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Algoritmos Evolutivos com Inspiracdo Quantica e Represen-
tacado Real — AEIQ-R

Conforme mencionado nos capitulos 1 e 2, os problemas deatifio nume-
rica sdo um importante assunto de pesquisa e oferecem desaionais diversas
areas como, por exemplo, otimizacdo de plantas industciaigrole, sintese de fil-
tros digitais, treinamento de redes neurais e diversaa®oaplicacdes. O uso de
algoritmos evolutivos com inspiracdo quantica nesta elagsproblemas de oti-
mizacgdo pode, potencialmente, oferecer inUmeras vargalylas, como acontece
com outros tipos de algoritmos evolutivos (sendo os algmst genéticos o exem-
plo mais comum), a representacédo binaria ndo €, necessat@mn mais adequada
para este tipo de problema, por apresentar algumas partaades que restringem
a capacidade de otimizacao do algoritmo. Com o objetivo aocoar este pro-
blema, este trabalho apresenta um modelo com inspiracadicu@ue usa uma
representacao baseada em numeros reais, sendo, portaild@daquada para 0s
problemas de otimiza¢cdo numérica. Além de oferecer umaseptacao mais ade-
quada, o modelo apresentado neste trabalho, denominadotAlg Evolutivo com
Inspiracdo Quantica e Representacdo Real — ARIQem as seguintes vantagens,
em relacdo aos algoritmos genéticos tradicionais e ao ABIQ—

— Menor tempo para convergéncia;

— O conhecimento sobre o problema que esta sendo otimizadonazenado
diretamente nos cromossomos quanticos;

— Populagdes com poucos individuos; capacidade de conderdorma efici-
ente, mesmo com populagdes com poucos individuos.

3.1
O Modelo de Algoritmo Evolutivo com Inspiracdo Quantica e Re presenta-
¢céo Real

O interesse principal deste trabalho é desenvolver um moc@hpleto,
que permita utilizar uma representacdo numeérica em umitdgode otimizacao

com inspiracdo na fisica quantica. Ao contrario do AEBQ-descrito na se¢ao
2.5, deseja-se que este algoritmo permita representar wpegp®sicao de estados
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continuos. Por este motivo, a abordagem usando fun¢cbesddeéonsada como
inspiracdo para o desenvolvimento do algoritmo.

E importante frisar que, no caso de algoritmos com inspiragéntica, a
superposicao dos estados € apenas simulada, ou seja, itnadgdrexecutado em
um computador convencional (dai a denominacgéo inspiragdotiga).

As proximas secOes deste capitulo apresentam o algoritrmpleto do
modelo proposto neste trabalho, bem como uma descricalha@dade cada um
dos passos do algoritmo, da representacdo dos individnogspiracdo quantica,
dos operadores evolutivos e outros detalhes importanfi®ntées ao processo de
otimizacéo.

3.1.1
O Algoritmo Evolutivo com Inspiracdo Quéantica com Represen tacdo Real

A figura 3.1 mostra a listagem completa do algoritmo evotutiom inspira-
¢cao quantica com representacao real (AHRR—

iniciar

1. t«1

2.  Gerar populacdo quanti€xt) comN individuos conts genes

3. enquanto(t<=T)

4. E(t) « gerar individuos classicos observando individuos quasitic
5. se(t=1) entédo

6 C(t) « E(t)

7 senao

8 E(t) « recombinacéo entrig(t) e C(t)

9. avaliarE(t)

10. C(t) « K melhores individuos deg[t) U C(t)]

11. fim se

12. Q(t + 1) « AtualizaQ(t) usando oN melhores individuos dé(t)
13. t—t+1

14. fim enquanto

fim

Figura 3.1: Listagem completa do algoritmo evolutivo corapinacdo quantica
usando representacao real.

Este algoritmo sera explicado detalhadamente nas sulssaGgguir.

3.1.2
A Populagédo Quantica

Da mesma forma que o algoritmo genético com inspiracao ppaénsando
representacao binaria (AEI@) necessita de uma populacdo de individuos que
representem a superposicdo dos possiveis estados quevialuodelassico pode
assumir ao ser observado, o AEIR+ambém necessita de uma populacdo com a
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mesma funcionalidade. No entanto, esta representacaoaetpaitar a condicao de
qgue o conjunto de estados observaveis deve ser continuo, @istiieto como no
caso do AEIQE .

Para se conseguir esse objetivo, a populacdo quaQfifaem um instante
t qualquer do processo evolutivo, € formada por um conjunt®N dadividuos
quanticosq; (i = 1,2, 3,..,N). Cada individuo quantica; desta populacdo é
formado por G geneg;; (j = 1,2,3,...,G) que, por sua vez, sdo formados por
funcdes que representam uma densidade de probabilidadedi@duos quanticos
podem ser representados pela equagéo 3-1.

d = [gi1 = Pia(X), Giz = Pi(X), ... Gic = Pic(X)] (3-1)

Ondei = 1,2,3,.,N, J = 1,23,...,G e as fungbeg;; representam as
funcdes densidade de probabilidade. Esta funcdo densiageobabilidade é
usada pelo AEIQR para gerar os valores para os genes dos individuos classicos
Em outras palavras, a funcgg(x) representa a densidade de probabilidade de se
observar um determinado valor paragene quanticauando a superposi¢cao do
mesmo for colapsada. De fato, a fungdgx) pode ser definida como mostra a
equagéao 3-2.

