5. Fejezet

A Kiyotaki-Wright modell

A most kovetkezo és a tovabbi két fejezetben bemutatjuk, hogy az el6z6 fejezetekben
ismertetett szimulacidos modszertan hogyan épiilt be a modern kozgazdasag-elméleti
modellezés gyakorlatdba. Ebben a fejezetben a pénz szerepének modellezésére
alkalmazott Kiyotaki-Wright modellel foglalkozunk.'

A kozgazdasagi modellek legtobbszor a pénzt olyan specidlis joszagnak tekintik,
amelyre érvényesiilnek a hagyomanyos joszagfogalmak (készlet, hasznossag, stb.), de
ezek mellett meghatarozott specialis funkciokkal is rendelkezik. Ezek:

* Elszamolasi egység funkcio (armérce),
*  Csereeszkoz funkcid (fizetési eszkoz),
»  Felhalmozasi funkcid (értékoérzo eszkoz).

Szamos kozgazdasz foglalkozik azzal, hogy egzakt matematikai bizonyitas segitségével
megmutassa, altalanos egyensulyelméleti keretek kozott torvényszerii egy olyan eszkoz
kialakulasa, amely a fenti funkcidkat kielégiti. Egyelére azonban csak részeredmények
vannak, amelyben a pénz a fentiek koziil csak egy-egy funkcido megvaldsitasat képes
ellatni.

A Walras-i altalanos egyensulyelméleti modell a joszagok gazdasagi egyensuly melletti
cseréinek problémajaval foglalkozik. Errél a gazdasagrol feltételezziik, hogy részben
centralizalt, és egy kozponti arverezo képes gy alakitani az arakat, hogy minden piaci
szerepld — hatarhaszon-elemzés alapjan szamitott — Gsszkereslete és kinalata minden
részpiacon megegyezzen. Az eredeti modell nem tartalmazott pénzt, masfeldl
tetszOleges joszagot valaszthatunk armércének, azaz elszamold egységnek. Probaljuk
meg bevezetni ebbe a modellbe a pénzt! A pénz ekkor, mint egy belsé érték nélkiili
joszag, ugyanolyan szerepet tolt be a modellben, mint a tobbi arucikk. A cél az, hogy a
pénzmennyiség tartasarol is a hatarhaszon elemzés alapjan dontslink, azaz a monetaris
elmélet beagyazhato legyen az értékelméletbe, a valasztasok altalanos elméletébe. A
szereploknek azonban semmi okuk sincs arra, hogy egy valojaban barter gazdasagként
m{ikodé rendszerben ezt a joszagot tartsak. Ebben a modellben a szerepeltetett
pénzjoszag pusztan elszamold eszkoz funkcidval rendelkezik, hiszen nem is lehet egyéb
szerepe egy idédimenzio nélkiili centralizalt gazdasagban. Hahn [1965] egzakt elemzést

" A fejezetben Megyeri Krisztinaval és Sarlos Tamassal végzett kozos kutatasra, Benedek és
Megyeri [2000]-re, Megyeri [2001]-re és Sarlos [2001]-re épitiink.

74



ad arra, hogy egy ilyen kdrnyezetben miért nem fognak a szereplok egyensulyban pénzt
tartani.

Ahhoz, hogy a pénz csereeszkoz funkciojat megragadjuk, el kell vetniink a centralizalt
¢és statikus modellvilagot. A cserék tehat nem egyidejiileg minden piacon, minden
szereplo kozott, egyetlen kdzponti kikialtd segitségével torténnek, hanem bilateralisan
¢és idoben eltolodva. Egy ilyen gazdasagban a szereplok kozti cserének két oka lehet:

* A csere folytan mindkét fél a szdmara bels6 haszndlati értékkel rendelkezd
joszagot szerzi meg keresletének kozvetlen kielégitése céljabol. Jevons [1875]
szerint ez — a csereszandékok kolesonds megegyezése — nem tul gyakori eset,
még akkor sem, ha egyensulyi arak mellett minden vevohoz talalhato eladni
szandékozd szereplo.

* A csere soran — legalabb — az egyik fél olyan joszagot fogad el, amelyet ugyan
nem képes hasznositani kozvetlen keresletének kielégitésére, de feltételezi, hogy
ezen joszag birtokaban nagyobb eséllyel lesz képes egy kovetkezo cserében egy
szamara hasznos joszaghoz hozzajutni.

Ugy tiinik, mintha a masodik cseretipus tovabb novelné a problémat, hiszen itt mar
legalabb két tranzakciora van sziikség egy kivanatos joszadg megszerzéséhez. A pénz,
mint csereeszkdz megjelenitésével megoldhatdva valik a szandékok egyezésekor fellépd
kettos véletlen probléméja. A fenti kdvetelményeknek megfeleld, a pénz csereeszkoz
funkciojanak megragadasara alkalmas modellt javasolt Kiyotaki és Wright [1989].

A tovabbiakban eldszor ezt a modellt mutatjuk be roviden. A masodik alfejezetben
bemutatjuk az analitikusan meghatarozhaté eredményeket. A harmadik alfejezetben
szimulacios eljarasokat alkalmazunk, és megmutatjuk, hogy ,kellden intelligens”
gazdasagi szereplok sajat és kornyezetiik viselkedésén okulva képesek megtanulni az
optimalis viselkedési szabalyokat és elérni az analitikusan meghatdrozott egyensulyi
allapotot. A negyedik alfejezetben a Kiyotaki-Wright modell olyan kiterjesztéseivel
foglalkozunk, amelynek analitikus megoldasa nem lehetséges, viszont a szimulacids
megoldasok szamos érdekes jelenségre hivjak fel a figyelmet ezekben a modellekben.

5.1. A modell

Képzeljiink el egy olyan gazdasagot, amely végtelen sok, drokéletii szereplobdl all, és
végtelen sok diszkrét iddszakon keresztil miikodik. A joszagtér véges dimenzids,
maguk a joszagok pedig oszthatatlan egységekbdl allnak. Minden joszag termelhetd,
fogyaszthat6 és raktarozhatd. A szereplok TMI kiilonb6zd tipusba sorolhatok aszerint,
hogy mely joszagot fogyasztjak.
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5.1. Definicié: Az i tipusu szereplok az i joszagot fogyasztjak, ennek hasznossaga
szamukra U,, és az f{i) # i tipust joszagot termelik, melynek koltsége szamukra D;. igy a
fogyasztas nettd haszna az i tipusu szerepl6k szamara u;= U;— D;.

Egy periddusban az egyes szereplok egyetlen joszag tarolasara képesek.
5.2. Definicio6: j tipust joszag taroldsi koltsége egy i tipust szerepld szamara c;;.
5.3. Definicio: A szerepl6k egy kozos B U (0,1) diszkontfaktorral rendelkeznek.

Mindezekb6l kovetkezik, hogy egy i tipusu szerepld intertemporalis hasznossagi
figgvénye

Uint — EEZ Bt (C‘I-R(l‘,j) + C(t)”z)g (51)

ahol C(¢) a t periodusbeli fogyasztasi indikatora, azaz olyan fiiggvény, amely akkor és
csak akkor veszi fel az 1-es értéket, ha az adott szerepld a szamara megfeleld joszagot
fogyasztja, kiilonben 0. Az R(¢,)) fliggvény akkor és csak akkor 1, ha a ¢ periodusban a
szereplo a j joszagot tarolja, kiilonben ez is 0. £(.) a varhat6 értéket jeloli.

Minden egyes idOpillanatban a szerepldk véletlenszerii parokban talalkoznak egymassal.
Mindketten dontenek, hogy szamukra a partner joszaga kivanatosabb-e a sajaténal, és
kolesondsen pozitiv szandékok esetén joszagot cserélnek egymassal, egyéb esetben nem
jon létre csere.

A fenti modell még szdmtalan eltérd tulajdonsagu gazdasag leirasat foglalja magaban.
Kiyotaki és Wright alapmodelljiikben tovabbi megkotéseket tettek:

5.4. Definicio: ,,A” tipusu gazdasagnak nevezziik a kovetkez6 tulajdonsadggal megadott
modelleket:

1. A szerepl6tipusok szama 3 (7=3). (Ez a lehetd legkisebb tipusmennyiség, amely
mellett egy kdzvetitd joszagnak szerepe lehet.)

2. Minden tipus azonos aranyban van jelen a gazdasagban.

3. A tarolasi koltségek nagysaganak sorrendje tipustol fiiggetleniil azonos, azaz
ci<cp<cp, izl, 2, 3,

4. u; elegendéen nagy ahhoz, hogy a szereplok nem akarnak kimaradni a
gazdasagbol: raciondlis i tipusi szereplok barmit hajlandoak elcserélni az i
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(hasznosan fogyaszthatd) joszagért, és ha szert tesznek rd, azt azonnal el is
fogyasztjak, majd egy uj fli) joszagot termelnek. igy a szereplok minden
pillanatban pontosan egy joszagot tarolnak. Belathato, hogy az u; értékének
nagysagara elégséges feltétel az u;> (c;— ¢n)/(1-P).

5. Végil a termelt joszagot meghatarozd f(i) fliggvény minden i tipusu szerepld
esetében az f{i) = (i mod 3) + 1 tipusu joszagot® termeli, azaz az 1. tipusti
szereplok a 2. joszagot, 2. tipusuak a 3. joszagot, a 3. tipusuak pedig az 1.
joszagot termelik.

Megjegyezziik, hogy létezik egy ,,B” modell, amely mindenben megegyezik az ,,A”-val,
csupan a termelési fiiggvény kiilonb6zd, amennyiben az f{i) = ((i+1) mod 3) + 1, azaz 1.
tipusu szereplok a 3. joszagot, a 2. tipusuak az 1. joszagot, végiil a 3. tipusuak a 2.
joszagot termelik. Analitikusan az ,,A” modellt vizsgaljuk a tovabbiakban, de rendkiviil
érdekes, hogy egy ilyen apro — és szimmetrikus — eltérés jelentésen megvaltoztathatja a
modell viselkedését. Ezért a ,,B” modellre a szimulaciok bemutatisa soran még
visszatériink.

A gazdasag allapotat a raktarozott javak eloszlasaval jellemezziik.

5.5. Definicié: Legyen p(n00™, ahol pi(t) annak a valosziniisége, hogy a ¢
periodusban egy véletlenszerlien kivalasztott szerepld i tipust szerepld, és az altala
raktarozott ara j tipusu.

5.1. Kovetkezmény: Minthogy a fogyasztott joszag azonnal fogyasztdsra keriil, és igy
sohasem tarolodik, p(t);= 0 adodik. Nyilvanvaloan

1_1
(H=—=- (5.2)
>, 2y() T 3

is fennall minden i,t-re.

Raciondlis szereplok olyan csere-stratégiat valasztanak maguknak, ami a varhato
diszkontélt jovébeli hasznossagukat (U™) maximalizalja. Ez a varhato hasznossig a
sajat és partner joszaga melletti dontési stratégia, a p(¢) raktarozasi eloszlas és a tobbiek

srer

5.6. Definici6: Allandosult vagy egyensilyi dllapotnak nevezziik a csere-stratégiak és a
raktarozott javak eloszlasanak egyiittesét abban az esetben, ha ezekre igaz a

* A mod fiiggvénnyel a maradékképzés (modulo) fliggvényt jeléltiik, ahol x mod z nem més, mint
x-nek z-vel torténd osztasa utan vett egész értékli maradéka.
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* maximalizalas: azaz minden szerepld maximalizalja a sajat jovobeli
hasznossagat, a tobbi szereplé adott csere- és fogyasztasi stratégiaja, €s adott
= p* raktarozasi eloszlas mellett, tovabba a
t * rakt loszl llett, tovabb
* raciondlis varakozds: azaz a haszonmaximalizalo cserestratégidk eredménye
pontosan a p(f) = p* raktarozasi eloszlas.

Mivel tehat az allandosult allapotban p(f) = p* minden #-re, igy egy szereplé dontése
csak a sajat €s a partner joszagan mulik. Egy i tipusu szerepld tiszta stratégidja leirhato
egy $;0{0,1}" cserematrixszal, mégpedig Si(j, k) pontosan akkor 1, ha a szerepld a
sajat j tipusu joszagat felajanlja cserére a partner k tipusu joszagaval szemben.

Hasznossagmaximalizald szereplok stratégiajarol az altalanossag megsértése nélkiil
feltehetd, hogy Si(j,j) = 0, mivel azonos joszagok cseréje nem valtoztat semmelyik fél
helyzetén sem, valamint, hogy S«j,k) = 1 — Si(k,j), minden £, j # i esetén, mivel ha egy
csere elonyos, akkor a visszacserélés nem lehet az. Ha u; elég nagy, akkor a fogyasztott
joszag elfogadasa dominans stratégia, amibdl k& #i esetén Si(k,i) = 1 adodik. Si(i,k)
val6jaban érdektelen, mivel az i tipusu szerepldé sohasem birtokol i joszagot
cserehelyzetben, tekintsiik a tovabbiakban 0-nak.

Eddigi megfigyeléseinket Osszegezve, egy i tipusi szerepld egyetlen nem trivialis
dontése az, hogy a termelt i* = (i mod 3) + 1 joszagot hajlandd-e elcserélni a harmadik,
nem fogyasztott, nem termelt i** = ((i+1) mod 3) + 1 joszagra. Jeloljiik a tipusonként
egyetlen nem trivialis Sy(min {i*,i**} max {i*,i**}) elemet s,-vel. igy az 1., 2. és 3. tipusu
szereplOk stratégiamatrixai a kovetkezok:

® 0 00 00 1 s0 00 s3 10
_ O¢ _0O 0 0
= 0 sps,=go 0 o0f5s, @ s3 g

g 1-s, 0§ H-s, 1 0f 0 0f

5.7. Definicié: Egy stratégiat fundamentalisnak neveziink akkor, ha a szereplé nem
trivialis dontését a joszagok tarolasi koltsége alapjan hozza meg, mégpedig akkor és
csak akkor hajlandé a cserére, ha a partner joszdga olcsobban tarolhatdé. Minthogy
i< cp< ¢ ez pontosan s; = 0-val egyenértékli minden szereplore. A fundamentalis
stratégia ellentéte a spekulativ (s;= 1) stratégia, amikor nem trividlis esetben a szerepld
a dragabban tarolhatod joszagot preferalja, mert azt piacképesebbnek itéli meg. Arra
szamit ugyanis, hogy a dragdbban tarolhatd joszagot képes hamarabb a fogyasztott
joszagara cserélni, és igy a gyakoribb fogyasztas és a rovidebb tarolasi id6 ellentételezi a
magasabb fajlagos tarolasi koltséget.
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5.2. Analitikus eredmények

5.8. Definicié: Jelolje V(j) dllapotértékeld fiiggvény egy rogzitett S stratégia-egyiittes
mellett egy i tipusu szerepld altal a jovoben varhatd hasznossagok diszkontalt értékeét,
feltéve, hogy a szerepld pillanatnyilag egy j tipusu joszaggal rendelkezik.

5.2. Kovetkezmény: Stratégiatol fiiggetleniil V(i) = u; + VA fi)), hiszen az i tipusu
szereplék azonnal elfogyasztiak az i joszagot majd egy uj f(i) joszdagot termelnek
helyette. Ha j Z i, akkor

()= ¢, + ,BE[Vf(j’)| j] (5.4)

Azaz a joszagot egy perioduson at tarolni kell (—c;), majd — feltéve, hogy most egy j
tipusu joszaggal rendelkezik — a kdvetkezd csere utan valamilyen valoszintiséggel egy ;-
tipusu joszaggal fog rendelkezni az adott szerepld. Ennek a feltételes j *,,allapotnak™ kell
a varhat6 hasznossagat kiszamitani, majd 3 segitségével a jelenértékre diszkontalni.

Jeloljiik egy allapot értékét az optimalis stratégia mellett V(j)-vel. Ekkor fennallnak a
dinamikus programozas Bellman-egyenletei:

Vi(j):_cil' +mSaX,BE[Vi(/")|j], iz, (-5

ahol a maximalizalés a stratégidk halmaza felett értendo.

5.1. Tétel. (Barto, Sutton [1998]): Egy stratégia pontosan akkor optimdlis, ha a hozza
tartozo allapotértékeld fiiggvény kielégiti a Bellman-egyenletet.

5.3. Kovetkezmény: Optimalis tiszta stratégia sziikségszeriien konzisztens az allapot
éertékelo fiiggvényével: S(j,k) = 1 <= Vik) > V{(j). Azaz pontosan akkor cserél egy
szerepld, ha a partner joszaga varhatoan nagyobb diszkontalt hasznossdagot nyujt. Ebbol
adodoan azonos tipusu szereplok sohasem cserélnek joszagokat egymast kozt.

A Bellman-egyenletek jobb oldalanak felirasdhoz definialjuk az alabbi fliggvényeket:
A B fliggvény jelzi, hogy ha egy ¢, tipust g, joszaggal rendelkezd €s egy ¢, tipusu g,
joszaggal rendelkez6 szereplo talalkozik, akkor cserélnek-e:

0 hat =t,

B(tlagatbgz):lj . (56)
1 %Stl(gl’gz)szz(gz’gl) hat #t,
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Ellentéte a:
B(t),8,,t,,8,) =1=B(t,,8,,1,,8,) - (5.7)
fgy
V()= =c; +max By S pu(BG LKV, (6) + BGJLEW(D) - (538)

iZ ]

A Bellman-egyenlet megoldasai az optimalis stratégiara pontosan a konzisztencia
feltételeket adjak.

Ezutan a feladat olyan (s, s,, 53) stratégidk meghatdrozasa, melyek az altaluk indukalt p
eloszlas mellett konzisztensek az allapotértékeld fiiggvényeikkel. Ez 2° = 8 lehet6ség
megvizsgalasat jelenti. A hat (L1 1, O illetve (L] L] 1) alaka stratégiakombinaciorol
igazolhatd, hogy nem lehet egyensuly. Belathato, hogy az 1. tipusu szereplok barmely
stratégiaja mellett, a 2. és 3. tipus szamara mindig a fundamentalis stratégia a legjobb
valasz, ha a masik (2. illetve 3. tipus) fundamentalisan jatszik. Vagyis a (1,0 ,0)
egyensuly, ha az 1. tipus szdmara az. A 2. és 3. tipus fundamentalis stratégiaja mellett
igazolhato, hogy V,(2)>V,(3) < (Cl3 _012)> (.p31 _pZI)Bul' Kovetkezésképp ha

(013 —clz)> (p31 - pzl)ﬁ“w akkor az 1. tipus fundamentalis stratégidja legjobb vélasz,
és igy a (0,0,0) egyenstly, mig ha (013 _Clz)< (p31 _P21)/}“1s akkor az 1. tipus
spekulal és az (1,0,0) egyensuly.

5.9. Definicié: A kialakuld eloszlas meghatarozasahoz vezessiik be az M fliggvényt,
amely egy ¢, tipusu g, joszaggal rendelkez6 €s egy t, tipusu g, joszaggal rendelkezd
szereplo talalkozasi valoszintiségét jeloli:
- (5.9)
M(tl’gl’tZ’gz) =P Prg, -

5.4. Kovetkezmény: Egyik periodusrol a kovetkezore a p eloszldas az alabbiak szerint
valtozik. A nem termelt, nem fogyasztott joszagra

P =Y, MGLLKBG LS S Mk )HBGELJ), (5:10)

ahol k= ((i + 1) mod 3) + 1. Felhasznalva, hogy
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1 ,
D, = g = Dy » Jeltéve ha (5.11)

j=(@Gmod3)+1ésk=((i+1)mod3)+ 1, tovabbd p;l. =0 mindig igaz, igy p'=p

mellett egy (s1, 52, $3) paraméterii nemlinearis egyenlet-rendszert kapunk. (s1,0,0) esetén
p-re azt kapjuk, hogy

Og, +1- /s, +1
H ha s, #0

6p, —1
P =0, py=—"*—,p, =0 35, (5.12)
7P U 1 ha s, =0
= 6 :
Fundamentalis egyensulyban tehat
SO
3 U
1
p= % 0 -0 (5.13)
i) 60
2 o o0
B3 =

Ebbdl adodik a kovetkezo tétel.

