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1 Ivadas

Statistiskai tinkami socialiniy ir ekonominiy sistemy modeliai, visy pirma stochastiniai ir
agenty, kelia didelj susidoméjimg placiai tarpdisciplininiy tyrimy mokslinei bendruomenei,
sprendzianciai jvairias kompleksines socialines sistemas. Kompiuterinis modeliavimas yra vienas i$
pagrindiniy Siuolaikinio mokslo aspekty, ar tai biity fizikinis, ar socialinis, ar ekonominis mokslas.
Kompleksiniy sistemy atveju, modeliavimas pasitarnauja kaip metodas ieskant ir perprantant
tarpusavio ry§j tarp individualiy agenty mikroskopiniy sgveiky ir makroskopinés, kolektyvinés,
kompleksinés sistemos dinamikos. Vis délto, kai kurios bendros teorijos ar metodai, kurie yra gerai
iSvystyti gamtos ir fiziniuose moksluose, gali buti naudingi kuriant nuosekly mikro ir makro
modeliavima kompleksinéms sistemoms.

Darbe aptarti modeliai, taikomi ekonomikoje ir finansuose, kurie pabréZzia svarby atitikimg tarp
mikroskopinio, agenty, ir makroskopinio, stochastinio, apra§ymo. Mokslininkai $iuos modelius
naudoja kaip pagrindinj atspirties taska, juos iStobulina, ir tokiu buidu tiria ypatingai sudétingas
sistemas ir jy dinamikg. Jie placiai naudojami ne tik socialiniuose moksluose, bet taip pat sékmingai
pritaikomi ir fiziniuose moksluose. 3 skyriuje pristatytas Kirmano agenty modelis [1], 0 sekan¢iame
4 skyriuje i8vestas ir pademonstruotas tokio modelio stochastinis aprasymas. Kirmano pasitlytas
modelis i§ esmés atsizvelgia j porg esminiy socialinio elgesio aspekty.

Naujy produkty sklaida yra viena i§ pagrindiniy problemy rinky tyrimuose. Sioje srityje i
pagalba galima pasitelkti Kirmano sitilomg modelj [1] ir ji pritaikyti kaip jrankj, padedantj spresti
panasias problemas. Baso naujy produkty sklaidos modelis yra gerai zinomas modelis, kuris placiai
naudojamas rinkodaros praktikoje. Sis modelis yra aprasomas paprasta diferencialine lygtimi, kuri
naudojama vartotojy skai¢iui, jsigijusiy naujg produktg ar paslauga, aprasyti [2]. Buvo pasitlymy,
kad toks fundamentinis makroskopinis apraSymas rinkos tyrimuose gali biti iStirtas naudojant
agentais pagrjsta modeliavima. Taigi tai yra puiki galimybé tyrinéti mikroskopinio ir makroskopinio
apraSymy ry$j, ieSkant prielaidy, kuriomis abu metodai sutampa. 5 skyriuje placiau aptariamas $io
uzdavinio sprendimas.

Interaktyviis modeliai, pristatyti internetinéje svetainéje [3], yra pasiekiami plac¢iai auditorijai
ir pasitarnauja kaip papildomi tyrimy instrumentai. Jy apraSymai [4], [5], [6] suteiké galimybe
susipazinti su teoriniu pagrindu, kuris ypa¢ pasitarnavo realizuojant pagrindinius modelius,
aptariamus Siame darbe.

Finansy krizés paskatino raSyti straipsnius, i$Saukiancius naujas ekonomines idéjas ir
pabréziancius statistings fizikos taikymy svarbg tyrin¢jant socialines problemas. Dauguma straipsniy

parodé, kad agenty modeliai yra labai reikalingi, norint efektyviai suprasti, kas vyksta sudétingose
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socialinése ir ekonominése sistemose, 0 turint fiziking nuojautg, galima apjungti makroskopinj ir
mikroskopinj modeliavimg. Efektyvis statistinés fizikos taikymai tiriant socialines bei ekonomines
sistemas paskatino mokslo sri¢iy, kaip ,,sociofizika“ ir ,,ekonofizika vystymasi.

Sio darbo tikslas — istirti, pademonstruoti ir aprasyti, kaip veikia imitaciné nuomoniy dinamika

mikroskopiniame ir makroskopiniame sistemos apraSyme, naudojantis keletu modeliavimo scenarijy.

1.1 Metodai

Darbe naudojamos placiai zinomos statistinés fizikos idéjos ir jrankiai. Taip pat keli metodai,

sukurti modeliuoti kompleksines sistemas.

1.2 Darbo tikslas

Sio darbo tikslas — istirti, pademonstruoti ir apra$yti, kaip veikia imitaciné nuomoniy dinamika

mikroskopiniame ir makroskopiniame sistemos aprasyme.

1.3 Darbo uzdaviniai

e Aprasyti ir suprogramuoti agentais paremta Kirmano imitacinj nuomoniy dinamikos modelj.
e ISvesti stochastinj Kirmano agenty modelio atitikmenj makroskopiniame aprasyme, ji
suprogramuoti bei palyginti su agentais paremto modelio sistemos dinamikos aprasymu.

e ISsiaiSkinti globalios ir lokalios agenty sgveikos apraS§ymo metoda, atlikti peréjimg nuo ne

ekstensyvios prie ekstensyvios agenty sgveikos sistemoje, ji sumodeliuoti ir palyginti.
e ISvesti ir parodyti, kad makroskopinis (stochastinis) Baso sklaidos modelis yra vienakryp¢io

Kirmano agenty modelio atvejis.



2 Teoriné apzvalga

Pries pradedant gilintis ] konkreCius modelius, naudinga susipazinti su pagrindinémis
teorinémis sgvokomis ir apibrézimais, iSsiaiSkinti kertinius procesus, metodus bei jrankius, Kuriais

remiamasi darbe. Siame skyriuje bitent tai ir bus apZvelgiama.
2.1 Sudétingos sistemos

Sudétingos sistemos yra sudarytos i§ daugelio komponenty, kurie gali sgveikauti vieni su Kitais.
Daugeliu atvejy, tokias sistemas galima apibudinti kaip tinklg, kuriame mazgai atvaizduoja
komponentus, 0 sasajos, jy tarpusavio saveika. Sudétingy sistemy pavyzdziai yra Zemés globalinis
klimatas, organizmai, zmogaus smegenys, socialinés ir ekonominés organizacijos (pvz. miestai),
ekosistema, gyva lastelé ir net visa visata.

Kompleksinés sistemos yra tokios, kuriy elgesj i§ esmés sudétinga numatyti ir apraSyti
nesinaudojant kompiuterinio modeliavimo metodais. Kompleksinés sistemos yra sunkiai
prognozuojamos dé¢l sgveiky tarp sudedamyjy daliy netiesiSkumo, struktiiry atsiradimo, savaiminés
tvarkos atsiradimo, adaptacijos bei grjztamojo rySio cikly. Kadangi tokios sistemos egzistuoja

jvairiose srityse, jy tarpusavio bendrumas tapo savarankiskos moksliniy tyrimy srities tema.

2.1.1 Sudétingy sistemy apzvalga

Kompleksiniy sistemy tyrimo metodai padeda issiaiskinti, kaip saveikos tarp sistemos daliy
sukelia jos kolektyvinj elgesj ir kaip sistema veikia bei formuoja santykius su savo aplinka. Sudétingy
sistemy kolektyvinis ar sisteminis elgesys laikomas pagrindiniu tyrimo objektu. Dél Sios prieZasties
sudétingos sistemos gali biiti suprantamos kaip alternatyvi redukcionizmo paradigma, kuri bando
paaiskinti sistemas pagal jy sudedamasias dalis ir jy tarpusavio saveika.