Pij (X) = i (i (X) (3-2)
Ondey;j(X) representa a fungéo de onda associada ao gene quardwo
individuoi da populagéo quanticayg, (x) representa o conjugado complexo desta
mesma funcdo de onda. A funcdo densidade de probabilidade rdspeitar a
propriedade de normalizagdo conforme mostrado na equag8ao 3

fl//ij(x)*l//ij(x)dxz fpij(x)dxz 1 (3-3)
E importante ressaltar que a funcéo densidade de protedelideve ser inte-
gravel na regido do dominio dentro do qual as variaveis qgaeseotimizar podem
assumir valores. Isto permite calcular a distribuicdo datiua de probabilidade
e assim usar a distribuicdo de probabilidade para se gel@esgara 0s genes
classicos.
Uma das funcdes mais simples que se pode usar como funcadatende
probabilidade é o pulso quadrado. Esta funcéo pode serdbefiela equacédo 3-4.
seLij <X< Uij

. (3-4)
0 caso contrario

OndeL;; é o limite inferior eU;; o limite superior do intervalo no qual
o genej do i—ésimo individuo quantico pode assumir valores (colappaando
observado. Esta equacao respeita a propriedade de nagdaimencionada na
equacao 3-3. Além disso, corresponde a uma distribuicamibapilidade que pode

1
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ser facilmente utilizada em algoritmos computacionaiguga mesma corresponde
a uma distribuicdo uniforme no intervalg;f, Uj;].

Um exemplo de um gene quéntico formado por um pulso quadnabstrado
na figura 3.2. Neste exemplo, os limites e U;; da funcéop;j(x) estéo definidos
como-1 e 1 respectivamente.
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Figura 3.2: Exemplo de um gene quantico do AERQ—

O passo 2 do algoritmo da figura 3.1 consiste, portanto, ear gar conjunto
de N individuos quénticos formados por genes que, por sua veZps&iados por
fungGesp;;(x). Para o caso em qu®(X) € um pulso quadrado, pode-se representar
0 gene guantico armazenando-se os valores dos limitesointersuperior para
cada gene, ou armazenando a posi¢cdo do ponto central do qudsivado e a
largura do mesmo. Por exemplo, considerando um individ@ntipo g; formado
por dois pulsos quadradgs(X) e gi>(X), e supondo que estes dois pulsos quadrados
tém uma largura igual a 2 e estdo posicionados de tal modo gel @entro
esta localizado nas posi¢6eb.5 e Q5 respectivamente, 0 cromossomo quantico
pode ser representado, caso se esteja usando larguraceamnts valores para 0s
genes, pog = (ujz = —0.5, uj» = 0.5, 01 = 2, 0> = 2), ondey;; € uj» indicam o
centro erj; e o, representam a largura dos dois pulsos quadrados respeetita
Obviamente a altura desses pulsos deve ser calculada dequedopropriedade
de normalizacdo da funcéo densidade de probabilidade flarmpela soma desses
pulsos quadrados seja respeitada. Assim, a altura dosspilsolrados deve ser tal
que a area total dos mesmos seja igual a 1, e pode ser calogkat#o-se a equacao
3-4. No exemplo dado, cada pulso tera, portanto, uma atjued a 05.

Ao usar o pulso quadrado, pode-se usar, pelo menos, duategsts diferen-
tes de inicializagdo dos mesmos: na primeira, criam-sep@sadrados com uma
largura igual aJ;; — Li;)/N (onde N € o nimero de individuos quanticos) e com
seus centros distribuidos uniformemente ao longo de toawrordo das variaveis;
na segunda, cria-se todos os pulsos com o limite inferiopersor igual ao limite
inferior e superior do dominio, respectivamente, sob o gaealleseja otimizar a
funcao objetivo. Como exemplo para a primeira estratégidefse considerar um
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problema com duas variaveie y, ambas no intervalo{100, 100]. Considerando
também que a funcdo densidade de probabilidade é repréagraum pulso qua-
drado e que a populacao quantica inicgg0) tem 5 individuos quénticos, pode-se
representar estes individuos quanticos que formam a pguulaicial da seguinte
maneira:

[ oy = [(u = —80,0 = 40); (u = —80, 0 = 40)] |
O = [(u = —40,0 = 40); (u = —40, 0 = 40)]

QO =| gs=[(u=00 =40); (=00 = 40)]

O = [(u = 40,0 = 40); (u = 40,0 = 40)]

G5 = [(u = 80,0 = 40); (u = 80,0~ = 40)]

Neste caso, a posi¢ao central de cada pulso foi determidadapdo que os
mesmos ficassem uniformemente distribuidos pelo domintada variavel. Além
disso, a altura de cada pulso deve ser tal que a area totalaewedeles sejaigual a
1. Assim sendo, a altura de cada pulso neste exemplo devpiséail40 = 0.025.

Ja no caso da segunda estratégia, os individuos quantitas sepresenta-
dos como:

[ o = [(u= 0,0 = 200); u = 0,0 = 200)] |
02 = [(u = 0,0 = 200); u = 0, = 200)]

Q) =| g3 = [(u = 0,0 = 200); {u = 0, = 200)]
s = [(u = 0,0 = 200); u = 0, = 200)]

| g5 = [(u = 0,0 = 200); u = 0, = 200)] |

Neste caso, a altura de cada pulso sera igua2@d= 0.005.

3.1.3
Observacao dos Individuos Quanticos

Apos a inicializagdo da populacdo quantica no passo 2, atmstnterior-
mente, o algoritmo entra no lago principal do processo ¢éwvoluEste laco sera
executado por um determinado numeérde geracdes e € formado por vérias tare-
fas.

O passo 4 é um dos mais importantes do algoritmo. E neste ntorgaa
se executa 0 processo de observacdo do estado quanticcepgeeas individuos
classicos, ou seja, individuos cujos genes sdo numeras deatro do intervalo
valido do dominio. Para se executar esta observacao, usamfsncdes densidade
de probabilidadgy;;(x) e um gerador uniforme de nameros aleatorios no intervalo
[0, 1]. Para cada gene é realizada uma observagao através duespgocedimento:

1. Gera-se um numero aleatorioo intervalo [Q1];
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2. ldentifica-se o ponte tal que, dado que;;(x) = f_°:o pij (t)dt, x = Pﬁl(r);
3. X é o valor observado para o gepdo individuo classico.

