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Capitulo 1
Introducao

Uma defini¢ao satisfatoria de comportamento racional tem sido buscada por
cientistas que tém tentado modelar teorias sobre aprendizado, controle 6ti-
mo, raciocinio, tomada de decisdes e finalmente modelagem de fenémenos
econdmicos. Nas ciéncias econdmicas as dificuldades tedricas e praficas da
formulagio de modelos cujos pressupostos em relagdo & formacio e proces-
samento de expectativas e informagdes sejam mais realistas, e mesmo a re-
levancia destes pressupostos, levaram a uma trajetdria tedrica que, partindo
de modelos ingénuos de formacfio de expectativas (naive expectations) e pas-
sando por expectativas adaptativas, levaram a ado¢do quase indiscutfvel da
chamada hipotese de expectativas racionais .

A chamada hipétese de expectativas racionais pode ser resumida como
a imposigfo aos agentes de um comportamento maximizador na utilizagéo
do conjunto de informagoes disponivel que faga com que estes agentes nao
cometam erros sistemdticos no sen processo de formacdo de expectativas e
tomada de decisGes . Os erros de previsdo seriam causados por componentes
aleatorios cujo padrio seja impossivel de ser previsto .

Desenvolvida inicialmente por John Muth na busca de um processo esto-
castico gerador que faria com que as expectativas adaptativas de Friedman

fossem étimas no sentido de néo levarem a erros sisteméticos, as expectativas
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racionais posteriormente desenvolvidas pelos trabalhos de varios economis-
tas, liderados por Robert Lucas ¢ Thomas Sargent, se tornaram um marco
decisivo no processo de modelagem econdmica e econométrica, a ponto da
aclamacio de wma nova macroeconomia que esvaziou a importancia dada na-
quele momento 4 chamada Macroeconomia Keynesiana, que havia se tornado
a ferramenta dominante na formulacdo de politicas econdmicas .

O sucesso da nova macroeconomia das expectativas racionais em expli-
car os motivos do fracasso das politicas econdmicas keynesianas, que naquele
momente {década de 70) haviam deixado como resultado uma aceleragio
inflacionaria em conjunto com um nao crescimento significativo do produ-
to e renda, se deve tanto s contribuicOes tedricas como as preserigGes de
politica econdmica que recomendava, davam uma nova sustentagio teorica
a0 receituirio de politica econdmica anteriormente dados pelos economistas
classicos e monetaristas, fazendo com que esta macroeconomia fosse chamada
de Macroeconomia Novo-Cléssica .

A macroeconomia Novo-Classica consegue estabelecer bases tedricas para
temas como a neutralidade da moeda , inconsisténcia temporal, precificacéo
de ativos, e a nao invaridncia de parametros relacionadoes & politica econdmi-
ca nos modelos macroeconométricos keynesianos. Todas estas contribuigdes
sao derivadas de propriedades de séries temporais advindas da hipotese de
expectativas racionais, € que significam que os agentes representativos conhe-
cem o verdadeiro modelo da economia e todos os parametros de interesse .
Cada agente dentro do modelo possui conhecimento pleno de todas as prefe-
réncias e dotacoes dos demais agentes, incluindo o formulador das politicas
econdmicas, fazendo com que suas decisbes sejam sempre 6timas no sentido
de aproveitar este conjunto de informagoes . As proposicoes de neutralidade
da moeda, mercados informacionalmente eficientes , etc , podem ent&o ser
derivadas destas proposi¢des , que sdo impostas a priori para os agentes deste
modelo .

Mas enquanto obtinha confirmacfo empirica para alguns de seus resulta-
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dos, como por exemplo a hipotese de mercados eficientes e explicagdo para
aceleragao inflacionéria dos anos 70, a hip6tese de expectativas racionais era
constatemente rejeitada empiricamente e teoricamente nfio podia explicar
problemas como a existéncia de troca em mercados puramente especulativos
(o teoremna de No-Trade de Jean Tirole), dinfmicas de aprendizado apds mu-
dancas de regime, a existéncia de mualtiplos equilibrios , entre outros temas

A falha das expectativas racionais em enderecar estes fendémenos tem mo-
tivado uma busca de modelos em que os agentes , ao invés de possuirem
conhecimento pleno da estrutura da economia e seus pardmetros relevantes
, devem entdo enfrentar problemas de inferéncia e estimacfio sobre estes pa-
rametros . A esta busca de agentes com conhecimento incompleto sobre o
modelo econdmico tem se dado o nome de Racionalidade Limitada (Boun-
ded Rationality) , em homenagem aos trabalhos pioneiros de Herbert Simon
nesta area .

A pesquisa tedrica baseada em agentes com Racionalidade Limitada tem
se desenvolvido em diversas areas , notorlamente a teoria dos jogos , o usa
de agentes econometristas (aprendizado por minimos quadrados) € o uso
de agentes com inteligéncia artificial. Esta monografia pretende fazer uma
sintese da idéia de expectativas racionais e introduzir a idéia de racionalidade
limita, bem como mostrar algumas ferramentas utilizadas na modelagem de
agentes com inteligéncia artificial e paralelamente mostrar outros usos destas
ferramentas em economia, resenhando promessas e sucessos obtidos por estas
ferramentas .

Esta monografia estard dividida em 5 partes :

1. Expectativas Racionais - Racionalidade Ilimitada
2. Racionalidade Limitada - A abordagem de Herbert Simon
3. Modelos de Racionalidade Limitada - Algoritmos Genéticos

4. Modelos de Racionalidade Limitada - Redes Neurais
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5. Conclusao

6. Apéndice - Implementacdo de um Algoritmo Genético

7. Bibliografia



Capitulo 2
Expectativas Racionais

A idéia de expectativas racionais nasce de dois trabalhos clissicos de John
Muth - "Optimal Properties of Exponentially Weighted Forecasts " em 1960
e "Rational Expectations and the Theory of Price Movements" em 1961 |
em que ele interpreta modelos econométricos de lags distribuidos. Segundo
Muth um modelo econométrico com expectativas racionais possui a propri-
edade de que as previsdes feitas pelos agentes dentro do modelo devem ser
estatisticamente equivalentes as feitas pelo economista com o conhecimento
do verdadeiro modelo desta economia .

Um processo que assuma que & formacao de expectativas é racional pode
ser formalizado em tempo discreto como se segue :

X*H—S,{,ZEE (XH—S)

ou de forma equivalente :

Xips = X psat€its

sendo X*t+s,t a expectativa da variavel X no tempo t+s formulada no
tempo t, Xt a realizacio da varidvel X no tempo f, e ¢4, um componente
de erro nio sistemético e nio serialmente correlacionado com média zero,
formalmente conhecido como Ruido Branco (White Noise). Desta forma es-
sa caracterizacao implica que a realizacdo da varidvel X no tempo t +s é

igual a seu valor esperado X*t+s mais um componente de erro que nao pode
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ser previsto no tempo t . Isso comumente ¢ conhecido como a propriedade
de que os agentes acertam "em média" suas previsdes . Essa caracloriza-
¢ao aparentemente simples, quando especificada num contexto de equilibrio
geral, impde severas necessidades informacionais (no sentido de obtengao e
processamento destas informagdes) aos agentes que formulam estas expecta-
tivas, e que formam o contefido basico em que pode ser criticada a hip6tese

de expectativas racionais .

2.0.1 Evolucao dos modelos de expectativas racionais

Os modelos de expectativas racionats podem ser caracterizados pela existén-
cia de elementos auto-referenciais, ou seja, em ¢ue as varidveis endbgenas
sdo influenciadas pelas expectativas sobre os valores futuros das variaveis de
interesse . A caracteriza¢iio de Muth! destes modelos se baseia na formu-
lagdo de modelos dindmicos estochsticos para estudar o comportamento de
modelos com lags distribuidos . Para Muth um modelo com expectativas
racionais possui a propriedade de que as previsoes feitas pelos agentes dentro
do modelo sdo estatisticamente equivalentes as feitas pelo economista que
formulou o modelo e conhece seus verdadeiros paridmetros estruturais.

A primeira aplicagdo concreta do conceito de expectativas racionais foi
a de encontrar restricdes no processo estatisiico gerador da renda que iria
tornar um lag geométrico distribuido um previsor 6timo para a renda . Muth
demonstra que se a primeira diferenga da renda é um processo de média
movel de primeira ordem {MA(1)), entdo este previsor é 6timo para qualquer
horizonte de tempo .

Q desenvelvimento do modelo de Muth se encontra no trahalho de Lucas

Muth, J. F. (1960) - “Optimal properties of exponentially weight forecasts™. Jeurnal
of The American Statistical Association 55.

Muth, J. F. {1861) - “Rational expectations and the theory of price movements” .
Econometrica 29(3).
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e Prescott? , em que eles apontam a conexfio entre expectativas racionais e
modelos de equilibrio. Neste modelo eles formulam as condi¢oes de equilibrio
parcial de uma indGstria em que existe um nimero fixo de firmas idénticas
sujeitas a custos de ajustamento do estoque de capital . Neste caso a firma.
representativa maximiza o valor presente de seu lucro ao escolher uma regra
contingente para suas decisdes de investimento, integrando teoria econdmica,
e econometria de séries temporais ao gerar um mapeamento explicito dos pa-
rametros econdmicos descrevendo preferéncias, tecnologia e choques exdgenos
aos momentos estatisticos de séries econdmicas observéveis.

Hansen e Sargent®realizam a transposicdo do modelo econdmico de Lucas
e Prescott para modelos econométricos lineares, assim permitindo a estima-
¢ao e teste de modelos de expectativas racionais. Eles descrevem como as
propriedades estatisticas (consisténcia e eficiéncia assintética) desejadas pa-
ra os pardmetros econdmicos induzem medidas descritivas para a distancia
entre os momentos amostrais das séries temporais disponiveis e os momentos
populacionais de equilibrio definidos por estes momentos amostrais encontra-
dos . A estimagdo destas medidas & usualmente realizada pelo Método dos
Momentos Generalizado (Generalized Method of Moments - GMM) usando
uma fungio de verossimilhanga normal . BEstimativas dos parimetros sdo ob-
tidas minimizando nao-linearmente estas medidas com respeito aos valores
dos pardmetros . A identifica¢io do modelo econométrico é obtida se ha uma
tinica solugdo do problema de minimizagio da diferenca entre os pardmetros
obtidos e a teoria.