1
5.2. Tétel: Fundamentalis egyensuly alakul ki, ha (013 - Clz) > 3 Bu, .

Ekkor a szereplok kozti cserék diagrammja:

I 11

II

5.1. abra: Cserék fundamentalis egyenstulyban

Ezek szerint a 2. tipusu szereplok kozvetitoként miikodnek a legolcsobb tarolasu 1.
joszagot csereeszkozként hasznalva.
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Spekulativ egyensulyban

(e)

S
Tl

OO0
|
=
- w‘
MmOOOOOnOn

i
1

(5.14)

W | =W
o

oOoOod

J2 -1

5.3. Tétel: Spekulativ egyensuly alakul ki, ha (013 -, )< 3 Bu,.

Ekkor a szereplok kozti cserék diagrammja:

II

5.2. abra: Cserék spekulativ egyensulyban

A 2. tipus valtozatlan szerepe mellett, most mar az 1. tipus is kdzvetit 2. és 3. tipus
kozott, de a dragibb 3. joszagot hasznalva csereeszkozként. Erdekes modon egyszerre
két kiilonb6z6 csereeszkoz van jelen a gazdasagban.

Mint azt Kiyotaki és Wright (Kiyotaki-Wright [1989]) emliti: abban az esetben, hogyha

5

2-1 1
¢, —c, O 3 Bu, e Bu, % nincs tiszta egyensulya a jatéknak, de részletek nélkiil
kozlik, hogy kevert egyensuly ekkor is 1étezik. A tovabbiakban ezt a kevert egyensulyt

hatarozzuk meg. Vizsgéljuk meg azt az esetet, amikor a 2. és 3. tipusu szereplok
tovabbra is fundamentalisan jatszanak, de az 1. tipus keverten is valaszolhat.
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5.10. Definicio: Az s, kevert stratégiat értelmezhetjiik ugy, hogy az 1. tipus egyedei s;-
ed része tiszta spekulativ, (1 — s;)-ed része pedig tiszta fundamentalis stratégiat jatszik.

A 2. és 3. tipusu szereplok részérdl a legjobb vélasz a fundamentalis stratégia, barmit
jatsszon is az 1. tipus. Kdvetkezésképpen 0 <s; <1 esetén is a fundamentalis a legjobb
vélasz a 2. és 3. tipus részérél. igy (s, 0, 0) tovabbra is egyensiily, ha az 1. tipusnak az.

Leggyorsabban az egyensulyt Kiyotaki és Wright elemzésének folytatasaval kaphatjuk
meg. Feltehetd, hogy azonos tipusii szerepldk tovabbra sem cserélnek egymassal.
Tekintsiik egy darab (ebbdl adodoan tiszta stratégiajunak tekinthetd) 1. tipusu szerepld
legjobb valaszat a tobbiek rogzitett stratégiaira. Ha V,(2) >V,(3), akkor az egyén

szamara fundamentalis a legjobb valasz, de ekkor a tobbi 1. tipusu szerepld is igy
vélekedik, tehat kevert stratégia nem lehet egyenstly. Hasonloan, ha ¥V (2) <V,(3),

akkor tiszta spekulativ az egyensuly. Kovetkezésképp kevert egyensily csak akkor
lehet, ha V,(2) =V,(3). Ekkor viszont egyenstly is a kevert stratégia, mivel a mind a

fundamentalisan, mind a spekulativan jatszok a legjobban valaszolnak.

5.5. Kovetkezmény: Kevert egyensuly pontosan akkor alakul ki, ha az indukalt p
eloszlas mellett (¢ — ¢, )= (ps, = oy )Bu,

Felhasznalva képleteinket p-re, kapjuk, hogy

g = P, (.8“1 _6(013 _CIZ)) (5.15)

1 Ney _012)2

Persze sziikséges, hogy s, L1(0,1) legyen. Konnyen lathato, hogy

NG

1 i 2 -1
5 <0 < (613 —clz)>g,3ul,1lletve 5>1 (013 _Clz)<TB“1a(5-16)

teljes Osszhangban az eddigiekkel. Osszefoglalva: egyenstilyban az 1. tipusa szereplék
stratégiaja:
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O 1
O 0 ha (Cn _012)> gﬁul
[l
S1 = Eﬂul(ﬁul _6(613 2_6'12)) ha 2=l Pu, < (013 _CIZ)<lBu1 - (5.17)
N ey —¢y) 3 \/7 6
O 2 -1
E 1 ha (013 _Clz)< Bu,

3

A kevert stratégia folyamatos atmenetet jelent a fundamentalis és a spekulativ stratégiak
kozt. Az 5.1. dbran s, értékét rogzitett cy3, ¢1p, B (pl. ¢13=0.1, c;,=0.03, B=0.9) mellett
u; figgvényében abrazoljuk.

1.2
1.0 4
Spekulativ
0.8 - P
stratégia
056 - Kevert strategia
0.4 -
0.2 A Fundamentalis
stratégia
0.0
o N < © [ee] o N < © [oe] o
< < < < < 0 ) 0 0 0 ]
o o o o o o o o o o o

5.3. dbra: Atmenet a fundamentélis és spekulativ stratégiak kozott

5.3. Szimulaciés eredmények

A Kiyotaki—Wright modell publikalasa utan szamos cikk jelent meg arrol, hogy hogyan
lehetne a kevert egyensulyi helyzetet meghatarozni, illetve a modellt kiterjeszteni,
bonyolultabb esetekre alkalmazni. A kutatdsban szinte mindenki alkalmazott
szimulacios modszereket. Szimulacid esetén pedig természetesnek tiint, hogy elsd
1épésként reprodukalni lehessen a mar meglévd analitikus eredményeket. Az egyik
legjelentdsebb publikacio egy évvel a Kiyotaki-Wright cikk megjelenése utan
bemutatta, hogy az altala hasznalt mesterséges intelligencidval rendelkez6 gazdasagi
szereplok segitségével szimulaciot alkalmazva is adodik a fundamentalis egyenstlyi
helyzet (Marimon et al [1990]). Az éaltaluk hasznalt tanitdsi mechanizmus az 0.n.
klasszifikalo rendszer volt. A spekulativ egyensulyt azonban nem sikeriilt egyértelmiien
reprodukélni, ugyanis a szimuldcios modell — futtatdsi id6t6l fiiggetleniil — hol
spekulativ, hol fundamentalis stratégiak valasztisa mellett fejez6dott be. Ugy tint, hogy
a spekulativ viselkedést roppant nehezen és hossza id6 alatt képesek csak a mesterséges
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intelligenciaval rendelkezd szereplok megtanulni, mivel a spekulativ viselkedés nagyon
instabil. Emiatt a kilencvenes évek elején eleve kudarcra volt itélve az az elhatarozas,
hogy az analitikusan még meg nem hatarozott kevert stratégidkat szimulacios modell
segitségével lehessen megadni.

1993-ban Kehoenek ¢s az eredeti modell szerzdtarsainak sikeriilt analitikusan
meghatarozni a kevert egyenstlyi megoldast (Kehoe et al [1993]). Ennek ellenére
tovabbra is fontos maradt az analitikus eszk6zok mellett a szimulacio alkalmazasa.
1999-ben a Marimon-féle modell kis moddositdsaval (, de pontosan ugyanazt a
klasszifikalé rendszer mechanizmust kovetd intelligens szereplokkel) sikeriilt nagy
mértékben javitani a spekulativ egyensulyi stratégia elérésének valdszintiségét (Basci
[1999]). Az 1000 periddus hosszusagu szimulacids futtatdsok koziil az esetek 89%-ban
sikeriilt a spekulativ egyensulyi helyzetet visszakapni. A tanuldsi algoritmust
megvaltoztatva, tiszta genetikus algoritmust alkalmazva Staudinger [1998] hasonldan jo
eredményeket kapott, sét bizonyos paraméterek mellett minden futtatdsa eljutott a
spekulativ egyensulyba 5000 iteracios lépés alatt.

A spekulacidés magatartds megtanulasa tehat hossza idot €s kellden sok résztvevot
igényel. Ugyanakkor Duffy [2001] megkisérli valosagos szereplokkel, laboratoriumi
koriilmények kozott reprodukalni a fundamentalis és spekulativ egyenstlyt. Amig az
el6z6 egyensuly ebben az esetben is konnyen adodik, addig a spekulativ egyensuly valos
szereplok esetében is gondot okoz. Réadasul a laboratoriumi koriilményeket figyelembe
véve sem a nagy szereplészamra, sem pedig a hosszu tanulasi idészakra nincs lehetdség.
Duffy ekkor szimulacios modszerekkel® olyan egyszeriisité feltételeket és paramétereket
keresett, amelyek segitségével a mesterséges intelligencidval rendelkezd szamitdgépes
szereplok rovidebb id6 alatt voltak képesek megtaldlni a spekulativ stratégiat. Ezeket a
feltételeket aztan a laboratériumi kisérletekben alkalmazva a valos szereplok is
hamarabb jutottak el a spekulativ egyenstlyba.

A Kiyotaki-Wright modell tanulmédnyozéasa soran elkészitettiik mind a Marimon et al
[1990], mind a Staudinger [1998] altal javasolt tanulasi modszereket, illetve elkértiik a
szerz6t6l a Duffy [2001] publikacioban hasznalt szimulaciés programot, ¢és
reprodukaltuk a szerzék altal adott eredményeket. A kevert egyensilyi megoldasok
eldallitasa terén ezekkel az algoritmusokkal nem jartunk sikerrel, ezért két 1j modszerrel
bovitettilk a mesterséges iigynokok tanulasanak eszkoztarat. Az els6 modszer egy
dontési fa algoritmus segitségével (Benedek-Megyeri [2000], Megyeri [2001]), a
masodik pedig a megerGsitéses tanulds segitségével (Sarlos [2001]) éri el, hogy a
szereplok az optimalis stratégia felé modositsak viselkedésiiket. Mindkét modell képes
volt arra, hogy a spekulacids egyensuly eredményeit reprodukalja, igy felmeriilt annak a

? Duffy szintén a Marimon-féle klasszifikalé rendszert hasznélja.
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lehetdsége, hogy a kevert egyensulyi megoldas is meghatarozhatd a segitségével. Ez
végiil az utdbbi szimulacio Duffy altal javasolt modositasaval sikeriilt, igy els6ként
allitottunk eld olyan szimulaciot, amely tetszéleges paraméterek mellett képes a kevert
eloszlas eredményeit reprodukalni.

Szimulacié. Ahhoz, hogy a Kiyotaki-Wright modellt szimulaciés modszerekkel
vizsgalhassuk, szamos valtoztatast kell azon tenniink. Ezek a mddositdsok azonban nem
befolyasol(hat)jak a modell mindségi tulajdonsagait és a szimulacids és analitikus
eredmények megegyeznek. Az eredeti modell végtelen sok oOrokéletii szereplovel
végtelen hosszll ideig miikddik. A szimulacios modell esetében a szereplék szama
véges, viszonylag kisszamu (60-150), de vizsgaltuk az igen nagy létszamu (3000)
variaciokat is. Az idohorizont altaldban 1000 periddus hosszusagu, de talalkoztunk ennél
rovidebb (Duffy, [2001]) és hosszabb (Staudinger, [1998]) szimulacidkkal is. A szimu-
lacios modellek esetében a paramétereket is konkrétan meg kell hatarozni, erre mutatunk
néhany példat az 5.1. tablazatban. A legtobb esetben a paraméterek minden szerepldre
azonosak, ezért a raktarozasi koltségek szereploindexét a tovabbiakban mell6zziik.

Forras c c c3 U; B Egyensuly
Marimon et al [1990] 0.1 1 20 100 1.0  Fundamentalis
Marimon et al [1990] 0.1 1 20 500 1.0 Spekulativ
Duffy [2001] 0.01 0.04 0.09 1 0.9  Spekulativ

Benedek-Megyeri [2000] 0.01 0.03 0.10 040 0.99 Fundamentalis
Benedek-Megyeri [2000] 0.01 0.08 0.10 040 0.99 Spekulativ
Sarlos [2001] 0.01 0.03 0.10 . 0.9 Kevert

5.1. tablazat: Szimulacioés modellek paraméterei

A szimulécioés modellek alkalmazasa esetén maga a lejatszas nem tulsdgosan bonyolult
folyamat. El6szor generalni kell a virtudlis szereploket és el kell latni 6ket a nekik
megfeleld endogén paraméterekkel és dontési szabalyokkal. Az endogén paraméterek
jelolik azt, hogy az illetd milyen joszagot fogyaszt, milyen joszagot termel és milyen
indulokészletekkel rendelkezik. Szabalyokon pedig azt értjiik, hogy adott szituacioban
hogyan fog viselkedni (adott joszagot elfogyasztja-e, illetve adott joszagot egy masok
felkinalt joszagért hajlando-e elcserélni). Masodik lépés a véletlen taldlkozéasok
,megszervezése”, amelyre a 2.5 fejezetben mutattunk hatékony eljarast. Ezutan
lezajlanak a cserék, illetve ezt kovetden a fogyasztasok €s termelések. A talalkozas-
csere-fogyasztas-termelés sorozat addig folytatddik, amekkorara a szimulacids idszakot
valasztottuk. Végiil kiértékeljiik az eredményeket. Az 5.4. és 5.5. dbrakon bemutatjuk,
hogy hogyan éri el az egyensulyi allapotot (, illetve mennyire ingadozik az egyensulyi
allapot koriil) egy 600 szereplobdl allé szimulacidos modell abban az esetben, ha a
szereplok a sajat maguk altal termelt joszaggal, mint indulokészlettel rendelkeznek, és
csak a fundamentalis, illetve csak a spekulativ stratégiat jatszhatjak. Figyeljik meg,
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hogy ebben az esetben mennyire gyors a konvergencia (5-7. periddus), illetve a
joszagmennyiségek és az (5.13) és (5.14) valosziniségek mennyire Osszecsengenek.
(Ld.: 5.4. és 5.5. abra.)

350

1. jészag
300 -|
250 -

2. jészag
200

150 - .
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100 -
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5.4. abra: Termékeloszlas fundamentalis egyensulyban
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5.5. abra: Termékeloszlas spekulativ egyensulyban

Az indulokészletek valtoztatdsa nem indukalt valtozast az egyenstlyi értékek
kialakulasaban, sem a konvergencia sebességében. Az egyensuly koriili rezgéseket az
okozza, hogy a véletlen talalkozasok soran szamos talalkozasi kombinacié elképzelhetd.
A szereplok (és ennek megfeleléen a termékek) szamanak novelésével ennek a
rezgésnek a sulya jelentéktelenné valik. Ezekbdl az egyszert szimulaciokbol két érdekes
megfigyelést tettiink. Egyrészt megfigyeltiik, hogy a spekulativ egyensulyhoz is
ugyanolyan gyorsan konvergdl a modell, mint a fundamentalishoz. Ugyanakkor a
spekulativ egyensulyi stratégidkat a szereplok joval nehezebben képesek megtanulni.
Ebbdl az kdvetkezik, hogy nem a konvergencia lasstiisdga neheziti a tanul6 algoritmusok
dolgat. A masik megfigyelés az, hogy fundamentalis egyensulyban a 2. joszag
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mennyisége allando, azaz nem hat ra a talalkozasok véletlenszeriisége. A megfigyelés
hatasara megfogalmaztunk egy sejtést, amit eddig még nem sikeriilt bizonyitanunk.

5.1. Sejtés. Fundamentalis stratégiak esetén a mdsodik joszaghol tartott mennyiség
minden periodusban fliggetlen a talalkozdsi hierarchiatol és valosziniiségektol. Szintjét
az indulo készletek hatarozzak meg.

A szimuléacios modellezés nehézségét a gazdasagi szereplok tanitasa jelenti. Az eddigi
futtatdsok sordn ugyanis feltettilk, hogy mar minden jatékos a szamara optimalis —
fundamentalis vagy spekulativ — stratégiat alkalmazza, illetve a szamara hasznossaggal
biré egyetlen terméket fogyasztja. A tanulds azt jelenti, hogy a szerepldk képesek egy
teljesen véletlen fogyasztasi és cserélési szabalyrendszerbdl kiindulva — a  kiilonb6z6
hasznossagot eredményezd cserék és fogyasztasok hatasara — egy optimalis szabaly-
rendszerhez eljutni. A tanulds azért nehéz, mert egy-egy szabdly megvaltoztatdsanak
hatdsa nem azonnal, hanem csak néhany periédust kovetden mutatkozik meg. A
gyakorlatban két modszert alkalmazhatunk a tanitds megvaldsitdsara. Az egyik
lehetdség, hogy elvégziink egy meghatarozott hossziusagi szimulaciot anélkiil, hogy
barmelyik szerepld kezdeti stratégidjat modositottuk volna. Ezutan kiértékeljiik a
szereplok hasznossagat, és valamilyen modon Osszefiiggéseket probalunk keresni a
teljesitmény és az alkalmazott szabalyok kozott. A szereploknek ezutan lehetdségiik van
magatartasi szabalyaik modositasara, és a kovetkez6 futtatdsnal mar ezt alkalmazhatjak.
Ezt a modszert szakaszos tanulasi eljarasnak nevezzilk a tovabbiakban. A folyamatos
tanulasi eljaras esetén egyetlen — hosszu — futtatast hajtunk végre, de a szereploknek
barmikor lehetdségiik van a szabalyok modositasara. Felmeriil azonban a probléma,
hogy véges hosszi futtatdsok hogyan egyeztethetok Ossze a végtelen sokaig tartd
elméleti modellel. Elképzelhetd médszer az, hogy minden periodus S valdsziniiséggel
folytatodik, és ezzel egyidejileg megoldottuk a diszkontfaktor kezelésének problémajat
is. Ebben az esetben rovid futtatasokra szamithatunk, példaul = 0.9 esetén atlagosan
10 periddusbol fog allni egy futtatas. Ez tehat a szakaszos tanitdsnak kedvez és sokan
hasznaljak ezt a modszert. A gond az, hogy az utols6 periodusnal birtokba keriild joszag
(fogyasztas utan) nulla hasznossaggal keriil be az értékelésbe. Ez nem jelent nehézséget
akkor, ha 1000 periédusbol az utols6 kimarad, de probléma lehet akkor, amikor csak 10
volt. A spekulativ egyensily megtanulasanal kiillonosen nagy gondot jelent ez, és a
korabbi szimulacios modellek ezért tudnak csak olyan gyengén teljesiteni.

A tovabbiakban részletesen bemutatjuk a szakirodalomban alkalmazott és sajat
madszereinket:

e klasszifikal6 rendszer (Marimon et al [1990], Duffy, [2001]),
e tiszta genetikus algoritmus (Staudinger [1998]),

e dontési fa algoritmus (Benedek-Megyeri [2000]),

* megerdsitéses tanulas (Sarlos [2001]).
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Klasszifikalo rendszer. A modell szerepldinek tanitdsara alkalmazott klasszifikacio
rendszer két alrendszerbdl all, a cserélési viselkedést tanitod és a fogyasztasi viselkedést
tanité rendszerbol. Elso 1épésként a cserét meghatarozo klasszifikacid rendszer minden
egyes szerepld esetén input adatokat kap a csere el6tti allapotrol. Ennek segitségével a
rendszer meghatarozza a cserére vonatkozo dontést. Az Osszes szerepld cseredontésének
meghatarozasa utan megtorténnek a tranzakciok és sor keriil a masodik klasszifikacio
rendszer alkalmazasara. Input adat a csere utani allapot, amely segitségével a rendszer
meghatarozza a fogyasztasi dontést. A két rendszer mindig egymast kovetden Iép
akcioba, de a visszacsatolas szempontjabol kozosen kell jutalmazni, illetve biintetni a
két alrendszer dontéseit.

