funções de Utilidade

Para tomada de decisão sobre como modificar suas estratégias, cada um dos
indivı́duos da população se baseia na avaliação de funções de utilidades (tal como
em [Fehr and Schmidt 1999, Xianyu 2010]).

Seja um agente i com preferências sociais “nı́vel mı́nimo aceitável” ou “aversão
à desigualdade”, número de vizinhos m − 1, grau de sofrimento ai (ou inveja, quando
seu retorno é menor do que os seus agentes vizinhos), grau de sofrimento bi (ou culpa,
quando o retorno do agente é maior do que os seus agentes vizinhos), e vetor de alocação
de recompensas (payoffs) X = {x1, x2, . . . , xn}, onde n é o número de jogadores, então a
utilidade do agente i é dada por:

Ui(X) = xi −
ai

(m− 1)

∑

j 6=i

max(xj − xi, 0)−
bi

(m− 1)

∑

j 6=i

max(xi − xj, 0)

Considera-se agora o terceiro tipo de preferência social, quando os agentes se
preocupam com o bem estar social dos seus vizinhos. Sejam m − 1 vizinhos, grau de
inveja ai, grau de culpa bi, peso wi do agente i sobre sua preocupação com o bem estar
social dos seus vizinhos, e o vetor de alocação de recompensas X = {x1, x2, . . . , xn},
então a utilidade do agente i é dada por:

Ui(X) = xi + wi

∑

j 6=i

xj −
ai

(m− 1)

∑

j 6=i

max(xj − xi, 0)−
bi

(m− 1)

∑

j 6=i

max(xi − xj, 0)

Utilizando um Algoritmo Genético para Evolução das Estratégias dos Agentes

Neste modelo, tanto a oferta oi como a reserva ri do agente i podem ser ajusta-
dos em cada ciclo da simulação (após cada jogador ter efetuado um jogo completo com
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todos os seus vizinhos) com intuito de maximizar a utilidade. No entanto, o agente i,
quando proponente, não possui informações precisas sobre o menor valor que o outro jo-
gador está disposto a aceitar, ou seja, não conhece o perfil do outro jogador, tratando-se
assim de um jogo de informação incompleta. Para modelar o processo de evolução de
estratégias dos agentes neste contexto, foi desenvolvido um algoritmo genético, baseado
em [Xianyu 2010].

Cada agente é constituı́do por um cromossomo4 codificado com 14 genes

[g0i , . . . , g
13
i ],

refletindo suas preferências sociais e a forma como o agente evolui suas estratégias, onde:

• g0i consiste no valor de oferta oi realizada pelo agente i, quando proponente;
• g1i é o nı́vel de reserva ou mı́nimo aceitável do agente i quando respondente;
• g2i é o grau de sofrimento quando o retorno do agente é menor do que os seus

agentes vizinhos (inveja), representando a variável ai das funções de utilidade;
• g3i é o grau de sofrimento quando o retorno do agente é maior do que os seus

agentes vizinhos (culpa), representando a variável bi das funções de utilidade;
• g4i é o peso de quanto o agente i se preocupa com o bem-estar dos outros agentes,

representando a variável wi que aparece na utilidade dos indivı́duos com pre-
ferência social “bem-estar social”;
• g5i , . . . , g

13
i são os elementos do vetor de probabilidades que ajustam as estratégias

após cada ciclo da simulação.

Assim, cada agente tem um vetor de probabilidades

[g5i , . . . , g
13
i ]

que, a cada ciclo, determina como as estratégias do agente serão modificadas para
utilização no próximo ciclo. Esse vetor de probabilidades tem nove elementos correspon-
dentes às alternativas possı́veis para ajuste das estratégias oi e ri, que podem aumentar,
diminuir ou não alterar seus valores. As modificações no vetor serão realizadas de acordo
com a análise das funções de utilidade adotadas pelo agente.

Sejam, g5i = p0i , . . . , g
13
i = p8i . As nove alternativas para modificar as estratégias

do agente i em cada ciclo são codificadas no seu vetor de probabilidades como:

• p0i é probabilidade de aumentar ambos os valores oi e ri;
• p1i é probabilidade de aumentar oi e diminuir ri;
• p2i é probabilidade de diminuir ambos os valores oi e ri;
• p3i é probabilidade de diminuir oi e aumentar ri;
• p4i é probabilidade de aumentar oi e não alterar o valor de ri;
• p5i é probabilidade de diminuir oi e não alterar o valor de ri;
• p6i é probabilidade de não alterar o valor de oi e aumentar ri;
• p7i é probabilidade de não alterar o valor de oi e diminuir ri;
• p8i é probabilidade de aumentar não alterar nem o valor de oi nem o valor de ri.