Os modelos de expectativas racionais constituem nma. confrontagio aos

ideais € métodos Keynesianos como colocado nos artigos de Lucas? e de

?Lucas, Robert Jr., e Prescott, Edward. (1971) . “Investment under uncertainty”,
Econometrica 39(5)-

®Hansen, L.P. e Sargent, T. J. (1980} . "Formulating and estimating dynamic linear
rational expectations models . © Journal of Economic Dynamics and Control 2{(1) .

‘Lucas, Robert Jr. (1976). “Econometric Polivy Evaluation; A Critique™ . in the
Phillips Curve and Lobro Markets, K. Brunner e A, Meltzer {eds.) Carnegie-Rochester
Conferences in Public Policy. Amsterdam;North Holland. Vol 1.
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Kydland e Prescott®. O artigo de Lucas representa uma critica mortal aos
procedimentos econométricos keynesianos, que assumiam que os parimetros
econdmicos de relevincia eram invariantes (verdadeiramente estruturais )
as alteracfes na politica econdmica, o que, dado a propriedade dos agentes
econdmicos formulando racionalmente suas expectativas se anteciparem a
alteracdes de politica torna este pressuposto fundamentalmente incorreto .
O modelo de Kydland e Prescott de inconsisténcia temporal demonstra
a impossibilidade da utilizacdo da teoria de controle 6timo na formulagao de
politicas econdmicas discriciondrias,significando que a recomenda¢io expres-
sa no artigo de Samuelson e Solow sobre a curva de Phillips nao resultaria
nos objetivos esperados, algo que de {ato foi comprovado pela aceleracio da

inflagio nos anos 70 .

2.0.2 Caracterizacao dos modelos com expectativas ra-

cionais.

A hipotese de expectativas racionais exige as seguintes premissas :

1. As percepgles subjetivas dos agentes podem ser caracterizadas através
de distribuigbes de probabilidades .

2. Essas percepgoes subjetivas e a "realidade objetiva" sfio equivalentes,

no sentido de possuirem a mesma distribuicho de probabilidades .

Sargent caracteriza este conceito de expectativas racionais através de dois
componentes : primeiro, a existéncia de um comportamento maximizador su-

jeito a restrigdes conhecidas por parte dos agentes, como usual na tradig¢do

iKydland, F. E. e Prescott, E. C. {1977). "Rules Rather than Diseretion: The Incon-
sistency of Optimal Plans. ™ . Journal Of Political Economy 85,
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neoclassica, e segundo, que essas restriges sejam mutuamente consistentes
para todos os agentes . Em uma formulagio de equilibrio geral isso equivale
a colocagdo de que os agentes conhecem o verdadeiro modelo desta "econo-
mia" e todos os parAmetros relevantes, e como conseqiiéncia é eliminada a
possibilidade de erros sisteméaticos por parte dos agentes nesta economia, na
forma colocada pela eqnagdes apresentadas . O fato de impor que os agentes
conhecam todos os aspectos relevantes (o verdadeiro modelo e todos seus
parametros) da "economia" onde existam é uma das criticas mais freqgilientes
ao conceito de expectativas racionais, mas a principio esta critica pode ser
enganadora, ja que a hipdtese de expectativas racionais nao se refere ao com-
portamento dos agentes, mas como um resultado final que ocorreria caso os
agentes se comporiassem desta forma, no que é conhecido como interpretacio

utilitarista da hip6tese de expectativas racionais . Como afirma LucasS:

"As Muth made clear, this hypothesis (like utility maximiza-
tion) is not "behavioral" : it does not describe the way agents
think about their environment, how they learn, process informa-
tion, and so forth. It is rather a property likely to be (approxi-
mately) possessed by the autcome of this unspecified process of

learning and adapting."

Esta caracterizagao do equilibrio de expectativas racionais como apenas
um resultado ex-post , sem a especificagdo dos mecanismos de aprendizagem
e processamento de informacgdes, pode ser justificada pela chamada metodo-
logia de economia positiva advogada por Milton Friedman, em que os mode-
los econdmicos devem ser julgados apenas pela precisdo de suas capacidades

preditivas ; citando Sargent (1994):

%Lucas, Robert Jr. {1978}, ~Asset Prices in a Exchange Economy ™, Econometrica, Vol
46, No 6 .
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"From the standpoint of this methodology, the behavioral

emptiness of rational expectations is neither virtue or defect ..."

Pela metodologia de Friedman, o julgamento dos modelos em que se as-
sume a hip6tese de expectativas racionais deveria ser feito apenas pela con-
frontacgio com os resultados empiricos, e ndo pelo realismo (ou auséncia de)
nos pressupostos . Mas mesmo por essa metodologia , os modelos de expec-
tativas racionais nfo conseguem responder satisfatoriamente a uma série de
questdes, como por exemplo a multiplicidade de equilibrios possiveis em al-
guns modelos de expectativas racionais. E mesmo em confrontagéo empirica,
muitas vezes 08 resultados previstos pelos modelos de expectativas racionais
ndo t&m correspondido aos resultados econométricos encontrados. O caso
mais notével disto tem sido a evidéncia econométrica de que a chamada Cri-
tica de Lucas empiricamente nao é relevante, como comprovado por King e
Watson (1994) e Sargent(1999) . A segunda parte deste trabatho se refere a

discussdo deste tema .

2.0.3 Problemas na formulacao de modelos com expec-

tativas racionais

A hipétese de expectativas racionais encontra diversas dificuldades, tanto
de ordem tedrica quanto de ordem empirica .

Uma dificuldade 16gica emerge da possibilidade da utilizagde de expecta-
tivas racionais como imstrumento de politica econdinica, j& que isso significa
a incorporacdo do economista que formula a politica para “dentro” do mo-
delo, dadas as caracteristicas auto-referenciais dos modelos de expectativas
racionais . Suponha que o conselho deste economista possui a credibilidade
necessaria para influenciar as decisdes dos agentes . Isto significaria a altera-
¢ao das distribuicdes de probabilidades correspondentes aos eventos futuros

ligados ao comportamento esperado das politicas econdmicas. Esta situacio
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entao corresponde ao fato de que o economista na verdade nao estid wsando
um modelo de equilibrio de expectativas racionais para interpretar os dados
histdricos, tendo atribuido aos agentes comportamentos que nio levam em
conta seus conselhos sobre a politica econdmica futura . Um exemplo deste
uso inadequado das expectativas racionais pode ser encontrado no estudo de
processos de estabilizacdo apos hiperinflagdes, como coloca de forma clara
Sargent.”

Esta dificuldade logica forma 2 base da critica de Sims® & econometria de
expectativas racionais. Em modelos dindmicos de expectativas racionais exis-
tem importantes formas em que o futuro Influencia o presente, determinando
simultaneamente resultados correntes e distribuigdes de probabilidades para
os eventos futuros, sendo esta simultaneidade a fonte da dificuldade logi-
ca de se usar modelos de expectativas racionais na formulacao de politicas
econfmicas .

Qutra fonte de problemas no uso de expectativas racionais se encontra no
fato de que em muitos destes modelos ocorre uma multiplicidade de equili-
brios possiveis, tornando arbitriria a selecao de qual destes modelos sera o
resultante . Como exemplo tomemos o modelo de Taylor *:

O modelo de Taylor consiste nas quatro seguintes equagoes :

Yy = —di|[re = 0y, — Phecr)] + da(me — pi) + way] (2.1a)

Me — Pr = Y — 007y + @ — (Mg — py) + U (2.1b)

Y = Yo + 91 (me — pe) + g (2.1c)

me =m (2.1d)

onde

v: € 0 logaritmo do produto real ;

R; é a taxa nominal de juros;

"Sargent, T . J. (1994) Bounded Rationality in Macroeconomics, paginas 25 a 32.

88ims , C. F. "Policy analysis with econometric models™ . Brookings Papers on Ero-
nomic Activity 1.

9Taylor, J. B. (1977). “Condi¢des for Unique Sclutions in Stochastic Macraeconomic
Models with Rational Expectations.” Econometrica 45,
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P; é o prego do produto real;

Pitiz—1€ a predicdo de p em t+1 formada no tempo t-1;

m; é o logaritmo do estoque nominal de saldos reais ;

u;; sao ruidos brancos .

Rearranjando em fun¢ao do nivel de pregos esperado :

Pir1e-1 = Prg 1 + 01ptdotuy (2.2)

onde

515%—3—?—% %—l)

bo = %(;—1 + %) — dm

U= _(d]_l)'u'lt + (;,];)Uzt + (0:—1 + d]_l)USt

Taylor soluciona esta equagao usando o método dos coeficientes indeter-
minados, postulando uma solugdo da forma :

Pi=p+3°3°  miup—s (2.3)

obtendo

Pii—1 =D+ X2y miue (2.4a)

P11 =P+ L2 Wil (2.4b)

Substituindo (2.3) e (2.4) em (2.2) e igualando coeficientes leva as seguin-

tes identidades :

s _ 01

p 5
= _1

o = o

mip1=(1+6d)m Li=12,..(2.5)

A solugao para p; é entao:

pe=—9 — (H)ue+m T20(1 + 61) i1 (2.6)

onde 7, permanece indeterminado . Tomando a raiz quadrada e usando
o operador esperanga obtemos o valor incondicionado da variancia de p;:

var(p) = () + 72 £20(1 + 61)%] 02 (2.7)

onde ¢%é a variancia composta dos ruidos u,.

O modelo de Taylor apresenta uma série de possiveis equilibrios. e a
estrutura deste modelo ndo permite determinar qual valor de equilibrio sera

determinado. Desta forma a presencga de equilibrios miiltiplos em modelos
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de expectativas racionais deixa em aberto para qual modelo de equilibrio
o modelo deve convergir. Um dos usos mais promissores de modelos comn
racionalidade limitada e agentes adaptativos & utiliza-los como métodos de

selecdo de equilfbrios.



Capitulo 3

Racionalidade Limitada

3.0.4 Descrigdo e origens

Apesar do interesse recente pela chamada racionalidade limitada, desperta-
do principalmente pela aplicagdo deste conceito em teoria macroecondinica
realizado por Thomas Sargent e o uso deste conceito em teoria dos jogos,
¢ dificil encontrar uma definicio exata para este termo e 0 que ele significa
precisamente em termos de modelagem econdmica . Em analogia i relacio
entre modelos lineares e nfo lineares em economia, a caracterizacio possivel
é a de que modelos com racionalidade limitada sao todos aqueles que néo
se utilizam de racionalidade substantiva e/ou maximizadora para todos os
agentes.