Kaip tarpdisciplining sritis, sudétingos sistemos yra sudarytos i§ daugelio sri¢iy, pavyzdziui,
fizinés saviorganizacijos, savaiminés tvarkos socialiniuose moksluose, matematinés chaoso teorijos,
prisitaikymo biologijoje ir daugelio kity labiau specializuoty uzdaviniy. Todél kompleksiniy sistemy
mokslas yra plati sgvoka, apimanti moksliniy tyrimy metodus, skirtus spresti daugelio skirtingy
discipliny Klausimams, tam pasitarnauja statistiné fizika, informacijos teorija, netiesiné dinamika,

antropologija, meteorologija, sociologija, ekonomika, psichologija ir biologija.
2.2 Agenty modeliai

Agentais pagrjsti modeliai (angl. trumpinys ABMS) atkuria kompleksiniy sistemy elgesj pagal
uzduotas jy sudétiniy elementariy daliy (agenty) tarpusavio sgveikas. Taikant ekonomikoje, agentais

laikome atskirus vartotojus, verslininkus, verslo ir finansy jmones. Tokiame modelyje kiekvieno
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agento elgesj lemia taisykliy rinkiniai. Bet kuriuo laiko momentu, agentai veikia pagal savo situacijg,
aplinka ir jy elgesio taisykles. Pavyzdziui, vartotojas sprendzia pirkti ar nepirkti nauja automobilj,
remdamasis jvairiais motyvais. Sprendimas gali priklausyti nuo poreikio, optimizmo dél esancios
ekonominés situacijos ar infliacijos, turimo darbo, finansinés padéties ir suvokimo, ar sandéris geras.
Priesingai nei klasikinése ekonominése teorijose, Veiksmai néra pagrjsti visapusiskos pusiausvyros
prielaida. Agentai tiesiogiai saveikauja vienas su kitu, ir tikétina, kad tokia sgveika daro jtaka jy
elgesiui. Bendra rinkos elgsena susidaro i$ visy saveikaujanéiy agenty veiksmy, panaSiai kaip
daugiadalelinése fizinése sistemos, ir tai padeda tiksliau atspindéti jvykius realioje ekonomikoje.

Taigi, i§ esmés agentai yra apibendrinti objektai, kurie apraSomi paprastomis taisyklémis, kad
galéty perteikti svarbiausias tikro subjekto, pavyzdziui zmogaus ar jmonés, elgesio ypatybes,
galiojancias tam tikroje sistemoje ar aplinkoje.

Siy modeliy taikymai neapsiriboja vien ekonomika. Jie pladiai naudojami biologijoje,
pavyzdziui analizuojant epidemijy plétra, populiacijy dinamika, kraStovaizdZio jvairove, biologines
sistemas molekuliniame lygmenyje ir kt. Taip pat versle ir organizacijy valdyme, finansuose,

socialiniuose bei gamtos moksluose.
2.3 Stochastiniai modeliali

Modeliavimas pasitelkus agentus remiasi idéja, kad realiai sgveikaujancias sistemos dalis
galima pakeisti apibendrintais objektais, agentais, kurie elgiasi pagal aiskiai apibréztas bendras ir
paprastas taisykles. Toks sistemos aprasymas, kai sekama kiekvieno agento biisenos evoliucija,
vadinamas mikroskopiniu.

Daugelyje kompleksiniy sgveiky netiesiSkumas pasireiskia kaip esminé savybé. Tokiy sistemy
evoliucija pasizymi dinaminiu chaosu, kai smulki klaida pradinése salygose sukelia sistemos blisenos
nukrypimus nuo pradinés prognozés. Toks nenuspé¢jamumas dél dinaminio chaoso pasireiSkimo
aptinkamas ir daugiadalelinése sistemose, pavyzdziui, ory prognozése. Taciau yra ir tokiy sistemy,
kuriose atsitiktinumas (stochastiSkumas) yra vidiné savybe¢, pasireiSkianti mikroskopiniame sgveikos
tarp agenty lygyje. Yra manoma, kad tokioms sistemoms reikéty priskirti ir finansy rinkas. Todél
tokiy sistemy modeliai yra stochastiniai, nes agenty biisenos keiciasi su tam tikra tikimybe.

Paprastai, makroskopiné sistemos dinamika gali biiti apraSoma naudojantis stochastinémis
diferencialinémis lygtimis. Toks metodas yra kur kas senesnis ir seniai taikomas finansy rinkoms
apraSyti. Aisku, kad toks biidas yra maziau informatyvus nei pries tai apibiidintas metodas (skyr. 2.2),
kadangi stochastinis modeliavimas nesuteikia supratimo apie individualias agenty sgveikas.

Daugumoje atvejy toks modeliavimas tik aproksimuoja norimus reiskinius.



2.4 Stochastiniai procesai

Tikimybiy teorijoje ir susijusiose srityse, stochastinis arba atsitiktinis procesas yra matematinis
objektas, paprastai apibréziamas kaip atsitiktiniy dydziy rinkinys. Istoriskai, atsitiktiniai kintamieji
buvo susiejami arba indeksuojami skaiCiy rinkiniu, dazniausiai taskais laike. Stochastinj procesg
galima interpretuoti kaip skaitiniy verciy atsitiktinj kitima sistemoje bégant laikui, pavyzdziui
bakterijy populiacijos augimas, elektros srovés fluktuacijos dél Siluminio triukSmo arba dujy
molekulés judéjimas. Stochastiniai procesai yra placiai naudojami kaip matematiniai sistemy ir
reiSkiniy modeliai, kurie Kinta atsitiktine tvarka. Jie taikomi daugelyje moksliniy discipliny, tokiy
kaip biologija, chemija, ekologija, neurologija ir fizika, taip pat kaip ir technologiniy bei inZinerijos
sric¢iy, pavyzdziui, vaizdo bei signaly apdorojimas, informacijos teorija, informatika, kriptografija ir
telekomunikacijos. Be to, atsitiktiniai finansy rinky pokyc¢iai paskatino platy stochastiniy procesy

taikyma finansy srityje.
2.5 Markovo procesas

Markovo procesas yra stochastinis procesas, kurio rezultatai bet kuriuo laiko momentu

priklauso tik nuo ankstesnio laiko momento rezultato.
2.5.1 Markovo grandiné

Markovo grandiné yra stochastinis modelis, apibiidinantis galimy jvykiy seka, kur kiekvieno
jvykio tikimybe priklauso tik nuo to, kokia buvo pasiekta ankstesniame jvykyje.

Tikimybiy teorijoje ir su ja susijusiose srityse, Markovo procesas, pavadintas rusy matematiko
Andrejaus Markovo garbei, yra stochastinis procesas, kuris tenkina Markovo savybes (kartais
apibiidinamas kaip neturintis atminties). Apskritai kalbant, procesas tenkina Markovo savybg, jei
galima prognozuoti proceso ateitj, remiantis vien tik dabartine jo busena, taip pat lyg biity zinoma
visa jo istorija, t. y. priklausomai nuo dabartinés sistemos biiklés, jos biisimos ir praeitos biisenos yra
nepriklausomos.

Markovo grandiné yra Markovo proceso tipas, turintis arba diskretines biisenas, arba diskretinj
indeksy rinkinj (daZnai reprezentuojantj laikg), todél naudojamas jvairus Markovo grandinés
apibrézimas. Pavyzdziui, Markovo grandin¢ daZnai apibréziama kaip Markovo procesas diskretiniu
arba tolydiniu laiku su baigtiniu baseny skai¢iumi — nepriklausomai nuo laiko pobudzio. Taip pat
Markovo grandiné daznai apibréziama kaip turinti diskretinj laikg arba baigtinéje, arba tolydzioje
biiseny erdvéje.

