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4
Estudos de Caso

Neste capitulo sdo apresentados diversos resultados enosensalizados
com o AEIQ-R. Estes ensaios foram realizados com 0s objetivos prirscighai
comparar o desempenho do AEIR-eom outros algoritmos tradicionais de oti-
mizacdo numérica global e medir o desempenho do ARI@plicado a neuro-
evolucao, tanto em problemas de aprendizado supervisiqpaelvisao de séries),
quanto aprendizado por refor¢o. Além disso, deseja-serraediluéncia dos para-
metros usados no AEIQR-no processo de otimizacgao.

Para o teste de desempenho em otimizacdo de funcdes e odéstiei€hcia
dos parametros, foi selecionado um conjunto de funcéégdehmarkradicional-
mente usadas para medir o desempenho de algoritmos deagt&niZste conjunto
de funcdes foi escolhido também em funcdo da disponibiéiddal resultados de
cada um dos algoritmos com os quais se desejou realizar umgacacao de de-
sempenho.

Para o teste do aprendizado supervisionado, um problemeadsdo de va-
zBes em bacias hidrograficas foi selecionado, para peariétil comparacdo com
um treinamento supervisionado utilizando o algoritmo maedo, dackpropaga-
tion (Haykin99).

Finalmente, para o teste do aprendizado por reforco, doidgmas tradicio-
nais da area de controle foram usados. Nestes dois prohlesta&sultados obtidos
pelo AEIQ-R também sdo comparados com outros métodos baseados emi-aprend
zado por reforco.

4.1
Otimizagéo de Funcodes

Os testes de desempenho de otimizacao foram realizadostieanpermitir a
comparacao de resultados do AEIReom outros algoritmos de otimizacgéao global
tradicionais baseados em evolucao. Os algoritmos usadas@aparagcao sao:

— Algoritmos Genéticos Tradicionais com Representacédb Rea
— Algoritmos Genéticos com Inspiragdo Quantica e RepraséatBinaria

— Programacéao Evolutiva


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0310432/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0310432/CA

Capitulo 4. Estudos de Caso 61

— Programacao Evolutiva Rapida
— Enxame de Particulas

— Evolucéo Diferencial

Além dos parametros ja descritos no capitulo 3, o AER@sado nesta secao
também exige que alguns pardmetros extras sejam configuEaaarticular, para
a tarefa de recombinacéo, € necessario especificar a taxaaha gecombinacao
ocorre. O AEIQR implementado usa recombinacéo aritmética (Michalewirz94
entre os individuos gerados e os individuos da populac@iantEste operador
sorteia um nimerono intervalo [Q 1] e gera dois individuos novog, ey,, a partir
dos genitorey; ey, de acordo com a equacao:

Yi=ryi+(1-r)y, (4-1)

Ya=1y2+(1-1ys (4-2)

Com relagéo ao processo de substituicdo dos individuospldaugdio classica
a cada geracao (passo 10 do algoritmo descrito no capitulde8jdiu-se optar
pela solucdo mais tradicional de usar uma técnicstel@dy-stateque consiste em
manter parte da populacdo da geracdo anterior na nova gépuigerada. Neste
trabalho, esta técnica elimina aspiores individuos e os substitui parnovos
individuos gerados. Assim, apesar da populagéo classicaitéamanho maior do
quen, apenas individuos séo avaliados a cada geracéo do algoritmo (coetér
da primeira, onde a populacéo classica é criada). Estertonjie individuos que é
substituido a cada geracéo € chamadgajee seréa representado pela legta

Finalmente, durante o processo de atualizacdo dos indisiduanticos
utilizando-se os individuos classicos (passo 12 do atgoridescrito no capitulo
3), decidiu-se usar untaxa de atualizacaque determina a probabilidade que um
determinado gene quantico tem de ser atualizado pelo géssiad de referéncia.
Em outras palavras, deve-se definir a probabilidade de ura geantico ter sua
posicdo modificada a cada geracao. Por exemplo, uma tax&@eeika que, em
média, 15% dos genes de um individuo quantico ndo terdo setr®s e larguras
modificados em uma geracédo. Esta taxa sera representadetfzefa