4Em AGs um cromossomo é uma estrutura de dados que representa uma das possı́veis soluções do
espaço de busca do problema.
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A alternativa para modificar as estratégias do agente i é escolhida de acordo com
o número aleatório gerado no intervalo [0, 1].

Assim, o agente i é representado por:

[oi ri ai bi wi p0i p1i p2i p3i p4i p5i p6i p7i p8i ]

O vetor de probabilidades é ajustado a cada ciclo, para refletir o desempenho da
escolha das alternativas de evolução das estratégias, mantendo sempre o somatório das
probabilidades igual a 1.

Por exemplo, se o cromossomo que representa o agente i se adapta, evolui, de
forma que o agente aumenta sua utilidade, então a probabilidade pki , com 0 ≤ k ≤ 8,
da alternativa escolhida na rodada anterior, é aumentada e proporcionalmente as outras
probabilidades são diminuı́das, mantendo a soma de todas elas igual a um.

Caso contrário, quando o cromossomo não evolui, isto é, o agente não aumenta
sua utilidade, então a probabilidade da estratégia pki , com 0 ≤ k ≤ 8, escolhida no ciclo
anterior, é diminuı́da e proporcionalmente as outras probabilidades são aumentadas.

O modelo possui um fator denotado por fp para determinar em quanto se aumenta
ou diminui percentualmente as probabilidades do vetor de probabilidades, durante o pro-
cesso de simulação. Também existe um fator fe para determinar em quanto se aumenta
ou diminui percentualmente os valores oi e ri que definem a estratégia do agente i.

Submetida a um processo evolucionário a população deverá conter indivı́duos
mais aptos. O algoritmo deste trabalho pode ser considerado como um tipo de algoritmo
de aprendizado por reforço. Através do processo de evolução, as estratégias que obtém
retornos maiores tem maior probabilidade de sobreviver e alcançar mais oportunidades
para uso futuro.

4. Simulações e Análise de Resultados
A implementação do modelo de Jogo do Ultimato Espacial e Evolucionário proposto
neste trabalho foi realizada no Netlogo. Como explicado na Seção 3, para a distribuição
das conexões entre os agentes é utilizada uma topologia de rede Small World Network.
Foi definida uma população com indivı́duos que podem assumir uma das três diferentes
formas de preferência social, discutidas também na Seção 3. Os grupos (sub-redes) for-
mados por estes indivı́duos são heterogêneos quanto à preferência social e de tamanho
não fixo, representado por um vetor.

Os parâmetros (culpa ai, inveja bi, peso wi, fator fp, fator fe) definidos no mo-
delo podem ser modificados. Para cada configuração destes parâmetros são realizadas 25
simulações. Cada simulação realizada tem 2000 ciclos. Em todas as simulações, o valor
inicial da oferta oi e da reserva ri são aleatórios.

A população utilizada em todas as simulações compreende 900 agentes repartidos
em sub-redes. Os 900 indivı́duos desta população são divididos igualmente para cada
uma das preferências (300 agentes apresentam restrições quanto ao “mı́nimo aceitável”,
300 agentes “avessos à desigualdade” e 300 agentes que desejam o “bem-estar social”).

Além das interações entre os indivı́duos vizinhos dentro de uma mesma sub-rede,
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em cada uma destas é escolhido um lı́der5 e o jogo do ultimato é realizado entre todos os
lı́deres, caracterizando assim trocas entre todas as sub-redes.

Dois cenários de simulação foram utilizados.

Cenário 1:

O modelo foi parametrizado de modo que cada agente i da população:

• Ajusta a probabilidade predominante no vetor de probabilidades (aumentando ou
diminuindo) em 25%;
• Ajusta (aumentando ou diminuindo) a oferta e a reserva em 50%.

Agentes i com a preferência social “mı́nimo aceitável” têm ai = 0.9, bi = 0.2 e o
mı́nimo valor para ri é 0.2; agentes “avessos à desigualdade” têm ai = 0.5 e bi = 0.5; e
agentes que desejam o “bem-estar social” têm ai = 0.4, bi = 0.3 e wi = 0.2.

Figura 1. Aspecto geral dos vetores de probabilidades de acordo com a es-
tratégia no Cenário 1

Como pode ser observado no exemplo de uma simulação com 2000 ciclos apre-
sentado na Figura 1, as probabilidades que regem a tomada de decisão sobre o ajuste de
oferta e reserva para cada agente estabilizam após um dado número de ciclos. O mesmo
acontece, em média, com a oferta e a reserva dos agentes, de acordo com a sua preferência
social, como pode ser observado na Figura 2.