Este processo, a principio, implica que o nimero de indoddldssicos ge-
rados é igual ao nimero de individuos quéanticos. No entattondo €, necessari-
amente, verdade. O numero de individuos classicos podgussrdu maior ao nu-
mero de individuos quanticos, bastando que, ao se gerativiimos classicos, ndo
se dé preferéncia a certos individuos quanticos no prockssbservacao, afinal,
os individuos quanticos ndo sédo, a principio, avaliadosocosnindividuos classi-
cos e, portanto, ndo podem ser considerados melhores @s pies que 0S outros.
Em outras palavras, deve-se garantir que nenhum individaotizo seja preterido
ou privilegiado em relac&o aos outros no que diz respeitalatero de vezes que
0 mesmo sera usado para o processo de observacado (geragadiidsios clas-
sicos). Uma opcao, usada neste trabalho, consiste em igara@to nimero de
individuos classicos seja um multiplo inteiro do numero m#viiduos quanticos.
Assim, dado que o numero de individuos quanticos é igiileasupondo-se que
o numero de individuos classicos seja igubl.adefine-se\, = kN, ondek € N*
indica quantos individuos classicos serédo gerados poricdidéduo quéantico.

E importante ressaltar que, o nimero de individuos quéantiém deve ser
maior do que o numero de individuos classidds<{ N.), de modo a garantir um
processo de amostragem adequado. Esta restricdo se dete de fue os indivi-
duos classicos serdo usados para atualizar os individ@osicps posteriormente,
0 que sera explicado em detalhes adiante, na se¢céo 3.1.4.

Como exemplo do processo de geracdo de individuos clasgiods-se
considerar uma populacdo quantica formada por dois inadgiccada um composto
por 2 genes que usam pulsos quadrados como funcéo denseladebdbilidade.
A configuracdo destes individuos é dada na tabela 3.1 e aespagdo grafica dos
mesmos é mostrada na figura 3.3.

Individuo Genes
o1 O11 = (=21 = 5,011 = 20),012 = (112 = 0,012 = 20)
02 Qo1 = (21 = 5,021 = 20), 022 = (u22 = 5,022 = 20)

Tabela 3.1: Exemplo de individuos que formam uma populaganticaQ(t) em
uma geracaoqualquer.

A fungdoPj;(x) (fungéo cumulativa de probabilidade), associada a cada um
dos genes quanticos mostrados anteriormente, pode dardate representada por
equacOes de retas, ja que as fungpg&) sdo constantes dentro dos intervalos
onde o valor das mesmas ¢ diferente de 0. A figura 3.4 mostnangddsP;; (x)
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0.1 T T T T T T T 0.1

0.09r 1 0.09

0.08r 1 0.081

0.07r 1 0.07F

0.06 - q 0.06 -

0.05r 1 0.05F

0.04 q 0.04 -

0.03r 1 0.031

0.02 q 0.02

0.01r 1 0.01r

0.1 T T T T T T T 0.1

0.09r 1 0.09

0.08r 1 0.08

0.07r 1 0.07F

0.06 - q 0.06 -

0.05r 1 0.05F

0.041 q 0.04 -

0.03r 1 0.031

0.02 q 0.02

0.01r 1 0.01r

0 i i i i i 0 i i i i i
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 -20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Figura 3.3: Genes de uma populacdo quantica usando pulsosagios como
funcéo densidade de probabilidade.

associadas as fun¢des densidade de probabilidgo$ mostradas, anteriormente,
na figura 3.3.

De posse das fungo® (x) € possivel efetuar a geragéo dos individuos classi-
cos propriamente dita (passo 4 do algoritmo). Esta obs&@ov@deita através de um
processo aleatorio, descrito anteriormente. Este proadsatorio € determinado
pela funcdo de onda de cada gene do individuo quantico. Agsira cada gene
j de cada individuo quantidp deve-se gerar um namero aleatariono intervalo
[0,1]. Com este numero pode-se, entdo, gerar o valor obsenadmpyeng de
cada individuo classico. De fato, o célculo dos individuéssicos é extremamente
simples quando se usa um pulso quadrado para represeneamasaue formam o
individuo quantico, ja que a funcdo cumulativa de probdhde pode ser represen-
tada pela equacdo de uma reta, quando se usa pulsos quadrauio ndo se usa
0s pulsos quadrados, a funcdo cumulativa de probabilidadie ger, em geral, facil-
mente encontrada também). Dado o nunrgrgerado aleatoriamente, e usando-se
a equacao da retdx) = ax+ b, pode-se calcular o valor do gene classico usando-se
a equacéo 3-5.

o
Xmj = I'mj * O} +(Mij —%) (3-5)
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Pn(x) P12(X)

0.8 0.8F

0.6 0.6
0.4r 04r

0.2r 0.2r

0.8f 0.8r

0.6 0.6
0.4r 04r

0.2r 0.2r

0 i i i i i i 0 i i i i i i
-20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20 -20 -15 -10 -5 0 5 10 15 20

Figura 3.4: Funcdes cumulativas de probabilidade assasiads genes de uma
populacédo quantica.

Ondexy; € 0 j-esimo gene dor-ésimo individuo classico que se esta geramglp,
€ 0 numero aleat6rio sorteado para o gene do individuo gasestlo observado, e
uij €oj séo a posicdo do centro e a largura do pulso quadrado queadtiussado
para observar o gene classico.

Para tornar o processo mais claro, considere o exemplo depagmdacao
guantica como a mostrada na figura 3.3. Considere tambérpapaegste exemplo,
deseja-se gerar uma populacao classica com 4 individuese Dedo, o numero
de individuosN. = KN — k = N/N é tal quek = 2 e, portanto, cada
individuo quéantico sera usado para gerar dois individuass@os. Supondo-se
que o gerador de nameros aleatorios forneceu 2 niumerogrmiésr para gerar 0s
dois genes do primeiro individuo classic¢0-1, 0.8} — e, usando-se a equacgéo 3-5
(X112 = 0.1% 20+ (-5+10) ex3» = 0.8+ 20+ (0+10)), o individuo classico observado
€, portanto{7, 26}.