A origem do conceito de racionalidade limitada pode ser encontrada nos
trabalhos de Herbert Simon realizados na Universidade de Carnegie-Melon
durante os anos 60 . Ironicamente a hipotese de Expectativas Racionais tem
origem neste mesmo lugar e época, inspirada por um trabalho conjunto de Si-
mon com John Muth, em conjunto com Franco Modigliani e C. Holt. Simon
(1991) argumenta que a idéia de expectativas racionais de Muth era uma res-

posta direta a sua doutrina de racionalidade limitada.! Simon estabelece dois

Moit, C. C., Modigliani, F., Muth, J. F., Simon, H.A. 1960. Plznning Production,

14
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conceitos de racionalidade: racionalidade substantiva e racionalidade proce-
dural, sendo a primeira correspondente 4 no¢ao neoclissica de racionalidade
e a fltima correspondendo & idéia de racionalidade limitada .

Racionalidade substantiva corresponde & noc¢fio de racionalidade usual-
mente empregada pela chamada teoria neocldssica, e que também caracte-
riza & macroeconomia novo-cléssica de expectativas racionais . O agente
econdmico & caracterizado por um comportamento maximizador de alguma
fungio objetivo, em geral uma funcdo de utilidade . Racionalidade aqui pode
ser definida como a obtengdo do método mais eficiente na realizacio deste
determinado objetivo . Este método & usualmente descrito por meio de cal-
culo diferencial, programacao linear ou din&mica, controle étimo, e nos casos
em que existe incerteza se utilizam as ferramentas de calculo e otimizagio
estocastica . Notavelmente nesta visdo nao ha espaco para elementos com-
portamentais ou psicolégicos na formulagao da estratégia de maximizagao
dos agentes . Em particular no caso dos modelos descritos no capitulo 2 os
agentes conhecem o verdadeiro modelo da economia e todos os seus para-
metros, sendo a solugio de equilibrio a que corresponde ao ponto em que os
agentes maximizam seus objetivos sujeitos &s restricdes impostas pele com-
portamento dos outros agentes, que também sic substantivamente racionais
. A solugdo de equilibric destes modelos é equivalente ao chamado equilibrio
de Nash utilizado pela teoria dos jogos, onde a estratégia selecionada & aquela
em que todos os agentes decidem sabendo que seus oponentes tomarao su-
as decisbes maximizadoras conscientes que seus oponentes agirao do mesmo
modo, o gue pode levar a um resultado que néo & ¢ melhor possivel para o
conjunto dos agentes.

Em contraste a esta visdo Simon advoga que a nogdo relevante de raciona-
lidade é a chamada racionalidade procedural, baseada na nogdo empregada
em psicologia de racionalidade . Racionalidade procedural refere-se aos pro-

cedimentos reais utilizados pelo ser humano nos seus processos decisérios, no

Inventories and Work Force, Englewood Clifs, Prentice-Hall.



CAPITULQ 3. RACIONALIDADE LIMITADA 16

que podemos caracterizar como a eficiéneia dos processos cognitivos empre-
gados pela mente humana nos processos de comportamento e decisio . A
racionalidade procedural compreenderia as situagGes em que o agente deve
coletar informagdes de diversas formas e processa-la de forma a encontrar

uma solugéo satisfatoria a seu problema . Segundo Simon®

"Economics, since it postulated rationality in economic man,
made him the supremely skillful actor, whose behavior could re-
veal something of the requirements the environment placed on
him but nothing about his own cognitive makeup. But the diffi-
culty must then extend beyond economics into all those parts of
psychology concerned with rational behavior - thinking, problem

solving, learning . =

Para Simon, a concepgao de ator econdmico deveria ser transformada pa-
ra. incorporar os processos de adaptagdo realizados pela mente humana na
solugdo de novos problemas, através do uso da meméria acumulada na re-
solucdo de problemas parecidos . Desta forma a teoria da agho econdmica
deveria contemplar os mecanismos de assimilagio e processamento informa-
cional realizados . O caminho que Simon aponta, em seus estudos posteriores
sobre psicologia e ciéncia da computagdo, & a de que o comportamento hu-
mano poderia ser modelado através de "Phisical Symbol Systems” ou como
& mais nsualmente conhecido, sistemas de processamento de informacgoes .
Um sistema de processamento de informagdes ¢ uma méiquina que adote um
conjunto de simbolos para representagdes internas de um meio ambiente para
o qual esta maquina esteja tentando encontrar uma adaptagao ou a solugio
de um problema. .

2Simon, H. The Sciences of th Artificial, third Edition




CAPITULO 3. RACIONALIDADE LIMITADA 17

Para Simon, a descrigio ¢ modelagem de agentes com racionalidade 1i-
mitada deveria se utilizar dos progressos obtidos pela chamada Inteligéncia
Artificial. Simon se afilia & chamada corrente “forte™ da ciéncia da inteligén-
cia artificial, representada principalmente pelos trabalhos de Marvin Mingki.
Para esta corrente de pensamentos, nao existe nenhum impedimento para a
ocorréncia de uma equivaléncia total entre a utilizacao de um computador e
a mente humana, ou seja nfo existiriam problemas em pensar que um com-
putador poderia representar perfeitamente a mente humana | ou como afirma
Marvin Minski, o cérebro humano n#o seria nada além de um sofisticado com-
putador feito de carne. Esta equivaléncia funcional entre um computador e
a mente e o comportamento humano seria possivel, ji que segundo eles tanto
o computador quanto a mente humana apenas se utilizariam de algoritmos
(procedimentos) para a resolucio de problemas . Os limites ao uso de com-
putadores como mecanismos de representacdo e simulagdo do computador
humano seriam progressivamente removidos, através do desenvolvimento de
programas e algoritmos mais sofisticados e de computadores com crescentes
capacidades de processamento .

A identificacdo entre Simon e a Inteligéncia Artificial forte pode ser en-

contrada em diversos textos de Simon, como por exemplo :

“... The difference between the hardware of a computer and
“the hardware” of the brain has not prevented computers from
simulating a wide spectrum of kinds of human thinking - just
because both computer and brain, when engaged in thought, are
adaptative systems, seeking to mold themselves to the shape of

the task enviromenmt™?

O desenvolvimento de uma racionalidade limitada segundo a visao de
Simon, consistiria em programar computadores através de algoritmos que

3Simorn, Herbert. {1996)- The Sciences of the Articial- Third Edition , MIT Press.
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representassem 0s processos cognitivos e decisorios do ser humano, contem-
plando os limites ao processamento de informagées que existem na mente
humana. A operacionalizacia desta teoria se daria pela simulagao destes sig-
temas, e a partir destas simulagoes se construiria uma teoria da racionalidade
limitada .

Embora sintética, esta descri¢io capta os elementos principais da obra de
Simon, que deve ser notado foi se desligando progressivamente da 4rea de
economia e se concentrando em psicologia . Mas, embora correta ao identi-
ficar os problemas da modelagem neocldssica de racionalidade, a abordagem
de Simon possui diversos problemas e limitagoes, sendo a principal a de fun-
cionalidade .

A auto-identificacdo de Simon com inteligéncia artificial forte, na tradicao
de Marvin Minski, faz com que ele pertenca a uma visdo , digamos no mini-
mo problemética e ingénua, dos potenciais do uso de sistemas inteligentes e
inteligéncia artificial. Talvez a critica mais poderosa a TA forte esteja em um
trabalho do conceituado fisico Roger Penrose, em seu livro "The Emperor's
New Mind™ traduzido no Brasil como "A Nova Mente do Rei”. Penrose se
utiliza de diversos argumentos, inclusive formais, para demonstrar a impos-
sibilidade da construcio de algoritmos universais como os advogados pela
IA forte .Os argumentos utilizados por Penrose incluem o usc de méaguinas
universais de Turing, a insolubilidade do chamado Problema de Hilbert e
formalmente através do uso do calculo Lambda de Church. O escopo e a
profundidade dos argumentos de Penrose dificilmente poderiam ser resumi-
dos no espaco de uma monografia, e assim fica a recomendagio da leitura de

Penrose.
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3.1 Construindo agentes com racionalidade li-

mitada.

Segundo o trabalho de Russel ¢ Wefald (1991), existem trés mecanismos

bégicos para a construgio de agentes com racionalidade limitada:

1. Racionalidade Limitada por design - modelos em que o criador (de-
signer) do modelo possui a capacidade computacional e informacional
necessaria para encontrar solugbes globalmente 6timas e a usa para
construir agentes que encontrem estas solugoes com recursos computa-

cionais finitos.

2. Racionalidade Limitada por deliberagio - modelos em que o agente por
sl mesmo realiza decisoes deliberadas para alterar seus mecanismos de

escolha, modificando sua propria estrutura.

3. Racionalidade Limitada por adaptagdo - o agente é equipado com me-
canismos que ajustam seu comportamento em resposta ao feedback de
suas agbes no meio ambiente, possibilitando que a qualidade de suas

decisGes evolua no tempo.

Uma forma simplificada de se construir um agente com racionalidade é as-
sumir que o agente & limitado por seus recursos e sua capacidade de proces-
samento de informactes, sendo esta visdo adotada pela maioria dos modelos
computacionais de racionalidade limitada.

Uma maneira de caracterizagdo semelhante a esta seria a a nogéo de oti-
malidade restrita, fazendo que o agente seja maximizador dos recursos que
estio a sua digposi¢io, sendo estes recursos tanto dotagOes iniciais, conjunto
de informacdes, capacidade de processamento, etc. Esta visdo, que corres-
ponde a visio de racionalidade limitada defendida por Sargent {1994) e aos

modelos computacionais existentes, ao fazer que o agente seja maximizador
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mas ndo possa tentar alterar o meio ambiente, é contrastante com a visdo de-
fendida por Simon, que advogava que em situacdes de racionalidade limitada
os agentes seguiriam procedimentos, mas também teriam capacidade criativa
capaz de alterar as condigbes que enfrenta.

Embora a formulagdo defendida por Simon seja mais tentadora e realista
ao capturar a capacidade criativa dos individuos humanos, ela é, ao menos
teoricamente, impossivel de ser modelada computacionalmente; modelos e
algoritmos computacionais sé podem realizar acdes que de alguma forma
tenham sido programados, incluindo a prépria capacidade de adaptagdo que
é derivada da programagdo realizada pelo formulador do algoritmo utilizado.
Desta forma estamos presos a uma modelagem que & mais préxima da idéia
de otimalidade restrita do que a nogio de racionalidade limitada defendida
por Simon.