Egy altalanos klasszifikalé rendszer a kovetkezd objektumokbol all:

1. Azonositok: harmas szamrendszerli sorozatok (sztringek) halmaza. A harmas
szamrendszer elemeinek jeldlésére a 0, 1 és # szimbolumokat hasznaljuk.

2. Dekodolo rendszer: leképzés, amely megteremti a kapcsolatot az azonositok és
a szereplok lehetséges allapotai és dontései kozott. Az azonositd elsd része a
szerepld allapotara vonatkozik, a masodik része pedig egy meghatarozott, altala
megvalésithatd cselekvésre. Igy egy azonosité onmagiban nem mas, mint egy
szerepld lehetséges (allapot, cselekvés) parja. Egyetlen allapotot tobb azonositd
is reprezentalhat.

3. Sulyok: minden iddpontban, minden egyes szerepld, minden azonositdja
rendelkezik egy stulyértékkel.

4. Allapotazonosité rendszer: képes leforditani az input adatokat az azonosito altal
alkalmazott kodra, €s kivalasztja az dsszes olyan azonositot, ahol az allapotok
megfelelnek az inputnak. Itt még tobb azonositd is szerepelhet, kiillonbozo
cselekvéskoddal.

5. Arverezd rendszer: az &llapotazonositd rendszer éltal kivalasztott azonositok
koziil a salyokat felhasznalva hataroz meg egyet. A meghatarozas lehet
determinisztikus (legnagyobb suly gydz), vagy sztochasztikus (sulyoknak
megfeleld valoszinliséggel gy6z).

6. Konyveld rendszer: az allapotokhoz tartozd sulyok frissitése, annak alapjan,
hogy az azonosito altal javasolt dontés mekkora hasznossagot hozott.

7. Genetikus algoritmus: felelés 1) azonositok beviteléért ¢és régiek
megsziintetéséért. Elvileg lehet6ség van az 0Osszes Ilehetséges azonositd
szerepeltetésére, amit teljes leszamlalasnak neveziink. Ekkor nincs sziikség a
genetikus algoritmusra.

Nézziik a Kiyotaki—Wright modellben alkalmazott klasszifikalo rendszert. A joszagok
kodolasa a kovetkez6 modon torténik:

89



Kod Jelentés

1 0 0 1. joszag

0 1 0 2.j6szag

0 0 1 3. joszag

0 # # Nem az 1. joszag

# 0 # Nem a 2. joszag

# # 0 Nem a 3. joszag
5.2. tablazat: Deko6dold rendszer

Az allapotok azonositasanal az 1 érték a joszag meglétét, a 0 a nemlétét, a # pedig
indifferens voltat jelenti. A cselekvések azonositasa esetén a csere klasszifikacid
alrendszer esetén az 1 a csere akarasat, a 0 a csere tagadasat jelenti, mig a fogyasztasi
alrendszerben az 1 a joszag fogyasztasat, a 0 a joszag tarolasat jelenti. Vizsgaljuk
el6szor a csere alrendszert. Néhany lehetséges azonositot mutatunk az 5.3. tablazatban.

Sajat joszag Cserepartner j0szaga Csere dontés
1 0 0 0 0 1 1
1 0 0 # # 0 0

5.3. tablazat: Csere alrendszer

Az els6 azonositd azt jelenti, hogy a szerepld, aki egy 1. tipusu joszaggal rendelkezik,
talalkozik egy olyan szereplével, akinél a 3. tipusu joszag van, az kezdeményezzen
cserét. A masodik azonosité pedig a csere visszautasitasat jelenti akkor, ha az 1.
joszagért a cserepartner nem a 3. joszagot kinalja fel. A csere klasszifikacio alrendszer
minden a szereplére egy ehhez hasonlo listdt ad. Az Osszes elképzelhetd azonositd
szama 3’3’0 = 1458. Az azonositok nagy része azonban redundans, kénny(i belatni,
hogy 6[68[0 = 72 azonositd elegendd. Ha a sziikkebb szaml azonosito-halmazzal
dolgozunk, akkor lehetdség van az Osszes halmaz szerepeltetésére, azaz végezhetiink
teljes leszamlalast. Ha minden lehetséges azonositonak szeretnénk megadni az esélyt,
akkor a klasszifikacio rendszert ki kell egésziteni a 7. pontnak megfelelé genetikus
algoritmussal.

Jeloljiik az azonositok halmazat e-vel, ahol ¢ O {1, 2, ..., E,}. Ekkor a rendszerhez
tartozo salyok jelolése S°(z). A shlyok feltdltése kezdetben véletlen vagy
determinisztikus lehet (pl. minden sily 1). A stlyok Ujraszamitasaért a konyvelési
rendszer a felel0s.

A fogyasztasi alrendszer lehetséges azonositoéit mutatja az 5.4. tablazat. Az elso

azonosito azt jelenti, hogy a szerepld 1. tipusu joszag csere utani birtoklasa esetén azt
fogyassza el. A masodik azonositd a termék tartalékolasat irja el6 akkor, ha az nem a 3.
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joszag. A lehetséges variaciok szama most 3’ = 54, a relevansak szama 12. Az
azonositok jeldlésére az el6zdekkel teljesen 0sszhangban a ¢ U {1, 2, ..., C,} valtozot
vezetjiik be, a silyokhoz pedig az S°.(¢)-t.

Sajat joszag Fogyasztasi dontés
1 0 0 1
# # 0 0

5.4. tablazat: Fogyasztas alrendszer

A konyvelési rendszer ismertetésére nem tériink ki, de az részletesen megtalalhato
Marimon et al, [1990] cikkében. Nézziik ugyanennek a cikknek az eredményeit!

Kezdjiik a fundamentalis egyensullyal (paramétereket 1d. az 5.1. tdblazatban). Ebben az
esetben az elméleti joszageloszlasi valoszinliség az (5.13), az ehhez tartozo
csereszabalyok pedig az 5.1. abraban lathatéak. A szimulaciés modell nagyon hamar
(méar az 500. periddusban) konvergalt ehhez az eredményhez (5.18), és nem is tért el
attol a késobbi periddusok soran sem.

0.4984 (5.18)
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Vizsgaljuk meg a legmagasabb sulyértéket kapott azonositokat is az 500. periddus végén
(5.5. tablazat). Azt tapasztaljuk, hogy minden szerepld megtanulta a szamara hasznot
hoz6 egyetlen termék fogyasztasat és a fundamentalis egyensulyhoz tartozo cseréket.
Megjegyezziik, hogy ezt az eredményt akkor kaptuk, amikor a teljes leszamlalas
modszerét alkalmaztuk. Genetikus algoritmus esetén a konvergencia valamivel lassabb,
a 2000. periodus utan kezd bedllni az egyensuly. Mindez azt igazolja, hogy a
klasszifikacio rendszer tanitas jol miikodik fundamentalis egyensuly esetén.
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1. szerepld csere klasszifikacié rendszere NG

0 # # 1 0 0 1 11.22
0 # # 0 1 0 0 -0.08
# # 0 0 0 1 0 -0.08
L. szerepld fogyasztasi klasszifikacio rendszere S0
1 0 0 1 45.80
# # 0 0 -0.47
0 # # 1 -9.16
II. szerepld csere klasszifikacié rendszere NG
0 # # 0 1 0 1 12.72
# # 0 # # 0 1 4.86
# # 0 # 0 # 0 0.02
11. szerepld fogyasztasi klasszifikacid rendszere S0
0 1 0 1 49.04
1 0 0 0 0.01
# 0 # 0 -10.90
I11. szereplo csere klasszifikacio rendszere S0
# 0 # 0 0 1 1 7.78
# 0 # 0 1 0 0 -0.01
# 0 # # 0 # 1 -0.01
II1. szerepld fogyasztasi klasszifikacié rendszere N O)
0 0 1 1 31.62
# # 0 0 -0.41
# 0 # 0 -0.02

5.5. tablazat: Fundamentalis egyenstly

Vizsgaljuk most a spekulativ egyensulyt! Az joszageloszlas elméleti értéke (5.14)-ben
szerepel, a megfeleld cserehajlandosagok pedig az 5.2. dbran lathatok. Az alkalmazott
klasszifikacios rendszer azonban nem volt képes elhagyni a fundamentalis egyensulyi
értékeket (5.19), és még a 2000. periddus utan sem mutatott semmilyen reményt arra,
hogy az (5.14)-nek megfeleld spekulativ egyensulyba érkezzen. Marimon et al [1990]
cikkének eredményeit reprodukaltuk és arra a megallapitdsra jutottunk, hogy a
klasszifikacio rendszer azért nem képes a spekulativ egyensuly elérésére, mert a modell
egy rendkiviil fontos elemét, a diszkontratat egyaltalan nem vették figyelembe a
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konyvelési rendszer kialakitasakor. Marpedig ha a diszkontrata alacsony, akkor az 5.1.
tablazat spekulativ egyensulyi paraméterei mellett is fundamentalis stratégia adodik.

] 1 [

0% 53 90

P U
B 466 0.534 (5.19)
Do = 0 g

O3 3 0O

01 U

— 0 0
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A Marimon et al [1990] féle klasszifikal6 rendszert sikeresen alkalmazta Duffy [2001] a
spekulativ egyensuly megtalalasara. Duffy kikeriilte a kdnyvelési rendszer problémajat
azzal, hogy szakaszos tanitasi eljarast alkalmazott, mégpedig gy, hogy a rovid
futtatasok peridodus-szamat sztochasztikusan alakitotta. Minden peridodust kovetéen 1-3
valosziniiséggel befejezédik, és [ valdszinliséggel folytatodik a jaték. A konyvelési
rendszer a teljes rovid futtatds alatt generdlddott hasznossagot (azonos mértékben
stlyozva) felhasznalhatja, ugyanakkor a 8 diszkontratanak megfelelé Kiyotaki-Wright
modell adédik. Duffy viszonylag j6 eredményeket kap (5.20), és tovabbi modositasokat
is végez a konvergencia sebességének és a biztos spekulativ stratégia megtanulasanak
érdekében, de még igy sem tudja garantalni az egyensuly elérését. Ennek az az oka,
hogy a [ valoszinliséggel folytatodd jatékok periddus-hossza nagyon rovid (8 = 0.9
esetén atlagosan 10). gy az utolsé periddusban a szereplénél maradd joszag
hasznossaga ¢és koltsége igen nagy aranyt képvisel a teljes hasznossagbol. Ugyanakkor a
spekulativ stratégia pontosan attol spekulativ, hogy érdemes a magas raktarozasi
koltségli terméket tartani, mivel varhatéan annak jobbak a piaci kilatasai. Annak az
esélye, hogy egy IIl. tipust szereplovel taldlkozzon (aki hajlandé elfogadni a 3.
joszagot) csak '/5. Igy nem csoda, hogy a tanulas soran nehezen deriil ki, hogy a
spekulativ a legjobb stratégia.

00 030 0.040
ﬁmo:%).lS 0 0.18% (5.20)

932 001 0 H

A klasszifikacio rendszer alkalmazasanak tapasztalatai arra a kovetkeztetésre vezettek,
hogy ez a tanuldsi modszer nem alkalmas a kevert stratégidk meghatdrozasara. A
tovabbiakban ezért mas modszerekkel kell probalkozni. Ennek ellenére nagyon fontos
1épés volt a klasszifikacio rendszer tanulmanyozasa. Egyrészt azért, mert a Kiyotaki-
Wright modell kiterjesztésének tanulmanyozasa soran kapott eredményeink
Osszevethetdek lesznek a Marimon et al [1990] cikk hasonl6 eredményeivel. Masrészt a
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tovabbi tanitd modellek kodolasa majdnem megegyezik a klasszifikacié rendszer
azonositoival.

Genetikus algoritmus. A tiszta genetikus algoritmus alkalmazasa kézenfekvonek tlinik,
hiszen minden olyan feltétel, amelyrdl a 3. fejezet szolt adott. Elvileg elképzelhetd a
szakaszos tanulds megvalositasa is, de mivel a klasszifikacié rendszer esetében negativ
tapasztalataink voltak, ezért a folyamatos tanulast valasztottuk. A tanuldsi algoritmust
pontosan a 3. fejezetben foglaltak alapjan épitettiik fel, ezért csak az alabbiakrol
beszéliink roviden:

* Reprezentacid

e Kezdeti populacio

*  Genetikus miiveletek

e Tulélési valoszinliségek
e Leallasi kritérium

A reprezentéci6 csak binaris (0; 1) szabalyokat tartalmaz, mégpedig ugy, hogy az 1-es
értéke igenleges, a 0 értéke pedig nemleges valaszreakciot eredményez.

1-1 1-2 153 251 252 253 351 3.2 3.3 1 1T 11

0 1 0 0 0 0 1 1 0 0 1 0

1 1 0 0 1 0 1 1 1 0 1 0
5.6. tablazat: A genetikus algoritmus reprezentacioja

Az 5.6. tablazat két szerepld egy-egy lehetséges magatartasat reprezentalja. Az elsd egy
olyan viselkedés, amely hajland6 egy 1. tipusu joszagot egy 2. tipusura, illetve egy 3.
tipusu joszagot egy 1. vagy egy 2. tipusu joszagra cserélni. Fogyasztani csak a 2. tipust
joszagot fogja. A masodik viselkedés redundans, amennyiben csak abban kiilonbozik az
el6zot6l, hogy lehetdséget biztosit az azonos tipusi joszdgok cseréjének, ami nem
valtoztat érdemben a megoldason.*

A kezdeti populacio abbol all, hogy minden szereplohdz rendeliink egy viselkedési
szabalyt. Ezt a szabalyt véletlenszertien t6ltjik fel 0-kal és 1-esekkel. A genetikus
miiveletek koziil mind a keresztezést (egy ponton, 3.9. dbra), mind a mutaciot (3.13.
abra), mind pedig az invertalast (3.14. abra) alkalmaztuk. Figyeljik meg, hogy a
klasszifikacié rendszerrel ellentétben itt egy szerepldhoz csak egyetlen szabaly tartozik,
ugyanakkor egy 0] szabaly bekeriilésével egy 0j szereplo keriil a rendszerbe, egy szabaly

* A késébbiekben a konvergencia gyorsitasa érdekében kiszedtiik a kozombos elemeket, de a
kezdetben kivancsiak voltunk arra, hogy vajon a genetikus algoritmus felfedezi-e az kozombds
elemekkel bévitett sémat.
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elavulasa pedig egy szerepld kikeriilését jelenti. Ett6l fliggetleniil a szereplok szamat
mindvégig azonosnak kell tartani, ezért a genetikus miiveletek mindig szerepld tipuson
beliil értenddk (pl. keresztezés esetén mindkét sziilé azonos tipusu kell, hogy legyen, és
ugyanilyen tipustak lesznek a sziiletend6 utodok is).

Legnehezebb feladat a talélési valodszintiségek meghatarozasa. Itt ugyanazzal a
problémaval allunk szemben, mint a klasszifikdldo rendszer esetében. Végiil ugy
dontottiink, hogy az 0sszes hasznot és koltséget diszkontaltan adjuk Ossze mindaddig,
amig a szerepld €l. Az jonnan bekeriild szerepldk pedig induléértéknek az azonos
tipust szereplok atlagos thlélési valoszintiségeit kapjak. Ez az egyetlen olyan 1épés,
amely lényegesen kiilonbozik a szakirodalomban hasznaltaktél (Marimon et al [1990]).

Leallasi kritériumnak fix periodusszamot valasztottunk.

A Staudinger [1998] altal alkalmazott tiszta genetikus algoritmus jol teljesitett, és
amennyiben elég erds volt a spekulativ egyensulyhoz valo tartozas motivacidja (c; — ¢,
relativ kicsi), akkor a tanuldsi folyamat végiil a spekulativ egyensulyi allapotba
konvergal. Ehhez azonban egy 150 fOs (tipusonként 50) populdcionak kell 5000
generacion (peridduson) keresztiil miikddnie.
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5.6. abra: Tiszta genetikus algoritmus spekulativ egyensulyban

Az altalunk készitett algoritmus kiéllta a probat, és képes volt mind a fundamentalis,
mind a spekulativ, mind pedig a kevert egyensily meghatarozasara. Sajnos azonban kis
populacidoszam esetén rendkiviil érzékeny volt az induldértékekre, ezért 1200 fos
populaciot alkalmaztunk. Még igy is sziikség volt néha 100 000 peridduson keresztiil
futtatni a tanulast ahhoz, hogy az egyensulyi helyzet stabilan el6alljon. (Az 5.6. abran
lathatjuk a spekulativ stratégiahoz torténd konvergalast). Egy ilyen szimulacio egyetlen
paraméter beallitas esetén is tobb napi futdsi iddt igényel. Ez azt jelenti, hogy sikeriilt
ugyan egy olyan eljarast talalni, amely képes az egyenstly meghatdrozéasara, de
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szamitasi koltsége nagyon magas, ezért nem alkalmazhato a kevert stratégiak atmeneti
fiiggvényének meghatarozasara (Id.: 5.3. abra), sem pedig egy lényegesen megndvelt
paraméteri modellkiterjesztésre.