Neste ponto existe a possibilidade de se realizar uma djeees recombi-
nacao entre os individuos da populagédo nova (geracao atdalpopulacdo antiga
(geracédo anterior), equivalente ao passo 8 do algoritmaydeafi3.1. O uso desta
funcdo de recombinacéo é interessante para permitir o @jpsovento do material
genético j& presente na populacdo classica, melhorandmaaidade do algoritmo
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explorar regides proximas dentro do espaco de busca. Nabtdho, € usada uma
operacao de recombinacao similar a que é usada no algoréreeotucao diferen-
cial, descrito em (Storn95).

Em seguida, os individuos da populacdo nova sdo avaliadssqm do
algoritmo da figura 3.1) pela funcdo de avaliacdo que se alesiepizar. Apesar
de ser possivel, ndo é, provavelmente, conveniente useagdies de mutacdo nos
individuos novos ou antigos, ja que os individuos quantipoissi s, ja introduzem
um efeito aleatériogxploratior) nas popula¢cdes sendo evoluidas.

Com a nova populacao classica gerada, deve-se tomar unsiaesbre
como substituir os individuos de uma eventual popula¢caexyistente (passo 10
do algoritmo da figura 3.1). De fato, a estratégia de suligibudos individuos
da populacdo da geracdo anterior pelos individuos criadasowa geracao deve
ser usada a todo momento, com excecdo da primeira geragd®,ndio existe
uma populacdo anterior. Existem varias abordagens pis§ige esta etapa do
algoritmo. Elas podem ser:

1. Substituir todos os individuos da populacdo antiga pettisiduos da popu-
lagéo nova (equivalente a auséncia de elitismsteady—stateos algoritmos
genéticos convencionais);

2. Substituir todos os individuos da populacéo antiga pettigiduos da popu-
lacdo nova, mas preservando o melhor individuo da populkagéiga (equi-
valente ao elitismo dos algoritmos genéticos tradicignais

3. Substituir osn piores individuos da populacdo antiga pelosnelhores
individuos da populagdo nova (equivalente steady-statedos algoritmos
genéticos tradicionais;

4. Substituir o piores individuos da populagéo antiga pandividuos quais-
quer da populacéo nova.

Cada uma dessas abordagens apresenta vantagens e dessariagpcao
1 diminui o tempo de processamento pois elimina a necessiiadrdenacao dos
individuos da populacéo antiga e da populacdo nova. No tentasta abordagem
tende a introduzir muito ruido, ja que os individuos da pagéb antiga sdo com-
pletamente substituidos e a avaliagdo do melhor individule piorar significati-
vamente, dependendo do problema que se deseja otimizagd® @resolve este
problema preservando o individuo mais apto da populac&sicna populacéo
nova. A opcao 3, apesar de exigir a ordenacéo dos elemenpapdlcao antiga e
da populacéo nova, apresenta a alternativa mais conseav@delbusca, sem provo-
car grandes alteracdes na populacéo que esta sendo evbinalmente, a opcao 4
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combina o conservadorismo da opcao 3, mantendo os indwitiagss bem avalia-
dos na populacdo em evolucao, mas diminuindo o tempo degzaTento por Nao
necessitar avaliar todos dk individuos da populagéo nova.

3.14
Atualizacdo da Populacdo Quantica

Finalmente, apds a geragéo dos individuos classicos, és@aeatualizar os
individuos da populacdo quantica (passo 12 do algoritmogdiaafi3.1). Este pro-
cedimento depende, até certo ponto, do tipo de funcéo deteside probabilidade
gue se definiu para usar nos genes quanticos. Em geral, estesgo deve:

— Reduzir o espaco de busca da funcédo que se quer otimizar.BNQ-R
isto é feito reduzindo-se o tamanho da regido onde a funcasidiele de
probabilidade (genes quanticos) tem probabilidade diferde O;

— Mapear as regides mais promissoras do espaco de buscdeVstger feito
aumentando-se a probabilidade de se observar um deteorioagunto de
valores para o gene classico nas proximidades dos indwithas bem-
sucedidos da populacgéo classica.

Fica claro que, na primeira geragao, por nao se ter encardiada as regides
mais promissoras do espago de busca, o tamanho do domiaia pancédo que se
quer otimizar deve ser o maior possivel para que todas dgesedo espaco de busca
sejam mapeadas. Em outras palavras, supondo-se que seal@gsiar uma funcéo
f(X) no intervalox € [-10Q 100], os genes de todos os individuos quanticos devem,
preferencialmente, estar definidos de tal forma que todealoges possiveis dentro
do intervalo F100 100] tenham chance de serem observados. Para o caso em que
a funcdo densidade de probabilidade € um pulso quadrads, esores devem
ter, idealmente, a mesma chance de serem observados. @btaque, no caso
de se ter informacdes priori sobre regides mais promissoras, pode-se redefinir
as funcbes densidade de probabilidade de tal modo que addunds quanticos
oferecam maiores chances de que genes na regido mais ardssespaco de
busca sejam observados com mais freqiéncia do que em agiass.