Markovas studijavo Markovo procesus XX a. pradzioje, o 1906 m. jis paskelbé savo pirmaji

prane$img $ia tema. Kai kurie Markovo procesy variantai buvo studijuoti §imtus mety anks$c¢iau,
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nepriklausomy kintamyjy kontekste. Du svarbtis Markovo proceso pavyzdziai yra Vynerio, dar Kitaip
vadinamu Brauno judéjimu, ir Puasono procesas, kurie laikomi svarbiausiais ir centriniais
stochastiniais procesais stochastiniy procesy teorijoje. Sie du procesai yra tolydinio laiko Markovo
procesai.

Markovo grandinés yra pritaikomos kaip statistiniai realiy procesy modeliai, pavyzdziui,
tyrinéjant automobiliuose esancias kruizy valdymo sistemas, oro uostuose atvykstanciy klienty eiles,
valiutos keitimo kursus, saugojimo sistemas kaip pvz., uztvankos, ar tam tikry gyviny rusiy
populiacijos augimg. Algoritmas ,,PageRank®, kuris i§ pradziy buvo pasiiilytas interneto paieskos
sistemai ,,Google”, yra pagrjstas Markovo procesu. Be to, Markovo procesai yra bendryjy
stochastiniy modeliavimo metody, Zinomy kaip Gibso ansamblis ir Markovo grandinés Monte Karlo
metodas, pagrindas.

2.5.2 Brauno judéjimas

Brauno judéjimas yra fizikinis reiskinys, kai tam tikras dydis nuolat patiria mazus, atsitiktinius
poky¢ius. Jis buvo pavadintas Skotijos botaniko Roberto Brauno garbei, kuris pirma kartg tyré tokius
svyravimus (1827 metais).

Jei laikoma, kad tam tikroje terpéje esancios dalelés paklista Brauno judéjimo désningumams,
tai per tam tikrg laikg dalelés yra linkusios tolygiai paskirstyti visoje terpéje. Tad, jeigu turime dvi
gretimas sritis laiko momentu t, ir pirmoje srityje turime dvigubai daugiau daleliy lyginant su antra
sritimi, tai tuo metu tikimybe¢, kad dalelés palieka pirmg sritj ir pereina j antrg yra dvigubai didesné
uz tikimybe, kad dalelé paliks antrg sritj pereidama j pirmg. Fizikinis procesas, kurio metu medziaga
yra linkusi tolygiai pasiskirstyti i§ didelés koncentracijos sri¢iy j mazesnés koncentracijos sritis,
vadinamas difuzija. Dél to difuzija galime laikyti makroskopiniu Brauno judéjimo pasireiskimu. Tai
reiskia, kad difuzijg galima tirti modeliuojant Brauno dalelés judéjima bei skai¢iuojant statistiskai
vidurkinamg elgesj. Keletas difuzijos procesy pavyzdziy, kurie tiriami Brauno judéjimo pozitiriu, yra
terSaly difuzija atmosferoje, skyliy arba elektrony difuzija per puslaidininkj ir kalcio difuzija per
kaulinj audinj gyvuose organizmuose.

Brauno judéjimas yra vienas svarbiausiy stochastiniy procesy, o Vynerio procesas yra
vienmacio Brauno judéjimo matematinis formulavimas. Sis matematinis Brauno judéjimo aprasymas
naudojamas stochastiniy diferencialiniy, Fokerio — Planko bei Lanzeveno lygciy matematiniam

uzraSymui.
2.5.3 Atsiradimo — iSnykimo procesas

Atsiradimo — isnykimo procesas yra atskiras tolydaus Markovo proceso atvejis, kai btisenos
peréjimai yra tik dviejy tipy: ,,atsiradimo®, kuris padidina busenos kintamajj vienetu ir ,,iSnykimo*,
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kai tai sumazina biisenos kintamajj vienetu. Sio proceso pavadinimas kiles i§ bendro jo taikymo.
Modelis atvaizduoja esamg populiacijos skai¢iy, o biisenos pokyciai yra tiesiogiali susije su
populiacijos padidéjimo ir sumazéjimo vienu vienetu atvejais. Atsiradimo — iSnykimo procesai turi
daugybe pritaikymy demografijoje, eiliy susidarymo teorijoje, veikos inzinerijoje, epidemiologijoje
ir biologijoje. Jie gali bati naudojami, siekiant iStirti bakterijy vystymasi, zmoniy, serganéiy liga
populiacijos kitima, arba klienty, esanciy eiléje | prekybos centra, fluktuacijas.

Kai jvyksta atsiradimas, proceso biisena pasikeicia i§ n j n+1. Kai jvyksta iSnykimas, procesas
keiciasi i§ n busenos j n-1 biuiseng. Procesa apibrézia atsiradimo rodiklis {1;};—¢ .« ir iSnykimo

rodiklis {u;}i=1..c. Atsiradimo-isnykimo proceso schema pavaizduota 2.5.1 paveiksle.

_-\..;] )\1 hk-1 -hk
Hi M2 M

i1

2.5.1 pav. Atsiradimo-isnykimo proceso schema.



3 Mikroskopinis dviejy biiseny agenty modelis

Siame skyriuje pagrindinis démesys skiriamas A. Kirmano pasiiilytam agenty modeliui [1],
kuris apraSo mikroskopine sistemos dinamikg. Pateikiamas jo aprasymas, gaunami ir apibendrinami

modeliavimo rezultatai.
3.1 A. Kirmano modelis

Kaip buvo paminéta darbe [7], entomologai atlikinédami eksperimentus pastebéjo jdomy
reiskinj, jog skruzdés lygiavertése situacijose kaip kolektyvas yra linkusios elgtis asimetriniu buidu.
Net ir turédamos du identiskus maisto Saltinius, skruzdés vieng i$ jy renkasi labiau nei kitg. Buvo
pastebéta, kad tam tikrais laitko momentais, jos pakeicia savo sprendimg ir pereina prie kito maisto
Saltinio, kurj pries tai ignoravo, net ir nepakitus paties maisto kokybei. Mokslininkai tokj skruzdziy
elgesj aiskina tarpusavio jtaka. Dél Sios priezasties, analizuojant vieng izoliuotg individa, nepavyks
nustatyti visos grupés elgesio. Nekreipiant démesio | tarpusavio sagveikg tarp individy, Siy
eksperimenty paaiskinti negalima.

Sie stebéjimai ypa¢ sudomino ekonomistus, kadangi panasiis reiskiniai buvo pastebéti rinkose.
Toks bandos elgesys atitinka zmogaus elgesj, kaip pastebéjo G. S. Bekeris savo publikacijoje [8].
Rinkdamiesi tarp dviejy labai panaSiy restorany i§ abiejy gatvés pusiy, didzioji dalis €jo | tg patj, nors
ir tekdavo laukti eiléje. Tiek maisto kokybé, tiek kainos abejuose restoranuose buvo beveik vienodos.
Bekeris atkreipia démesj, jog ir knygy populiarumas gali atspindéti panasy reiskinj. Taigi kaip ir
skruzdziy kolonijos atveju, zmogus yra linkes elgtis asimetriniu biidu akivaizdziai simetrinéje
sistemoje.