Dontési fa. Az el6z6 két tanitasi modszer tapasztalatain okulva olyan eljarast szerettiink
volna talalni, amelyik szakaszos moddon tanul, de ezek a diszkrét idészakok relative
hosszuak, hogy ne jelentsen problémat az utolsé periodusban raktaron maradd joszag
hasznossaganak kihagyasa. Ugyanakkor ha hosszuak az ilyen ciklusok, akkor nem lehet
tobb ezer generacion keresztiil tanitani, valami olyan modszer kell, ami hamar eljut az
optimumba. Ehhez az adatbanyészat egyik igen gyakran alkalmazott moédszerét, a
dontési fa algoritmust hasznaltuk. A dontési fa egy olyan eljaras, amely képes tobb
magyardzo6 és egyetlen eredményvaltozo kozti kapcsolatot ha-akkor tipusu szabalyokkal
megadni. Feltétele, hogy az eredményvaltozd kategoriavaltozo legyen, és leginkabb
akkor képes a j6 modellalkotasra, ha minden valtozodja binaris. Az altalunk alkalmazott
dontési fa esetében pontosan ez a helyzet. A dontési fa tanulasa nagyon hasonlit a 3.
fejezetben bemutatott neuralis haldzatéhoz, ugyantigy egy tanité adatbazis segitségével
alakul ki a végleges fastruktura. (A dontési farol részletesen Russel és Norvig [2000]
konyvében olvashatunk.) Az altalunk hasznalt eljaras a kovetkezo 1épésekbdl allt:

*  Szabalyok megadasa

*  Modellfuttatas (hossz id6tav)

e  Eredménykiértékelés (kategorizalas)
e Szabalygeneralas (dontési fa)

A szereplok magatartdsformajanak leirdsdra pontosan ugyanazt a reprezenticiot
hasznaltuk, mint amit a genetikus algoritmus esetében (Id.: 5.6. tablazat). Nevezziik ezt
a reprezentaciot r,-nak. A modellben tipusonként 200 gazdasagi szerepl6t hasznaltunk.
Az els6 1épésben mindegyik szereplo szabalyat véletlen modon hataroztuk meg. Ezutan
futtattuk a szimulaciot tigy, hogy kozben a szereplok nem valtoztathattak kiindulaskor
megkapott szabalyaikat. A futasid6 1000 periddus volt. A szimulacidé végére minden
szerepld elér egy végsd ,profitot”, amely a periddusokon keresztiili fogyasztasok
hasznossagabol és a kifizetett raktarozasi koltségekbdl szarmazik, természetesen
diszkontaltan 6sszegezve: I1,. Ez azt jelenti, hogy mindegyik szabalyhoz egyértelmiien
tartozik egy profitértek: r, - [1,. A dontési fanak azonban kategoria tipust
eredményvaltozora van sziiksége, ugyhogy a profitokat valamilyen modon ketté kell
valasztani. Ezt a szétvalasztast az Osszes azonos tipusu szerepld profiteloszlasanak
vizsgalata alapjan kézzel végeztiikk, azaz az eloszlas grafikonjat elemezve minden
tipushoz meghataroztunk egy kritikus profitértéket, amely felett a profit a magas (I, =
1), alatta pedig az alacsony (1, = 0) kategoridba esik. A szabaly-hozzarendelés
tovabbra is egyértelmii.
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tipus 1-2 1-3 251 253 351 3.2 I 1T 111 Profit
1 1 0 0 0 0 1 1 0 0 1
2 1 0 0 1 0 1 1 1 0 0
5.7. tablazat: A dontési fa tanul6 adatbazisa

fgy a futtatds és elemzés utan osszeallt egy olyan adatbézis (1d.: 5.7. tablazat), amely
minden egyes szereplére megmondja a szerepld tipusat, az altala alkalmazott szabalyt és
a szerepld relativ sikerességét (magas vagy alacsony profit). Ezutdn mar a dontési fa
feladata az, hogy megtalalja azokat a szempontokat, amelyek a magas profithoz
vezetnek.” Egy tipikus dontési fa eredményt mutatunk az 5.7. abran, amely a kovetkezét
jelenti. Ha egy L. tipust szerepld szabalya azt jeloli ki a szerepld szamara, hogy az 1.
joszagot fogyassza, ugyanakkor a 2. joszagot ne fogyassza, annak a profitja varhatéan
magas lesz. Ez a szabaly nem biztos szabaly, de a mult adatai alapjan az ide keriil$
esetek 93%-4ara a magas profit volt a jellemzd. Az adatbazisban ennek a kritériumnak
eleget tevd szerepld 35 db volt. Ha azonban egy 1. tipusu szerepld fogyasztja ugyan az 1.
joszagot, de mellette a 2. joszagot is, akkor valdsziniileg (57%) alacsony lesz a profitja.
Ha pedig egyaltalan nem fogyasztja az 1. joszagot, akkor nagy valoszintiséggel (95%)
alacsony lesz a profitja.

e Hatipus=1¢s...
e I=1¢s...
e II=0 akkor Profit=1 (35, 93%)
e II=1 akkor Profit=0 (41, 57%)
e I=0 akkor Profit=0 (124, 95%)
e Hatipus=2¢és ...

5.7. abra: Dontési fa részlet

A dontési fa kiértékelése abbol all, hogy minden szerepld tipushoz meghatarozzuk a
sikerhez vezetd legfontosabb szabalyokat. Nem varhatjuk azt, hogy mar az elso
kiértékeléskor az egyenstlyi stratégidkat megkapjuk, hiszen ekkor még nagyon sok
lehetséges variacio koziil kell valogatnunk. Szikitsiik le tehat a variaciok szamat a
dontési fa szabalyainak alkalmazasaval! Ehhez inditanunk kell egy jabb szimuléciot.
Az indulé szabalyoknal azonban mar nem csak a véletlen feltdltést alkalmazzuk.

> Dontési fa eljarast nem fejlesztettiink ki, rendelkezésre allt azonban az SPSS Clementine 5.2
adatbanyasz szoftver, amely az elemzési adatbazis megadéasa utan automatikus generalja az
Osszefliggéseket biztositd dontési fat.
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Azokban az esetekben, amelyekben a dontési fa sikeres stratégiat hatarozott meg, azt a
dontési részt fixen tartjuk (a dontésnek megfeleléen). A tobbi esetben ismét véletlen
feltoltéssel hatarozzuk meg a szabalyokat. A szimuladcidt ujrafuttatjuk és ujra
kiértékeljiik. A Kiyotaki—Wright modell esetén a fundamentalis egyenstlyt mar a
masodik dontési fa, a spekulativ egyensulyt pedig a harmadik dontési fa megtalalta.
(Paramétereket 1d. az 5.1. tablazatban, Benedek—Megyeri [1989].) A kovetkezd néhany
abra a fundamentalis egyenstly megtalalasat abrazolja.
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5.8. abra: Profitok a véletlen felt6ltés utan

Az els6 futtatds utani profitmegoszlast lathatjuk az I. szerepl6tipus esetén. A
kategorizalashoz a —90 kiiszobértéket valasztottuk. Ezutan a dontési fa a kdvetkezo
szabalyokat hatarozta meg (csak a pozitiv szabalyokat mutatjuk).

e Hatipus=1¢s...
e I=1¢s...
e 251=1 akkor Profit=1 (29, 97%)
e Hatipus=2¢és ...
e II=1¢ésI=0¢s...

e 3-51=1¢s
e 1-3=0 akkor Profit=1 (25, 96%)
e Hatipus=3¢és...
e IlI=1¢s...
e 1-53=1 akkor Profit=1 (45, 93%)

5.9. ébra: Els6 dontési fa
Lathatd, hogy az els6 dontési fa altal adott szabalyok még nem elégségesek az

egyensulyi allapot eléréséhez. Ezekkel a fix szabalyokkal azonban tjra futtattuk a
szimulaciot.
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5.10. abra: Profitok az elsé dontési fa utan

Lathato, hogy az uj szabalyok bevezetésével a szereplok szignifikansan jobban
teljesitenek. Az uj kategorizalas kiiszobértéke 20. A kiértékelést kovetd dontési fa mar
pontosan a fundamentalis egyensuly stratégidit adja.

e Hatipus=1¢s...

e I=1¢s...
e 251=1¢s...
e 2,3=0 akkor Profit=1 (85, 97%)

* Hatipus=2¢és ...
e II=1¢és1=0¢s...

e 351=1¢s

e 153=0¢s

e 1-52=1¢s

e 3.,2=1 akkor Profit=1 (73, 96%)

* Hatipus=3¢és...
e IlI=1¢s...
d 1-3=1
e 1-52=0 akkor Profit=1 (91, 99%)

5.11. 4bra: Masodik dontési fa

A masodik dontési fa eredményeit természetesen megint visszahelyeztiik a szimulacios
modellbe. Igy ismét kaptunk egy profiteloszlast (5.12. dbra), amelyet ismételten lehetett
kategorizalni. Hogy biztosan egyensulyi allapotba keriiltiink, azt a dontési fa ugy jelezte,
hogy nem tudott szignifikdns dontési szabalyokat generalni az adathalmazra.

Osszefoglalva, a dontési fa nagyon j6 eredményeket adott. A legfontosabb kiilonbség az

el6z6 tanitasi modszerekkel szemben az, hogy az j moddszer az Osszes szerepld
tapasztalatat egyszerre probalja meg felhasznalni annak érdekében, hogy a legjobb
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viselkedési szabalyt meghatdrozza. Egy kialakult szabaly azonban ,beéget6dik” a
szereplok magatartasaba, ez mar nem tud onnan kikeriilni. Ezért fontos, hogy csak a
nagyon erds szabalyok épiiljenek be a kovetkezd futtatdsokba. A dontési fa mind a
fundamentalis, mind a spekulativ esetekben sokkal gyorsabban és pontosabban adott
eredményt, mint a kordbbi tanitdsi modellek. Sajnos a modszer azonban a kevert
eloszlas meghatarozasa-hoz ebben a formaban nem hasznalhaté. Annyiban kellene
modositani a reprezentacidt, hogy a magatartasi valtozok ne csak diszkrét (0 és 1)
értékeket vehessenek fel, hanem folytonosak legyenek az egységintervallumon. Ekkor
példaul a 2 » 1 = 0.5 azt jelentené, hogy a 2. joszagot 50%-os valoszinliséggel cserélje el
a szerepld az 1. joszagra. Egyelore ezt a kutatdsi agat felfiiggesztettiik, ugyanis a
tanulasi eljarast (a dontési fa generalasat) nem tudtuk automatizalni.®

Furher
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5.12. 4bra: Profitok a masodik dontési fa utan

Megerdositéses tanulds. Az gazdasdgi szerepl6k dontési probléméjanak megolddsara
utolsoként a megerdsitéses tanulas (reinforcement learning) modszereit alkalmaztuk. A
megerdsitéses tanulds erdsen épit a dinamikus programozas elméletére: mindkettd
Markov-folyamatok  optimalis szabalyozasat keresi. A  megerfsitéses tanulas
kozpontjaban is 7® allapotértékeld fiiggvény és becslése all. Mig a dinamikus
programozas a kornyezet dinamikajanak ismeretében probalja meg V° értékeit és az
optimalis S stratégiat meghatarozni, addig a megerdsitéses tanulas a dinamika ismerete
nélkiil a sztochasztikus kornyezettel interakcioba lépve egyszerre probalja meg V*-t
megbecsiilni — részben korabbi becslésekre tamaszkodva — és S-et az optimalis stratégia
felé kozeliteni. Az alapoétletet kifejez6 egyenlet V becslésére a kovetkezd. Legyen egy
rogzitett stratégia mellett V(x) az allapotértékeld fiiggvény becslése x allapotban. Ha az
S stratégia szerint cseleksziink és a kornyezettel interakcioba 1épve y allapotba keriiliink,
akkor V(x) értékét modositani kell, mégpedig V(x) + a[r + BV(y) — V(x)] értékre, ahol r
a kapott jutalom, 1 =2 a > 0 pedig a tanulds konvergencia-sebességét meghatarozo

% Az ehhez sziikséges fejlesztések nagyon idSigényesek, de ennek ellenére nem vetettiik el
teljesen ezt az iranyt.
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paraméter. Igy V(x) = E[r + BV(y)], ugyanis » + BV(y) értéke elfogadhatd becslése a
varhatoértéknek, mivel ha a szamitott érték a ,,helyes” V(x)-t6l eltér, akkor mddositjuk a
megfeleld iranyaba.

5.11. Definicié: A V°(j, k) dllapotértékeld fiiggvény azt jelenti, hogy egy i tipusu
szereplo S stratégia kovetése mellett varhatoan mekkora jovobeni diszkontalt
hasznossagra szamithat, ha most éppen j joszaggal rendelkezik és esetleges csere elott
all, amikor is partnerének & joszaga van.

Térjiink at a cselekedet kivalasztasanak kérdésére.

5.12. Definicié: Jeloljik A4 akcio valasztasanak preferenciajat x allapotban pref(x,4)
figgvénnyel.

A preferencidk alapjan torténd akcid valasztasra egy lehetséges mod a softmax illetve a
hardmax (csak a legjobbat) dontési szabaly.

5.13. Definicié: A softmax dontési szabaly Gibbs vagy Boltzmann eloszlas alapjan
(Sutton és Barto [1998]) a kdvetkezd:

epref(x,A)

(5.21)

Pr(x, 4)= W'
B

Azért nem hasznalunk hardmax akcid kivalasztast, mivel sziikség van arra, hogy a
szereplok tapasztaljanak is, felfedezzék a kornyezet és ne csak eddigi (esetleges)
tudasuk alapjan legjobb dolgot cselekedjék, megrekedve egy szuboptimalis stratégiaval.

A kritikus rész a V allapotértékeld fiiggvényt becsli a fenti modon, és ha az elért
kozvetlen jutalom, valamint allapot diszkontalt értéke kedvezobb a szamitottnal, akkor
noveli az akcido preferencigjat, ellenkezd esetben csokkenti. Azaz, ha A4 akciot
valasztottuk x allapotban, akkor a tanulas folyamata a kdvetkezdve egésziil ki:

V()= V() +alr+ Br(y)-7(x)) (5.22)
pref, (v, 4)= pref, ., (v, A)+alr + By (v)- (x))
Esetiinkben tudjuk, hogy a stratégia fiiggetlen az allapottol. Jeldlje pref(J, k), hogy a
szerepld mennyire kedveli azt a cserét, amikor ¢ ad j joszagot és k joszagot kap cserébe.

Igy ha a szerepldnél j, a partnerénél k joszag van, pref(;, k) jelenti a felajanlas, pref(k,j)
az elutasitas preferenciajat.
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A szimulacios megvalositasban a szerepldk felfedezd cselekedeteinek tamogatasara a
szereplok € valosziniiséggel a preferencidk alapjan valasztott akcio ellentétét cselekszik.
Feltételezziik, hogy egy meghatarozott periodustdl kezdddben nincs sziikség tovabbi
tanulasra, ezért attol a periodustol kezdve € értékét exponencialisan kozelitjiik a 0-hoz.
Tovabba a jobb tanulas érdekében, nem csak a kozvetleniil megel6z6 allapot és az utolso
akciod preferencia értékét modositjak a tanuld szabalyok, hanem az sszesét.

A futtatdsokhoz a Sarlos [1989] paramétereit (1d. 5.1. tablazat) hasznaltuk. 300
szereplovel, 250 000 perioduson keresztiil, € = 0.05 értékkel, majd a 200 000. periddus
utdn ezt exponencialisan csokkentve végeztik a szimulaciot. Az eredmények azt
mutattak, hogy a megerdsitéses tanulas modszerével sikeriilt a szereploket megtanitani a
fundamentalis mellett mind a spekulativ, mind pedig a kevert egyensulyi stratégiak
alkalmazasara is. Ennek illusztralasara megismételjiik az 5.3. abrat tigy, hogy most mar
az elméleti értékek mellett a szimulacios értékeket is szerepeltetjiik. (Osszesen 100
kiilonb6z6 0.6 = u;> 0.4 értékre végeztiik el a szimulaciot, s; értékét pedig az utolso
1000 periodus atlagabol nyertiik.)

1.2
1.0 ) Py
= szimulacioés
0.8 - — elméleti
<06
04 -
0.2 -
0.0
o N < © e} o o <t © [ee) o
< < < < < [} o L [rp) 5} ©
o o o o o o o o o o o

ul
5.13. ébra: A megerdsitéses tanulas eredményei

5.4. A Kiyotaki-Wright modell kiterjesztései

Ugy tinik, az alkalmazott tanitd eljarasok képesek bonyolult egyensulyi helyzetek
meghatarozasara. Most szamos olyan problémat vizsgalunk, amely eltér az eredeti
modellt6l. Téavlati célunk az, hogy egy teljesen altalanos gazdasagban modellezni tudjuk
a pénz, mint csereeszkoz kialakulasat. Ehhez azonban egyeldre csak a kezdeti 1épéseket
tudjuk megtenni, mert algoritmusaink még mindig nem elég gyorsak és pontosak ahhoz,
hogy egy nagy gazdasagi modellt vizsgalhassunk veliik. A kibdvitett modellek
vizsgalata azonban biztato jeleket mutat. Nézziik, hogy milyen mddositasokat fogunk
vizsgalni:
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e ,B” gazdasag
*  Pénzzel kiegészitett gazdasag
e 5S-szereplds gazdasag

A modellek egy része megtaldlhaté Marimon et al [1990] cikkben, innen vettiik
paramétereket is. A megoldashoz mind a négy tanitasi algoritmust alkalmaztuk, a
részletes ismertetésiiktdl eltekintiink, mivel az 5.3. alfejezet alapjan konnyl
reprodukalni.

B gazdasag. Ez a gazdasag csak annyiban tér el az A gazdasagtol, hogy a termelés (f)
pontosan forditott iranyu (1d.: 5.4. Definici6). Barmennyire szimmetrikusnak tlnik is ez
a gazdasag az ,,A”-val, ebben két egyensuly 1étezik egyszerre, egy fundamentalis (5.14.
abra) ¢és egy spekulativ (5.15. éabra). A két egyensulyi helyzethez tartozo
termékeloszlasokat az (5.23) mutatja.

3 3
I 4 <11 I < < 1|
» 1,2 » 2
1 2 1 2
2 1 2,3 3
1T 11|
5.14. ébra: Fundamentalis egyensuly 5.15. ébra: Spekulativ egyensuly

00 0098 02360 00 0195 0.1380
Pus=0333 0 0 g p,=f026 0 00983 23
©.195 0.138 0 [ 50 033 0 O

A kovetkezd paraméterekkel szamoltunk: ¢; = 1, ¢c; =4, ¢c3 =9, u; = 100 és = 0.99.
Marimon et al [1990] cikkében megmutatja, hogy a klasszifikdcié rendszer felvaltva
konvergal hol a spekulativ, hol pedig a fundamentalis egyenstlyhoz. Az altalunk
készitett szimulaciok ezt nem voltak képesek reprodukalni. Kivétel nélkiil mind a
fundamentalis egyensulyhoz konvergalt, ami azt az érzést keltette (ellentmondva
Marimon et al [1990] eredményeinek), hogy a B gazdasigban a fundamentalis
egyensuly stabil, a spekulativ pedig instabil. Kiilondsen érdekes volt, hogy abban az
esetben, ha a spekulativ stratégiat jatszo allapotbdl inditottuk a szerepldket, akkor is a
legtobbszor a fundamentalis egyensulyhoz tartott a gazdasag. Kivételt képezett a dontési
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fa modszer, amely sajatossagabol fakadoan csak nagyon nehezen képes elmozdulni egy
egyensulyi helyzetbdl.

Pénzzel kiegészitett gazdasag. Itt arrol van sz, hogy az A modell feltételei mellett
bevezetiink egy 4. joszagot, a pénzt. Ennek a joszagnak a raktarozasi koltsége zérus. A
joszagot mesterségesen rakjuk a rendszerbe (indulokészlet forméjaban) és nem engedjiik
meg a fogyasztasat, igy nem keriilhet ki a rendszerbdl. Paraméterek: ¢; = 1, ¢, =20, ¢; =
70, ¢4 =0, u; = 100 és B=0.99. Ebben az esetben fundamentalis egyensuly valosul meg,
mint az az 5.16. abrabdl €s az (5.24)-bdl kideriil.

ge———*m
1,4 1,
24 3
)|

5.16. abra: Fundamentalis egyensuly

0o 0.087 0.2060

0
@.247 0 0 g o

Puwd =50 0140 0 O

0.087 0.107 0.1260

A termékeloszlas természetesen fiigg attol, hogy kezdetben mennyi 4. joszagot
helyeztiink a rendszerbe. Megérzésiink az, hogy ebben a gazdasagban is eldallhat
spekulativ egyensuly, hiszen ha egyre kevesebb 4. joszaggal inditjuk a szimulaciot, ugy
egyre kozelebb keriiliink az eredeti A modellhez. Olyan esetben azonban, amikor
szamottevd mennyiségben vittiink pénzt a gazdasagba, nem tudtunk olyan paraméter-
beallitast adni, hogy egy spekulativ egyenstilyba érkezzen a gazdasag.

A tanuloeljarasok koziil a klasszifikalo rendszer nem jart sikerrel, a dontési fa pedig
mindig konvergalt. A tiszta genetikus algoritmus az esetek 90%-&ban az egyensulyi
megoldast adta. A megerdsitéses tanulas még ennél is sikeresebb volt, de 1ényegesen
nagy volt a futasi idéigénye.