Supondo-se, entédo, que uma fungao densidade de probdbitden a forma
de pulso quadrado foi usada para 0s genes quanticos e, pardiggue as duas
condicOes citadas acima sejam satisfeitas, pode-se evasil seguinte processo
de atualizagdo dos genes quanticos:

1. Modificar a largura dos pulsos de modo que o espaco de Bseagduzido;

2. Modificar a posi¢cdo dos pulsos de modo que o ponto centsmhdEsmos
coincida com o valor dos genes de um conjunto de individugsogalacéo
classica.
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Mais uma vez € possivel adotar diversas estratégias péizareada uma das
duas tarefas descritas anteriormente. Para 0 passo 1spag&r um decaimento
exponencial da largura dos pulsos quadrados, um decairiieedo ou, ainda, um
processo similar ao usado em algoritmos de estratégiaterottnamaddregra do
1/5" (Michalewicz94). A regra do /b faz com que a modificacdo de largura dos
pulsos seja executada de forma homogénea para todos osqyEmtEos e para
todos os individuos quanticos. A heuristica usada parardigter se a largura do
gene serd aumentada ou diminuida é a seguinte (Michale#yic®menos de 20%
da populacéo classica criada na geracgao atual tiver umagi@aimelhor do que na
geracgdo anterior, a largura do gene é reduzida; se estaotaseior do que 20%,
a largura do gene é aumentada; caso a taxa seja exatamexite &%, nenhuma
alteracéao é feita. Matematicamente, isto pode ser refgeekepela equacéo 3-6.

Oij -0 ¢<1/5
agij = O'ij/5 (,0>1/5 (3-6)
Tij (,021/5

Ondec; € a largura dg-ésimo gene do-ésimo individuo quantico eiQ(t),

6 € um valor arbitrario, em geral no intervalq JJ e ¢ é a taxa que indica quantos
individuos da nova populacéo classica foram melhores doogquedividuos da
populacao classica na geragao anterior.

Esta operacéo de redimensionamento da largura dos gengsudagéio quan-
tica pode ser feita em cada geragéo ou pode usar um inteadmgbo maior (por
exemplo, a cada 5 geracdes). Intervalos menores para oaesionamento ace-
leram o processo de convergéncia, mas podem levar o algoaitficar preso em
minimos locais. Por outro lado, intervalos grandes podeitareyue o aprisiona-
mento aconte¢a, mas podem retardar o processo de otimizagcao

O argumento para o uso desta regra se baseia na seguintibause menos
de 20% dos individuos da populacao classica gerada tiverelmorado de uma
geracgao para outra, € provavel que o algoritmo esteja fazebhdsca em umaregido
muito grande e, neste caso, pode ser interessante redspagcede buscas; se mais
de 20% dos individuos tiverem melhorado de uma geracéo pdna, @ provavel
gue o algoritmo esteja fazendo a busca em uma regidao muiteepade portanto
achando, facilmente, individuos com avaliagbes melh@esnesmo deve tentar
ampliar a regido de busca; a taxa de 20% € considerada ideatanto, nenhuma
alteracao é feita caso essa taxa seja medida.

Ja no passo 2 da atualiza¢ao dos genes quéanticos, o proodssep definido
em termos de quais individuos da populacao classica ses&dlosipara atualizar
0s pulsos da populacdo quéantica. Pode-se escolher osdnoé/imais aptos, os
individuos menos aptos, um conjunto aleatorio de indivdduousar um processo
de roleta para selecionar quais os individuos que farde dagtool de individuos
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classicos que serdo usados para atualizar os individuogicpsg Apos escolher
quais individuos serdo usados (o numero de individuosictéssescolhidos deve
ser igual ao numero de individuos quanticos e, portanto,neendl de individuos
classicos nédo pode ser menor do que o niumero de individuosicps), o centro
dos pulsos de cada individuo quéantico deve ser modificadeEgdo ao valor de
cada gene guantico. Em geral, pode-se usar um calculo glozde® centro dos
pulsos na direcao do ponto indicado pelo gene do individassato. Por exemplo,
supondo-se que o centro do gene quantico na geragéf@a dado pop;;(t) e o
valor do gene classico seja dado pgr entéo, pode-se calcular a nova posi¢éo do
gene quantico na geracée 1, através da combinagdo convexa dada pela equacao
wij(t + 1) = w;(t) + A(%; — j), onded e [0, 1] indica o percentual que se quer
deslocar o centro do gene quantico na direcdo do gene dassic

Todos esses passos do algoritmo devem ser repetidos pormeraili de
geracoes, de acordo com o que foi mostrado na figura 3.1.

Além do algoritmo definido na figura 3.1, é possivel definir uiegthma
gue mostra como as partes que constituem o modelo se redatientre si. Este
diagrama pode ser visto na figura 3.5.

Gene
Quantico
On

Gene
Quantico
92

Gene
Quantico
91

Individuo
Quantico
a,(®

Individuo
Quantico
a,(t)

Populacéo
@ntica Operadores

Q) Quanticos

Individuo
Quantico
a,(®)

Populacédo
Cléassica
C(1)

Funcéo de

Avaliacao

Figura 3.5: Diagrama completo do Sistema Evolutivo comihagfo Quantica

Este diagrama mostra que a populagédo quat{teé composta de individuos
quanticos que, por sua vez, sdo formados por genes quaristss populagéo
quantica € usada para gerar uma populacao classica queadawalusada para
modificar os individuos da populacdo quéntica em um proGessivo.
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3.2
Usando o Modelo da Particula na Caixa com o0 AEIQ-R

Conforme mostrado no capitulo 2, é possivel idealizar umetoode uma
particula confinada em uma caixa com barreiras de potemdiaitd e calcular a
funcd@o de onda para este sistema fisico. Nesta se¢éo,ggetermostrar como €&
possivel usar este modelo hipotético para simular um gedetigo do AEIQ-R.