4.1.1
Comparacgédo com Evolucéo Diferencial e Enxame de Particulas

A comparacao com evolucéo diferencial e enxame de parsiéuiaita a par-
tir de resultados retirados de (Tasgetiren05) e (Tasgét), respectivamente. O
objetivo deste teste € analisar o desempenho do ARI@+ando comparado com
dois importantes algoritmos de otimizacédo global. Os tadok sdo comparados
executando-se dois experimentos diferentes, com um nuUtoirode avaliaces
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igual a 1G e 10 (estes nimeros de avaliages sdo usados em todos os experime
tos para fazer com que a comparagao entre os algoritmosus#ga. jOs dois ex-
perimentos S0 necessarios para permitir a identificac&wettedos que convirjam
muito rapidamente para um minimo local e que apresententadss melhores

em poucas geracdes, mas que nao consigam levar a otimizdieateaguando se
aumenta o numero de avalia¢des totais. Cada fungéo é testadd0 variaveis de
entrada. As funcfes usadas para comparacado sao descritaexm 1, onde s&o
também apresentados os respectivos graficos para as fungdeiias variaveis.

O conjunto de parametros de configuracdo do AEHRQisado nestes testes,
foi selecionado através de alguns experimentos para degaranmelhor configu-
racdo, usando-se a funciocomo avaliacdo. Em outras palavras, a parametrizacao
utilizada ndo é, necessariamente, a melhor parametrizsgaaccada uma das fun-
cOes otimizadas. Isto foi feito devido ao fato do conjuntdudesbes de teste ser
muito extenso. A parametrizacdo do AEIR€ mostrada na tabela 4.1. Os resulta-
dos obtidos realizando-se um total dé #A.¢* avaliacdes sdo mostrados nas tabelas
4.2 e 4.3 respectivamente. Estas tabelas mostram o erro widttdo apos 25 roda-
das em relacdo ao minimo global conhecido da funcéo, o dpadi@o dos erros
obtidos e a diferenca percentual entre o valor obtido pelb@n@lgoritmo com o
valor obtido pelo segundo melhor algoritmo.

Funcéo Densidade de Probabilidade Pulso Quadradc

<

Numero de Individuos Quanticos 5
Numero de Individuos Classicos 10
Gapy 5

Taxa de Recombinacéo 66%

Intervalo de Atualizag&o da Populagcéo QuanticalO geracoes
Taxa de Atualizacdo dos Individuos Quanti¢os 16.6%

Tabela 4.1: Configuracédo do AEI®-para comparacdo com evolugao diferencial e
enxame de particulas.

Os resultados usando*8valiacGes foram, em média,.2% melhores, en-
quanto que os resultados usandb dwnliacées foram, em média,.96% melhores
do que os resultados dos outros algoritmos. A tabela 4.4ranest termos percen-
tuais, o quéo melhor o AEIQR-foi em relacdo ao segundo melhor algoritmo (a
maioria das comparacoes foi feita com o PSO), em relacéorastedsticas das
fungBes usadas como teste (unimodal, multimodal, sedaré®@ separavel, rota-
cionada e n&o-rotacionada). E importante destacar quelbads obtido com rela-
céo a separabilidade das funcdes ndo € representativee j@pgmas duas funcdes
do conjunto de teste sdo separaveis. De qualquer modo ulades séo colocados
na tabela para fins de ilustracéo.
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Evolugdo Diferencial Enxame de Particulas AEIQ-R
Erro Médio | Desvio Padrdo| Erro Médio | Desvio Padrdo| Erro Médio | Desvio Padrdo| Perc.
f1 5.440E + 04 7.208E + 03 2.331E + 04 4.886E + 03 2.286E+ 04 3.813E+ 03 1.95%
fa 8.592E + 04 1.742E + 04 6.041E + 04 1.203E + 04 3.570E+ 04 5.594E + 03 40.90%
f3 1.00% + 09 2.39CE + 08 4.970E + 08 1517E + 08 3.553E+ 08 7.095E+ 07 2851%
fa 9.984E + 04 1.864E + 04 6.810E + 04 1521E + 04 4.627E+ 04 8.760E+ 03 32.06%
fs | 2395E+04 | 2.631E+03 1.876E+04 | 3.792E+03 | 2546E+04 | 3.381E+03 | 26.32%
fg | 2600E+10 | 9428 +09 | 6.354E+09 | 2852 +09 | 5501E+ 09 1.846E+ 09 1342%
fg | 2121IE+01 6.801E -02 | 2118E+01 7595E-02 | 2119 +01 6.070E- 02 0.03%
fo | 4045E+02 | 2940%E +01 | 3398E +02 | 2191E+01 | 3.072E+02 1.957E+ 01 9.59%
fio | 4696E+02 | 3163E+01 | 3521IE+02 | 2498E+01 | 3.039E+02 | 546% +01 13.69%
f11 | 4.554E + 01 1.282E + 00 4.580E + 01 1.448E + 00 4.186E+ 01 1.821E+ 00 8.08%
fio | 1.515E + 06 2.018E + 05 1.240E + 06 1.803E + 05 2.691E+ 05 9.929E+ 04 7831%
fi3 | 2283E + 05 1.061E + 05 1.376E + 04 1.158E + 04 1.192E+ 01 5.993E+ 01 99.91%
fi4 | 1.416E+01 1.483E-01 1.408E + 01 1523 -01 1.389E+ 01 1832 -01 1.37%