5-szereplds gazdasag. Tavlati célunk az, hogy egy olyan modellt épitsiink fel, amelyben
torvényszeriien jelenik meg és valik fizetéeszk6zz¢é a pénz, nem pedig egy kiviilrél
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modellbe erészakolt joszagot neveziink csereeszkoznek. Ehhez az elsé 1épés egy

Osszetettebb gazdasag szimulalasa. Ebben a modellben 6t tipus és 0t joszag szerepel. A

szereplok itt is csak egyetlen joszagot szeretnek fogyasztani és egyetlen terméket

képesek termelni, mégpedig az 1. szereplo a 3. joszagot, a II. szerepld a 4. joszagot, a III.

az 5-0st, a IV. az l-est és az V. a 2-est. Paraméterek: ¢; =1, c, =4, c3 =9, ¢4 = 20,
=30, u; =200 és B=0.99.

00 0067 0.125 0.006 0.0010]
0.064 0 0008 0.123 0.0057
Pao =0.024 0036 0  0.011 0.1300
%)184 0.009 0 0 0.006%
F.042 0.144 0.008 0.006 0 H

(5.25)

00 0166 0.032 0001 0.0010
9019 0 0001 0.174 0.0067 526)
P =[0.009 0084 0 0010 0.0960

198 002 0 0 0 g

HoO 0195 0005 0 0 H

A Kklasszifikacié rendszer alkalmazasa soran nem sikeriilt egyensulyi allapotot elérni,
mint azt az (5.25) és (5.26) mutatjak. A tiszta genetikus algoritmus a rendkiviil hosszi
futéasi id6 miatt nem bizonyult hasznalhatonak. A dontési fa és a megerdsitéses tanulas
viszont azonos eredményeket adtak, amely szerint az 5 szereplds gazdasag egyensulyi
allapota a megadott paraméterek mellett egy majdnem fundamentalis egyensuly, tiszta

stratégiakkal. A megoldas joszageloszlasat az (5.27), a cseréket pedig az 5.17. abra
mutatja.

00 0035 0122 0043 0
%).082 0 0064 0.054 0
Poso = 0.064 0.039 0 0 00
200 0 0 0 0
F.091 0.109 0 0 0

(5.27)
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5.17. ébra: Az 5-szereplés gazdasag egyensulyi cseréi

Az 5-szereplés gazdasagot ebben a munkankban nem vizsgaljuk részletesebben, csupan
azt hangstlyozzuk ki, hogy ebben a gazdasiagban a pénz (1. joszdg) dominans
fizet6eszkozz¢é tudott valni. Minden szerepld egységesen hajlando elfogadni. Ezért a
mennyisége kiemelkedden magas szintre tudott emelkedni (20%-1dl 44%-ra). A 4. és az
5. joszag specidlis modon alakult, ezeket csak a joszadgok fogyasztdja hajlandd
elfogadni. Kivételt egyediil az 1. tipust jatékos képez, aki spekulativ modon elfogadja a
4. joszag termeldjétol a 4. joszagot €s azt tovabbadja a IV. tipusu szereplonek. Ez a két
jOszag azonban igy is teljesen hasonlo képet mutat, és egyenstilyban 10-10%-ot érnek el.
A 2. és 3. joszag szintén kozel azonos szintre (18-18%) all be, ezek atmenetet képeznek
a pénz és a nem-pénz joszagok kozott. (A joszagok részesedésének alakuldsat a dontési
fa tanitas mellett az 5.17. abran abrazoltuk.)

3000

2500

2000

1. j6szag

2. és 3. j6szag

4. és 5. j6szag

5.18. abra: Az 5-szereplos gazdasag joszageloszlasanak alakulasa
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6. Fejezet

A sokszereplés modellek kommunikacio-struktarai

Az el6z0 fejezetekben megmutattuk, hogy a szimulacids modszertan segitségével fel tu-
dunk épiteni és meg tudunk figyelni olyan gazdasagi modelleket, amelyekben heterogén
szereplok meghatarozott kiilsé és belsd szabalyozd erdk hatasara cselekszenek. Az
evolucios elmélet pedig olyan modszereket biztositott, melyek segitségével az elkiiloniilt
gazdasagi szereplok egymashoz és kornyezetiikhdz valé alkalmazkodasa megvalosit-
hat6. Ebben a fejezetben ezt az eszkdztarat szeretnénk felhasznalni egy olyan probléma
kezeléséhez, amelyet analitikus modszerekkel rendkiviil nehéz lenne megoldani.

A cseremodelleknek a cserepartnerekkel torténd talalkozasara vonatkozo feltételezést
kivanjuk modositani. A legtobb modellben — igy pl. a Kiyotaki-Wright modellben is —
minden szereplonek lehetOséget adunk barmely masik szerepldvel vald talalkozasra
(random match). Egy ilyen modell kommunikacios struktirajat ugy képzelhetjiik el,
mint egy csomopontokbol és élekbdl felépitett grafot, ahol a csomdpontok jelentik az
egyes szereploket, az 6ket 0sszekotd élek pedig a lehetséges talalkozasokat. Mivel barki
barkivel talalkozhat, ezért ebben a strukturadban minden pont minden masik ponttal ssze
van kotve. Tovabba az azonos taladlkozasi valoszinliség folytan a pontokat 0sszekdtd
élek sulya azonos.

Ha egy modell kommunikacios struktirdjat megvaltoztatjuk, megvaltozik
(megvaltozhat) az egész modell mindségi tulajdonsaga. Ha feltételezziik, hogy a
kiilonb6zo grafokban az ¢élek tovabbra is azonos taldlkozési valdszinliségeket
reprezentalnak, de lehetdség van egy-egy szerepld kozotti €l megsziintetésére, akkor a
lehetséges strukturdk szama a szereplok szamaval exponencialis ilitemben nd. Ha
hozzavessziikk a sulyok valtozasanak lehetOségét, akkor végtelen szamu lehetséges
kommunikécios struktira adodik.

Ebben a fejezetben megmutatjuk, hogy létezik néhany olyan kommunikécios struktura,
amely kiilondsképpen jellemzd a gazdasagi-tarsadalmi rendszerekre, és igy ezek
modellezése fontos eredményekkel bovitheti eddigi kutatdsainkat. A graf-struktirak
keresésében és elemzésében az egyik legfontosabb 1épés egy vallalati kutatas volt,' igy
ez a fejezet nagymértékben tdmaszkodik az ottani tapasztalatokra, részletesen pedig a
masodik és harmadik alfejezetben targyaljuk. Ezt megel6zi egy rovid elméleti bevezetd,
amely els6sorban Watts [1999] munkajara épit. A negyedik alfejezet roviden vizsgalja a
kommunikacios struktarak egyensulyelméleti vonatkozasait.

' Az Axelero vallalatnal Vida Péterrel kozosen végzett SNoW projekt.
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6.1. Elmélet

Ahhoz, hogy az informacioéstrukturakat grafelméleti modszerekkel kezeljiik, sziikséges
az alapvetd definiciokat megadni. Ez a pont azonban nem tekinthetd grafelméleti
bevezetésnek, mivel csak azokat a jellemzoket targyalja, amelyek a késobbiek soran
mindenképpen sziikségesek, igy rengeteg, a grafelméletben alapvetd definicid és
bizonyitas kimarad.

6.1. Definicio. Grafnak neveziink egy csomopontokbol és élekbdl allo halmazt. Jeloljik
a grafot G-vel. Ekkor a csomopontok (vagy pontok) halmaza V(G), az élek halmaza
(listaja) pedig E(G). Ha v,w O V(G) csomopontok, és vw U E(G) egy él, akkor azt
mondjuk, hogy v €s w 0ssze vannak kotve.

A tovabbiakban a definiciok szemléltetéséhez a 6.1. abran lathaté G° grafot hasznaljuk.

6.1. abra: A G° graf

6.2. Definicié. A csomopontok szamat a graf rendjének nevezziik, jelolése n = #V(G). A
graf méretének nevezziik az élek szamat, jeldlése M = #E(G).

A G° graf rendje és mérete 5. A 6.1. definicioval szamtalan kiilonbozé tulajdonsaga graf
megadhato. Nézziink néhany sztikitést, amelyet a késobbiek soran alkalmazni fogunk.

6.3. Definicié. Adott egy n rendli, M méretii G matrix. Ekkor a graf

Fl. Iranyitatlan, ha minden ¢l szimmetrikus viszonyt testesit meg az Aaltala
Osszekotott két pont kozott, azaz ha vw U E(G), akkor wy O E(G).

F2. Sulyozatlan, ha két pont kozotti kapcsolat csak kétféle lehet: 1étezik vagy nem
1étezik. (Sulyozott, ha 1étezik olyan f fiiggvény, hogy f{vw) O R.)

F3. Egyszerii, ha egy pont dnmagaval nem lehet dsszekotve, illetve egy masik
ponttal csak egyszer lehet 6sszekdtve.

F4. Ritka, ha mérete a lehetséges maximalis mérethez képest kicsi. A maximalis
méretli grafokat teljesnek, vagy teljesen osszekotéttnek nevezzik.

F5. Osszefiiggd, ha két tetszleges csomopontot véges szamu él dsszekot.
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A G° graf iranyitatlan, sulyozatlan, egyszeri és Osszefliggd. Egyszerti, iranyitatlan
grafok esetén a maximalis méret kifejezhetd n segitségével, mégpedig M.x = n(n — 1)/2.
A ritkasag formalisan azt jelenti, hogy M << n(n — 1)/2.

A kommunikaciés struktardk vizsgalata és gazdasagi modellekben torténd
alkalmazasanal 4ltalaban az F1-F5 tulajdonsdgoknak megfeleld grafokat fogunk
hasznalni. Ugyanakkor szamos modell esetében sziikséges lehet ezek feloldasa.

A grafok numerikus abrazolasahoz matrixokat alkalmazhatunk. Ehhez vezessiik be a
szomszédossagi matrix fogalmat.

6.4. Definicié. Egy G graf csomopontjait jeldljiik pozitiv egész szamokkal. Ekkor M(G)
szomszédossagi matrixnak nevezziik azt az n X n-es négyzetes matrixot, amelynek M;;
eleme megmutatja, hogy milyen kapcsolat all fenn a graf i és j csomdpontja kozott.

Iranyitatlan, stlyozatlan, egyszerii grafok esetében M;; = 0 és M;; vagy 0 vagy 1,
valamint M szimmetrikus. G° szomszédossagi matrixa (6.1).

0 10
0

05

od (6.1)
0

15

0

mM(G°)=

S O = O =
S O O = =
- o O O O

&

A matrixreprezentacié azért nagyon elényOs, mert a matematikai kozgazdasagtan
szamos definiciot, tételt és technikat alkalmaz ezen matrixok jellemzésére és
megismerésére. (Részletesen 1d. Zalai [2000], Moczar [1980].) Ezeket a grafelméleti
alkalmazas soran konnyi lesz felismerni és alkalmazni. Erre példa az alabbi egyszeri
allitas.

6.1. Tétel. Egy G graf akkor és csak akkor Osszefiiggd, ha szomszédossagi matrixa
irreducibilis.

6.5. Definicié. Legyen v U V(G). Ekkor v fokdnak nevezziik a v-bél kiindulo élek
szamat. Jeldlése k,. Ezek atlagat nevezziik a graf atlagos fokanak, melyet jeloljon k. Azt
a grafot, amelynek minden csomodpontja pontosan k csomoponttal van Osszekotve, k-
regularis grafnak nevezziik.

Nyilvanvaléoan M = nk/2. Ezért a ritkasdg megfogalmazhaté ugy is, hogy k£ << n. A
példankban szereplé G° graf atlagos foka 2.

109



6.6. Definicio. Karakterisztikus uthossznak nevezzik a graf minden pontjabol kiinduld
minden egyéb pontba eljutd legrovidebb utak atlaganak a medianjat. Jelolése L. Legyen
G 0Osszefiiggd, és v, w O V(G). Ekkor d(v,w) a két pontot legkevesebb ¢l segitségével
0sszekoto ut éleinek szama. Legyen a v-bol kiindulo legrovidebb utak atlaga:

d(v. /)
d :W%N (6.1)

Cowr(G)-1
L tehat nem mas, mint ennek a sorozatnak medidnja.

A példankban szereplé G° graf esetében példaul d(2,5) = 2. A legrévidebb tavolsagok
atlaga rendre 1.25, 1.75, 1.75, 2.25 és 1.50, L értéke tehat 1.75. Felmeriil a kérdés, hogy
miért nem az atlagok atlagat nevezziik karakterisztikus uthossznak. Ennek praktikus oka
van, mégpedig az, hogy vizsgalatainkat igen nagy grafokra végezziik. Ilyen esetben
sokszor a teljes grafot a grafbol vett minta segitségével jellemezziik. A mediant azért
hasznaljuk, mert mintatulajdonsagai kedvezébbek, mint az atlagé, ahogy azt a kovetkezd
tétel mutatja. (Bizonyitas megtalalhaté Huber [1996] cikkben.)

6.2. Tétel. Vegyiik a kévetkezé mintavételes eljarast L meghatarozasahoz.

1) Vegyiink egy s < n elemii véletlen mintat a G grafbol.

2) Hatarozzuk meg a medidant. Nevezziik M, q-mediannak, ha gn szamu kisebb
elem és (1 — q)n ennél nagyobb elem szerepel.

3) Legyen L, s (q,0)-median, ha a szamoknak qn(1 — 0) része kisebb, és (1 — q)n
(1 — O) része nagyobb, mint L, 5. Létezik olyan q’, hogy L5 = M), és ekkor
(1-9g<q’'<(1+9q

Ennek az algoritmusnak a segitségével egy s minta L, 5 értéke a helyes karakterisztikus
lithosszt 1 — € pontossaggal becsiili, ahol s = (2/¢*)In(2/&)/(5/(1 — ).

A karakterisztikus uthossz szamitdsanak sebessége nem csak azért fontos, hogy egy
adott graf esetében gyors becslést lehessen adni ennek értékére, hanem azért is, mert
sokszor egy graf struktarajat a karakterisztikus ithossz n, illetve k fliiggvényében torténd
valtozasa, az L-skdlazhatosag képes jol jellemezni.

6.7. Definicio. Egy v csomopont kornyezetének nevezziik azokat a v-tdl kiilonb6zo
csomopontokat, amelyekkel v 6ssze van kdtve. Jeldlése (v), és [(v) O V(G). Hasonldéan
definialhat6 (S), ahol S O V(G), és I'(S) O V(G) \ S. I(S) tehat olyan csomopontokbol
all, amelyek 0ssze vannak kotve legalabb egy S-beli csomodponttal.
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A definicio alapjan G° graf 1-es csomopontjanak kornyezete F(1) = {2, 3, 5}.
Ugyanakkor [(T'(1)) = (1) = {4}. Megallapodas szerint ["°(v) = v.

6.8. Definicié. Egy graf v eloszlasi sorozatanak nevezzik a kovetkezé mennyiséget:
J _
N, (v): Z#F’(v), 0< < Jiax- (6.2)

Nyilvanvalo, hogy minden v eseten A; (v) = #/(G). A csomopontok eloszlasi

értékeinek 4tlagdt G eloszlasi sorozatanak nevezziik, jelolése A(G). Egy graf D
datmérdjének nevezziik annak az Uthossznak az éleinek szamat, amely a két egymastol
legnagyobb tavolsagra 1év6 pontjat koti 6ssze, azaz D = max,(juax (V))-

A G° graf atméréje 3. Egy graf atméréje 6nmagéban nem hordoz sok informéciot, de
kiegészitve a rendjével és méretével mar sok kovetkeztetést levonhatunk a grafrol. Az
utolso bevezetendd graf-statisztikai mérdszam a koncentraltsag lesz.

6.9. Definicio. Egy v csomopont koncentraltsiga azt mutatja, hogy v szomszédjai
mennyire szomszédjai egymasnak. Pontosabban

S HECO) ). (63)
A

v

Egy G graf koncentrdltsaga nem mas, mint az 0sszes csomopont koncentraltsaganak
szamtani atlaga.

A G° graf 1 csomopontjanak koncentraltsiga 0.33, mig a teljes graf koncentraltsaga
0.466. A definiciok kozvetlen kdvetkezménye, hogy a koncentraltsagi koefficiens értéke
mindig 0 és 1 kozott mozog. A y= 1 azt jelenti, hogy a graf n/(k + 1) kiilonallo, de
onmagaban teljesen Osszefliggd részgratbol all. Ezeket klikkeknek is nevezik. Ezzel
szemben a y = 0 esetén egyetlen csomopont szomszédjai sincsenek egymassal
kapcsolatban. Ilyen példaul a fa graf.

Nyilvanvaldan szamos egyéb valtozot definidlhatunk ahhoz, hogy egy altalanos grafot (a
graf megadasa nélkiil) pontosan jellemezni tudjunk. A tovabbi vizsgalodashoz azonban
a fenti mérészamok elegenddek lesznek. Segitségiikkel harom kiilonb6zo ,,vilagot”
fogunk megismerni és felismerni, a racs-grafokat, a véletlen grafokat és a kisvilag
grafokat.
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6.10. Definicio. Egy G grafot d-rdacs- (vagy d dimenzids racs-) grafnak neveziink akkor,
ha iranyitatlan, sulyozatlan, egyszerli €¢s minden v csomdpont 6ssze van kdtve azokkal
az u; w; szomszédokkal, amelyekre igaz, hogy

u, = (v—id' +n) mod n,
(6.4)
w, = (v+id') mod n,

ahol 1 <i<k/2,1<d’<d, ésk>2d.
A definiciobol kdovetkezik, hogy egy k£ = 2 foka 1-dimenzids racs-graf egy gylrii, mig

egy k =4 foku 2-dimenzids racs-graf egy négyzetracs. A 6.2. abran szemléltetésiil egy 1
dimenzios racs-grafot mutatunk £ = 4 esetén.

6.2. abra: Racs-graf (d =1, k=4)

A racs-grafok nagyon szabalyos kapcsolatokat testesitenek meg. Pontosan ez a sza-
balyossag teszi azonban lehetévé azt, hogy tulajdonsagaikat konnyen meghatarozhassuk.
Konnyli belatni, hogy a karakterisztikus uthossz €és a koncentraltsag analitikusan is
meghatarozhato.

6.3. Tétel. Legyen G graf n méretii és k foku 1-dimenzios racs-graf. Ekkor k > 2 esetén

n\n+k-
L(G)= gk(n —1)2)’ (6.5)
(6)=32)

4(k-1)

A réacs-grafokat azért valasztottuk az informaciostrukturak jellemzésére, mert
szabalyossagokbol fakadoan konnyl rajuk allitdsokat megfogalmazni. A grafok egy
masik formajara azért lehet altalanos tételeket megfogalmazni, mert szabéalytalanok.
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6.11. Definicié. Egy G(n,M) grafot véletlen grafnak neveziink, ha n csomdpontbdl all és
azokat M szamu fiiggetleniil és véletlenszeriien kivalasztott ¢l koti Ossze. A véletlen
grafok masik megadasi modja G(n,p), ahol annak a valdszinlisége, hogy egy lehetséges
¢l ténylegesen szerepel a grafban, azonosan p.

A véletlen grafok tanulmanyozésa soran szamos eredmény sziiletett (pl.: Erdds és Rényi
[1959], Bollobas [1985]). Altalaban egy bizonyos Q tulajdonsag 1étezése utan kutatnak
véletlen grafok esetében, mégpedig ugy hogy egy kritikus kiiszobértéket
meghatarozzanak arra vonatkozdan, hogy mekkora M vagy p (, illetve ezekkel
ekvivalens k) esetén teljesiil ez a tulajdonsag (fdzisdtmenet). Az egyik legtdbbet
tanulményozott ilyen Q tulajdonsag az Osszefiiggdség, vagyis legalabb hany élhez van
ahhoz sziikség, hogy egy véletlen graf Osszefiiggé legyen. Erdds és Rényi [1959]
cikkében megmutatta, hogy £ > In(n) esetén majdnem minden véletlen graf 6sszefiiggd.
A tovabbi kutatasunk sordn a legtobb véletlen graffal kapcsolatos tételre nem lesz
sziikségiink, tanulmanyozasuknal a numerikus médszerekkel megelégsziink.