Como exemplo, no filme Matrix, a grande vantagem dos revolucionérios
humanos era a sua capacidade de quebrar as regras da Matrix, enquanto
que os agentes, embora muito mais poderosos que os individuos humanos, e
tendo capacidade de acesso irrestrito ao conhecimento da Matrix, eram presos
as regras de funcionamento criadas pela Matrix. Os agentes neste filme
adicionalmente servem cotno um 6timo exemplo de racionalidade limitada
devido as suas suas limitacdes de processamento; mesmo tendo acesso pleno
ao conhecimento total existente na Matrix possuiam capacidade restrita de
reagho € decisdo, sendo equivalentes ao que em computagio denominamos de

programas agentes.



Capitulo 4

Modelando Racionalidade

Limitada - Algoritmos Genéticos

4.1 Descricao

Algoritmos Genéticos sdo possivelmente o mais bem sucedido campo de pes-
quisa em inteligéncia artificial, devido a sua relativa simplicidade ¢ a infin-
dade de aplicagdes onde sua aplicagéo tem sido bem sucedida .

Os algoritmos genéticos sdo baseados na nogao bioldgica da sobrevivéncia
do mais apto, de acordo com o que somente os mais fortes e aptos tém
maiores probabilidades de reproducao que os fracos e inaptos . Deste modo
seus descendentes terao herdado as melhores caracteristicas de seus pais, ¢
devido ao processo de evolugio tendem ainda a ser mais fortes e saudéveis
que seus pais. O nicleo do processo & a selecio natural dos individuos mais
aptos a superar o problema colocado pelo programador do algoritmo .

O nascimento dos algoritmos genéticog é devido ao trabalho de Holland
(1975) , que transferiu os principios de selecio natural para processos de oti-
mizacdo . Matemética mente um algorimo genético & método de busca de uso
geral gque pode ser usado para obter-se solugbes heuristicas para problemas

combinatoriais que geralmente nao tém sohigoes fechadas .

21
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O algoritmo genético de John Holland possibilitava encontrar pontos de
méaximo do que foi chamado de rugged landscapes , o que poderiamos tra-
duzir como paisagens irregulares. Estas paisagens, representando a fungao a
ser maximizada, possuiria pontos em que suas derivadas ndo existem, o que
impossibilita o uso de métodos numéricos como o método de Newton ou va-
riagOes deste método para se encontrar maximos globais. A solugdo proposta
por Holland era codificar cada possivel solucio como uma cadeia binaria de
genes.

Podemos definir um aleatoriamente um individuo x; com trés genes de
tamanho 4 na seguinte codificacdo binaria: 0101 0110 1101 . Podemos carac-
terizar cada gene como um pardmetro de entrada na fungdo que queremos
maximizar . Um possivel exemplo seria a maximizacido de uma funcao de
produgao com trés pardmetros, capital fisico, trabalho e capital humano, por
exemplo. Cada gene representaria o valor de cada parimetro de entrada.

Um algoritmo genético é iniciado com um numero de solugdes tomadas
aleatoriamente (representando os primeiros pais), e cujos sucessivos cruza-
mentos levam a novas geragdes de solugtes (os descendentes), e que geragao
apobs geragdo levam a solugOes mais eficientes para o problema de otimizagao
proposto . Como critério de convergéncia para uma sclugao estivel se repete
0 processo varias vezes com valores iniciais diferentes para se assegurar que
se encontrou um maximo global .

Varios termos biologicos sdo nsados pela literatura de algoritmos genéti-
cos. O conjunto de solugdes é chamado uma populagao, individuos sao de

chamados cromossomos & uma caracteristica individual é chamada um gene

Como colocado por Michalewicz (1992), um algoritmo genético deve ter

¢inco earacteristicas :

1. Uma representa¢do para as potenciais solugdes para o problema.

2. Uma fungdo de aveliagio que classifica as solugbes de acordo com sua

performance.
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3. Um meio de se criar uma populagdo inicial (primeira geragio) de solu-

gOes potenciais.

4. Procedimentos de reprodu¢do que criam a proxima gera¢do baseada na

combinacdo das caracteristicas da geragao atual .

5. Valores iniciais para diversos pardmetros (tamanho da populacdo, pro-
babilidades de mutagéo, ctc. )

Como sintetiza Sargent , o algoritmo genético & operacionalizado através dos

seguintes operadores :

1. Avaliacdo de Fitness - Para cada cada individuo x; da populacio de
possiveis solucées, avalia-se o fitness relativo do individue x; como razao
entre o fitness deste individno sobre a somatoria total de fitness de todos

o0s elementos da populagdo .

2. Reprodugéo proporcional ao fitness individual - A probabilidade de re-
producio de cada individuo é dada pela proporcio relativa de fitness do
individuo. Se o fitness relativo do individuo x; é 20% , a probabilidade
de reproducao deste individuo & 0,20.

3. Mutagdo - Submeta a uma probabilidade reduzida & possibilidade de
cada bit do gene sofrer uma mutacio; por exemplo se o gene é codificado
como 0101 podemos definir a probabilidade do bit sofrer uma mutacio
e ser invertido. Por exemplo uma mutagdo possivel é a transformacio
do terceiro bit de 0 para um, fazendo com que o gene original 0101

sofra uma mutacao para 0111.

4. Cruzamento - Divida aleatoriamente os individuos da populagio em
duas partes iguats (machos e fémeas) e forme aleatoriamente pares entre
as duas partes da populagao . Agora sorteie aleatoriamente um nimero
s entre 1 e o total de bits formadores do individuo. Com este valor

combine os s primeiros bits da cadeia genética do individuo macho (on
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fémea) com os t-s bits restantes do parceiro, e vice-versa o t-s bits finais
do individuo macho (fémea) com o0s s primeiros bits do parceiro . Essas
recombinagtes formam os descendentes deste cruzamento, gerando um

niimero de descendentes igual ao niimero de individuos .

4.2 Aplicacoes

O uso de algoritmos genéticos em economia e finangas, embora ainda se en-
contre em estado embrionério, vem possibilitando ganhos significativos na
modelagem de agentes com racionalidade limitada em problemas de maximi-
zacio que ndo sio solucionéaveis pelos métodos usuais . A seguir segue uma

descri¢io de diversos usos de algoritmos genéticos em economia, .

4.2.1 Experimentos com a taxa de cimbio

Arifovic(1992) utilizou algoritmos genéticos para o estudo do comportamento
da taxa de cAmbio em uma economia artificial, baseado em um modelo de
geracoes justapostas . O objetive de Arifovic era encontrar modelos de taxa
de cAmbio que gerassem comportamentos para a taxa de cimbio que se apro-
ximassem mais do comportamento observado empiricamente . Os resultados
do modelo de Arifovic mostram que a modelagem de agentes gue se adaptam
utilizando algoritmos genéticos leva a comportamentos mais realistas dos que
o0s descritos pela teoria econémica padrio e para outros modelos de agentes
adaptativos, como os que se utilizam de aprendizado por mfnimos quadrados

e por métodos de Newton-Raphson.

4.2,2 Convergéncia ao equilibrio

QO modelo proposto por Marimon, McGrattan e Sargent (1990) colacou agen-
tes que se adaptam utilizando de algoritmos genéticos no modelo econdmi-
co proposto por Kiyotaki e Wright(1989), e verificou que neste modelo h4
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convergéncia ao equilibrio. Litterman ¢ Knez(1989) também testaram uma,
variante deste modelo e também obtiveram como resultado convergéncia ao

equilibrio.

4.2.3 Modelagem da funcao de reacao das autoridades

monetarias

Em sua tese de doutorado, Chung(1990) implementou um modelo de ra-
cionalidade limitada em que as autoridades macroecondmicas aprendem o
comportamento das séries macroecondmicas e desenvolvem e aplicam politi-
cas econdmicas baseadas em um modelo de aprendizado da curva de Phillips
por meio de algoritmos genéticos. O modelo apresenta uma série de com-
portamentos interessantes, como a possibilidade de miltiplos equilibrios. O
modelo € uma versao extendida do modelo de inconsisténcia dindmica de
Kydland e Prescott da curva de Phillips . Pode se tentativamente dizer que
o modelo de Chung serviu como inspiragdo do recente trabalho de Sargent
(1999) sobre o comportamento da inflagio americana do pds guerra, em que
se verifica um processo de aprendizado sobre a possibilidade de se explorar a

curva de Phillips pelas autoridades econémicas.

4.2.4 Ferramenta econométrica

Robert Engle (1999) utiliza o algoritmo genético na implementagio de seu
modelo de Value at Risk, no que foi chamado por ele de CaViar (Conditio-
nal Value at Risk) . O modelo de Engle é baseado em se encontrar o Value
at Risk condicional de um portfdlio através de um modelo de regressdao no
quartil {quantile regression) . Engle utiliza o algoritmo genético na maximi-
7agAo necessaria a estimacgio dos parimetros da regressdo no quartil, o que
ndo pode ser feita pelos métodos usuais de maximizagio numérica (Newton-
Raphson,Marquandt, Davidson-Fletchel-Powell, etc ), devido a que a funcio

de maximizacéo utilizada desta regress@o é o que chamarifamos de rugged
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landscapes, ou seja apresenta pontos de descontinuidade onde néo existem

derivadas e que levam a falha dos demais métodos de maximizagao .

4.2.5 Modelagem de agentes especuladores

Shu-Heng Chen e Chia-Hsua Hen (1997, refs 11 e 13) modelam um mercado
através do uso de programacio genética na qual a acdo dos especuladores leva
a reducdo da volatilidade do mercado e contribui para a eficiéncia do merca-
do, em uma condic¢do de regulamentagio bastante restritiva . Este modelo
demonstra condigbes em que uma economia instavel pode ser estabilizada
pela aclo destes agentes especuladores que aprendem o comportamento do
mercado através do uso de algoritmos genéticos . Em um trabalho anélogo
de 1997 os mesmos autores modelam uma economia baseada no modelo de
Muth (1961) de economia de produgdoe, e demonstram que nestas condigdes
a presenga de agentes adaptativos pelo uso de programacio genética pode
levar a instabilidade do mercado, mas com a imposicio de regulamentagio
os especuladores contribuem para estabilizar esta economia . Os resultados
deste modelo sdo também bastante coerentes com experimentos realizados
com agentes humanos .