Tokiy eksperimenty ir darby jkvéptas, ekonomistas A. Kirmanas 1993 metais pristaté paprasta
matematinj bandos jausmo modelj [1], kuriuo paaiskino ne tik pastebéta asimetrinj skruzdziy
kolonijos dinamikos reiskinj, bet taip pat sékmingai panaudojo jj rinky elgsenos interpretavimui. Nors
modelis ir kilgs i§ entomologiniy eksperimenty, §$iai dienai jis aktualesnis rinkos tyrimuose ar kituose
socialiniuose reiSkiniuose nei aiSkinantis socialines vabzdziy kolonijas.

Bendru atveju, Kirmano modelis matematiskai paremtas vieno Zingsnio peréjimo tikimybémis.
Tokj modelj galima iliustruoti schema, pasitilyta Vilniaus universiteto mokslininko disertaciniame

darbe [9]. Ji pavaizduota 3.1.1 paveiksle.



3.1.1 pav. Kirmano bandos jausmo modelio iliustravimas entomologinio eksperimento schema.

Cia apskritimai zymi skruzdes, kurios renkasi viena i§ dviejy identisky taky, vedandiy nuo
kolonijos link maisto $altinio. Kadangi, tai yra agentais paremtas modelis, tikslinga skruzdes jvardinti
kaip agentus, o takus — busenomis. Taigi, juodi apskritimai atitinka skruzdéles, arba agentus,
pasirinkusias virSutinj takg, pirmg biiseng, o balti apskritimai, agentai antroje biisenoje. Schemoje
punktyrais i$skirti galimi agento blisenos virsmai — savarankiski virsmai (aprasomi parametru o) ir
virsmai dél bandos jausmo (parametras h). Bandos jausma galima interpretuoti kaip agento poveikj
kitam agentui, o savarankiSkus virsmus kaip agento polinkj j individualius veiksmus.

Aprasant bandos jausmo modelj, panaudojamos originaliai A. Kirmano pasitlytos, véliau
jvairiose Vilniaus Universiteto Teorinés Fizikos ir Astronomijos Instituto (VU TFAI) bei uzsienio
mokslininky skelbtose publikacijose [9], [10], [11], [12] iSplétotos, dvi vieno Zingsnio peréjimo
tikimybeés:

p(x—>x+1)=(1v—x>[al+%]m, )

pX > X —1) =X [0, + 2522 At ©)

Cia X yra agenty, pasirinkusiy pirma biisena, skaiius, apraSantis sistemos makroskopine
biiseng arba paprastai sakant — sistemos biisena, o N yra visy agenty skaicius sistemoje. Taigi tokiu
atveju, antrg bliseng yra pasirinke N — X agentai. At yra pakankamai mazas laiko zZingsnis, per kurj
galimas tik vienas per¢jimas. Sekanciame skyrelyje bus pateikta Sio dydzio matematiné iSraiska.

Si modelj galima panaudoti labai jvairioms socialinéms sistemoms modeliuoti, pavyzdZiui, tokj
aprasyma galima panaudoti prekiautojy pasirinkimui tarp galimy strategijy modeliuoti. Tokiu atveju,
X yra agenty, pasirinkusiy vieng prekybos strategija, skai¢ius, o N — X yra agenty, pasirinkusiy kitg
prekybos strategija, skaicius.

AuksCiau aprasytas iSpléstas originalus Kirmano metodas pridéjus fiksuotg laiko mastg bei
pakeitus pradinio modelio individualaus sprendimo savo iniciatyva g; = o; ir bandos jausmo (1 —

8) = hAt parametrus. Cia a parametras nusako, kokiu biidu sistemoje saveikauja agentai. Saveikos
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neekstensyvios, kai a = 1, ir ekstensyvios, kai a = 0 [9], [10], [13]. Siame skyriuje, remiamasi
neekstensyvia agenty saveikg. Tai reiSkia, jog bet kuris agentas tarpusavyje gali sgveikauti su visais
sistemos agentais, nes tik tokiu atveju sistemos apraSymas gali biiti neekstensyvus. Vélesniuose (5-
tame ir 6-tame) skyriuose, pereinama prie ekstensyvaus apraSymo biido, kuris galimas tiek globalios,

tiek lokalios agenty sgveikos atvejais, ir jis palyginamas su neekstensyviu.
3.2 Bandos jausmo modeliavimo rezultatai ir aptarimas

IS lygéiy (1) ir (2) gaunamos vieno zingsnio tikimybes neekstensyvios sgveikos atveju:
p(X > X+1) =(N—-X)(o, + hX)At, (3)
p(X - X —1) = X(0, + h[N — X])At. 4)
Tokios vieno zingsnio tikimybiy iSraiSkos ir yra panaudojamos agenty bandos jausmo
modelyje.
Kaip jau buvo minéta ankstesniame skyrelyje, parametras o; nurodo savarankisky virsmy
rodiklj, 0 h apibidina virsmy rodiklj dél kity agenty jtakos arba bandos jausmo. Keiciant $iuos
parametrus, stebima kaip evoliucionuoja sistemos biisena esant skirtingoms aplinkybéms.

Taip pat verta apsibrézti laiko zingsnj, per kurj yra tikétinas vienas zingsnis [4], [9]:

2K

At = N(Q2c+hN)' Q)
2K
A= Sy ©)

Cia x yra skaitmeninis tikslumo parametras. 0 < k <« 1, o verté parinkta k = 0,1, kaip sitiloma
darbe [9].

Lygtis (5) tinkama naudoti, kai Suoliy tikimybés yra simetrinés krypties atzvilgiu, 0 (6) —
asimetrines.

Zemiau pateikiami modelio rezultatai bei jy analizé, esant jvairioms §iy parametry vertéms.

Pirmiausia buvo tiriama subalansuotos sistemos dinamika, kai imitacinés nuomong¢s ir polinkio
j individualy apsisprendima stiprumai yra lygiaveréiai (h = o; = 0, = 1). Siuo atveju galioja teoriné
prielaida, kad stebimas elgesys yra subalansuotas, taigi tendencijos burtis | grupes ir bandyti i$siskirti
yra vienodos. Teoriskai, tokia prieSprieSa turéty sukelti ypaé nestabilia sistemos evoliucija. Si
evoliucija pavaizduota 3.2.1 paveiksle. Kaip ir buvo galima tikétis, i$ paveikslo matyti, kad tikimybés
tankio funkcija (angl. trumpinys PDF) yra pasiskirs¢iusi gana tolygiai. Tai reiskia, jog skirtingy

sistemos biiseny stebé¢jimo tikimybés iSsilygina.
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3.2.1 pav. Neekstensyvaus modelio biisenos dinamika, kai bandos jausmo ir individualiy Suoliy

tikimybés yra subalansuotos.

Kitu krastiniu atveju, kai o; = 0, < h, buvo tiriama nuomoniy dinamika, esant stipriam

polinkiui j bandos jausma. Sistemos biisenos evoliucija pavaizduota 3.2.2 paveiksle. I§ 3.2.2 pav.

matoma, kad didZiaja dalj laiko dauguma agenty yra toje pacioje biisenoje. Galima pastebéti, kad tam

tikrais laiko momentais dauguma jy pakeicia pasirinkimg ir pereina j kitg sistemos biiseng. Jdomu

pastebéti, kad Sie pasikeitimai saglygojami individualizmo, nors ir labai silpno. Prilyginus parametrus

atsakingus uz individualy elgesj nuliui sistema visam laikui konverguos j biseng X = 0 arba X = N

— jokiy Suoliy nebebus. Jeigu kalbama apie skruzdziy kolonijg, tai didzigja dalj laiko dauguma

skruzdziy naudoja ta patj maisto Saltinj, bet tam tikrais laiko momentais dauguma jy pakeicia

naudojamg maisto Saltinj.
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3.2.2 pav. Sistemos dinamika, esant stipriam bandos jausmui. Parametry vertés (h = 50,07 =

0, = 1)

Akivaizdu, jog esant silpnam bandos jausmui, g; = g, > h, sistemos blisena svyruoja apie tam

tikrg viduting verte (zr. 3.2.3 pav.). Tokiu atveju agentai nesiorganizuoja j grupes — jie individualiai
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apsisprendzia, ka daryti. Kadangi bandos jausmas nebevaidina Zymesnio vaidmens, tai konkreti
vidutiné verté yra apspresta gy ir o, santykio. Taigi Siuo atveju sistemos dinamika yra prieSinga

lyginant su ankstesniu atveju.
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3.2.3 pav. Sistemos dinamika, esant silpnam bandos jausmui. Parametry vertés (h = 0,02, 07 =
g, =1).