Para isto, deve-se supor que, para cada gene quantico qeseja tepre-
sentar, deve-se confinar uma particula (por exemplo, umoe)é&m um poc¢o com
barreiras de potencial infinito. Se estas barreiras de piaienfinito forem posicio-
nadas em relacdo a um referencial qualquer, que permitaceta a posicao desta
barreira com os limites do dominio da fung&o que se quer rgimnpode-se, entdo,
usar a funcéo de onda para a posi¢ao do elétron como o gen&cquan

Como exemplo, pode-se imaginar que se deseja otimizar umadwqualquer
de duas variaveis e y e que estas variaveis podem assumir valores no intervalo
[-100 100]. O AEIQ-R que se pretende usar para otimizar esta fungéo tem dois
individuos quanticos, cada um com dois genes quanticose ldaso, pode-se criar
um conjunto de 4 poc¢os de potencial com um elétron confinatdg@ra cada gene
guantico, conforme mencionado anteriormente) e com unt eeggético tal que o
valor den (através do qual é possivel definir o nimero de picos da futhe@mda,
conforme explicado no capitulo 2) sejaigual a 1. As barsai@potencial infinito
devem ser, caso se deseje que as func¢des densidade de lptatlalassociadas
a cada elétron se estendam por todo o dominio do problemaragageinicial,
posicionadas de modo que, em relacao a algum referencidefirédo, as mesmas
estejam na posi¢cael00 e 100. Um exemplo de um elétron preso entre barreiras de
potencial, sendo utilizado como gene quantico, pode str nafigura 3.6.

U
O

-100 -75 -50 -25 0 25 50 75 100
Posicao

Figura 3.6: Diagrama de um modelo de particula na caixa rao AEIQ-R.

Nesta figura pode-se ver, além das barreiras de potenciglosages-100
e 100, a funcao densidade de probabilidade associada afdaginda desta parti-
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cula. O fato desta funcéo de onda ser uma sendide faz com qobabpidade de
que as posicdes proximas as barreiras de potencial tenhaosroeance de serem
observadas ao se medir a posi¢do do elétron. Isto, no entgitt@ferece proble-
mas. E sempre possivel definir as barreiras de potencial sighes além das fron-
teiras do dominio, de modo a permitir que as chances dasjessigais proximas
as bordas tenham maiores chances de serem observadastatie®cae 0s genes
classicos que venham a ser, eventualmente, observadamofdoaminio. Uma outra
opcao consiste em criar varios individuos quanticos ditere posicionando-se as
barreiras de potencial ao longo do dominio (por exemploepasse usar trés indi-
viduos quanticos com as barreiras de potencial nos inter{=200, 0], [-10Q, 100]

e [0,200]).

Para se gerar os individuos classicos, basta observar gapadd elétron
dentro de cada um dos pogos de potencial. Em outras palavasservacao da
posicdo do elétron dentro da caixa é equivalente ao prockssbservacio da
populacdo quantica no AEIQR-descrito na secdo anterior. Com os valores obtidos
para a posi¢cao do elétron nessas observacdes, é possimdit&tuos que possam
ser avaliados da maneira tradicional. Ou seja, é possidhtd, substituir a parte
com inspiracao quantica do algoritmo, por um sistema figie possa fornecer o
efeito quéantico desejado.

Apoés a geracao dos individuos classicos e a avaliagdo dosasea atualiza-
céo dos individuos quanticos é realizada. Esta atualizag@iste, basicamente, em
alterar o posicionamento e a distancia entre as barreirpstdacial. Por exemplo,
pode-se imaginar que, apos as avaliagdes dos individussiadg, identifique-se
que o individuo mais bem avaliado tem o gene relativo a varigual a 25. Além
disso, define-se que, a cada geracao, a largura do genecgudewia ser igual a
60% da largura na geragao anterior (neste caso, portamwadargura serd igual a
120). Assim, a nova configuragdo do gene quantico sera agaegjaal as barreiras
de potencial estejam localizadas na posi€db e 85, como mostrado na figura 3.7.

Portanto, através deste exemplo, verifica-se que é possixehs proprieda-
des e caracteristicas de um modelo quantico hipotético aomeétodo de im-
plementar os genes quanticos do AER)--Deseja-se assim tornar mais clara a
relacdo entre o algoritmo implementado e os elementosida tjgantica nos quais
0 mesmo algoritmo se inspira.

3.3
Analogia entre o AEIQ-R e os Algoritmos Culturais

Uma importante caracteristica do AEIR-faz com que o mesmo tenha um
comportamento semelhante ao apresentado pelos algomtitasais: as fungdes
densidade de probabilidade usadas para representar agsdgsniadividuos quanti-


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0310432/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0310432/CA

Capitulo 3. Algoritmos Evolutivos com Inspiracdo Quéntica e Representagcéo
Real — AEIQ-R 53

-100 -75 -50 -25 0 25 50 75 100
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Figura 3.7: Diagrama do modelo de particula na caixa paraa$EIQ-R apos a
atualizacéo do gene quantico.