Tabela 4.2: Resultado comparativo entre o ABHRQ-e algoritmo de evolugéo
diferencial e o de enxame de particulas com 1000 avaliagbksgao.

Evolugdo Diferencial Enxame de Particulas AEIQ-R
Erro Médio | Desvio Padrdo| Erro Médio | Desvio Padrdo| Erro Médio | Desvio Padrdao| Perc.
fi | 1L279E+04 | 2628 +03 | 1025 +03 | 6.393E + 02 1.232E+01 7.060E+00 | 99.88%
fa 4919 + 04 9.254E + 03 1.554E + 04 4.128E + 03 1.097E+ 04 1.878E+ 03 29.41%
f3 3.268E + 08 8.828E + 07 7.558E + 07 3.554E + 07 2.456E + 07 5.439E + 06 67.50%
fa 5.082E + 04 8.594E + 03 2.227E + 04 5.343E + 03 2.052E+ 04 3.078E+ 03 7.86%
fg 1.047E + 04 1.345E+ 03 1.026E + 04 3.720E + 03 9.323E+ 03 1.37% + 03 9.19%
fe 1.656E + 09 8.344E + 08 2.504E + 07 2.063 + 07 8.364E+ 04 8.323E+ 04 99.67%
fg | 2109 +01 5.957E - 02 | 2.106E+01 5543E-02 | 2107E+01 | 6.080E - 02 0.04%
fg | 2761E + 02 2175 + 01 1.040E+ 02 2.698E + 01 1533 + 02 2.069E+01 | 3218%
fio | 3.349%E + 02 2614E+01 | 1.962E+02 | 4.852E+01 1.780E+ 02 2.698E+ 01 9.27%
fi1 | 4.285E +01 9.645E-01 | 3.651E+01 | 3.835E+00 | 3.333E+01 | 3.142E + 00 8.70%
fio | 7.100E + 05 1.365E + 05 1.234E + 05 7.206E + 04 7.219E+ 04 3421E+ 04 41.50%
fi3 | 4.005E + 03 1.868E +03 | 2492E +01 | 5.348E+00 1.026E+ 01 1.137E+00 | 5882%
fi4 | 1.39CE + 01 1.323E-01 1.358E + 01 2.131E -01 1.321E+ 01 2183 -01 2.77%

Tabela 4.3: Resultado comparativo entre o ABRQ-e algoritmo de evolucéo
diferencial e o de enxame de particulas com 10000 avaliaighescao.