A importéncia dos modelos propostos por Chen e Hen é mostra a possibi-
lidade da superaracao do teorema de No-Trade de Tirole (1982}, que demons-
tra a impossibilidade formal de trocas em um mercado formado somente por
agentes especuladores com expectativas racionais . Em outro trabalho, Shen
e Hen {1999) conseguem através do uso de programacio genética modelar
mercados financeiros que se aproximam das caracteristicas de volatilidade
apresentadas pelos mercados financeiros, em termos de que em seu mode-
lo as séries resultantes demonstram caracteristicas de volatilidade anilogas
aos modelos ARCH (autoregressive conditional heteroscedasticity) e GARCH
(generalized ARCH) .
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4.2.6 Selecao de equilibrios

O modelo de Chen e Duffy (1996, ref 8) utiliza-se de uma populagio de
agentes heterogéneos que sao submetidos a um jogo de coordenagao, anilogo
ao realizado por Hyuck, Cook e Battalio (1994) com agentes humanos . Os
agentes artificialmente inteligentes do modelo de Shen e Duffy selecionaram
os mesmos equilibrios que os agentes humanos de modelo de Hyuck, Cook ¢
Battalio selecionaram, demonstrando o uso deste tipo de modelagem no estu-
do do comportamento de agentes humanos em jogos de coordenagdo simples

com miiltiplos equilibrios possiveis .

4,2.7 Precificagao de derivativos

Chen, Lee e Yeh (1998, refs 18 e 19) propoem um modele de precificagio de
derivativos baseado na modelagem empirica utilizando programacio genética

(O modelo consegue superar diversos métodos ndo paramétricos como o
uso de redes neurais na precificacio de ativos, mas ainda tendo resultados
inferiores ao do tradicional modelo de Black e Scholes de precificagdo de

apcoes .

4.2.8 A bolsa de valores artificial do Instituto Santa Fé.

O instituto Santa Fé, notério pela pesquisa interdisciplinar ne que ficou co-
nhecido como Ciéncias da Complexidade, desenvolveu um modelo artificial
de bolsa de valores no qual tenta-se replicar o comportamento encontrado
nos mercados financeiros reais. Este modelo computacional, conhecido como
Santa Fé Stock Market, e desenvolvido por Richard Palmer, Blake Le Ba-
ron, Paul Tyler, Brian Arthur e por fim John Holland, tinka por objetivo
modelar um mercado formado por agentes heterogéneos que adaptam suas
expectativas e regras de decisao de acordo com as expectativas agregadas do
mercado. O modelo de Santa & tem obtido sucesso em replicar fendmenos

observados empiricamente como o sucesso de regras de filtro e andlise téc-
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nica, efeitos Bandwagon, e reagbes a chamada psicologia de mercado . Ao
contrario da idéia de eficiéncia de mercado, o modelo de Santa Fé exibe com-
portamentos complexos como a existéncia de booms e crashes, possibilidades
reais de arbitragem e 0 comportamento da volatilidade e dos precos exibem
comportamentos do tipo GARCH, exatamente como observado nos merca-
dos financeiros reais, e que ndo sio explicados satisfatoriamente pela teoria
econdmica padrao.

As caracteristicas dos agentes deste modelo, que ao invés de conhecerem o
verdadeiro modelo da economia, como € colocado pelo paradigma das expec-
tativas racionais, desenvolvem uma dinéimica de aprendizado e formulacgio de
modelos e estratégias de atuagao, e que ao invés de levar a um equilibrio 1ini-
co, levam a possibilidade da existéncia de diversos regimes , alguns estaveis
(tendendo ao equilibrio), e alguns instévels, que apresentam comportamen-
tos como bolhas e nio linearidades. A bolsa de valores artificial de Santa Fé
tern mostrado que a transi¢do entre estes regimes é dada pelas expectativas
formadas endogenamente por estes agentes adaptativos.

4.3 Conclusao

A modelagem de racionalidade limitada e heterogeneidade no comportamento
dos agentes tém se baseado no uso de algoritmos genéticos como seu principal
instrumento computacional, e cujo sucesso emn replicar 08 comportamentos
observados empiricamente tem sido notivel. A modelagem por algoritmos
genéticos possui duas caracteristicas que sao extremamente relevantes; a sim-
plicidade operacional e as ricas dinAmicas que estes modelos apresentam.

A simplicidade operacional decorre porque a implementacio computa-
cional de algoritmos genéticos, como procurei demonstrar, é relativamente
simples. A iinica alterago necessaria na modelagem de um mercado genéri-
co como o criado pelo Santa Fé é a especificagao da funcio objetivo (fungio

de avaliaciio de fitness) de cada agente, e a forma que estes agentes interagem
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no mercado. Diferentes especificactes nas caracteristicas individuais de cada
agente, como alteragdes no grau de aversdao ao risco podem ser implementa-
das, ou entdo de forma mais ousada, serem tornadas endbgenas.

A segunda caracteristica que torna atrativo o uso de algoritmos genéticos
na modelagem de agentes com racionalidade limitada é o fato de que a prd-
pria dinamica evolucionaria de aprendizado dos agentes ao que, nos termos
de expectativas racionais. chamarfamos de modelo "correto" da economia,
leva a conclusdo oposta de que € pouco provavel a existéncia de um modelo
de equilibrio est4vel nestas economias, mas sim uma sequéncia de regimes. A
cada novo regime o comportamento dos agentes tem de se adaptar as novas
condiges, o que traz como conseqiincia a possibilidade de que estas adap-
tacOes induzam a mudanga para um novo regime, e assim levando a uma
sequéncia que pode ser nio convergente de situagoes possiveis.

Os algoritmos genéticos, ao terem sua estrutura de funcionamento basea-
da em adaptaciio e aprendizagem, possibilitam uma modelagem muito mais
intuitiva e proxima da forma como os agentes se comportam na realidade.
Como os agentes econdmicos reais, os agentes adaptativos baseados em algo-
ritmos genéticos enfrentam problema de incerteza quanto ao sucesso de suas
estratégias de decisdo, € que como as firmas e individuos reais, sabem que o
fracasso de uma determinada estratégia leva a possibilidade real de nao so-

brevivéncia, o que em termos reais conhecemos como faléncia e desemprego.



Capitulo 5

Modelando Racionalidade

Limitada - Redes Neurais

5.1 Introdugao

Podemos definir redes neurais como simplesmente um modelo estatistico for-
mado por um conjunto de parametros, que sdo chamados de pesos (weights)
. Estes pesos realizam um mapeamento de um conjunto de entradas (inputs)
para um conjunto associado de valores de saida (output) . O processo de se
encontrar o conjunto de valores mais adequado para estes pesos & chamado
processo de treinamento ou aprendizado, e consiste em seqiiencialmente se
testar valores ajustar os valores associados aos pesos de forma a minimizar
o erro entre 0 modelo de rede neural implementado e os valores verificados
empiricamente. Com o processo de treinamento da rede neural finalizado por
algum processo de convergéncia podemos fazer interpolacées e extrapolagies
(previsdes) para valores nfio observados no conjunto amostral . Sintetica-
mente podemos dizer que redes neurais sdo simplesmente uma forma de se
aproximar fungdes .

O nome & derivado da analogia na construcio de redes neurais artificiais

e as redes formados pelos neurons no cérebro humano . Citando Portugal
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(1995);

"The human brain with its billions of neurons connected to-
gether in thousands of ways is not like a computer. Experiences
which come in through the senses trigger electrical signals that
pass between the neurons. Patterns and regularities perceived
by the senses are then remembered as similar patterns of neural
discharges. In the brain, experiences are recorded as strength of
connections between neurons. A new experience coming in th-
rough the senses changes the strength of the connections. This
pattern is then subsequently remembered. An ANN are just an

attempt to imitate how the brain’s network of neurons learns."

Redes Neurais sio capazes de reconhecer e aprender padroes complexos e
realizar previsGes sobre séries temporais que se caracterizam por ser alta-
mente ndo lineares . Duas renomadas aplicacdes do uso de redes neurais
foram a decodificagio de sequéncias de genes em proteinas e a capacidade de
reconhecimento de eaos deterministico .

Redes Neurais sdo usualmente utilizadas de duas formas:

1. Classificagao ou Discriminagao : Utilizar redes neurais para classifica-
¢ao significa a utilizagdo da rede neural para identificar a qual classe

ou grupo uma determinada entrada pertence .

2. Fungoes Numéricas Continuas : Estas fungées descrevem o relaciona-
mento entre diferentes conjuntos de varidveis de um sistema real . Aqui
a rede neural realiza o papel de uma fun¢io que mapeia um conjunto
de varidveis explicativas para uma fun¢io de resultados (variavel ex-
plicada) . Exemplos deste tipo de aplicacdo de redes neurais sdo o
uso de redes para a previsao de alguma varidvel ; o exemplo notério
vem do trabalho de White utilizando redes neurais para a previsio dos
precos futuros de agdes da IBM e assim testar a hipotese de mercados

eficientes .
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5.2 Definicao de uma rede neural

O modelo mais simples de uma rede neural é o que chamamos de perceptron
de finica camada . O perceptron transforma um vetor de pardmetros de
entrada z;, ..., Z; em um resultado y; que pode ser também ser considerado
uma entrada para outro perceptron . O perceptron pode entao ser modelado

Como :

k
=19 (Z wsﬂ?a)
§=1

onde representa o valor de saida, w representa um vetor de pesos e x
representa um vetor de valores de entrada . A funcdo S é uma func¢io mono-
tonicamente nao decrescente que entao mapeia R entre 0 ¢ 1. Trés funcbes

tradicionalmente utilizadas para este fim sao :

1. Heaviside Step

1,¥z>0
5(z) = {U,Vz <0

2. Funcio Sigméide

1
1+e

S(z)

3. Qualquer funcio de distribnigio acumulada, por exemplo a Normal :
1 g —z?
S(z) = — f exp | —— | dx
(@)= 75— e (202)

5.3 Redes Neurais

Redes neurais sfio realizadas por combinagdes (empilhamentos) de camadas

de percepirons e ligando estas cadeias de perceptrons por peso, ou seja da
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mesma forma que dentro do perceptron os pesos mapeiam as entradas para
as saidas, em uma rede neural hi pesos ligando as diferentes camadas de
perceptrons . Redes Neurais construidas desta maneira sdo conhecidas como
feedforward neural networks. Redes Neurais também podem apresentar o que
é conhecido como camadas ocultas. o que levaria a uma representacao da

forma;:

q
Yo = b+ Zl‘»’j%j
j=1

k
ay =5 (Z wjiffit)
i=1

Sendo na segunda equagio a;; o produto da camada oculta j, que é um
perceptron. A primeira equacao gera o resultado y; da rede neural como uma
funcdo do vetor de produtos do conjunto de camadas ocultas. Os parametros
da rede 530 os pesos w;; e &;.

A descrigao acima apresenta o protétipo basico de uma rede neural (feed-
forward neural network with hidden layers), constitnindo a ferramenta bésica
na utilizagao de redes neurais para as mais diversas finalidades.