cos emQ(t) representam uma forma de conhecimento normativo (estefde co-
nhecimento é explicada no capitulo 2). Em outras palavsés tipo de informacéo
guarda semelhancas funcionais com o0 modelo de espaco dasrs algoritmos
culturais. As principais diferencgas entre os dois algaygmstao no fato de que, nos
algoritmos culturais, o espaco de crencgas € usado paranoffue avaliacdo dos
individuos da populacao e influenciar também, indiretamengeracdo de novos
individuos. Além disso, os individuos da populacdo, pong&za atuam no espacgo
de crengas modificando a sua forma. Ja no caso do AE]@-populacdo quantica
(que nesta comparacéo teria uma funcionalidade equiesden¢spaco de crencas)
gera novos individuos para a populacéo classica, influedaidiretamente a cria-
¢do dos novos individuos. De maneira anéloga, os individag®pulacao classica
atuam na populacéo quantica, alterando a forma e posicagedes quanticos.
Além de guiar melhor o processo de otimizacdo, da mesma raame: Nos
algoritmos culturais, esta caracteristica sugere umartap possibilidade do uso
do AEIQ-R: como o conhecimento normativo fica armazenado no indivighém-
tico, este individuo pode ser utilizado para tarefas deip#igdio onde seja impor-
tante alimentar a populacao inicial com algum tipo de comhexto. Um exemplo
deste tipo de tarefa de otimizagéo € o aprendizado em terapdvtais especifica-
mente, pode-se imaginar o seguinte cenario: supondo quessgadtimizar a fila
de embarque de produtos em um porto através do planejamentsoddos equi-
pamentos e dos pieres que compdem o porto. Uma primeirazatjéo é feita e
uma solucéo é produzida pelo algoritmo. Em seguida, peguatexacdes no ce-
nario do porto (por exemplo, a quebra de um equipamentojrfazen que uma
nova otimizacao seja necessaria. Obviamente, o fato damade cenério ndo ter
sido drastica, faz com que a solucdo encontrada na otintzag&rior, apesar de
nao ser mais a melhor possivel, seja, provavelmente, urng&nacima da média
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em termos de avaliacdo. Em um algoritmo genético conveakipode-se usar o
melhor (ou os melhores) individuo encontrado para alinmemfaopulacéo inicial
da nova tarefa de otimizacdo. Com o AEIR+pode-se usar, ndo so os individuos
da populacédo classica final, como também os individuos mpo&nfinais (sendo
que os pulsos estao, provavelmente, com a largura proxirmerdee, portanto, de-
vem ser aumentados antes de reiniciar o processo). Desta,farealimentacéo do
processo evolutivo deixara de ser pontual e passara a emgbata uma regiao pro-
missora com respeito a solucéo procurada, de maneira sangaspacos de crenca
nos algoritmos culturais. A principal diferenca entre aygapdo quantica e o mo-
delo de espaco de crencas é que o conhecimento normativiadotide maneira
probabilistica no primeiro modelo e de maneira uniformeegusdo.

3.4
Modelo Neuro-Evolutivo — Aprendizado Supervisionado

O AEIQ-R pode ser utilizado para otimizar qualquer tipo de funcaoémica.
Em geral, os resultados obtidos pelo algoritmo séo sumsriaos obtidos pelos
algoritmos genéticos classicos com relagédo ao tempo dergdncia do processo
de otimizagédo (alguns resultados do uso deste modelo patenzagdo deste
tipo de problemas sdo mostrados no capitulo 4). Além de emia@seste melhor
desempenho em diversas situacfes, 0 modelo aqui propaststsea também nos
processos neuro-evolutivos, devido ao fato de ndo aperserdblemas de super-
treinamento, ndo necessitar de um conjunto de dados patagéb e por ser capaz
de realizar o aprendizado de formaline, conforme mencionado anteriormente.

O modelo aqui proposto usa o AEIR-para treinar uma rede neural recor-
rente (FRNN —ully-Recurrent Neural Netwojkotimizando os pesos e a topologia
da mesma, de modo a minimizar o erro na saida, aprendendu, asgconhecer
os padrdes de entrada fornecidos.

A rede neural recorrente € uma rede que tem realimentacasuaasliga-
cOes, da saida dos processadores para as entradas dos milésmadas ligacoes
das entradas para os processadores e dos processadoras gai@as, como nas
redesmultilayer perceptror{Haykin99). Este tipo de rede apresenta bons resulta-
dos em problemas de previsdo de séries (Haykin99) e em prablde controle
(Gomez03), pelo fato de que as realimentacdes introduzerefeito de memo-
ria nestas redes (Gomez03). A figura 3.8 mostra um diagrarnanderede neural
recorrente com duas entradas, trés processadores e uragaathsesndo sao
mostrados para ndo sobrecarregar o diagrama).

Outraimportante caracteristica de uma rede neural reterésque, através da
manipulagéo dos pesos, em particular ao se zerar algurss dedessivel redefinir
a topologia da rede neural, e até mesmo reduzir a rede rat®raeuma rede
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Figura 3.8: Diagrama mostrando uma rede neural recorré&ste. diagrama nao
mostra as ligacoes dtsases

multilayer perceptronPor exemplo, na rede mostrada na figura 3.8, caso todos os

pesos das entradas para o primeiro neurbnio sejam zero eocks00s pesos de
realimentacdo sejam iguais a zero, a rede ira se transforamaa redemultilayer
perceptroncom duas entradas, dois processadores na camada escondida e
processador de saida.

O cromossomo classico usado para fazer o treinamento dmltacontém
todos 0s pesos necessarios para todas as conexdes da mradlguege quer treinar.
O caélculo do niumero de genes necessarios para 0 cromoss@mnepyasenta 0s
pesos da rede neural pode ser feito através da equacgéo 3-7:

num genes= Ne x Np + N2 + N, (3-7)

OndeN; indica o numero de entradas\g indica o nimero de processadores. O
primeiro termo desta equacgéao calcula o numero de pesossaecsspara realizar
as ligagbes entre as entradas e os processadores. O segumulacilcula o nUmero
de pesos necessarios para realizar as ligagGes recomatress processadores e 0
altimo termo € o numero da@iasesnecessarios (um para cada processador).

Assim, o individuo quantico necessario para gerar os iddos classicos,
deve ser inicializado de modo que a fungéo densidade delpliolage permita que
os valores dos genes classicos observados estejam dentroadfaixa aceitavel
como pesos para uma rede neural. Neste trabalho, em todatudlo® de caso
mostrados no capitulo 4, o dominio usado para os pesos estéen@lo -1, 1].
Estes valores para os limites inferior e superior do interf@ram encontrados
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Figura 3.9: Modelo de Aprendizado Supervisionado usand&i@QAR.

experimentalmente e podem variar de problema para problema

Cada cromossomo classico gerado deve, naturalmente, akaidav Esta
avaliacao é feita construindo-se a rede neural recorremeos pesos determinados
pelo individuo classico. Os padrdes de entrada sdo entéseqtados e a saida
obtida pela rede € comparada com as saidas desejadas. Eg@&@pao permite
que se faga o célculo do erro médio, que pode ser usado comorasgaavaliacao
do individuo classico em questéao.