Figura 2. Aspecto geral das médias de oferta e reserva de acordo com a es-
tratégia Cenário 1

Devido a este quadro de estabilização do sistema, criou-se um segundo cenário
para a simulação e verificação das polı́ticas de oferta e reserva.

5O agente com a maior utilidade entre todos os vizinhos

Macedo, Ribeiro, Brião, Aguiar, Dimuro e Nobre Da Fonseca

42



Cenário 2:

Neste cenário, adota-se inicialmente os mesmos parâmetros utilizados no Cenário
1. Entretanto, a cada 500 ciclos de simulação, a oferta e a reserva médias dos indivı́duos
em cada preferência social são replicadas em todos os agentes com a mesma preferência.
A este processo chamou-se de polı́tica de influência. Além disso, neste momento, a
topologia da rede também é alterada para verificar se a otimalidade das ofertas e reservas
dependem da vizinhança.

Realizaram-se 25 simulações com este cenário. A Figura 3 mostra um exemplo
de evolução do número de trocas que ocorrem durante os 2000 ciclos da simulação. É
possı́vel observar que no começo da simulação o número de vezes em que ocorrem duas
trocas entre os agentes é pequeno e o número de uma e nenhuma troca é alto, conse-
quentemente a média da utilidade destes é baixa.

Figura 3. Número de trocas realizadas sucessivamente em diferentes redes após
inclusão da polı́tica de influência no Cenário 2

Ao observar a Figura 3, é possı́vel concluir que o número de duas trocas do sis-
tema evolui, convergindo no final para um alto número de realizações de duas trocas
implicando em uma utilidade mais alta para os agentes do SMA. Isto ocorreu porque
os agentes balancearam objetivos individuais e objetivos coletivos motivando trocas com
outros agentes, sejam quais forem suas preferências, sem deixar de ter estratégias di-
recionadas ao seu equilı́brio. Consequentemente, ocorre a otimização das utilidades da
população, auto-regulando os valores econômicos da população.

A Figura 4 ilustra as utilidades alcançadas por cada uma das preferências com os
parâmetros comentados anteriormente. São apresentados os valores absolutos da utilidade
dos agentes em cada preferência social após 25 simulações. No gráfico com linha azul,
esta representando a utilidade dos agentes “avessos à desigualdade”, o gráfico com linha
vermelha representa a utilidade dos agentes com preferência social “mı́nimo aceitável”, e
o gráfico com linha verde representa a utilidade dos agentes que preferem o “bem-estar
social”.

A Figura 5 ilustra os resultados da quantidade de duas trocas, uma troca e ne-
nhuma troca de 25 simulações realizadas no Cenário 2. A linha em azul representa a
quantidade de vezes que não ocorreu nenhuma troca, a linha em vermelho representa a
quantidade de vezes que ocorreu uma troca e a linha em verde a quantidade de vezes em
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que ocorreram duas trocas. Portanto, no final de cada uma das 25 simulações realizadas
no cenário 2, observa-se que ocorre a maximização do número de trocas bem sucedidas.

0,0000	
  

10,0000	
  

20,0000	
  

30,0000	
  

40,0000	
  

50,0000	
  

60,0000	
  

70,0000	
  

80,0000	
  

90,0000	
  

1	
   2	
   3	
   4	
   5	
   6	
   7	
   8	
   9	
   10	
  11	
  12	
  13	
  14	
  15	
  16	
  17	
  18	
  19	
  20	
  21	
  22	
  23	
  24	
  25	
  

ad	
  

0,0000	
  

10,0000	
  

20,0000	
  

30,0000	
  

40,0000	
  

50,0000	
  

60,0000	
  

70,0000	
  

1	
   2	
   3	
   4	
   5	
   6	
   7	
   8	
   9	
   10	
  11	
  12	
  13	
  14	
  15	
  16	
  17	
  18	
  19	
  20	
  21	
  22	
  23	
  24	
  25	
  

ma	
  

0,0000	
  

10,0000	
  

20,0000	
  

30,0000	
  

40,0000	
  

50,0000	
  

60,0000	
  

70,0000	
  

80,0000	
  

90,0000	
  

1	
   2	
   3	
   4	
   5	
   6	
   7	
   8	
   9	
   10	
  11	
  12	
  13	
  14	
  15	
  16	
  17	
  18	
  19	
  20	
  21	
  22	
  23	
  24	
  25	
  

bs	
  

Figura 4. Nı́veis absolutos de utilidade para cada preferência social em 25
simulações no Cenário 2. Da esquerda para a direita: aversão à desigualdade,
mı́nimo aceitável e bem estar social.