Uma descrigao sintética de uma rede neural é a de um método estatistico
nio-paramétrico, e que de modo simplista podemos chamar de um "poliné-
mio" exético cujas caracteristicas sio definidas pelo conjunto de pesos w.

5.3.1 Tipos de redes neurais

Segundo Portugal (1995), os cinco tipos de redes neurais a seguir podem
ser considerados os mais relevantes, enquanto que somente os dois primeiros

tipos apresentados tem aplicagdes em ciéneia econdmica:

1. Perceptron
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2. Perceptron de miltiplas camadas (Backpropagation)
3. Sistema ART - Classificador de Carpenter-Grossberg
4. Rede de Kohonen

5. Rede de Hopfield - Meméria Associativa

5.4 Aplicagoes

Redes neurais sao utilizadas em economia principalmente como um método
econométrico nio-paramétrico, mas outras aplicacdes, incluindo esta, serfo

descritas, se destacando as 4reas de financas e pesquisa operacional.

5.4.1 Data Mining

O conceito de data mining se refere a tentar extrair toda informagéo potenci-
almente 1til de um conjunto de dados . Como redes neurais tem a capacidade
de aprender padroes complexos e ndo lineares, sua aplicagfo neste tipo de
andlise & imediata. Como relatado em Swingler (1996) redes neurais foram
utilizadas nas seguintes aplicagbes : avaliagio da verossimilhanga de reno-
vacao de contratos de aluguel; identificar os consumidores mais propensos a
responder a catalogos enviados pelo correio; uma grande companhia produ-
tora de cerveja utilizou-se de redes neurais para modelar a rentabilidade de
cada um de seus pubs . O uso de redes neurais é vantajoso aonde exista um
grande niimero de dados e nao exista a priori nenhum modelo paramétrico

disponivel ou adequado.

5.4.2 Modelagem e controle de processos industriais

Embora néo diretamente econdmica, este tipo de aplicagio tem efeitos econd-

micos devido a melhoras na estrutura produtiva e na cadeia de custos e lucros.
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Aplicagtes industriais conhecidas sfio controle de entrada de insumos em in-
dastrias quimicas; regulagem de fornos de microondas; previsao de falhas ¢
quebras em maquinas e equipamentos; monitoramento de pacientes em hos-
pitais,e recentemente o banco Unibanco tem utilizado uma rede neural para
identificar possibilidades de fraudes no uso de seu cartdo de compras virtual

conhecido como E-Card.

5.4.3 Modelagem Econométrica

O uso de redes neurais para modelagem econométrica possivelmente ¢ o uso
mais difundido de redes neurais em aplicag¢des econdmicas. Como j4 colocado
a grande utilidade de redes neurais é sua capacidade de reconhecer padroes
extremamente complexos, como processos cadticos deterministicos e ndo line-
ares. Devido a esta. caracteristica redes neurais sio ntilizadas para capturar
Processos que nao sao satisfatoriamente modelados pelas técnicas economé-
tricas comuns, principalmente as que se baseiam em processos estatisticos
geradores lineares.

Como exemplo, tem se tentado modelar séries tradicionalimente complica-
das, como por exemplo previsdes da taxa de cAmbio futura, por redes neurais.
Portugal (1995), em um estudo comparativo, aponta que, para previsdes a
um passo a frente, redes neurais e modelos estruturais de componentes nao
observaveis sio equivalentes; mas para previsio de mais passos a frente, re-
des neurais apresentam maior capacidade preditiva. Portugal e Correa (1999}
demonstram que na presenca de quebras estruturais, redes neurais tém capa-
cidade explicativa e preditiva para momentos logo ap6s a quebra superiores
aos modelos econométricos tradicionais, que sio extremamente prejudicados
pela existéncia de quebras.

Mas o uso de redes neurais como instrumentos econométrices enfrenta
algumas sérias restrigoes. A primeira é que toda a metodologia de testes
estatisticos de significincia de pardmetros, estrutura de residuos, etc, nio

encontra-se desenvolvida para modelos de redes neurais, o que é uma limi-
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tagio ao uso destes modelos. Quira restriho a ser colocada & a tendéncia
destes modelos capturarem tanto a estrutura (mecanismo gerador) quanto
capturar indevidamente a parte aleatdria, ou seja, redes neurais acabam mo-
delando o ruido existente nas séries, viesando as estimativas e prejudicando
a capacidade preditiva. Estes fendmenos sao conhecidos na literatura como
Overfitting ¢ Data Snooping.

Qutras restrigoes derivam da dificuldade em se realizar o treinamento da
redes, e principalmente em se determinar o nimero adequado de camadas e
perceptrons, processo que acaba ficando dependente da propria experiéncia
do pesquisador, ji que nao nenhuma metodologia para este fim. Em opo-
si¢do, nos modelos econométricos normais o nimero de pardmetros, ordem
das defasagens, etc, pode ser determinado por critérios como AIC (Akayke
Information Criterion) e BIC (Bayes Information Criterion}, que em redes

neurais ainda nao sao existentes.

5.4.4 Modelagem de processos nao-lineares - Aprenden-
do a formula de Black-Scholes

Em um interessante artigo, Hutchinson, Lo e Poggio {1994) colocam a ques-
ta0 de se redes neurais poderiam aprender a formula de Black e Scholes de
determinagdo do preco de opgdes. Eles realizam este experimento através
de uma série de procedimentos de Monte Carlo, no qual varias redes neurais
sA0 treinadas para estimar de forma ndo paramétrica os parimetros da equa-
¢do de Black-Scholes, e os resultados sio comparados com os valores gerados
analiticamente pela equacio. Os resultados encontrados indicam que redes
neurais podem aproximar este modelo de precificagfio de opgdes com razodvel

acuracia, mesmo com intervalos de somente seis meses de dados didrios.
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5.4.5 Jogos Dindmicos

In-Koo-Cho e Sargent (1995) demonstram a potencialidade do uso de re-
des neurais no estudo de jogos dinamicos e representagio de estratégias. Os
resultados deste trabalho sdo de que mesmo simples perceptrons podem im-
plementar estratégias que permitem que redes neurais possam codificar sufi-
cientes estratégias dependentes do passado, possibilitando a representacio de
um grande niimero de equilibrios possiveis em jogos repetitivos e economias
dindmicas. Exemplos apresentados s&o modelos de risco moral e crescimento

estocastico.

5.5 Conclusoes

O uso de redes neurais em modelos econdmicos permite a construgdo de um
instrumento nao paramétrico capaz de realizar o aprendizado de estruturas
e padroes complexos em séries econdmicas e o estratégias em jogos dinami-
cos. A construgao de agentes que se utilizam de redes neurais no processo
de aprendizado do ambiente econdmico, como o realizado por In Koo-Sho e
Sargent, é efetivamente um progresso na modelagem de agentes cuja racio-
nalidade deva ser limitada.

Como o processo de treinamento das redes neurais é um processo dindmi-
o, é possivel a construgio de modelos em que o processo de aprendizagem em
si leva a formacao de dindmicas econdmicas, no qual percepcio de novas situ-
acoes e regimes possivelmente levard a resultados anilogos aos encontrados

nos modelos baseados em algoritmos genéticos.
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Conclusao

Esta monografia realizou uma breve revisio sobre o uso de dois métodos
computacionais para modelagem econdmica, centrando-se na possibilidade
de se construir agentes cuja racionalidade seja limitada, ou seja, agentes que
devem aprender as caracteristicas relevantes do seu meio ambiente (modelo)
econométrico.

A chamada hip6tese de expectativas racionais obteve renomado sucesso
a0 apontar as fraquezas da teoria econdmica keynesiana, com sua modela-
gem deficiente do processo decisfrio dos agentes, que permaneciam passivos
aos possiveis efeitos das politicas discricionarias keynesianas. A macroecono-
mia das expectativas racionais, adiclonalmente, representou um enorme salto
quanto ao ferramental matemético, estatistico e econométrico utilizado pelos
macroeconomistas, possibilitando o estndo de temas ainda nio explorados.
Mas, um dos motivos do sucesso da adogao de expectativas racionais no pro-
cesso de formagdo de expectativas, acredito eu, é a sua relativa simplicidade
e capacidade resultados definidos.

Modelar agentes com racionalidade ilimitada é sem dtvida mais facil do
que modelar agentes que n&o possuem conhecimento pleno; a estrutura for-
mal dos modelos é sern divida mais simples, e principalmente chegamos a

resultados mais s6lidos e de interpretacdo mais direta, permitindo aos econo-
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mistas prescreverem politicas econdmicas baseados na andlise das alteracdes
no bem estar agregado causado pelas adogdes destas politicas.

Mas enguanto os modelos de expectativas racionais continuam a ser bem
sucedidos em algumas questdes, como eficiéncia de mercado ¢ 0 modelo de
precificacio de ativos de Lucas, estes modelos foram rejeitados na maioria dos
testes empiricos realizados, € sua estrutura légica ndo permite explicar véarios
fendmenos empiricos. Um destes fendmenos e a existéncia de mudancas de
regimes, como por exemplo estabilizaces inflacionarias. Se todos os agentes
sdo racionais e durante todo o tempo estdc sendo maximizadores, ndo ha a
possibilidade de uma mudanca de regime.

Estes modelos também deixam em aberto a uma série de questoes, como
por exemplo a convergéncia ao equilibrio em modelos em que existe a possibi-
lidade de miltiplos equilibrios, como 0 modelo de Taylor descrito no capitulo
2. Estas questdes apontam os limites ao uso de racionalidade ilimitada em
economia.

Mas avangar rumo ao que Sims (1980) chamou de "selvageria das expec-
tativas irracionais", representa também grandes obstaculo sa serem trans-
postos, de naturezas diversas.

O primeiro obsticulo se refere a prépria forma de se elaborar modelos
em economia, que ao invés de se basear na construcio de um conjunto de
equagdes representando as varidveis endogenas e exdgenas dos sistema, e cuja
resolugdo consiste na busca de solucdes estaveis de equilibrio, para simula-
¢oes numéricas e computacionais . Estas simula¢oes, representadas por ape-
nas agentes heterogéneos e condigbes iniciais, normalmente ndo tém o que
chamarfamos de equilfbrio (convergéncia); ao invés temos um sistema que
evolui dinamicamente, que tanto pode convergir para uma situacac estivel
que chamariamos de solucio, ou pode apresentar dinimicas ndo convergen-
tes, como por exemplo as mudancas de regime que o modelo de bolsa de
‘valores artificial de Santa Fé apresenta.