10° avaliagbeq 10* avaliagGes
Unimodal 1542% 42.76%
Multimodal 28.04% 23.53%
Separavel 5.77% 33.85%
N&o-Separavel 26.35% 30.42%
Rotacionada 10.32% 17.64%
N&o-Rotacionada 31.22% 39.26%

Tabela 4.4: Tabela que indica a melhora percentual média asa o AEIQR,
comparando-o com o segundo melhor algoritmo, em relacaarasteristicas das
funcdes de teste.
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Estes resultados mostram que, ao se aumentar o niumero te@ealper-
mitidas para o algoritmo em fun¢des unimodais, 0 desempemiheesmo melhora
consideravelmente. Isto sugere que o algoritmo tem um benpoedamento com
relacdo a buscas locais. Por outro lado, o algoritmo api@sema pequena perda de
desempenho quando as fungbes sdo multimodais. Ainda asseen, desempenho
€ bem superior quando fung8es multimodais estdo sendazatias. Isto reforca a
sua caracteristica de ser um algoritmo de busca global. @@mgo-se também os
resultados obtidos com 1@ 10 avaliagGes, pode-se notar que, em geral, ao permi-
tir que o AEIQ-R faca mais avaliagdes, o seu desempenho melhora com retagdo a
outros algoritmos. Isto sugere que o AEIR4dsa, quando bem configurado, uma
estratégia de busca mais conservadora, evitando concagg@mematuras para mi-
nimos locais. Este comportamento pode ser controladoéstd& manipulacao do
valor que determina de quantas em quantas geragdes a ldaggupalsos deve ser
modificada. Os resultados apresentados nesta subsecaalsadtidos em mais
detalhes na subsecao 4.1.4.

4.1.2
Comparagédo com o AEIQ-B, Programacéo Evolutiva Classica, P rograma-
¢ao Evolutiva Rapida e Algoritmos Genéticos Convencionais

A comparacdo com a programacao evolutiva classitasgical Evolutionary
Programming- CEP), programacao evolutiva rapidaaét Evolutionary Program-
ming- FEP) e com o AEIQS é feita a partir de resultados tirados de (Yao99) (CEP
e FEP) e (Han04) (AEI@B). Os resultados usando algoritmos genéticos foram, por
sua vez, obtidos usando-se o software GACOM, desenvohad@A. Os resulta-
dos sdo comparados da seguinte forma: para cada funcéoesftaglos testes com
um namero total de avaliagfes previamente definido e com uneraide experi-
mentos igual a 50. Cada funcéo é testada com 30 variaveigdel@nAs funcoes
usadas para comparacao sao descritas no anexo 2, onde badmtapresentados
0s respectivos gréficos para as fun¢des com duas variaveis.

Foram usados dois conjuntos de configuracfes diferentasgAaEIQ-R
neste teste, ja que o numero de funcdes de teste é mais redeids configuracdes
sdo mostradas nas tabelas 4.5 e 4.6 e foram determinadeSsatia testes. A
principal diferenca na parametrizagdo esti nas taxas denbécacdo e na taxa
de atualizacdo dos individuos quanticos. Durante os tdstesbservado que para
funcBes separaveis, estas duas taxas podem ter valoresasienquanto que, para
fungBes ndo-separaveis, estas duas taxas devem ter vakiogses. A configuragcédo
1 foi usada nas fun¢OEB iewank fschwetel® Trosenbrock €NQUaNto que a configuracao
2 foi usada nas fungoel phere fackiey frastrigin OS resultados da otimizagéo séo
mostrados na tabela 4.7.
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4

Funcéo Densidade de Probabilidade | Pulso Quadrad

Numero de Individuos Quanticos 5
Numero de Individuos Classicos 100
Gapy 99
Taxa de Recombinacéo 66%

Intervalo de Atualizagéo da Populagcéo QuanticalO geracoes
Taxa de Atualizacdo dos Individuos Quanti¢os 66.6%

Tabela 4.5: Configuracéo 1 do AEIR-para comparagdo com programacao evolu-
tiva cladssica, programacao evolutiva rapida, algoritnergtjcos convencionais e o
algoritmo evolutivo com inspiracdo quantica usando regregao binaria.

Funcéo Densidade de Probabilidade Pulso Quadrado

Numero de Individuos Quanticos 5
Numero de Individuos Classicos 100
Gapy 99
Taxa de Recombinacéo 3.33%

Intervalo de Atualizag&o da Populagéo Quantica 1 geragcao
Taxa de Atualizacdo dos Individuos Quanti¢os 3.33%

Tabela 4.6: Configuracéo 2 do AEIR-para comparagdo com programacao evolu-
tiva cladssica, programacao evolutiva rapida, algoritnergtjcos convencionais e o
algoritmo evolutivo com inspiracdo quantica usando regregao binaria.