0	
  

100000	
  

200000	
  

300000	
  

400000	
  

500000	
  

600000	
  

700000	
  

800000	
  

900000	
  

1	
   2	
   3	
   4	
   5	
   6	
   7	
   8	
   9	
   10	
   11	
   12	
   13	
   14	
   15	
   16	
   17	
   18	
   19	
   20	
   21	
   22	
   23	
   24	
   25	
  

duas	
  trocas	
  

uma	
  troca	
  

nenhuma	
  troca	
  

Figura 5. Resultado da quantidade de duas trocas, uma troca e nenhuma troca
em 25 simulações no Cenário 2

Os resultados das simulações revelaram que a distribuição de estratégias do nı́vel
de oferta ficam concentradas no intervalo [0.2, 0.4], não existindo indivı́duos com outra
distribuição de estratégias referentes a oferta. Isto é, os agentes convergem para nı́veis de
oferta aproximados.6

Ainda neste mesmo cenário, foram realizadas outras simulações diminuindo-se
0.1 dos valores ai e bi referentes a cada um dos três tipos de preferência social. Notou-se
que agentes com menor culpa e inveja, seja qual for sua preferência, tem um aumento
significativo na utilidade final, tal como no exemplo de simulação mostrado na Figura 6.

Comparação dos resultados entre os dois cenários

Para avaliar os testes de desempenho realizados, utilizou-se o Teste t de Student,
também conhecido como “teste t”. Analisando os resultados das simulações realizadas,
definidas com mesmos parâmetros de culpa ai, inveja bi, peso wi, fator fp e fator fe
para os dois cenários, o Cenário 2 apresentou uma diferença extremamente significante
estatisticamente em relação ao Cenário 1.

6Observou-se que isto não ocorreu nos resultados do trabalho em [Xianyu 2010], que, embora
mostraram uma concentração grande de agentes com nı́vel de oferta no intervalo [0.2, 0.4], o menor in-
tervalo ocorrido para todas as preferências sociais referentes a estratégia do nı́vel de oferta é [0, 0.5].
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Figura 6. Aspecto geral das utilidades de acordo com novos pararâmetros de ai
e bi no Cenário 2

Foram comparados os resultados da quantidade de duas trocas realizadas e o
valor final da utilidade média para cada uma das três preferências sociais. Para todas
comparações avaliadas, com “teste t”, a diferença entre os dois cenários é estatisticamente
significante, pois para todos os casos há 95% de certeza de que o Cenário 2 é superior ao
Cenário 1, no sentido do número de trocas efetivamente concretizadas e o valor médio
das utilidades.

5. Conclusão

Este artigo apresentou uma abordagem evolucionária e espacial para o Jogo do Ultimato,
para estudar o comportamento de trocas econômicas entre uma população heterogênea
de agentes, visando alcançar a auto-regulação das trocas, maximizando o quantidade de
trocas bem sucedidas, com o balanceamento dos objetivos individuais e coletivos.

Os agentes, organizados segundo uma rede complexa de mundo pequeno, apresen-
tam diferentes preferências sociais, e não conhecem o perfil de seus oponentes. Embora
com autonomia para alcançar seus objetivos individuais, os agentes são motivados a rea-
lizar trocas com outros agentes pela sua função de recompensa. Utilizando um algoritmo
genético, os agentes evoluem suas estratégias de trocas, no sentido de aumentar conside-
ravelmente a quantidade de trocas durante as várias etapas do jogo e, consequentemente,
aumentar suas utilidades.

Foram utilizados dois tipos diferentes de cenários para a simulação. No primeiro
cenário, foram realizadas simulações com uma combinação de parâmetros que determi-
nam as preferências sociais dos agentes e as taxas de variação do vetor de probabilidades
e das estratégias. No segundo cenário introduziu-se a polı́tica de influência, onde os va-
lores médios das ofertas e reservas dos agentes de uma mesma preferência social, a cada
500 ciclos, são imitadas por todos os outros agentes da mesma preferência social. Além
disso, as redes são reconfiguras aleatoriamente.

Considerando os resultados dos testes de desempenho realizados com os dois
cenários, conclui-se que o Cenário 2 chega a resultados melhores quanto ao quantidade
de duas trocas e, consequentemente, obtém melhor utilidade para os agentes do SMA do
que o Cenário 1.

Os resultados das simulações realizadas com o modelo proposto neste trabalho
mostram que os agentes evoluem em suas estratégias, no sentido de maximizar o número
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de trocas bem sucedidas, e consequentemente, maximizar as suas utilidades, respeitando
as preferências sociais dos indivı́duos.

Como trabalho futuro, pretende-se desenvolver o Jogo de Auto-Regulação de Pro-
cessos de Trocas Sociais, onde consideram-se trocas não econômicas no sentido de Pi-
aget. [Piaget 1995, Dimuro et al. 2011]
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