Nézziik, hogy az altalunk bevezetett két tulajdonsag, a karakterisztikus uthossz és a
koncentraltsag hogyan alakul a véletlen grafok esetén. Numerikus megfigyeléseink
alapjan a kovetkezoket allitjuk:

6.1. Sejtés. Adott egy G(n k) véletlen graf. Ekkor a grdf koncentraltsaga kicsi és a
karakterisztikus uthossz révid. Megfigyeléseink szerint

L:ml y:ﬁ (66)
Ink’ n '

Nézziik, mit jelenthet mindez akkor, ha a bevezetett két graf-tipust tarsadalmi csoportok
struktarajanak jellemzésére hasznaljuk, ahol egy él két személy kozti ismeretséget
reprezental. Ha egy csoportra racs-graf struktura jellemz6, akkor az azt jelenti, hogy egy
személy ismerGsei egymast is nagy valosziniiséggel ismerik (magas )), ugyanakkor két
véletlenszertien kivalasztott személy nagy valosziniiséggel csak egymas ismerdsének az
ismerdsének stb. ismerdse (nagy L). Ugyanakkor egy véletlen graf tipusu csoport
esetében két véletlenil kivalasztott személy kozott kicsi az ismerdsdkon keresztiili
tavolsag (kicsi L). Ugyanakkor egy személy ismerdsei valdsziniileg nem ismerik
egymast (alacsony ). Vegyiink példanak egy n = 100, £k = 10 paraméterekkel megadott
csoportot. Ha ez egy 1-dimenzids racs-graf, akkor L = 5.5 és y = 0.7. Ha azonban
véletlen graf, akkor L =2 és y=10.1.

A valdsagban ugyanakkor azt tapasztaljuk, hogy léteznek olyan tarsadalmi strukturak,
ahol magas a koncentraltsdg, majdnem mindenkinek van olyan ismerdse, aki egy
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tetsz6leges masik személyt ismer. Ilyen az, amikor egy tarsasagban egy idegen emberrel
beszélgetve pillanatok alatt szoba keriil egy kdzos ismerds, és megjegyezzik: ,,Milyen
kicsi a vilag”.

6.12. Definicio. Egy n és k paraméterekkel rendelkez6 grafot kisvilag grafnak neveziink
akkor, ha koncentraltsiga a hasonld paraméterekkel megadott racs-grafok
koncentraltsagahoz van kozel, mig karakterisztikus ithossz értéke a hasonlé paraméterti
véletlen grafokéhoz kozelit.

6.2. Graf-struktarak kimutatasa

A kisvilag grafok definicigja utdn kérdések meriilnek fel: Vajon léteznek-e egyaltalan
kisvilagok? Ha léteznek, bonyolultak vagy egyszeriiek, allithatjuk-e roluk, hogy féluton
helyezkednek el a teljesen szabalyos ¢€s a teljesen véletlen vilagok k6zott? Okozhat-e
barmilyen mindségi valtozast a kozgazdasagi modellekben az, ha kisvilagoknak
tekintjiik a szereplok vilagat? Ha igen, akkor lehet-e analitikusan foglalkozni ezekkel a
struktirakkal, vagy a szimulécio elkeriilhetetlen?

A fejezet tovabbi részeiben az els6 kérdésrdl lesz szd, megmutatjuk, hogy szamos
helyen léteznek kisvilagok. A tovabbi kérdések megvalaszoldsahoz visszanyulunk a
Kiyotaki-Wright modellhez, és a kdvetkezo fejezetben részletezziik az eredményeket.

A szakirodalom szerint a kovetkezd teriiletek szolgalnak bizonyitékul annak, hogy
kisvilagok léteznek:

»  FEgyiittmiikddési: Vegylink egy tevékenységet, amelyet altalaban tobb személy
valosit meg. (Ilyen lehet egy mozifilmben torténd szereplés vagy a tudomanyos
publikacié.) Képezziink egy olyan grafot, amelynek csomopontjai a résztvevo
személyek, és két személy kozott akkor van €l, ha az adott tevékenységet
kozosen végezték. (Volt olyan film, amelyben mindketten jatszottak, vagy volt
ko6z06s publikaciojuk.) Az igy kapott egyiittmiikodési graf altalaban rendelkezik a
kisvilag grafok tulajdonsagaival.®

? Egyiittmiikodési grafra jo példa a kozismert az Erdds-grdf. Erdés Pal a huszadik szazad egyik
legtermékenyebb matematikusa volt, tobb mint 1400 publikacidja jelent meg. Szdmos (472)
szerz6tarsa volt. Ezeknek a kutatoknak az Erdds-szama legyen 1, mivel volt kdzds publikaciojuk
Erdés Pallal. Vegyiik e 472 kutatd tovabbi szerzotarsait. Az 6 Erdds-szamuk 2, és igy tovabb. A
meglepd az, hogy ha valakinek van véges nagysagi Erdds-szama, akkor az igen kicsi lesz.
Részleteket 1d.: Grossman és Ion [1995].
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*  Tudomanyos citalas: Egy tudomanyos cikk legyen egy csomopont, és két cikk
akkor van éllel 0sszekdtve, ha az egyikben hivatkoznak a masikra. Egy ilyen
graf jol mutathatja a tudomanyos oOtletek fejlddését, és nagy valdsziniséggel
kisvilag tulajdonsagokat mutat.

e Szervezeti halozatok: A csomopontok személyek, az élek a személyek kozotti
kapcsolatot, az informacidaramlas lehetdségét testesitik meg. (Telefonalési
struktirak, e-mailezési partnerek, banki tranzakciok, stb.)

*  8z6 asszocidcio: Képzeljink el egy olyan grafot, amelynek csomdpontjai a
szavak, élei pedig szodasszociaciokat (vagy hasonld hangalakot, jelentést stb.)
mutatnak. Az igy konstrualt grafokat nyelvészek hasznaljdk a nyelv bizonyos
tulajdonsagainak tanulmanyozasara, megértésére. Szamos esetben kisvilagok
késziilnek.

*  Vilaghalo: A csomopontok az Internet oldalak, mig az élek két oldalt dsszekotd
hyper-hivatkozasok. Bar napjainkban ez egy tobb millié csomopontbol allo graf,
elfogadhatjuk, hogy meglehetdsen ritka. Becslések szerint egy tetszélegesen
kivalasztott oldalr6l nagy wvaldszintiséggel 10 kattintdson beliill elérhetd
barmelyik masik tetszélegesen kivalasztott oldal.

Watts [1999] munkajaban harom specialis grafot elemez. A Kevin Bacon grafot (KBG),
amely a filmszereplSk egyiittjatszasat reprezentalja, a Nyugati Allamok erémii grafjat
(NyAEG), amely az USA nyugati allamaiban taldlhaté erémiivek kozotti nagy-
fesziiltségli vezetékes 0sszekdttetést mutatja, és végiil a C. elegans grafot (CEG), amely
nem mas, mint a Caenorhabditis elegans nevil féreg idegrendszerének (neuronhaléza-
tanak) reprezentacidja. Mindharom graf kisvilag, részletek helyett a 6.1. tdblazatban
foglaljuk Ossze a legfontosabb paramétereket.

Paraméterek KBG NyAEG CEG
n 225226 4941 282
k 61 2.67 14
L 3.65 18.7 2.65
y 0.79 0.08 0.28
L (véletlen) 3 9 2
y (véletlen) 0.00027 0.0005 0.05
L (racs) 1800 926 11
y (récs) 0.74 0.3 0.69

6.1. tablazat: Kisvilag grafok

Vegylink most egy kozgazdasagi problémat, ahol a kommunikacid-struktirara
vonatkoz6 elemzéseket elsoként végeztik el. Ezt az elemzést egy hazai Internet
szolgaltatonal hajtottuk végre, a kutatas kdzpontjaban az tigyfelek e-mailezési szokasai,
¢s az e-mailen terjedd informacid aramlasa allt. Elsddleges célunk az volt, hogy
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azonositsuk, vajon kisvilag graf tulajdonsagot mutat-e a csoport, masodlagos célunk
pedig ennek a strukturanak a 2, esetleg 3-dimenzids megjelenitése volt.

Kisvildg tulajdonsag. Az elemzéshez egy ugynevezett mail log adatbézis allt
rendelkezésiinkre. Ez 0sszesen négy mezot tartalmazott, mégpedig a levél kiild6jének e-
mail azonositdjat (A), az e-mail fogaddjanak azonositojat (B), egy 0sszes darabszamot
(DB), ami azt jeldlte, hogy a vizsgalati iddszak alatt (3 honap) A hany e-mailt kiildott B
részére, és az Osszes forgalmat (KB), ami az Osszes levél méretét jelenti kilobyte-ban
megadva. (Egy tipikus sor ennek az adatbazisnak az: Alfa@mail.hu ; Beta@mail.hu ; 5 ;
1250, ami azt jelenti, hogy a vizsgalt id6szak alatt az Alfa@mail.hu azonositoval
rendelkezé felhaszndld Osszesen 5 darab levelet kiildott Beta@mail.hu részére, és a
levelek méretének Osszege 1250Kb volt.) Ebben az adatbazisban 6sszesen n = 513412
darab e-mail azonosito (A €s B kod) szerepelt, és ezek kozott M = 1723 069 kapcsolat
allt fenn. Az elképzelt graf szomszédossagi matrixat ugy képzelhetjiik el, hogy map = 1,
ha A kiildott legalabb egy levelet B-nek, vagy B kiildott legalabb 1 levelet A-nak,
ellenkez6 esetben map = 0. Figyeljiik meg, hogy az igy kapott graf kielégiti az F1-F4
tulajdonsagokat, ugyanakkor az Osszefiiggdség (F5) nem biztositott. Ennek a
megallapitasahoz kiilon algoritmust kellett késziteni. Egy olyan eljarast készitettiink,
amely képes volt a mail log adatbazist felhasznalva Osszefliggd részgrafokra bontani a
sok.’:lsélgot.3 Ekkor meglepddve tapasztaltuk, hogy a graf majdnem 0Osszefliggo.
Pontosabban szolva dsszesen 11 502 részgrafbol all, de ebbdl a legnagyobb Osszesen
489451 e-mail azonositot fed le, mig a masodik legnagyobb 6sszesen 21 darabot. Ezek
szerint a felhasznalok nagy része Osszefliggd grafot alkot. A kis grafokkal a
tovabbiakban nem foglalkoztunk. Vizsgaljuk most a megmaradt nagy 0sszefliggd grafot.
Itt tehat n = 489451, M = 1713 078, ebbdl kovetkezéen k = 7.0. A karakterisztikus
tavolsag kiszamitasahoz teljes graf-elemzést végeztiink, azaz nem hasznaltunk
becsléseket, L = 7.6. Végiil a koncentraltsag y= 0.52 mérete arra utalt, hogy ez a graf
kisvilag struktiirat mutat.

Megjelenités. Nem elégedtink meg ezzel, latni akartuk, milyen ez az elképzelt-
valosagos vilag. Természetesen nincs lehetéség arra, hogy egy olyan grafikont
mutassunk, ahol az élek is szerepelnek. Ehelyett olyan megoldasra torekedtiink, hogy
két tigyfél kommunikacios valosziniiségét a koztiik 1évé tavolsag mutassa. Ehhez fel
kellett oldani a sulyozatlansag feltételt és sziikség volt egy jo tavolsagdefiniciora:

P Az algoritmus miikddését nem részletezziik, ugyanakkor megjegyezziik, hogy szamitas-
technikailag igen komoly problémat vetettiink fel. Egy ilyen nagy méretii graf esetén gyors és
hatékony eljarast késziteni meglehetésen bonyolult feladat. Mi a legegyszeriibb eljarast
hasznaltuk, mivel nagy erejii szamitokapacitas allt rendelkezésre.
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My =aty b (6.7)

DB ; + e)(DBBA + e)+ ¢’

ha A # B. Lathatd, hogy a tavolsag szimmetrikus, minimalis értéke a koril van, amihez

akkor kozelit, ha nagy e-mail forgalom van a két ligyfél kdzott, maximalis értéke pedig
a+ b/ (€ + ¢). Kutatisaink soran meghataroztuk a leginkdbb megfelelének tiing
értékeket, mégpedig a =2, b =800, ¢ = 7 és e = 1. A graf m,p tavolsagainak eloszlasat
mutatja a 6.3. dbra. Nevezziik D tavolsdgmatrixnak azt a matrixot, ahol dj; = mp, ha
i=A ésj =B, tovabba A és B kozott legalabb egy levélvaltas tortént, kiilonben dj; = 0.

4000
2000
2000
1000

1 41 afl ol 10
6.3. abra: Tavolsag eloszlas

A feladat az, hogy D matrix segitségével allitsunk el6 egy olyan R matrixot, amely az
igyfelek elhelyezkedését adja meg egy / dimenzids vektortérben, mégpedig tigy, hogy
Fits T2 5 ---, Fpaz i Ugyfél 1., 2., ... [-edik koordinatdja. Elemzéseinkben az /=2 és /=3
esetet vizsgaltuk. Két kérdés meriil fel: milyen D-re vonatkoz¢ feltételek mellett 1étezik
R, és létezik-e egzakt mdd R meghatarozasara. Ezek megvalaszolasdhoz vegylik a
kovetkez6 példat:

o 1 10 .
_ O .
1)_Eir 0 19

vagyis egy olyan, harom csucspontbol allo grafot, ahol a csiicsok egymastol egységnyi
tavolsagra vannak. Nyilvan abrazolhato ez a struktura, pl.:
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_10 a
R=_cl 04 (6.9)

]
‘B0 A

Lathato, hogy a problémat akkor tudjuk megoldani, ha igaz a haromszog egyenl6tlenség.
Ezt a feltételt a (6.7) képlet nem garantalja. Rdadasul ez dnmagaban még kevés is.
Képzeljiik el ugyanis, hogy az eddigi pontokhoz hozzavesziink még egyet, amely mind a
harom masik ponttél azonosan 0.55 tavolsagra van. Ekkor nincs olyan R, amely
megfelelne, ugyanakkor a hdromszog egyenldtlenség teljesiil. Ezek alapjan az a
megérzésiink, hogy az altalunk készitett tavolsagmatrix szintén nem lesz megfeleld.

Induljunk ki most abbol, hogy adottak a pontok koordinatai, alkossunk bel6liik egy R’
matrixot. Ebbol kiszamithatjuk D’ aktualis tavolsagmatrixot a (6.10) képlet segitségével.
A feladat az, hogy R’ matrixot ugy mddositsuk, hogy D’ = D. Ha az egyezdség helyett a
két matrix kozotti eltérést kivanjuk minimalizalni, akkor mar tetszéleges D mellett
megkapjuk R-t, méghozza ha végiil a minimalis eltérés zérus, akkor azt is tudjuk, hogy
az eredetileg kitlizott probléma is megoldddott.

L — 6.10
d';= /Z‘ri,—rﬂ’ . (6.10)

A feladat tehat a kovetkezo:
. 6.11)
L= (dl..—a",..)Z — min. (
DAL
A megoldast a Lagrange-egyenletek adjak:

oL __ Ve T H (6.12)
o ngdij dij) d'; H

Ennek az egyenletrendszernek mar / = 2 esetében sincs analitikus megoldasa.
Numerikus megoldast azonban konnyen adhatunk ha visszatekintiink a 3.2. fejezetben
ismertetett gradiens modszerekre és a (3.3) megoldasra. A (6.8) példaknal maradva
induljunk ki a (6.13) lehetséges induld koordinata matrixbol. Harom lehetséges A érték
fiiggvényében vizsgaltuk a gradiens modszer teljesitményét, éspedig A = 0.34, A = 0.15,
és A =0.01.

118



0 00

- U

R, = OD (6.13)
B 15

Ebbdl kiszdmithato az aktualis tavolsag matrix €s az Osszes hiba is, amely L = 0.17. A

legnagyobb A érték esetén az eljaras divergalt (6.4. abra), a k6zéps6 érték esetén gyorsan
konvergalt (6.5. abra), végiil a legkisebb érték esetén lassan konvergalt (6.6. abra).

0.7

0.6 . 1
05
l @
03
0.2
01
0 0.5 1
1 1 1 1
. ® , o ® 7
08 . 08 08 08
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6.6. abra: Lassu konvergencia

A 6.7. abran a konvergencia sebességek lathatok, ahol a fiiggéleges tengelyen L értékei
lathatok logaritmikusan skaldazva. Ennél a feladatnal biztosak lehetiink az optimum
megtalaldsaban, hiszen L végsd értéke zérus lett. Joval nagyobb szabadsagfoku
problémakon ellendriztik a gradiens modszert, és azt tapasztaltuk, hogy bar a
konvergencia igen lassi lehet, az optimalis L = 0 értéket mindig elérte. Ekkor
visszatértiink az eredeti problémahoz. Egyetlen nehézséget a megfeleld A megtalalasa
jelentette. Ugy modositottuk az algoritmust, hogy minden iteracioban megvizsgéltuk,
hogyan valtozott L értéke. Divergencidra utald jel esetén csokkentettiink, lassuld
konvergencia esetén pedig noveltilk A értékét. Ennek ellenére a szamitasok kozel egy
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hetet vettek igénybe, de ezen nem csodalkozhatunk, hiszen a 3-dimenzids probléma
esetén a szabad valtozok szama kozel masfél millié volt!

100
Divergencia
10 —__—
1 —
é Lassu konvergencia
0.1

0.01

Wergencia
0.001

\

0.0001

6.7. abra: L értékei az iteraciok soran

A koordinatik induloértékei véletlen értékbdl indultak —100 és 100 kozott. gy az
indulas egy 200 egység oldalii egyenletes siirliségii kocka volt. Inditaskor L értéke 10"
nagysagrendii volt, az algoritmus leallasanal méar csak 10°. Ami azt jelenti, hogy
¢lenként kevesebb mint 1 egység hibat vétettiink. Ezek alapjan elfogadtuk, hogy sikeriilt
egy a grafot jol reprezentald koordinata matrixot létrehoznunk.

Végiil a csomopontokat a haromdimenzios térben abrazoltuk. Az eredmény roppant
érdekes és meglepd volt. A kezdeti egyenletes sliriségii kockabol egy olyan gdomb lett,
amely a gombkozéppontban rendkiviil siiri, majd az 5 egység radiuszig fokozatosan
csokkend stirliségli, aztan az 5 és 15 egységnyi radiusz kozott megint magasabb
stirtiségt, végiil a 100 radiuszig exponencialisan lecseng6 stiriségii. (Ld.: 6.8. abra)

1 n i
] = (]

6.8. abra: Ugyfélstirtiség a gdmbkozépponttol
mért tavolsag (radiusz) fliggvényében
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Sikeriilt tehat megjeleniteniink egy igen sok tigyfélbdl allo kisvilag struktarat. Ezek utan
szamos megfigyelést és elemzést hajtottunk végre, példaul megallapitottuk, hogy a
gomb kozepén elhelyezkedd ligyfelek a legaktivabbak, a szélén szerepld iigyfelek pedig
a legpasszivabbak. Egy informacio (pl. ) akcio) elterjedésének a legérzékenyebb
teriilete az 5-15 radiuszig es6 sav bizonyult.*

6.3. Gyakorlati alkalmazas

A kommunikacids graf-strukturdkat szamos kozgazdasagi (vallalati) elemzés és kutatas
soran sikeriilt alkalmazni. Az egyik legérdekesebb ilyen alkalmazas azt kutatta, hogy
hogyan terjed el egy bizonyos informacié vagy hatas az iigyfelek kozott, és kik azok,
akik egy kezddinformaciot a leghatékonyabb mddon szét tudnak teriteni a tarsasagban.
Ez a moddszer nagyon hasonlit a fertézéselmélettel foglalkozd populaciddinamikai
alkalmazésokhoz.