Devido a estas caracteristicas, é dificil interpretar estes modelos, ja que
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sa0 seus resultados sio provenientes de simula¢es, e desta forma nao repli-
caveis ou passiveis de teste por evidéncias empiricas.

Mas os algoritmos genéticos e redes neurais brevemente resenhados neste
trabalho sfo ferramentas bem sucedidas em termos de serem crescentemente
utilizadas como instrumentos de maximizagso, classificacio e econometria
e, conquanto avancem de forma gradual dentro da ciéncia econémica, suas
aplicagdes no mundo real crescem rapidamente. Aplicagdes em econome-
tria, controle de processos e pesquisa operacional j4 sdo consideradas como
consolidadas.

Como instrumentos de modelagem de agentes em economia, colocando-se
as ressalvas apresentadas, estas ferramentas podem ser consideradas de algu-
ma forma titeis, j& que se baseiam em processos de aprendizade e adaptacio
que levam a progressivas capacidades de reagio dos agentes a mudangas nas
situagdes econdmicas. Esta capacidade de adaptagao torna estes métodos
valiosos como instrumentos de anélise econdémica; como no mundo real, do
fracasso ou sucesso das adaptagoes realizadas por estes agentes artificiais

depende sua sobrevivéncia.

Como conclusao , Sargent 2o final de seu tratado sobre o tema
afirma:! "Despite my reservations about them as theories of real
time dynamics, I like adaptative algorithms for selecting equili-
bria, and is likely to be applied often. Econometricians are now
using genetic algorithms and stochastic Gauss-Newton procedu-

res, even if the agents in the models that are estimating are not."

Minha opinido pessoal é que além de representarem uma possibilidade de
aprendizado de novas técnicas e efetivamente configurarem uma expressiva
introdugdo ao que se convencionou chamar de economia computacional, eu
creio que como métodos de se representar agentes heterogéneos sao um ponto

de partida promissor.

Sargent, Thomas (1994). Bounded Rationality in Macroeconomics, Oxford University
Press
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Apéndice - Uma implementacao

de um Algoritmo Genético

O seguinte c6digo fonte € uma implementagido genérica de um algoritmo
genético codificada em Common-Lisp, realizada por William Spears, Navy
Center for Applied Reserach in Al Para a utilizacio deste codigo fonte na
andlise de outros problemas a tinica necessidade é se alterar a fungdo objetivo
no arquivo myeval colocado abaixo. Conforme colocado no preambulo este
codigo fonte é livre distribuicdo desde que se inclua o preambulo abaixo . G
coédigo foi testado em um sistema Linux 2.2.13 redando o programa Xlisp-
Stat 3.59.2 (beta) de Luke Tierney e funcionou sem problemas.

3 -¥- Mode:LISF; Base:10; Syntax:Common-Lisp; -*-

Rt i FTTLELLEER T AWM kAR
; -

3 William M. Spears -

+ Navy Center far Applied Regearch in Al .

1 Naval Regearch Leboratory +

Ll

Thiy seftware is the property of the Department of the
Navy., Permingion is hereby granted to capy all or any ¥
part of this program for fres distribution, however *
this header is required on &ll copies. *

. u
i
File: ga.lisp *

LR RN R R R W R R R AV kR ¥ R
H

{in-package user)
-4
(require "utility™)
(require "eross")

41
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(require "fitness")
(require "geval")
(require "global")
(require "mutate")
(require "select")
(require "shuffle")
(require "term")
(require "conv")
(provide "ga")

(proclaim '(special *C* *F* *SH* *done*))
; Run GA repeatedly until you are done.

(defun ga-search (pop-size bits port)
(setq *done* nil)
(init-ga~variables pop-size bits .001 .6)
(init-ga-population)

(do ((i1 (14 1))
(*done* t)
(format t "Iteration “A of GA at A generations~%" i *T*)
(format port "Iteration “A of GA at ~"A generations %" i *T*)
(run-ga pop-size bits port)
(if (null *done*) (reinit-everything)))

)
5 Your fairly standard generational GA.

(defun run-ga (pop-size bits port)

(time-keeper)

(fitness)

(offspring)

(do ((i 0 (1+ 1))
((or (setq *done* (termination?)) (convergence? port)) t)
(ga-select)
(shuffle)
(swap-pops)
(copy-population)
(mutate)
(cross-population)
(time-keeper)

(fitness)
(offspring)
»N
5 File: utility.lisp *

< KKK K 3 S KK K K 5K 3K 2K K oK oK oK o 3K 3 K K K o 3 0 3K K K K K oK 3K 3K K K o ok kK K oK ok oK K
3

(in-package user)
(provide "utility")

(proclaim ‘(special *T*))
; Keep track of the generation number...
(defun time-keeper ()

(setq *T* (14 *T*))

(format t "~ %Generation ~A:"%" *T*)

)

; Return a random integer from 1 to n inclusive.
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(defun rand (n)
(14 (truncate (* n (/ (float (random 99999)) 100000.0) ) ) )
)

; Return a random real from (0.0 1.0).

(defun srand ()
(/ (+ 1.0 (random 99998)) 100000.0)

)
; Return a random bit (0 or 1).
(defun brand () (- (rand 2) 1))

; File: cross.lisp *

;*lﬁ***0‘***\‘(*!‘1l‘**ﬁ“l(l‘(\k\l‘**i‘(ﬂ**#**'U***lﬂ*)l(***********************

(in-package user)
(provide "cross")

(proclaim ’(special *cr* *S* *B* *C* *cr-stats* *cross-change*))

; Cross-over a percentage of the population, based on the
; cross-over rate and the population size.

(defun cross-population ()
(do ((i 1 (+ 2))) ((> 1 (* ¥er* *$%)) t) (cross i (1+ 1))
)

;5 Do cross-over of two individuals. The following diagram should help.

; 1 2 3 *B*
H t +
S T U B < | | | | *B* |
H t t
; 1 2 3 *B¥
H t +
T T - S T T Y N T R B A

(defun cross (i j)
(let* ((x (rand *B*))
(y (rand *B*))
(x1 (min x y)) ; smaller cross-over point.
(y1 (max x y))) ; larger cross-over point.
(or (= x1 y1) (cross-over i j x1 y1))

))

; Either One or Two point cross-over. Mark for re-evaluation if
; a change has occurred..

(defun cross-over (i j x1 y1)
(setq *cross-change* nil)
(do ((x (1+ x1) (1+ x))) {(> x y1) t) (cross-swap i j x))
(cond
(*cross-change*
(setf (aref *C* i 0) nil) ; re-evaluate.
(setf (aref *C* j 0) nil))) ; re-evaluate.
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; Swap ane bit position in two individuals.

(defun cross-swap (i j x)
(let ((tempi (aref *C* i x))
(tempj (aref *C* j x)))
(cond
((eq tempi tempj) t)
(t (setq *cross-change* t)
(setf (aref *C* i x) tempj)
(setf (aref *C* j x) tempi)))
) )

; File: fitness.lisp *
;***l‘!’U**##*****li#****!**lltt!*&*"liﬂk*l"*‘*******#****!***l

(in-package user)
(provide "fitness")

; This version of the fitness calculation code uses a global

; average of prior fitnesses (produced by the function geval)
; to produce the proper scaling of values. This should work
; better than the current generation minimum.

(proclaim ’(special *global-average-fitness* *average-fitness*
*fitness™ *B* *C* *F* *S* *T* *hest* *best-individual*))

(defun fitness (&aux sum)
(setq sum 0 *global-average-fitness* (compute-average-fitness))
(do (G 1 (14 1))
({(> i *S*) (setq *average-fitness* (/ sum *S*)))
(let ((value (geval i)))
(setq *fitness* (+ value *fitness*))
(setq value (compute-value value))
(setq sum (+ sum value))
(setf (aref *F* i) value)))
(format t "~ %The best individual ig ")
(show-best-individual t)
(format t " with score: “A."% " *best*)

)

(defun compute-average-fitness ()
(f (= 1 *T*) 0.0 {/ *Rtness* (* *S* (1- *T*))))
)

(defun compute-value (value)
(if (> (setq value (- value (/ *global-average-fitness* 2.0))) 0.0)
value
0.0)

)

; Convert the fitness values in *F* into partial sums of

; expected number of offspring in *F*. Useful for selection.

; Notice that *F*[*S*] is fixed at *S$*. Mathematically, this

; should happen if the partial sums are allowed to run all

; the way to the end. However, math errors in Lisp can accumulate
; and actually produce rather large discrepancies (which can

; cause the select algorithm to attempt to access an array 1

; step out of bounds). This should fix that problem - although

; some slight bias may be introduced.

(defun offspring (&aux prior)
(setq prior (/ (aref *F* 1) *average-fitness*))
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(setf (aref *F* 1) prior)
(do ((i 2 (14 1))
((= 1 *S*) (setf (aref *F* *3S*) (float *S*)))
(setf (aref *F* i)
(+ (/ (aref *F* i) *average-fitness*) prior))
(setq prior (aref *F* i))

) )

(defun show-best-individual (port)
(do ((i 1 (14 1))
((>i7B*)¢t)
(format port "“A" (aref *best-individual* i)))
)

;5 File: geval.lisp
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(in-package user)
(provide "geval")

(proclaim ’(special *C* *B* ¥best* *best-individual* *evals* *storage*))
(setq *storage* nil)

; Code for evaluation of an individual in the current population.
; Keep track of the best one seen so far. This version takes advantage
; of previously computed evaluations from the prior generation. If

; & flag is true, there is no need to re-evaluate the individual.

; Mutation and cross-over will set the flag to false, in which case

; re-evaluation must occur. Also, keep track of the number of

; evaluations that occur. This is a better indication of the

; the number of individuals searched (it would be better to maintain
; all individuals, but that would be space intensive!).

(defun geval (i)
(let ((value (aref *C* i 0)))
(cond
(value value)
(t ;(format t "Re-evaluating individual "A"%" i)
(setq value (float (myeval i)) *evals* (1+ *evals*))
(setf (aref *C* i 0) value)
(and (> value *best*)
(setq *best* value)
(store-best-individual i))
value))

)

(defun store-best-individual (i)
(do ((G 1 (1+ 1))
((>j*B*) 1)
(setf (aref *best-individual* j)
(aref *C* i )))
) )

; File: global.lisp *
AR o HRHOR K5 HOMA R HOR KRR 8 B AR O R ORHoH KR K oMo

; All global variables and constructs.

(in-package user)
(provide "global")

; Proclaim the global variables and array names.
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3 *P1* = a 1-D population array of strings.

3 ¥P2* = a 1-D population array of strings.