Visi Sie atvejai buvo simetriniai, nes individualizmo koeficientai buvo laikomi lygiais o; = a,.
Tuo tarpu paveiksle 3.2.4 pavaizduota sistemos evoliucija asimetriniu atveju, kai o; # g,. Tai reiskia,
kad viena i§ biiseny yra priimtinesné uz kitg. Tariant, kad sistema yra skruzdziy kolonija, tikimybé
savarankiSkai pasirinkti vieng Saltinj padidéja, o atrasti kitag sumazéja. Kaip matoma, tikimybés tankio
funkcija (zr. 3.2.4 pav.) yra pasislinkusi link mazesniy veréiy, tad maisto Saltinis, kurio atzvilgiu

nustatoma sistemos biisena, yra naudojamas dazniau.
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3.2.4 pav. Asimetrinio pasirinkimo atvejis (¢; = 0,5; 0, = 1,5).
Toliau, galima patikrinti, ar mikroskopiniame aprasyme, esant globaliai agenty saveikai,

padidintas agenty skaiCius turés jtaka. IS paveikslo 3.2.5 matoma, kad agenty skaiciy sistemoje
13



padidinus 10 karty, pats signalas ir pagrindinés jo statistinés savybés iSlieka nepakite. Tai atitinka
zinomas teorines iSvadas [13], [14], kad neekstensyvios modelio versijos atveju, statistinés savybés
iSlieka nepakitusios agenty skaiciui artéjant j begalybe, nors yra zinoma, kad tokios savybés neturi

ekstensyvi modelio versija.
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3.2.5 pav. Sistemos dinamika, esant silpnam bandos jausmui su padidintu agenty skai¢iumi.

3.3 Apibendrinimas

Siame skyriuje susipazinta su A. Kirmano pasiiilytu bandos jausmo modeliu, sumodeliuota
keletas jo elgesio scenarijy, pagal kuriuos stebima skirtinga neekstensyvios sistemos evoliucija.
Skyriuje aptartas atskiras originalaus Kirmano modelio atvejis, kai g; = g,. Modeliavimo rezultaty
analizé parodo, kad agenty modelyje pastebimi du elgesio tipai. Kai g; > h, vyrauja individualis
virsmai, dél to panaSus agenty skaiCius pasirenka abi biisenas, o h > g; atveju, vyrauja stipri
imitaciné nuomoné, tad dauguma agenty renkasi tg pacig bliseng. Taip pat pateiktas asimetrinio
agenty modelio atvejis, kuris palygintas su simetriniu atveju. Nustatyta bandos jausmo bei
individualizmo jtaka sistemos dinamikai atitinka mokslininky gautiems teoriniams rezultatams [9],
[13]. Isitikinta, kad agentams sgveikaujant neekstensyvioje sistemoje, agenty skaicius neturi jtakos

sistemos statistinéms savybéms.
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4 Stochastiné¢ Kirmano modelio interpretacija

Siame skyriuje i§ Kirmano agenty modelio ivedamos lygtys, kuriomis aprasoma agenty
makroskopiné sistemos dinamika. Stochastinés lygtys jau buvo iSvedamos jvairiuose darbuose [5],
[71, [9], [10], [12], [15], todél ¢ia esminiu uzdaviniu tampa makroskopinés sistemos modeliavimas

bei rezultaty palyginimas.
4.1 Agenty modelio taikymas makroskopiniame lygmenyje

Pagal apibrézima, akivaizdu, kad agentais pagristas modelis neturi atminties. Agenty vieno
zingsnio peréjimo tikimybés priklauso tik nuo esamos sistemos baisenos. Prielaida, kad agentai neturi
atminties, svarbi formuluojant populiacijos dinamikg kaip Markovo procesg. Tai suponuoja, jog yra
galimybé i§ agenty modelio gauti stochasting diferencialing lygtj (angl. trumpinys SDE). Kaip
minima darbe [9], yra pora biidy i$vesti SDE, kuri apraso tokig pacig dinamika kaip Kirmano agenty
modelis.

Stochastinés lygtys paprastai operuoja su tolydziais kintamaisiais bei tolydziu laiku. Norint
apibudinti $ig dinamika tolydziu laiku, reikia gauti peréjimo intensyvuma — Suolio tikimybes per laiko
vienetg. Laikant, kad agenty skaiius sistemoje yra pakankamai didelis, jog biity uztikrintas sistemos

busenos kintamojo x = X /N tolydumas, Suolio tikimybes galima isreiksti kaip
nt(x) = (1 —x) (% + hx), (7)

m~(x) =x(%+h[1—x]). (8)
Cia tariama, kad kintamasis x isreiskia dalj agenty, naudojandiy pasirinkta prekybos strategija
X. RySys tarp vieno zingsnio per¢jimo tikimybiy (3) ir (4) bei tolydaus Suolio per¢jimo intensyvumo
(7) ir (8), gana akivaizdus:
p(X > X+ 1) = N?nt(x)At. 9)
Tada galima uzraSyti pagrinding kineting lygtj sistemos biisenos tikimybés tankio funkcijai
w(x, t), naudojant vieno zingsnio operatorius E ir E~1 (naudojami atsiradimo — ignykimo procesy
formalizme) kaip
ow(x,t) = N3{(E— 1D [r~(x)w(x, )] + (E™1 = D[rT(x)w(x, t)]}. (10)
Naudojantis Teiloro eilute, skleidziami operatoriai E ir E™! (iki antro nario) ir gaunama
kinetinés lygties aproksimacija:
0w (x, £) = =Ny [{r™ (x) -~ ()}Iw(x, D] + %09? [{r*(x) + = ()lwx, )] (11)
Cia patogu jvesti dvi funkcijas:

A(x) = N{T(x) —n~(x)} = 0,(1 — x) — 0,x, (12)
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D) =nt(x)+ 7 (x) = 2hx(1—x)+%(1—x)+%x. (13)
Kiekviena i§ $iy funkcijy vaidina savarankiska vaidmenj — A(x) apraSo dinaming sistemos
relaksacijg, o D(x) apraSo stochastine difuzijg. Kiekvienas gali jsitikinti, kad (10) i§ tikryjy yra
Fokerio — Planko lygtis:
0w (x,t) = =0, [AG)W(x, )] + 292 [D()w(x, 1)]. (14)
Esant dideléms N vertéms, galima nepaisyti individualaus elgesio salygos Stochastinés
difuzijos lygtyje. Anks¢iau minéta Fokerio — Planko lygtis i§ pradziy buvo gauta kiek kitokiu budu
[12].
Zinoma, kad Fokerio — Planko lygtis yra susijusi su Lanzeveno lygtimi, Kitaip tariant
stochastine diferencialine lygtimi

dx = A(x)dt + /D(x)dW = [6,(1 — x) — o,x]dt + \/2hx(1 — x)dW . (15)

Cia W reiskia Vynerio procesa. Sis Zingsnis taip pat aprasytas [12].