Na figura 3.9 € mostrado um diagrama de blocos, que ilustnacddnamento
do modelo de aprendizado supervisionado para redes neecaisentes usando o
AEIQ-R.

O namero de neurbnios e a topologia de uma rede neural séiogmigantes
parametros na configuracdo da mesma. Em geral, a topologiasdedeterminada
empiricamente ou pela experiéncia pessoal do usuario.dpusmusam algoritmos
como obackpropagationHaykin99) para realizar o treinamento das redes, este
parametro pode afetar seriamente o desempenho das mesp@essadores em
excesso podem fazer com que a rede memorize o conjunto danrento ao invés
de aprender a funcdo que mapeia as entradas nas saidasndgs@m uma ma
capacidade de generalizacéo por parte da mesma. Por airalaso de poucos
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processadores pode retardar o processo de aprendizadomesaho inviabiliza-lo.

Para se contornar este problema, o modelo de treinamemdasaAEIQ—
R usa um método de aprendizado descrito em (Gomez03). Nestelonéim
operador especial chamadission é utilizado durante o processo de aprendizado.
Este operador funciona da seguinte forma: quando a evop#gaale progredir por
um certo numero de geracgdes (este numero de geragdsfinido pelo usuario),
a melhor rede encontrada é reavaliada, removendo cada ueusi@esuronios, um
por vez. Se a avaliacdo desta nova rede ndo piorar mais donguketerminado
nivel apés a remocdo do neurdnjgode-se considerar que este neurénio ndo €
importante para a rede e o0 mesmo é removido. Se henhum neydder ser
removido, isto pode significar que a rede esta precisandoaile meurdnios para
aprender corretamente. Sendo assim, mais um neurénio ridmsa rede, com
todos os pesos inicialmente iguais a zero. A inser¢cdo déniegré feita com peso
igual a zero, para que isso ndo altere a avaliacdo dos indivitnediatamente
(zerar os pesos da entrada e da saida de um neurénio equigaieger o neurdnio
da rede). Além disso, conforme ja foi mencionado anteriotmelado que a rede
neural recorrente pode se transformar em uma rede com faslitipmadas, conclui-
se que, além do numero de neurdnios, o numero de camadasdeered! também
sera otimizado automaticamente, de acordo com o0s peso®ium éncontrados
para determinadas ligacdes entre 0s processadores.

Através do uso deste operador e da capacidade do procesemdaiento de
encontrar a topologia mais adequada automaticamentaaespeue o AEIQR
seja capaz de otimizar os pesos da rede neural com um tempaotzanonal muito
menor, ja que através deste método de aprendizado, ndo €saeceealizar o
processo de identificacdo do numero ideal de processadoredel o que exige um
esforco computacional relativamente alto em relacéo amegem de aprendizado da
rede como um todo.

Finalmente, é importante destacar que, foi observado thiosrexperimentos
que, o fato de se usar o AEI®-como método de treinamento, torna desnecessa-
rio o uso de um conjunto de dados para validacao da rede nBé@acordo com
(Bishop95), devido ao fato de as redes com treinamento tzengessarem distri-
buicbes de probabilidade para a determinagédo dos pesamjiaagifio dos valores
ideais para os coeficientes de regularizagéo (os coefisielet@egularizacdo séo
usados para minimizar a ocorréncia de super-treinameatog¢adk pode ser feita
sem a necessidade do uso de conjuntos de validacdo. Comd@BREAMbem usa
distribuicdes de probabilidade para encontrar estes pgsde-se concluir que este
método de aprendizado também ndo necessita do uso degtesase validacio
para o aprendizado.
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3.5
Modelo Neuro-Evolutivo — Aprendizado por Reforgo

Nesta secao, pretende-se apresentar um modelo de apdenpaareforco,
onde se usa redes neurais para aprender a realizar tarefaistase e para as quais
o reforco so € fornecido quando o agente alcanca o estadotimetstado de falha.
Neste caso, 0 objetivo é treinar a rede para que a mesma gaja da levar um
determinado sistema de um estado a outro (por exemplo,jlquilm péndulo,
regular a temperatura de um ambiente, entre outros casos).

Ao contrario do modelo de aprendizado supervisionadogresto nao exis-
tem dados de saida para comparacéo e céalculo do erro, mamsastado (ou um
conjunto de estados) finais que se deseja alcancar. A reda eatéo |1é o estado
inicial deste sistema, e da uma resposta na sua saida. Epsateeé usada pelo
atuador para mudar o estado do sistema que entdo sera usadmoea entrada
para a rede neural. Esse processo € repetido sucessivateqie a rede neural
consiga levar o sistema ao estado final desejado ou que unneentero de passos
seja executado. O diagrama da figura 3.10 resume o funcionameste modelo.

Reforco

Estado
Inicial
S(0)

Avaliacéo
AEIQ-R

Rede
Neural
Recorrente

Novo
Estado
S(t+1)

Novo estado

para a rede

Figura 3.10: Modelo de Aprendizado por Reforgo usando o ARIQ

Neste diagrama, pode-se observar que, a partir de um estiad, ia rede
neural € usada para gerar uma saida que indica qual acaernabtve tomar. Esta
acdo muda o estado corrente do sistema e este novo estadioécaszo entrada
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para a mesma rede neural. Uma nova saida € gerada e destaofgnmmoeesso
é repetido continuamente até que um certo numero limite deogatenha sido
executado ou até que o sistema atinja o estado final desé€jasistema é entao
avaliado pelo AEIQR (em geral, usando-se 0 numero de passos necessarios para
se atingir o objetivo) que, por sua vez, através do processevolucdo, gera um
novo conjunto de pesos para a rede neural. Estes novos jgesestdo usados para
repetir o processo de controle novamente.

Este modelo de aprendizado usa 0 mesmo método de treinaapeasentado
na secao anterior. Assim, o algoritmo de aprendizado tanthéapaz de definir a
topologia e 0 numero de neurbnios necessarios para a red®.neu
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