O algoritmo genético convencional foi executado usandassiperadores de
mutacdo uniforme e ndo-uniforme (Michalewicz94), os operas de cruzamento
aritmético e uniforme. Os operadores de mutagédo foram ssamio uma taxa de
10%, enquanto que os operadores de cruzamento foram usatasnca taxa de
80%. O método de selecdo usado foi a roleta e também foi usadiparador de
steady-stateom umgapde 20%.

Os resultados apresentados mostram que o AEIQ@Qbteve um resultado
nitidamente superior ao dos outros algoritmos utiliza@ossultado foi, em média,
95.95% melhor do que os resultados observados no segundo nadgfusitmo.
Em particular, na comparagdo com estes algoritmos, o ARIQbteve valores
finais muito mais consistentes, o0 que pode ser observadcarangn-se os desvios
padrdes obtidos. Estes resultados séo discutidos em ntalisetena subsecéo 4.1.4.

4.1.3
Testes de Esforco Computacional

Esta série de experimentos se propde a identificar a razdoah® gsforco
computacional de otimizacao pelo AEIR-eresce quando se aumenta 0 nimero
de varidveis do problema que se deseja otimizar. Para sg;alcaste objetivo, 0s
experimentos foram realizados da seguinte maneira:

— Foram selecionadas duas funcdes diferentes para otiniizer unimodal,
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Funcéo AEIQ-8B FEP CEP GA AEIQ-R Perc.
TS phere Média 18E-04 | 57-04 | 22E-04 | 471E+00 | 1.99E-06 | 9899%
Aval.= 150000 | Desvio Padrdao| 1.3E-04 | 1.3E-04 | 5.9E - 04 n.d. 9.50E - 06 n.d.
fackley Média 25E-03 | 1.8E-02 9.2 471E-01 | 4.26E-05 98.3%
Aval.= 150000 | Desvio Padrao| 8.1E-04 | 2.1E - 03 2.8 n.d. 1.39E-04 n.d.
fGriewank Média 36E-02 | 1L6E-02 | 86E-02 | 1.03E+00 | 9.42E-06 | 99.94%
Aval.= 200000 | Desvio Padréo| 3.2E-02 | 2.2E - 02 0.12 n.d. 1.55e- 05 n.d.
fRastrigin Média 39E-02 | 4.6E-02 89.0 440E-01 | 1.65E-11 | 10000%
Aval.= 500000 | Desvio Padrdo| 1.9E-01 | 1.2E - 02 231 n.d. 3.39E-12 n.d.
fschwefel Média 3.8E-04 14.987 46523 1.77E+00 | 8.13E-09 | 10000%
Aval.= 900000 | Desvio Padrédo| 3.0E — 09 526 6345 n.d. 0 n.d.
fRosenbrock Média 1173 5.06 6.17 14.15E + 00 252 7852%
Aval.= 2000000 | Desvio Padrédo 1836 5.87 1361 n.d. 4.43 n.d.

Tabela 4.7: Resultado comparativo entre 0 AHRQ-0 AEIQ-8B (QEA), progra-
macao evolutiva rdpida (FEP), programacao evolutiva iddag¢SEP) e algoritmos
genéticos convencionais (GA). Os itens com a designacéd findicam que o dado
nao esta disponivel.

com variaveis separaveissinere— facil), e outra multimodal, com variaveis
nao-separaveidé iewank— dificil);

— Definiu-se 0 melhor conjunto de parametros para otimizeda aana das
funcdes com 10 variaveis;

— Definiu-se um valor-alvo para a funcdo que se quer otimizar;

— Executou-se o algoritmo até alcancar o valor-alvo defilddexecucao é feita
20 vezes e o valor médio do numero de avaliacbes necessareaalpancar
o valor-alvo é calculado;

— Aumentou-se o0 numero de variaveis de modo a se obter réssltmra as
func¢des com 10, 50, 100, 250, 500, 1000 e 2000 variaveis.dadeaum des-
tes testes, calcula-se a média de avaliagdes necessar experimentos
para alcangar o mesmo valor-alvo.