Atliktas pakankamai grieztas peréjimas nuo Kirmano skruzdziy kolonijos modelio [1] prie jo
makroskopinio aprasymo Fokerio — Planko ir Lanzeveno lygtimis [10]. Tod¢l abu aprasymai yra
ekvivalentiski, o skaitmeninis jy realizavimas turi duoti tuos pacius rezultatus.

Verta pazyméti, kad metodas naudotas iSvedant (15) suteikia galimybe parametrus o, 05, h
laikyti priklausomais nuo kintamojo x ir N. Bendra SDE (15) forma, gauta i§ pagrindinio agentais
paremto bandos jausmo modelio, suteikia placias galimybes sudétingy socialiniy sistemy

modeliavime.
4.2 Stochastinio Kirmano modelio realizacija ir analizé

Kadangi buvo jrodyta, kad abu apraSymo budai, tiek Kirmano agenty modelis, tiek jo
makroskopinis apraSymas, yra ekvivalentiSki, palyginsime makroskopinés sistemos realizacija su
pries tai gautais mikroskopinés sistemos rezultatais.

Akivaizdu, jog norint gauti panasius rezultatus atvaizduojant makroskoping sistemos dinamika,
privaloma naudoti tuos pacius individualizmo bei bandos jausmo parametrus kaip ir ankstesniame
skyriuje. Cia buvo naudojami tokie patys krastiniai atvejai, tiek simetrinés, tiek asimetrinés biisenos
atveju.

Toliau pateikiami modeliavimo rezultatai, esant jvairioms parametry vertéms.

Stipraus bandos jausmo atveju (zr. 3.2.2 pav. ir 4.2.1 pav.), tikimybés tankio funkcija

pasiskirsto labai panasiai, taigi galima teigti, jog skai¢iavimo rezultatai atitinka teorin¢ prognozg.

16



o4 Individualism coeficient

10
1
08
o, Individualism coeficient
Zos 1
04 Herding coeficient
50
02
Number of agents
00
107.00 107.25 107.50 107.75 108.00 108.25 108.50 10875 100.00 100
time
Continue
20
15
= 10
a
=
05
0.0
05
1.0

4.2.1 pav. Sistemos dinamika, esant stipriam bandos jausmui.
Kai vyrauja individualaus sprendimo virsmai (zr. 3.2.3 pav. ir 4.2.2 pav.), i§ stochastinio

modelio gauta sistemos evoliucija atitinka agenty modeliu gautg sistemos apra§yma.
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4.2.2 pav. Sistemos dinamika, esant silpnam bandos jausmuli.
Asimetrinés blisenos atveju, agenty bei stochastinis modeliai teisingai atspindi prognozuojama

sistemos evoliucijg, o rezultatai sutampa tarpusavyje (zr. 3.2.4 pav. ir 4.2.3 pav.).
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4.2.3 pav. Asimetrinés biisenos atvejo sistemos dinamika.
4.3 Apibendrinimas

Siame skyriuje buvo atliktas peréjimas nuo Kirmano agenty modelio [1] prie jo makroskopinio
apraSymo Fokerio — Planko ir Lanzeveno lygtimis. Buvo gauti stochastinio modelio makroskopinio
sistemos aprasymo skaitmeniniai rezultatai bei palyginti su anks¢iau agenty modeliu gautais sistemos
dinamikos rezultatais. Galima patvirtinti, jog agenty modelio bei i§ jo iSvesto stochastinio analogo
skai¢iavimy rezultatai atitinka teorines prognozes, abejais modeliais stebima nuomoniy dinamika
sutampa, o tikimybés tankio funkcijose pastebimos tendencijos nesiskiria nuo teoriniy jzvalgy. Toks
agenty bei stochastinio modeliy atitikimas galéty buti laikomas kaip atspirties taSkas kuriant
sudétingesnius modelius, nuosekliam mikroskopiniam ir makroskopiniam kompleksiniy sistemy
tyrinéjimui. Siuo metu, tai yra vienas svarbiausiy mokslininky i$sikelty uzdaviniy. Stochastinio

modelio panaudojimas finansy rinkose aprasomas [16] (taip pat zr. [10], [15], [17], [18], [19]).
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5 Baso sklaidos modelis

Siame skyriuje apraiomas makroskopinis Baso difuzijos modelis [2] bei parodoma, jog jis yra
vienakryptis Kirmano agenty modelio atvejis. Taip pat palyginamos abiejy modeliy realizacijos

sistemos dinamikai aprasyti.
5.1 Agenty modelis Baso sklaidali

Naujy produkty sklaida yra viena i§ pagrindiniy problemy rinkos tyrimuose ir viena i$ sriciy,
kur Kirmano modelis galéty buti pritaikytas. Baso difuzijos modelis yra vienas Zinomiausiy ir
labiausiai cituojamy rinkodaros teorijos modeliy. Sis modelis apraso naujo produkto ar technologijos
pardavimy, ar paplitimo spartg ir yra suformuluotas kaip paprastoji diferencialiné lygtis

0X(t) = [N = X(O)][o + = X(D)], (16)
X(0) =0. @an

Cia X (t) nurodo vartotojy skaiiy laiku t (esamy vartotojy dalis rinkoje), N galima jvardinti
kaip rinkos potencialg (potenciallis arba esami pirkéjai-agentai), o yra inovacijos koeficientas,
savarankiSko produkto jsigijimo tikimybé dél iSoriniy priezaséiy, pavyzdziui reklamos, h yra
sékmingos imitacijos koeficientas, tikimybé¢, kad asmuo jsigys produkta dél kity produkto vartotojy
jtakos. Si netiesiné diferencialing lygtis pasitarnauja kaip makroskopinis naujo produkto jvedimo
vartotojams apraSymas ir yra placiai naudojamas verslo planavime.

Agenty metodas tai paciai problemai spresti yra susijes su individualiy vartotojy
(agenty) produkto priémimo modeliavimu. Naudojant kompiuterius, galima imituoti sklaidos
procesa, kuriame atskiri pasirinkimo sprendimai jvyksta su tam tikra jsigijimo tikimybe,
priklausan¢ia nuo kaimyniniy asmenybiy. Nesunku parodyti, kad Baso difuzijos procesas yra
vienakryptis Kirmano bandos jausmo modelio [1] atvejis. Apibrézkime tolydy sistemos biisenos
Kintamaji x(t) = X(t)/N, tuomet potencialiis vartotojai jsigys produkta tokia pacia sparta kaip ir
Kirmano modelio agentai pereina i§ vienos biisenos j kitg
mt(x) = (1-x)(2+2x), (18)
- (x) =0. (19)

Produkto sklaidos atveju pereiti i§ esamo pirkéjo blisenos | potencialaus pirkéjo biiseng yra
nejmanoma, del to per¢jimo tikimybé (19) prilyginama 0. Tuo tarpu atvirkStinis variantas, kai
potencialus pirkéjas jsigyja produkta, jvyksta dél individualaus jo sprendimo arba dél produkta jau

Jsigijusio patarimo.
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Matematiné forma (18) néra tokia akivaizdi ir reikalauja papildomo paaiskinimo. Verta
pazyméti, kad cia h pakei¢iamas i % (galima palyginti su pradine peréjimo tikimybe(7)).
Matematiskai Sis pakeitimas gali biiti paremtas reikalavimu, kad stochastinis narys neturéty jtakos
arté¢jant prie pakankamai dideliy N. Modeliuojamos rinkos atzvilgiu, Sis pakeitimas reiskia, kad
agenty saveika yra lokali — tai yra kiekvienas asmuo komunikuoja tik su vietiniais (lokaliais)
partneriais (epideminis atvejis).