3 ¥C* = Current population to be evaluated.

; ¥O* = Old population to be used to create the new population.
3 ¥S* = Size of population (a constant).

3 ¥B* = length of each individual (# of Bits).

5 *SH* = an array[*S*] of individuals to be used for SHuffling.
3 *T* = time tick number.

5 *m* = mutation rate. (m = .001)

3 *er* = cross-over rate. (cr = .6)

;5 *bit* = the picked bit where mutation did NOT occur in

B last generation.

; *bits* = total number of bits (¥*S* * *B*)

3 *E* = array[*S*] that holds fitness of individuals.

; *fitness* = mean fitness

; ¥cr-stats® = array[*B*] of cross-over statistics.

; ¥best* = best individual score so far.

; *best-individual* = an array[*B*] for the best individual so far.

; ¥evals* = number of evaluations done this trial.

(proclaim '(special *P1* *P2* *C* *QO* *3* *B*
*SH* *T* *m* *Cr* *bit*
*bits* *F* *fitness* *cr-stats*
*best* *best-individual* *evals*))

; Creates all GA array structures.

(defun init-ga-structures (pop-size bits)
(setq *P1* (make-array ‘(,(1+ pop-size) ,(14+ bits))))
(setq *P2* (make-array ‘(,(1+ pop-size) ,(1+ bits))))
(setq *SH* (make-array ‘(,(1+ pop-size))))
(setq *F* (make-array ‘(,(14+ pop-size))))
(setq *cr-stats* (make-array ‘(,(1+ bits))))
(setq *best-individual* (make-array ‘(,(1+ bits))))

)

; Initializes some important GA variables.

(defun init-ga-variables (pop-size bits mutation cross-over)
(setq *C* *P1* *O* *P2* *S* pop-size *B* bits *T* 0
*m* mutation *cr* cross-over *bit* (jump)
*bits* (* *S* *B*) *fitness* 0 *best* 0
*evals* 0)
)

; Initializes all GA array structures.

(defun reinit-arrays ()

(do ((i1 (1+1i)))
((>i*S*) t)
(setf (aref *SH* i) nil)
(setf (aref *F* i) nil))

(do ((i1(1+1i)))
(> *B%) 1)
(setf (aref *cr-stats* i) nil)
(setf (aref *best-individual* i) nil))

(do ((i1 (14 1))
((>i*8)t)
(setf (aref *P1* i 0) nil) ; setf value at 0.
(setf (aref *P2* i 0) nil) ; setf value at 0.
(de ((G 1 (1+3)))
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((>j*B*) t)

(setf (aref *P1* i j) nil)

(setf (aref *P2* i j) nil)))
)

;5 After one attempt to use the GA algorithm, reinitialize everything
; and try again - this code reinitializes everything.

(defun reinit-everything ()
(reinit-arrays)
(setq *C* *P1* *O* *P2* *bit* (jump) *fitness* 0 *best* 0)
(init-ga-population)

)
; Initialize the population with random bits.

(defun init-ga-population ()
(format t "Randomly initializing population.~%")
(do (G 1 (1+1)))
((>i*s9) 1)
(setf (aref *C* i 0) nil) ; setf value at 0.
(do (G 1 (14 i)
(>i*B" 9
(setf (aref *C* i j) (brand)))
) )

; Initialize some crossover statistics.

(defun init-ga-stats (bits)
(format t "“Initializing GA Statistics.”%")
(do ((i 1 (14 j))) ((> j bits) t) (setf (aref *cr-stats* j) 0))

)
; Some useful prettyprinting code for arrays...

(defun ppp (label arr size)
(terpri)
(do ((i 1 (14 1))
((> i size) t)
(format t "“A["A] = "A~%" label i (aref arr i))
) )

(defun ppp2 (label arr sizel size2)
(terpri)
(do ((i 1 (14 1))
((> i sizel) t)
(format t ""A[~A] = " label i)
(do ((i 1 (1+ D))
((> j size2) (terpri))
(format t ""A" (aref arr i j)))

) )

; Swap the two populations that *C* and *O* point to...

(defun swap-pops (&aux temp)
(setq temp *C* *C* *O* *O* temp)

)

; File: mutate.lisp *
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(in-package user)
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(require "utility")
(provide "mutate")

(proclaim ’(special *bit* *bits* *B* *C* *m*))

; Do mutation.
; *bit* = marks the picked bit NOT mutated in the last generation.
; new = new position to mutate if possible.

; Probably not the best way to do this - but it should work.

(defun mutate ()
(let ((total-bits (* *T* *bitsX)))
(cond
((< *bit* total-bits)
(flip-bit (mod *bit* *bits*))
(do ((new (+ *bit* (jump)) (+ new (jump))))
((> new total-bits) (setq *bit* new))
(flip-bit (mod new *bits*)))})
(t nil))
) )

; Randomly select a bit and flip it. This is different from selecting
; a bit, and then randomly filling that bit location with a 1 or 0!
; The population is considered to be a linear sequence of bits.

(defun flip-bit (bit)
(let ((i (+ (truncate (/ bit *B¥)) 1))
( (+ (mod bit *B¥) 1)))
; (format t "Mutation at individual “A, bit "A."%" i j)
(setf (aref *C* i 0) nil)
(if (zerop (aref *C* i j))
(setf (aref *C* i j) 1)
(setf (aref *C* i j) 0))
))

; The actual jump.

(defun jump () (truncate (/ (log (srand)) (log (- 1.0 *m*)))))

(if (zerop (aref *C* i j))

*

; File: shuffle.lisp
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in-package user
. kag
(provide "shuffle")

(proclaim ’(special *S* *SH* *B* *C* *O¥*))

; Shuffle the shuffle array - in order to get a new order

; for the clones in the new population. The shuffie array
; should have been set from the selection function. The
; goal is to have no position dependencies.

(defun shuffle ()
(do ((i1 (1+ 1))) ((> i *S*) t) (swap i (rand *S*)))
)

(defun swap (i j &aux temp)
(setq temp (aref *SH* i))
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(setf (aref *SH* i) (aref *SH* j))
(setf (aref *SH* j) temp)

)

; Copy the old population to the new based on the shuffle array.

(defun copy-population ()
(do ((i 1 (14 1))) ((> i *3*) t) (copy-individual (aref *SH* i) i))
)

; Copies individual i in the old population to j in the new population.
; Must make sure to copy the 0 array location now, since that maintains
; useful evaluation information.

(defun copy-individual (i j)
(do ((x 0 (1+ x)))
((> x *B¥) t)
(setf (aref *C* j x) (aref *O* i x)))
)

; File: term.lisp *
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(in-package user)
(provide "term")

(proclaim '(special *best*))

(defun termination? () (equal *best* 1.0))

; File: conv.lisp *

;l*li#‘t**i**ﬁ****i****#**#*#**!*ﬁi*****‘*********t**********

(in-package user)
(provide "conv")

(proclaim '(special *best* *terms* *evals* *S* ¥C* ¥B* *conv* *T*))

(setq *conv* .89) ; The convergence factor.
; Changed to .89 from .9 because
; one example only has 10 bits.

; Return t iff *conv* percent of the columns have converged.

(defun convergence? (port)
(do ((51 (14 j)) (temp 0))
((>j*B%)
B (convergence-report temp port)
(if (> temp (* *conv* *B*)) t nil))
(if (column-convergence j) (setq temp (1+ temp)))))

; Return t iff the column is converged to one value by *conv* percent.

(defun column-convergence (j)
(do ((i 1 (14 i)) (temp 0))
((> i *8*) (if (or (> temp (* *econv* *S*))
(< temp (* (- 1.0 *conv*) *S*}))) t nil))
(if (= 1 (aref *C* i j)) (setq temp (1+ temp)))))

(defun convergence-report (conv port)
(format port "Generation “A: Convergence = “A, Best = “A~%/"
*T* (/ (foat conv) *B¥*) *best*)
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3 File: run.lisp *
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(in-package user)
(provide "run")

(proclaim '(special *evals* *best*))
s Top level function.

(defun run (population-size number-of-bits file n)

(let ((port (open file :direction :output)))
(init-ga-structures population-gize number-of-bits)
(init-ga-stats number-of-bits)

(do ((i1(1+ 1))
(i)t
(ga-search population-size number-of-bits port)
(format t "Experiment #~A~%" i)
(format port "Individual ")
(show-best-individual port)
(format port " found in ~A evaluations with score "A”™%"
*evals* *best*)
(finish-output port))
(close port)))

; File: myeval.lisp *
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(in-package user)
(proclaim '(special *c*))
(defun myeval
(ind)
(let* ((ea (aref *c* ind 10))
(de (aref *c¢* ind 9))
(ce (aref *c* ind 8))
(cd (aref *c* ind 7))
(be (aref *c* ind 6))
(bd (aref *c* ind 5))
(bc (aref *c* ind 4))
(ad (aref *c* ind 3))
(ac (aref *c* ind 2))
(ab (aref *c* ind 1))
(t00004
(expt (/ (+ ea
de
(max (expt (/ (+ ce (- 1.0 cd)) 2.0) 2)
(expt (/ (+ (- 1.0 ce) cd) 2.0) 2))
(max (expt (/ (+ be (- 1.0 bd) (- 1.0 bc)) 3.0)

(exptZ)(/ (+ (- 1.0 be) bd (- 1.0 be)) 8.0)
(exptz)(/ (+ (- 1.0 be) (- 1.0 bd) bc) 3.0)
(max (exzp?t) (/ (+ ad (- 1.0 ac) (- 1.0 ab)) 3.0)
(exptz)(/ (+ (- 1.0 ad) ac (- 1.0 ab)) 3.0)
(expf;()/ (+ (- 1.0 ad) (- 1.0 ac) ab) 3.0)
2

(max (expt (/ (+ de (- 1.0 ce) (- 1.0 be)) 3.0)
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(expt2)(/ (+ (- 1.0 de) ce (- 1.0 be)) 3.0)
(expf)(/ (+ (- 1.0 de) (- 1.0 ce) be) 3.0)
(max (exzp)t) (/ (+ ed (- 1.0 bd) (- 1.0 ad)) 3.0)
(ethZ)(/ (+ (- 1.0 cd) bd (- 1.0 ad)) 3.0)
(expf)(/ (+ (- 1.0 ¢d) (- 1.0 bd) ad) 3.0)

2))

(max (expt (/ (+ bec (- 1.0 ac)) 2.0) 2)
(expt (/ (+ (- 1.0 be) ac) 2.0) 2))
ab)
9.0)
2)))
£00004))
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