As fungGes utilizadas para teste forarfsgnerc€ afariewank€ 0 vValor alvo utili-
zado para as duas fungdes foi 1 (0 minimo global destas fargOp Estas funcdes
foram escolhidas, por se tratarem de duas fun¢cbes com edstices diferentes.
A primeira € unimodal e separavel, enquanto que a segunddtiénoaal e ndo-
separavel. A parametrizagdo da funcéo néo é alterada ao titgeste, de modo
a evitar a influéncia positiva desta parametrizacdo nosstesim maior nimero de
variaveis. Em outras palavras, uma parametrizacdo malgara o problema com
10 variaveis e uma parametrizacdo melhor executada parabtepra com 2000
variaveis pode produzir uma distor¢éo no resultado. Asdigdrl e 4.2 mostram
os resultados obtidos neste teste.

Estes gréaficos sugerem que, para as duas funcdes apreseatpdea um
conjunto de até 2000 variaveis, o esforgco computacionatereaproximadamente,
de forma linear com o numero de variaveis. Em outras palagrasmplexidade
computacional do algoritmo para estas funcfes e para o oudedimensodes
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Teste de Esforgo Computacional
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Figura 4.1: Esforgo computacional para otimizagao da foriggnere

utilizadas é, aproximadament@(n). Este teste sugere que o AEIR-&o0 tenha,
talvez, uma complexidade exponencial na otimizacdo delgras. Em outras
palavras, a complexidade do AEIR-+n&o parece ser do tipo(a"). Um exame
analitico desta propriedade e uma extenséo dos testesatipados podem ajudar
a determinar se esta propriedade é valida para qualqueédugge se deseja
otimizar ou para que grupos de funcdes esta propriedadédaval

4.1.4
Discussao dos Resultados

Desempenho

Com relacdo ao desempenho do AER)guando comparado aos outros
algoritmos, pode-se observar que, no geral, o desemperdigaldmo apresentado
aqui é superior aos métodos tradicionalmente usados. @jpoiponto importante
é o fato de que o AEIQR obteve um desempenho muito superior ao AERpara a
otimizacao dos problemas de otimiza¢do numeérica aqui adstr Isto demonstra a
importancia de um algoritmo com uma representacdo esgepéia numeros reais.
Comparado com o AEI@, o AEIQ-R obteve, pelo menos, um resultado duas
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Teste de Esforgo Computacional
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Figura 4.2: Esforgco computacional para otimizagéo da forfgawank

ordens de grandeza menor e, em alguns casos, como no tesaweCaOfrastrigin
0 AEIQ-R obteve um resultado nove ordens de grandeza menor. Osackssilt
na comparacdo com os dois algoritmos de programacao esotathbém foram
expressivamente melhores para todas as fun¢des examinadas

Os resultados comparativos com a evolugéo diferencial exane@ de parti-
culas também mostraram um desempenho superior do AEI@pesar de alguns
resultados ndo terem sido tdo expressivamente superiaralgans dos problemas,
como foram na comparagéo com o AEe com os algoritmos de programacéo
evolutiva, é importante ressaltar que a otimizacdo das 1ddks foi feita com a
mesma parametrizacdo. Mesmo assim, na maioria dos prohlenfeEIQ-R ob-
teve um desempenho maior do 20% quando comparado com 0s algooitmos.