Modelio makroskopinio aprasymo funkcijos, A(x) — relaksacijos ir D(x) — difuzijos,
iSreiSkiamos
A(x) = Nrnt(x) = (1 —x)(o + hx), (20)
D(x)=nt(x) = % (o + hx). (21)

Dideléje rinkos potencialo riboje, N > 1, D(x) tampa nereikSmingas, ir todél galima laikyti,
kad gauta diferencialiné iSraiska yra akivaizdziai identiska Baso sklaidos paprastajai diferencialinei
lygéiai (16). Tai jrodo, kad Baso difuzija yra vienakryptis epideminis Kirmano bandos jausmo
modelio atvejis. Todél, vienakryptis Kirmano agenty modelis turi konverguoti j diferencialinj Baso

sklaidos modelj, kai N auga j begalybe.
5.2 Baso sklaidos ir vienakrypcio Kirmano agenty modelio realizacijos
palyginimas

5.2.1 — 5.2.4 iliustracijose parodytas atitikimas tarp Baso sklaidos modelio (makroskopinis
apraSymas) ir vienakrypcio Kirmano bandos jausmo modelio (mikroskopinis apraSymas). Tiek
agenty, tiek tolydus produkto jsigijimo apraSymas AX konverguoja tuo metu, kai rinkos potencialas

N arba pasirinktas stebéjimo laiko intervalas At yra didesnis.
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Number of customers

@ Unidirectional Kirman model
M Bass diffusion
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Number of agents
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5.2.1 pav. Produkto jsigijimas per stebima laiko intervalg, gautas makroskopiniu Baso sklaidos

modeliu (16), pazymétas raudona linija bei mikroskopinis aprasymas, naudojant Kirmano vienos

krypties agenty modelj (18), pazymétas mélynais taskais. Parametrai: N = 1000, At = 0,1, 0 =

0,01, h = 0,275.
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5.2.2 pav. Produkto jsigijimas per stebimg laiko intervalg. Parametrai: N = 1000, At = 1,0 =

0,01, h = 0,275.
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5.2.3 pav. Produkto jsigijimas per stebimg laiko intervalg. Parametrai: N = 10000, At = 0,1,
o =0,01,h=0,275

MNumber of customers o coefficient

12500
@ Unidirectional Kirman model 0.01

10000 | MBass diffusion

= 7500 Herding coefficient

5000 0.275

2500 Time step At

1
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

time
MNumber of new customers during time step At Number of agents
300
@ Unidirectional Kirman mode! 10000
M Bass diffusion
o 600
400
200
0
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45
time

5.2.4 pav. Produkto jsigijimas per stebimg laiko intervalg. Parametrai: N = 10000, At = 1,
o =0,01,h=0,275.

5.3 Apibendrinimas

Skyriuje apraSytas vienas zinomiausiy rinkodaros teorijos modeliy — Baso naujo produkto
sklaidos modelis [2]. Baso difuzijos modelis kelia didelj susidoméjimg dél savo praktiSkumo ir
plataus pripazinimo verslo modeliavimo srityje. Cia taip pat jrodyta, kad $is stochastinis
makroskopinés sistemos apraSymo biidas yra atskiras vienakrypcio Kirmano agenty modelio
mikroskopinio apraSymo atvejis. Buvo palyginti abu sistemos dinamikos apraS§ymo metodai ir
pastebéta, jog tiek agenty, tiek tolydus produkto jsigijimo apra§ymas AX konverguoja tuo metu, kai

rinkos potencialas N arba pasirinktas stebéjimo laiko intervalas At yra didinamas.
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6 Kirmano agenty modelis lokalios sgveikos rezime

Siame skyriuje nagrin¢jama, kokig jtaka sistemos evoliucijai daro lokali agenty sgveika.
ISvestos analogiSkos vieno zingsnio tikimybiy lygtys, kuomet sgveika tarp agenty yra lokali. Kei¢iant
agenty skaiciy sistemoje, modeliuojama sistemos dinamika, kuri palyginama su globalios sgveikos

atveju.
6.1 Agenty lokalios sgveikos realizacija

Pirmiausia, norint istirti sistemos dinamika, esant lokaliai agenty sgveikai, reikia is (1) ir (2)
lygéiy ivesti vieno Zingsnio tikimybes. Siuo atveju @ = 0 parametras nusako, kad sistemoje agentai
gali sgveikauti tik su kaimyniniais arba artimais agentais, o ne su visais esanciais sistemoje.

Gaunamos vieno zingsnio tikimybés:
p(X > X +1) = (N —X) [01+%X]At, (22)

h(N-X)
N

pX>X-1)=X|o+ | ac. (23)

Zemiau pateiktos modelio realizacijos lokalios saveikos atveju. Kaip matoma i§ paveiksly 6.1.1
— 6.1.3, didinant agenty skaiCiy sistemoje, tikimybés tankio funkcija svyruoja apie tam tikrg vidutine
vertg, taCiau kiekviename atvejyje pasiskirsto vis siauriau. Taigi, kaip jau buvo jsitikinta
neekstensyvaus modelio atveju, agenty skaicius jtakos signalui bei statistinéms savybéms nedaro, tuo
tarpu lyginant su ekstensyvia modelio versija, tampa akivaizdu, kad agenty skaiéiui artéjant j

begalybe, tikimybés tankio funkcija darosi labai siaura.
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6.1.1 pav. Sistemos dinamika lokalioje aplinkoje. N = 100.
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6.2 Apibendrinimas

Siame skyriuje buvo panaudotas dviejy biiseny Kirmano agenty modelis, kai agentai saveikauja
tarpusavyje tik su kaimynais arba artimais agentais. I§ realizacijy pastebéta, jog didinant agenty
skaiiy, tikimybés tankio funkcija siaur¢ja. Tuo tarpu, kaip buvo iSsiaiSkinta anksc¢iau, globalios
saveikos atveju, agenty skai¢ius sistemoje statistinéms savybéms jtakos nedaro. Sie rezultatai atitinka

paskelbtas teorines iSvadas [13].
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ISvados

Suprogramuotas dviejy biiseny agenty Kirmano bandos jausmo modelis ir i§
modeliavimo rezultaty analizés gauta bei pademonstruota, kad simetrinés biisenos
atveju agentai turi du pagrindinius elgesio tipus. Vyraujant stipriam bandos jausmui,
dauguma agenty renkasi tg pacig biiseng, o vyraujant individualiems virsmams, panasus
agenty skaiCius pasirenka abi biisenas. Asimetrinés biisenos atveju, agentai linkg rinktis
vieng 1§ biiseny dazniau negu kitg. Tikimybé savarankiSkai pasirinkti vieng biiseng
padidéja, o kitg sumazéja.

Neekstensyvaus Kirmano agenty modelio globaliy sgveiky atveju, agenty skaifius
sistemos evoliucijai jtakos nedaro.

ISvestos stochastinés lygtys i§ Kirmano agenty modelio, apraSancios makroskopine
populiacijy dinamika bei suprogramuota makroskopinés sistemos evoliucija, kurios
statistinés savybés atitinka mikroskopinio apra§ymo statistines savybes.

I§ vienakrypc¢io mikroskopinio Kirmano bandos jausmo modelio i$vestas Baso sklaidos
modelis taip jrodant, kad jis yra atskiras Kirmano modelio atvejis.