Az alkalmazas bemutatasdhoz a 6.2. fejezetben bemutatott példat folytatjuk. Tegytik fel,
hogy arra vagyunk kivancsiak, hogyan tdvoznak az tigyfelek a vallalattol. Feltételezziik
azt, hogy az egymassal szoros kapcsolatban allok koziil ha egy tavozik, akkor a tobbiek
tdvozasi valoszinlisége megnd. Ezt a hipotézist elemzések segitségével (nem
utolsésorban a megjelenitési technika bevezetésével) igazoltuk. Ezutdn arra volt
sziikség, hogy a meghatarozott grafon definialjunk egy ,.fertézési dinamikat”, azaz egy
olyan mechanizmust, amely megadja, hogy egy fert6zott (tavozo) tigyfél hogyan képes
masokat is megfertézni (td&vozasra birni). Az altalunk hasznalt dinamika sztochasztikus
volt, mégpedig ugy mikddott, hogy minden egyes periodusban minden fert6z6 iigyfél p
valoszinliséggel tovabbadta minden vele kapcsolatban 1év6 személynek a fert6zést. Ez a
valdsziniliség annal magasabb, minél szorosabb a kontaktus a két ligyfél kozott. A
periddusok addig folytatdodnak, ameddig a teljes sokasag meg nem fertézodik. (Egy
Osszefiiggd grafban p > 0 esetén ez véges idon beliil realizalodik.) Példankban a
sokcsucstt  Osszefiiggd graffal dolgoztunk. Természetesen kérdés még az, hogy
kezdetben kik fertézottek. Feladatunk az volt, hogy ha feltessziik, hogy indul6 esetben
az ugyfelek h-ad része fert6zott, akkor kik azok az iigyfelek, akik a legrovidebb id6 alatt
képesek megfertézni az egész csoportot, avagy egy meghatarozott ¢ idén beliil a legtobb
fertozést okozzak. A vallalat szdmara ezek az ligyfelek kiilonlegesen fontosak. Ha a
vallalat célja az ligyfélmegtartas, akkor ezeket az iigyfeleket kell leginkabb lojalitasra
birni. Ha egy 0j termék vagy szolgaltatas bevezetése a cél, akkor ezeket az iigyfeleket
érdemes leghamarabb informdlni és meggy6zni, a tobbi mar a maga Utjan terjed.
Mindkét esetben feltételezhetd, hogy az adott célkitiizés megvalositasahoz a vallalat az
igyfeleinek A-ad részének elérésére elegendod koltségvetéssel rendelkezik.

* Grafok tobbdimenzios abrazolasaval kapcsolatban 1asd pl.: Munzner [1997].
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A tovabbiakban feltettiik, hogy # = 0.01, azaz kezdetben minddssze 5000 fert6zd
igyfelink van. A minimalis fert6zési valdsziniiség 1%, a maximalis 25% volt. (Ez
persze azt jelenti, ha egy tigyfélnek 2 nagyon szoros kapcsolata van 2 fertdzottel, annak
az ligyfélnek a fert6z0dési valdszinlisége 44%.) Szamos véletlen kivalasztds mellett
végeztiink futtatasokat, amelybdl az dertilt ki, hogy egy kritikus szintig lassan emelkedik
a fert6zottek szama, majd e szint felett hirtelen megugrik az arany és rendkiviil rovid id6
alatt majdnem mindenki megfertdzédik. Az utolsd6 néhany ferté6zés megint elhuzodik
egy kicsit. (A gorbe alakja természetesen nagyon erdsen fiigg 4 és p értékeitdl, ezen a
grafon azonban ez a terjedési folyamat altalanosnak mondhaté. Részletesen azonban
csak a fenti értékekkel szamoltunk.)

A feladat tehat az, hogy talaljuk meg azt az 5000 ligyfelet, akik a legrovidebb id6 alatt
képesek megfertézni az ligyfelek 90%-at. Ez nyilvanvaléan egy kombinatorikus
probléma, hiszen egy iigyfél az induld fertdzottek kozott vagy szerepel, vagy nem. A
teljes leszamlalashoz dsszesen tobb mint 10°°°” Iehetséges esetet kellene megvizsgalni,
rdadasul a dinamika sztochasztikussagabol fakadoan nem is elegendd egyetlen futtatas.
Erre nem vallalkoztunk, viszont a 3.3. fejezet alapjan bizalommal fordulhattunk a
genetikus algoritmushoz. A megvaldsitast most nem részletezziik, hiszen a 3.3 fejezet
alapjan a mddszert konnyen alkalmazni lehet erre a problémara. Az eredmények igen
érdekesen alakultak. Kiderilt, hogy a ,,;megfelelo” 5000 tigyfél kivalasztasaval fele annyi
1do6 alatt terjed el a fert6zés, mint a véletlen kijeldlés esetében. A 6.9. abran szemléltjiik
az elmondottakat.

500000

400000 -

Optimalis inditas
300000 -

200000 -

100000 -
Véletlen futtatasok

o """

6.9. abra: Fert6z6dés elterjedése
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6.4. Kommunikacioés struktarak és az egyenstlyelmélet

A 6.2. fejezetben empirikusan igazoltuk a kisvilag struktira megjelenését egy gazdasagi
rendszerben, a 6.3. fejezetben pedig bemutattuk, hogy hogyan lehet ezeket a
tapasztalatokat a kordbban ismertetett eszkoztar segitségével aktualis vallalati, gazdasagi
problémak megoldasahoz alkalmazni. Felmeriil a kérdés, hogy van-e lehetdség arra,
hogy ezt az igen Osszetett modellezési modszertant fel lehessen hasznalni elméleti
kozgazdasagtani problémak kezelésére. Valojaban az altalanos egyensulyelméletben is
felhasznaltunk  graf-strukturdkat. A mindent tud6d arverezo-kikialtdé modell
kommunikaciés szempontbol egy csillagstruktarat alkot, ahol a kikialtoval mindenki
kapcsolatban all, egymassal pedig senki. Ennek ellentéte a koaliciokba szervez6do
jatékelméleti modell, ahol mindenki mindenkivel kapcsolatban all.

A témardl jo attekintést ad Kirman [1999]. Ebbdl kideriil, hogy mi a gond azokkal a
modellekkel, ahol az informaci6é egyediili kozvetitje az ar, ugyanakkor miért nem
megfeleld a jatékelméleti modszertan sem, amely ugyan lehetdséget biztosit a
részletesebb informacido aramlasnak (csereszandék, kommunikacié, tanulas), de
feltételezi, hogy minden szereplé minden részletet ismer a tobbi szerepld cselekvésérol,
és ezt felhasznalja dontései meghozatalakor. Kirman [1999] bemutatja, hogy a
kilencvenes ¢évektél megjelennek olyan modellek, amelyek képesek bonyolultabb
kommunikacios strukturakat figyelembe venni, s6t empirikus megfigyelések tamasztjak
ala ezeket az észrevételeket. (Ld. részletesen Herdle és Kirman [1994] marseillei halpiac
miikddésrdl irt tanulmanyat.) Ezek a graf-reprezentaciok gyakorlatilag megegyeznek a
fejezetben ismertetett racs-graf és véletlen graf struktarakkal.

Ezzel a két struktiraval azonban nagyon meglepd elméleti eredményeket nem lehetett
elérni. Ennek az az oka, hogy a racs-graf struktura, szabalyossaga miatt, eleve magaban
hordozza az egyaltalan megvalosulhato allapotokat. A véletlen grafok szamos érdekes
jelenség bemutatdsara voltak képesek, de tulsdgosan érzékenyen viselkedtek. Kisvilag
strukturakkal eddig nem folytak kisérletek. Ugy érezziik, hogy szamos egyensiily-
elméleti kérdés megvalaszolasaban segithet az, ha meg tudjuk valdsitani ugyanannak a
kisérletnek (modellnek) a racs-graf, kisvilag graf és véletlen graf kommunikacio

v ey

a Kiyotaki—Wright modellhez.
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6.5. Osszefoglalas

Ebben a fejezetben megmutattuk, hogy a sokszereplds kozgazdasagi modellek egyik
igen fontos (gyakran egyediili sztochasztikat tartalmazd) eleme a kommunikacios
struktira. Ez a legtobb modell esetében a véletlen taldlkozasok lehetdségét jelenti,
ugyanakkor nem nehéz olyan modelleket késziteni, amelyekben szamos interakcio
valosulhat meg a szereplok kozott (csere, termelés, tanulds, stb.), és ezekhez mind
kiilonb6zé kommunikacids graf tartozhat. Bemutattunk harom elképzelhetd és
viselkedésében kiilonb6zd struktarat (grafot), a racs-grafokat, a véletlen grafokat és a
kisvilag grafokat. Kozgazdasagi, biologiai, tarsadalmi modelleket elemeztiink és
megallapitottuk, hogy a kisvilag struktura megvaldsulasa elképzelhetd, majd egy valds
kozgazdasagi alkalmazas segitségével belattuk, hogy egy ilyen struktira gyokeresen
megvaltoztathatja az adott modell mindségi viselkedését. Feltételeztiik azt, hogy ehhez
hasonlé mindségi jellegli valtozast olyan elméleti kozgazdasagi modellekben is létre
tudunk hozni, mint a Kiyotaki—Wright modell.
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7. Fgezet
Kisvilagok pénzmodellje

Ebben a fejezetben az eddig ismertetett 6sszes modszertani és modellezési eszkdzeinket
¢s eredményeinket felhasznaljuk. Keretrendszeriink a szimulacidés kornyezet lesz,
analitikus szamitasokat most egyaltalan nem végzlink. Heterogén gazdasagi szereplok
vilagat vizsgaljuk, ahol a szereplok viselkedését a 3. fejezetben megismert evolucios
modszerek szabalyozzdk. Modelliink az 5. fejezetben megismert Kiyotaki—Wright
modell, ennek is két verzidja, a haromjoszagos A modell és az 6tjoszagos kiterjesztett
verzid. A szereplok kommunikacio strukturdjat a 6. fejezet graf-reprezentacioi alapjan
harom kiilonb6zd eset mellett vizsgaljuk, racs-graf, véletlen graf és kisvilag graf
struktara mellett.

A fejezet célja, hogy bemutassa, milyen mindségi valtozasok adddhatnak abbol, ha
megvaltozik a szereplok kozti kommunikécios szabaly. Ugyanakkor a Kiyotaki—Wright
modell ilyen moddszerekkel torténd megoldasa egyszersmind eldrevetiti annak a
lehetdségét, hogy altalanosabb modelleket vizsgaljunk, és olyan tarsadalmi és gazdasagi
jelenségeket legyiink képesek magyarazni, amelyek eddig komoly nehézséget okoztak
(arigazodas, kereskedelem kialakulasa, monopoliumok, pénz megjelenése, stb).

A fejezet felépitése a kovetkezd. Az elso alfejezetben roviden bemutatjuk, hogy milyen
modositasokat végeztiink az eredeti modellhez képest, ¢és milyen paraméter
beallitasokkal fogjuk végezni a szimulaciot. A masodik alfejezetben olyan modszereket
ismertetiink, amely segitségével numerikus kisérletekhez lehet adott paraméterekkel
rendelkez0 kisvilag strukturaju grafokat generalni. Ez azért nagyon fontos, mert az el6z6
fejezetben megmutattuk, hogy léteznek kisvilag struktarak, de konstruktiv modszert
nem adtunk az eléallitasukra. A fejezetnek ez az alpontja jol alkalmazhatd barmilyen
mas modellezés esetén, amikor kisvilag grafot kell el6allitani, de fontos megjegyezniink,
hogy az alfejezet rovidsége miatt nincs lehetségiink az eljarasok részletes targyalasara.
Az utols6 alfejezetben futtatasokat hajtunk végre és értelmezziik az eredményeket.

7.1. A modell

Két modellt vizsgalunk, a 3-joszagos eredeti Kiyotaki—Wright modellt és az 5-j6szagos
kiterjesztést. A modelleket szamos tekintetben nem valtoztattuk, igy az analitikus
értekek és az 5. fejezet numerikus megoldasai viszonyitasi alapot jelenthetnek. A
legfontosabb eltérést a modellek kommunikécio struktaraja jelenti.
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7.1. Definicié. A Kiyotaki-Wright modell szereplinek kommunikacié struktarajat egy
G graf segitségével hatarozzuk meg. Minden szerepld (tipustol fiiggetleniil) egy
csomépontnak felel meg a G grafban. A graf élei lehetséges talalkozasi iranyokat
jelentenek, azaz ha egy i és egy j szerepld kozott van él, akkor a véletlen talalkozasok
soran a két szerepld talalkozhat egymassal, ha nincs, akkor pedig nem.

A kommunikacidés grafra megkdtéseket tettlink, mégpedig iranyitatlansagot,
sulyozatlansagot, egyszeriiséget ¢s Osszefliggdséget koveteltiink meg. Természetesen
lehetéség van ezek felolddsara, s6t igen érdekes kutatdsi irdany a sulyozott graf
vizsgalata, ahol a stlyok raadasul véltozhatnak a peridédusok alatt.' Feltételezziik, hogy a
megadott graf a szimulaci6 soran nem valtozik. Figyelembe véve a megkotéseket az 5.
fejezetben vizsgalt modellek kommunikacids grafjai mind teljes grafok voltak.’

A talalkozasok kialakitasanal felmeriil a kérdés, hogy mi torténik azzal a szerepldvel,
aki egy adott periddusban nem tud senkivel sem taldlkozni, mert az &sszes lehetséges
partneréhez mar hozzarendeltiink valakit. Ez a probléma akkor jelentkezik, ha az 6sszes
szereplo szamahoz képest (n) az atlagos kapcsolatok szama, azaz a graf foka (k) relative
kicsi. A problémat tigy kezeltiik, hogy ebben az esetben az adott szerepl nem talalkozik
senkivel, ugyanakkor a raktarozasi koltség ,kifizetése” alol nem mentesiil. Ennek
ellenére arra torekedtiink, hogy olyan paraméter-értékeket allitsunk be, ahol a
kimaradasnak™ kicsi az esélye. (Megjegyezziik, hogy az eredeti modell esetén is
felmeriil ez a probléma, ha a szereplok szama paratlan.) A korlatozott véletlen
talalkozasok generalasdhoz a 2.5. fejezetben ismertetett eljarast hasznaljuk.

A masik 1ényeges valtoztatas az volt, hogy az 5.1. definicidoban ugyan részleteztiik, hogy
egy szerepld u hasznossaga a fogyasztas U hasznéanak és a termelt joszag D eldallitasi
koltségének kiilonbsége, de a késdbbiekben mindig csak u-rdl beszéltiink. Ugyanakkor
vegyiik észre, hogy ha egy szerepld nem a sajat joszagat fogyasztja, akkor u értéke nem
zérus, hanem —D. Vegyiik figyelembe azt is, hogy van olyan D érték, amely mellett egy
szereplonek érdemes elfogyasztani a nemkivanatos joszagot azért, hogy az altala termelt
alacsony raktarozasi koltségli vagy jo piaci megitélésii termékkel rendelkezzen. S6t, van
olyan kommunikacio struktira és diszkonttényezd, amely mellett nincs olyan nagy
(véges) D termelési koltség, hogy egy szereplonek ne érje meg a nemkivanatos terméket
elfogyasztani. Itt ismételten az a kérdés, hogy egy szerepld elegendden sok és kiillonbozo
tipustt szereplovel képes-e taldlkozni. Ezt altaldban megkoveteltiik, de nem

' Egy ilyen modell kdzgazdasagi tartalma az, hogy azok kozott a szereplék kozott, akik sikeresen
képesek egymassal kereskedni, szoros kommunikacios kapcsolat alakul ki, mig a hosszua tavon
sikertelen cserepartnerekkel a kapcsolat gyengiil, megsziinik. Tovabb bonyolodik a helyzet, ha a
kapcsolatok kialakitasat szintén a szereplok iranyithatjak, tanuljak.

? Ne tévesszen meg benniinket, hogy az egyensulyban nem minden szereplé kereskedik
egymassal. Ettdl a talalkozas lehet6sége — a kommunikaciéo — még fennall.
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csodalkozhatunk, ha egy-egy szerepldre ilyen latszolag ellentmondo6 eredmények jonnek
ki.

Nézziik, milyen grafokkal végeztik a szimulaciot. Mivel nagyon sok futtatast
végeztiink, ezért korlatoznunk kellett a szerepl6k szamat. Mindkét modellben egy tipust
100 szereplo képviselt, ezért az els6 modellben » = 300, a mésodikban » = 500. Az
Osszefiigghség biztositasanak minimalis & értéke 2, maximalis pedig n — 1. A két
sz€lsOséges érték szélsoséges megoldasokat ad, mivel & = 2 esetén igen korlatozott a
cserelehetdség, k = n — 1 mellett pedig az eredeti modellt kapjuk vissza. Kivancsiak
voltunk azonban az eredményekre k fiiggvényében. Természetesen a legfontosabb
kérdés az volt, hogy azonos n és k mellett lesz-e kiilonbség a racs-grafok, a véletlen
grafok és a kisvilag grafok kozott. Tovabbmenve, a 7.2. fejezetbdl ki fog deriilni, hogy
az ezek kozotti atmenetet is modellezni tudtuk.

Fontos megjegyezni azt, hogy a grafok kialakitasanal a csomdpontokat a szerepld-
tipusoknak megfeleld sorrendben hagytuk. Azaz egy gytirii esetén (d = 1, k = 2) el6szor
az 1. tipusu szerepl6k vannak dsszekotve, majd az utolsé 1. tipust szerepld 50% eséllyel
talalkozhat az elsé 2. tipusu szereplovel, stb. Racs-grafok esetén ez igen korlatozott
cserélési lehetéségekhez vezet, de ha nem éliink ezzel a szabalyossdggal, hanem
véletlenszerien szdmozzuk a szereploket, akkor nem lett volna drasztikus kiilonbség a
racs-graf és a véletlen graf struktura kozott.

Végiil a szereplok a megerdsitéses tanuldas segitségével optimalizaltak cselekvéseiket. A
dontesi fa és a tiszta genetikus algoritmus itt azért nem miikddik, mert az azonos tipust
szereplok szamara nem biztos, hogy azonos stratégia optimdlis a kommunikacid
struktara miatt.

7.2. Kisvilag struktura alkotas

Két algoritmust mutatunk be a kisvilag tipusi grafok eldallitasdhoz. Mindkét
algoritmusnak van egy szabad paramétere, az elsének a, a masodiknak (. Mindkét
modell esetében a paramétereknek csupan egy kis szakaszdban adodik kisvilag
struktira. Ezeket az értékeket kell meghataroznunk. Mivel a struktara sztochasztikusan
all eld, ezért a késobbi reprodukcioknal minden esetben ellendriztiik a kisvilag
tulajdonsagot. A most ismertetésre keriil eljarasokbol szarmazo grafokat érdemes
részletesen megvizsgalni, elemezni, és a két kiillonbdz6 modell eltéréseit megallapitani.
Erre most nem vallalkozunk, sét a szakirodalombodl sem ismeriink kelléen részletes
attekintést. A Kiyotaki-Wright modell kommunikéci6 struktirajanak vizsgalatdhoz
azonban elegenddek lesznek azok a megallapitasok, amelyeket ebben az alfejezetben
tesziink.
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a-gréfok. Legyen adott n és k. Feladat egy olyan iranyitatlan, stilyozatlan, egyszer(i graf
generalasa, amely a megadott paraméterekkel rendelkezik. Az eljaras a kovetkezo:

1. Valasszunk ki véletlenszerlien egy i csomopontot.

2. Minden més j csomopontra szamitsuk ki az R; értéket a (7.1)-nek megfelelden,
kiegészitve azzal a feltétellel, hogy R; = 0, ha i és j mar 6ssze vannak kotve.