Skaitmeniskai skaiCiuojant vienakryp¢io Kirmano ir Baso sklaidos evoliucijas,
parodyta, kad jsigyty naujy produkty skaic¢ius AX per laiko intervalg At, suskaiciuotas
abiem metodais, konverguoja, kai rinkos potencialas N arba pasirinktas stebéjimo laiko
intervalas At yra didinami.

Ekstensyvaus modelio atveju, jsitikinta, kad sistemos statistinés savybés keiciasi, kai
didinamas arba mazinamas agenty kiekis joje. Tikimybés tankio funkcija tampa labai

siaura, kai agenty skaicius arteja j begalybe.
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Imitacinés nuomoniy dinamikos modeliavimas

Edvinas Butiskis

Santrauka

Siame darbe nagrinégjama imitaciné nuomoniy dinamika mikroskopiniame bei
makroskopiniame kompleksiniy sistemy apraSyme. Kolektyviné dinamika daznai modeliuojama
pasitelkus stochastinés ir matematinés analizés jrankius. Tokie modeliai dar yra vadinami
makroskopiniais. Individualios tarpusavio saveikos modeliuojamos remiantis agenty formalizmu.
Tyrimo pagrindu pasirinktas pakankamai universalus dviejy biiseny agenty bandos jausmo modelis.
Mokslininky darbai [20], [21] jrodo, kad §} model;j laikant kaip atspirties taSkg, galimas sékmingas jo
vystymas bei plétojimas norint tirti itin kompleksines sistemas.

Darbo tikslas — istirti, pademonstruoti ir aprasyti, kaip veikia imitaciné nuomoniy dinamika
mikroskopiniame ir makroskopiniame sistemos apraSyme.
Darbo uzdaviniai:

e Aprasyti ir suprogramuoti agentais paremtg Kirmano imitacinj nuomoniy dinamikos modelj.

e ISvesti stochastinj Kirmano agenty modelio atitikmenj makroskopiniame apraSyme, ji
suprogramuoti bei palyginti su agentais paremto modelio sistemos dinamikos aprasymu.

e ISsiaiSkinti globalios ir lokalios agenty sgveikos apraSymo metoda, atlikti peréjimg nuo ne
ekstensyvios prie ekstensyvios agenty sgveikos sistemoje, ji sumodeliuoti ir palyginti.

e ISvesti ir parodyti, kad makroskopinis (stochastinis) Baso sklaidos modelis yra vienakryp¢io
Kirmano agenty modelio atvejis.

Darbo rezultatai ir iSvados:

e Suprogramuotas dviejy biiseny agenty Kirmano bandos jausmo modelis ir i§ modeliavimo
rezultaty analizés gauta bei pademonstruota, kad simetrinés biisenos atveju agentai turi du
pagrindinius elgesio tipus. Vyraujant stipriam bandos jausmui, dauguma agenty renkasi tg
pacia buseng, o vyraujant individualiems virsmams, panaSus agenty skaicius pasirenka abi
biisenas. Asimetrinés biisenos atveju, agentai linke rinktis vieng i$ biiseny dazniau negu kita.
Tikimybé savarankiskai pasirinkti vieng biiseng padidé¢ja, o kitg sumazéja.

e Neekstensyvaus Kirmano agenty modelio globaliy saveiky atveju, agenty skai¢ius sistemos
evoliucijai jtakos nedaro.

e ISvestos stochastinés lygtys i§ Kirmano agenty modelio, aprasan¢ios makroskopine
populiacijy dinamika bei suprogramuota makroskopinés sistemos evoliucija, kurios statistinés

savybeés atitinka mikroskopinio apraSymo statistines savybes.

29



I§ vienakryp¢io mikroskopinio Kirmano bandos jausmo modelio iSvestas Baso sklaidos
modelis taip jrodant, kad jis yra atskiras Kirmano modelio atvejis.

Skaitmeniskai skaiciuojant vienakrypcio Kirmano ir Baso sklaidos evoliucijas, parodyta, kad
jsigyty naujy produkty skaicius AX per laiko intervalg At, suskaiCiuotas abiem metodais,
konverguoja, kai rinkos potencialas N arba pasirinktas stebéjimo laiko intervalas At yra
didinami.

Ekstensyvaus modelio atveju, jsitikinta, kad sistemos statistinés savybés keiciasi, kai
didinamas arba mazinamas agenty kiekis joje. Tikimybés tankio funkcija tampa labai siaura,

kai agenty skaiCius artéja j begalybe.
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Modelling of imitation opinion dynamics

Edvinas Butiskis
Summary

Computational modelling of complex systems has quickly become a developing method to
conduct researches. Herding behaviour is one of phenomena of great interest for interdisciplinary
scientists. Imitation opinion is studied among animals, but it can also be observed in human beings.
Statistical physics has been an effective tool to examine this phenomena among human beings in
order to solve problems in economics or other fields. Thus in this work, the main objective is to model
the decision making dynamics which are influenced by imitation opinion or in other words herding
behaviour.

Collective dynamics is often modelled using stochastic and mathematical analysis tools. Such
models are called stochastic models. While individual interactions are modelled using agent
formalism. Agent-based modelling has become a widespread approach to model complex interactions
and one of the key tools, which could improve the understanding of the complex systems, for example
financial markets, as well as lead to the potential applications. For this work, Kirman‘s two state agent
based model was chosen as a starting point to examine imitative dynamics in complex systems. As
many different scientific researches showed, this model is versatile enough and encourages to build
the complexity up and develop more sophisticated models for increasingly complex systems.
Scientific works [20], [21] can easily prove that successful development of this model can achieve
great results. Nowadays, scientists are looking for the ideal agent-based approach which is considered
as a primary necessity to build bridges between microscopic, agent based, and macroscopic,
stochastic modelling.

The aim of this work is to interactively research and demonstrate the dynamics of imitation opinion
on microscopic and macroscopic system evolution description.
The tasks:

e Depict and implement Kirman’s agent based model (ABM) for dynamics analysis of herding
behaviour.

e Obtain stochastic differential equations and derive stochastic Kirman’s model treatment on a
macro level as an analogy to Kirman’s ABM, implement it and compare the system dynamics
for both descriptions.

e Derive and demonstrate that stochastic Bass diffusion model is a special case of a one-way
Kirman’s ABM.
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Simulate system dynamics for global and local interactions between agents and compare both.

Results and conclusions:

Two states Kirman’s ABM was implemented and analysis showed that in case of symmetric
states agents tend to behave in two distinct types. Most of agents tend to choose same system
state when strong herding is observed while similar number of agents choose both states when
individualistic behaviour prevails. In case of asymmetrical states, agents tend to choose one
of the states more often that the other, thus probability of selecting one state increases while
the other decreases.

In case of non-extensive Kirman’s model with global interactions between agents, the amount
of agents does not affect dynamics of system.

Obtained stochastic differential equations from Kirman’s ABM describing macroscopic
population dynamics and implemented macroscopic treatment of system evolution whose
statistical properties correspond to ones obtained by Kirman’s ABM.

Macroscopic Bass diffusion model was derived from one-directional microscopic Kirman’s
herding model thus proving that aforementioned stochastic model is a special case of
Kirman’s agent-based model.

Numerical calculations of Kirman’s one-way and Bass diffusion models have showed that the
agreement for number of new products AX per time step At improves when market potential
N and observation time interval increases.

In case of extensive model, system’s statistical properties change when the number of agents
interacting on a local scale is increased or decreased. Probability density function becomes

very narrow when agents number approaches to the limit of infinity.
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