3. Normaljuk le R; valtozot, azaz P; = R; / Z;s Ry Legyen tehat P; az a
valosziniliség, amellyel ebben a periddusban i csomopontot j-vel dsszekotjiik.

4. A 2.6. tétel segitségével hatarozzuk meg azt a j* csomopontot, amellyel i-t
Osszekotjiik, és kossiik Oket Ossze.

5. Folytassuk addig, amig a kivant M = nlk / 2 értéket el nem értiik.

01, m; 2k
Rij: k”g(l_p)_'_p’ k>mij>0 (71)
Ep, ml.j=0,

ahol:  R; = két csomdpont kozotti dsszekottetés sulya (zérus ha 6ssze vannak kotve),
my; =1 és j szomszédjainak Osszege,
k = a graf atlagos foka,
p = két tetszdleges csomodpont kozotti ¢l meglétének valosziniisége,
a = generalasi paraméter, 0 < o < oo,

Az eljarasnal egyediil arra kell vigyaznunk, hogy az 1. pontban véletlenszerlien
kivalasztott i csomodpontot addig nem valaszthatjuk ujra, mig az Osszes tobbi j
csomopontot egyszer nem valasztottuk ki indulépontnak.

Vizsgaljuk meg, hogy milyen struktirak adodhatnak o véltoztatdsaval. Altalanossagban
elmondhatd, hogy kiilonb6z6 n és k értékek esetén nagyon eltéré valtozatokat
kaphatunk. Mostani alkalmazasunk soran azonban olyan grafokat keresiink, amelyeknél
nagy valoszinliséggel garantalhatd az Osszefiiggdség, ugyanakkor a graf ritka, vagyis
| << k<<n.

Kezdjik az o = 0 eset vizsgalatdval. Ekkor egy mar fennallo 6sszekottetés (struktara)
nagyon erdsen befolyasolja a struktira tovabbi alakulasat. Ennek kdvetkeztében ha az
indul6 grafnak egyetlen éle sincs, nagy valdsziniiséggel a kis értéke esetén nem kapunk
Osszefliggd grafot. Szamos numerikus kisérletet végezve azt tapasztaltuk, hogy példaul n
= 500, £k = 10 esetén o < 5 mellett nem kapunk Osszefiiggd grafot. Mivel nem
Osszefiiggd grafokat osszefliggd grafokkal Osszehasonlitani igen nehéz, ezért érdemes
ugy modositani az eljarast, hogy mindenképpen garantalni tudjuk az dsszefliggdséget.
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Ezt két modon tehetjiik meg. Egyrészt elképzelhetd, hogy az eljaras utan meghatarozzuk
azt a minimalis szamu ¢l Osszekottetést, amely Osszefiiggdvé tenné a grafot, és
véletlenszerlien kivalasztunk ugyanennyi ,,felesleges”, tehat az Gsszefliggdséget nem
befolyasolo élt. Ezeket megcserélve Osszefiiggd grafot kapunk. Ez egy nagy graf esetén
roppant iddigényes eljaras. A masik lehetdség, hogy eleve egy Osszefiiggd allapotbol
indulunk. Fontos, hogy ez az alapallapot igy legyen Osszefiiggd, hogy a minimalis &
foku legyen, ugyanakkor ne legyen benne megkiilonboztetett szerepti csomopont. Ennek
egyetlen graf, a gyiirii felel meg.” (Ami nem mas, mint egy d = 1, k = 2 tipust récs-graf.)

Nézziik most a masik szélsdséges esetet, amikor o = . Ekkor nyilvan P; = p, (ha nincs
i és j Osszekotve,) amibdl az kovetkezik, hogy igy egy G(n,p) véletlen grafot kapunk. Az
Osszefiigghség biztositasahoz nyilvan nem kell az induld allapot, hiszen elegendden
nagy k esetén ez biztositott. (Ld.: Erdés és Rényi [1959].) Ugyanakkor ha egy gyiirib6l
kiindulva alkalmazzuk a = o mellett az eljarast, akkor a véletlen grafoktol eltérd
tulajdonsagli, majdnem véletlen grafot kapunk. Annak a valoszinlisége ugyanis, hogy
egy véletlen grafban alacsony p mellett megjelenik egy minden pontot dsszekotd gytirt
zérus. Ennek ellenére szdmos szimulacidban meghagytuk a gytirit kiindulasként, mivel
a megfigyelt tulajdonsagokat nem befolydsolta nagy mértékben. Tapasztalataink azt
mutattak, hogy a > 10 esetén mar a véletlen graf tulajdonsagok dominalnak.

0.9 25
0.8 +
071 + 20
0.6 +
0.5 + 15
y = Koncentraltsagi L
0.4 + i
koefficiens 110
0.3 +
0.2 + Karakterisztikus +5
0.1 + Uthossz
\
0 —tttt—t—t—t+—————F————— 0
012 3 456 7 8 91011121314151617 181920
a

7.1. abra: Az a-graf jellemzd statisztikai

Vizsgaljuk most a két szélsdséges érték kozotti tartomanyt. A megfigyelt valtozok
legyenek a karakterisztikus uthossz (L) és a koncentraltsagi koefficiens ()). Minden
esetben n = 500, £ = 10 és a kiinduld struktira egy gyliri volt. Azt tapasztaljuk, hogy

3 Megjegyezziik, hogy néha a gyiirii helyett bonyolultabb racs-grafokbol, esetleg fakbol is ki
lehet indulni. Ezeket nem vizsgaltuk, a tovabbiakban mindig gyiiri alapra épitkeztiink.
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létezik egy olyan tartomany, ahol a kialakult grafra kisvilag struktira jellemzd, hiszen a
nagy koncentraltsag mellett kicsi a karakterisztikus tithossz (7.1. abra).

B-orafok. Az a-grafok segitségével sikertilt kisvilag struktarat 1étrehozni. Ugyanakkor
az o paraméter valtoztatdsaval nem a tokéletes racs-graf €s véletlen graf vilag kozott
mozgunk, mivel mindkett6t erételjesen befolyasolja az indul6 struktra. Olyan modszert
kellene megadni, amelynek a két extrém paraméter-bedllitdsa pontosan racs-graf és
véletlen graf struktarat ad, tovabba nem meriil fel probléma az Osszefiiggéséggel
kapcsolatban. Ezt valositja meg a kdvetkezd eljaras, amely ismét egy G(n,k) grafot allit
eld:

1. Induljunk ki egy 1 dimenzios racs-grafbol, amelynek mérete a kivant n, foka
pedig a megadott k érték. A kovetkezd 1épésekben véletlenszerlien Gjrakdtiink
bizonyos pontokat.

2. Minden korben véletlenszeriien valasztunk egy i csomépontot. Kivalasztjuk
hozza az dramutat6 jarasa szerinti elsé szomszédjat (i, i + 1).

3. Ezutan S valésziniséggel kitoroljik ezt az (i, i + 1) élt, és helyette 1étrehozunk
egy uj (i, ) €lt, amire teljesiilnie kell, hogy (i, /) még nem létezett, illetve i Z j. A
feltételnek eleget tevo j-k koziil azonos valoszintiséggel valasztunk Ugyanakkor
1 — B valdszinliséggel nem torténik semmi valtoztatas.

4. Ha minden i csomopontot kivalasztottunk a korben, akkor ujrakezdjiik az
eljarast a 2. ponttdl, azzal a kiilonbséggel hogy immar a masodik szomszédokat
(i, i +2) vizsgaljuk, stb.

5. Osszesen k / 2 kor alatt minden élre sor keriil egyszer, ezzel befejezddik az
eljaras.

Figyeljik meg, hogy ezzel a mddszerrel B = 0 esetben nem torténik semmi, azaz egy
tokéletes 1-dimenzids racs-grafot kapunk n, k paraméterekkel. Ha viszont 8 = 1, akkor
egy véletlen grafot kapunk. Sajnos ez a véletlen graf sem teljesen szabalyos G(n,p),
ugyanis minden csomdpont garantaltan rendelkezik legalabb & / 2 ¢€llel. Ez azonban nem
fogja befolyasolni késobbi szamitasainkat, és az altalunk vizsgalt statisztikak tiikrében
nem mutatkozik kiilonbség a 3 = 1 graf és a véletlen grafok kozott.

Nézziik mi a helyzet a 0 < B < 1 értékek esetén. Csakugy, mint az a-grafok
tanulmanyozasa soran, most is n = 500, £k = 10. Az abrazolashoz [ értékeit
logaritmikusan skalaztuk, mivel a l1ényeges véltozasok [ alacsony értékeinél torténtek,
és B> 0.1 esetén mar a véletlen graf tulajdonsagok dominalnak. Ismét talalunk egy
olyan intervallumot, ahol elmondhato, hogy a generalt graf kisvilag tulajdonsagua. (Ld.:
7.2. ébra.)
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7.1. dbra: A (-graf jellemz6 statisztikai

7.3. Kisérletek éskovetkeztetések

Utolsoé feladatunk az, hogy a szimulaciés modszertan segitségével megvizsgaljuk, okoz-
e kiilonbséget a kommunikacids strukturdk bevezetése a modellek viselkedésében. A
vizsgélatokat mind az a, mind a (3 tipust grafoknal elvégeztiik, az eredmények nagyon
hasonldk voltak, de a B-grafok kedvez6 racs-graf strukturaja miatt az eredményeket csak
a (B-grafokra mutatjuk be. Fontos volt még a k paraméter fiiggvényében valo vizsgalddas
is, hiszen tudjuk, hogy e tekintetben is két fontos extrém kisérlet kozott helyezkediink
el. Ugyanis a k = n — 1 eset a teljes grafot jelenti, azaz az eredeti Kiyotaki-Wright
modellt, a £ = M = 0 viszont a csere nélkiili gazdasigot, amelyben a kiindulod
joszageloszlas (‘/5, '/5, '/5) nem valtozik. A tovabbi paramétereket a 7.1. tablazat
tartalmazza:

Paraméterek Fundamentalis Spekulativ

n 300 300

c1 0.1 0.1

C 1 1

c; 20 20

U 600 1000

D 500 500

B 0.99 0.99

7.1. tablazat: A szimulacids modellek paraméterei
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A haromjoszagos modell esetén azt tapasztaltuk, hogy alacsony k£ értékekre a modellben
nem zajlik le csere. Ahogy azonban noveljiik £ értékét, ugy lesznek egyre aktivabbak a
szereplok. Amikor racs-graf struktirat valasztottunk, sokaig nem tortént valtozas, majd
k viszonylag magas értékétol fogva lassan, eljutott a gazdasadg az eredeti egyensulyi
allapotba. Fontos azonban azt észrevenni, hogy hidba noveljiik & értékét, mégak=n—2
esetén is kismérteéki, de szignifikans kiilonbség tapasztalhatd. A racs-graf struktira nem
volt kiilondsebben érzékeny a két kiilonbozd tipusi egyensily megtalalasara, azaz
hasonl¢ sikerrel alakult ki spekulativ megoldas, mint fundamentalis.

Amikor 8 = 1, tehat majdnem véletlen grafokkal modelleztiink, azt tapasztaltuk, hogy
mar viszonylag alacsony k értékek esetén beindul a gazdasagban a csere. Sok esetben
kialakulnak a megfeleld stratégiak, de arra figyeltiink fel, hogy a kialakul6 egyensulyok
igen érzékenyek. Egy-egy ujabb szimuldci®6 mas-mas eredményeket adott a végsd
eloszlast tekintve. Ahogy tovabb noveltiik & értékét, ugy csokkent egyre jobban ez a
véletlen ingadozas. Igen érdekesnek mondhat6, hogy amig a fundamentalis egyensulyt
konnyen megtalaltak a szereplok viszonylag alacsony k esetén is, addig a spekulativ
egyensuly megtaldlasa kizarolag a teljes graf esetén (k = n — 1) sikerdiilt.

A legérdekesebb eredményeket akkor kaptuk, amikor kisvilag grafokat alkalmaztunk,
méghozza 3= 0.005 érték mellett. Alacsony k értékek mellett nem jott 1étre kereskedés.
Egy meghatarozott érték utan (k = 6) robbanasszerli valtozas kovetkezett be. Hirtelen
megindultak a cserék és a gazdasag konnyedén eljutott a megfeleld egyensulyi
allapotba. Alig valamivel magasabb k értéknél mar az volt a jellemzo, hogy stabil
eloszlasok alakulnak ki, nem ugy mint az igen érzékeny véletlen graf modellek esetében.
Jellemzd volt még az is, hogy nem til magas k értékek esetén mar nem csak a
fundamentalis, hanem a spekulativ egyensulyt is sikeriilt megtalalni.

A tanulds szempontjabol is igen érdekes kovetkeztetéseket lehet levonni.
Altaldnossagban elmondhatd, hogy minél tobb lehetséges cserepartnere akad egy
szereplonek, annal nehezebb a tanulds, azaz annal tovabb tart az egyensulyhoz vald
konvergencia. Azonos k értékek mellett a leggyorsabban a racs-graf struktara tanult, ezt
kovette nem nagy lemaradassal a kisvilag struktira. Végiil altalaban igen hosszi
konvergenciaval keriilt egyensulyi allapotba a véletlen graf modell.

Valasszunk ki egy a ritkasag feltételnek megfeleld, és kozgazdasagilag is indokolhato
fokszamot, legyen k& = 10. Hasonlitsuk 0Ossze az eredményeket még egyszer.
Amennyiben racs-graf tipusi a kommunikacids struktira, gy nem alakul ki mindent
atfogo cserekereskedelem. Lesznek elszigetelt szereplok, akik nem képesek a szamukra
sziikséges joszaghoz hozzajutni. gy a veliik szomszédos szereplék esélyeit is rontjak.
Nem alakul ki egyértelmii csereeszkdz, €s a tarsadalom Osszhasznossaga is jelentdsen
kevesebb, mint az eredeti modell esetén. Kisvilag graf esetén az atlagos 10 cserepartner

132



biztositja, hogy majdnem mindig az eredeti modellnek megfeleld eredmény alakuljon ki.
Réadasul konnyebbé valik a tanulds, gyorsabb a konvergencia. Néha azonban eléfordul,
hogy egy spekulativ modell keverék eloszlast mutat, ahol egyes szereplék nem tudjak
megtanulni a spekulativ viselkedést. (Ebben az esetben inkabb az feltételezhetd, hogy a
véletlen partnerek aranya olyan, hogy az adott szereplonek mégis a fundamentélis
stratégia a kedvezobb.) Végiil a véletlen graf tipusia kommunikacids struktura jelentosen
ingadozo, lassan konvergdlo és a spekulativ egyensulyt soha el nem éré eredményt
adott.
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8. Fgezet

Osszefoglalas

Az értekezés megirasakor kitlizott legfontosabb cél az volt, hogy bemutassuk, hogyan
lehet analitikusan nehezen kezelhetd kozgazdasagi problémakat és modelleket a
szimulacidos modszertan segitségével megoldani, illetve a megoldashoz vezetd utat
megtalalni. A cél megvalositasahoz a legegyszertibben jarhaté utat hasznaltuk, azaz az
értekezés elsd részében részleteztiik a szimulacids €s egyéb numerikusan alkalmazhato
modszereket, a masik részében pedig kivalasztottunk egy kozgazdasadgi modellt, és
megmutattuk a modszertan alkalmazasanak lehetdségeit.

Annak ellenére, hogy az értekezés legfontosabb érdeme, hogy elsdként targyalja a hazai
szakirodalomban a modern kozgazdasagi-szimulacios elméletet, majdnem minden
fejezetben talalhatdé olyan rész, amely a szerzd onallé 0j eredménye, és amelyek
valamilyen formaban publikaldsra keriiltek, vagy publikalva lesznek. Adott helyen
ezeket részleteztilk, most az Osszefoglalasban ezért részletesebb hivatkozas nélkiil
soroljuk fel.

A masodik fejezet a szimuldciés modszertant ismerteti. Ez egy olyan teriilet, ahol
nagyon nehéz 0j eredményeket produkalni, hiszen magat a modszertant gyakorlatilag a
szamitogép megjelenése ota alkalmazzak és fejlesztik a legkiillonb6zobb tudomany-
teriiletek kutat6i. Eredmények:

* a mddszertan kozgazdasagi problémak megoldasdhoz valo alkalmazésa, a
definiciok és a legfontosabb eljarasok tisztazasa és bemutatasa,

* anormalis eloszlas generalasaval kapcsolatos gyors konvergenciat adéo modszer
(2.9. Tétel) bizonyitasa,

* a kontrollvaltozés modszer Kkiterjesztett alkalmazasa torzitatlansaganak
bizonyitasa (2.12. Tétel).

A harmadik fejezet az evoluciés modszertanrdl szol. Ezen a teriileten nincsenek a
szerzonek sajat bizonyitasai, viszont a hazai szakirodalomban szamos a témat bemutatd
€s népszerusitd publikdcioja jelent meg. Sajat eredménynek tekinthetd emellett:

* az evolucios eszkdzok alkalmazasi feltételeinek megadasa (ajanlasa).
A negyedik fejezet a szimulacidos és evolucidos moddszerek Osszekapcsolasat és

kozgazdasag elméleti alkalmazasat megvalosito ACE modszertanrol szol. Erre a rovid
fejezetre azért volt sziikség, hogy meggydzddjiink ennek a tudomdanyteriiletnek az
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Ujdonsagarol, valamint a nemzetkozi kozgazdasagi iranyzatok kozott betdltott
szerepérol.

Az 6todik fejezettel a Kiyotaki-Wright modell bemutatdsa talalhatd. Sajat eredmények:

a fundamentalis stratégiakrol allitott sejtés (5.1. Sejtés),

a dontési fa modszer kidolgozasa a Kiyotaki-Wright modell szerepl6i
magatartdsanak optimalizalasara,

a fundamentalis és spekulativ egyensulyok kozott elhelyezkedd kevert
egyensulyi stratégiak numerikus meghatarozasa,

a kiterjesztett Kiyotaki-Wright modellek egyensulyi allapotdnak numerikus
meghatarozasa kiilonb6zo6 tanulési eljarasok alkalmazasaval.

A hatodik fejezet a grafelmélet segitségével vizsgalja a sokszereplds kozgazdasagi
modellek kommunikacio strukturait. A Szerz6 ezen a teriileten empirikus kutatasokat
végzett, illetve szimulacios futtatdsok segitségével megerdsitette a szakirodalom altal
ajanlott statisztikai mérészamokat bizonyos véletlen grafok esetében. Eredmények:

a kisvilag tulajdonsag igazoldsa egy hazai Internet szolgaltatd tligyfeleinek
grafjan,

a nagyméreti graf n-dimenzios megjelenitését megvalositd algoritmus
megadasa ¢és az algoritmus helyességének bizonyitésa,

egy fert6zési probléma megfogalmazasa és megoldasa nagy méretii grafokon.

Végiil a hetedik fejezetben gyakorlatilag felhasznaljuk az 0Osszes korabbi fejezet
allitasait és tapasztalatait azért, hogy egy kiilonleges kommunikacié strukturdji
Kiyotaki-Wright tipust kdzgazdasagi modell megoldasait megkapjuk. Ez a fejezet teljes
egészében a Szerzo sajat eredményének tekinthetd.
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