Com relacéo ao aspecto do desempenho, a questéo prinaisétecem de-
terminar por qual motivo o AEIQR tem um bom desempenho em problemas de oti-
mizacdo. Uma das possiveis razdes € o fato de que a populaé@diicg, a medida
que 0 processo evolutivo avanga, € capaz de descrever, eadaelhor, as regides
mais promissoras do espago de busca. Deve-se lembrar quecdes$ densidade
de probabilidade que representam os genes quanticos s&iciepadas durante o
processo evolutivo na direcdo dos individuos mais promessta populagéo clas-
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sica. Além disso, ao terem suas larguras modificadas, essgiek especializam o
gene quantico, fazendo com que o mesmo convirja, confornien@ro de geracdes
tende a infinito, para um valor Unico no espaco de buscaspEstesso funciona de
forma similar as técnicas dwll-climbing, s6 que de maneira mais sofisticada. Em
conjunto com a populacao classica, os individuos quanpiedesm fornecer valores
aproximados de avaliagcédo para toda uma regido do espacade. idbviamente,
este valor aproximado apresenta um erro muito grande quagenes quanticos
tém uma largura muito grande (por exemplo, no inicio do msTee otimizacao,
quando as func¢des densidade de probabilidade cobrem tosjpageede busca) e
um erro cada vez menor a medida que a largura dos genes diEgteierro tende
a zero a medida que o numero de geracgOes tende a infinito. Eas qalavras,
a populacdo quantica do AEI®—€ capaz de descrevechemataliretamente, ao
contrario dos algoritmos genéticos convencionais, ondeddsiduos representam,
unicamente, pontos no espaco de buscadBemataepresentam todo um conjunto
de individuos e, deste modo, a avaliacdo deste conjuntadilddnos, observados
a partir desteschematapode fornecer, ndo somente a avaliagcao exata de um ponto
no espaco de busca, como também uma aproximacédo da avaiacama deter-
minada regido deste mesmo espaco. Esta habilidade deraegfides do espaco
de busca, ao invés de avaliar apenas pontos, pode perndtd glgoritmo identifi-
que mais rapidamente as regides promissoras deste espalgraado o tempo de
convergéncia.

Parametrizacéo

Um outro aspecto importante a ser discutido diz respeitgac@metros do
AEIQ-R e o impacto dos mesmos no processo evolutivo. Ndo existe lon va
ou uma férmula “mégica” para se definir esses valores, serekpearimentacao
0 processo mais adequado para se identificar os valores.itlgaéntanto, algumas
observacdes importantes podem ser feitas a respeito dms y@arametros que
definem o AEIQR.

Em primeiro lugar, deve-se ressaltar a importancia do petr@melacionado
a recombinacao dos individuos classicos e a taxa de attédizios genes quan-
ticos. Em geral, nos testes preliminares, realizados paieterminar a melhor
configuracdo a ser usada nas comparagoes, a parametrizaigdmem-sucedida se
observou quando as duas taxas eram mantidas iguais. Isemtato, ndo € um
argumento para descartar a possibilidade de se usar vdifestes para estes pa-
rametros (nos testes com evolucao diferencial e enxamertieybas foram usados
valores diferentes para estas taxas). De qualquer mod@atente destacar que
esta parametrizacao esta intimamente relacionada ao gepistasia (ou o grau de
separabilidade das variaveis) da fungéo que se quer otirrizacdes cujas varia-
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veis sdo separaveis (uma funcao é separavel se, por exgugé,ser escrita como
f(xy) = g(X) + h(y) ou f(x,y) = g(xX)h(y) ou, em outras palavras, se a correlacédo
entre as variaveis for baixa) podem ser otimizadas com t#xascombinacao bai-

xas. Deste modo, poucas variaveis sdo mudadas em cada meagéab Por outro
lado, fun¢des cujas variaveis ndo sao separaveis (cadeldta entre as variaveis)
s&o mais bem otimizadas quando se usam taxas de recombélexddas. Isto faz

com gue diversas variaveis sejam alteradas simultanean®figura 4.3 mostra

as curvas de desempenho para uma mesma fui¢adq,) com variaveis nao se-
paraveis quando se usa uma taxa de recombinacao para agampciissica e uma
taxa de atualizagég para a populacdo quantica iguais.83% e quando se usa
taxas iguais a 666%. Ja a figura 4.4 mostra a curva de desempenho para uma fun-
¢ao (fs pnerg COM variaveis separaveis usando as mesmas taxas consvigloaes a
3.33% e 6666%.

o 10° Curva de D‘esempenho | |

= = =Taxa de Atualizacdo de 3.33%
—— Taxa de Atualizacdo de 66.66%

| |
0 200 400 600 800 1000 1200
Avaliagdes

Figura 4.3: Gréfico de desempenho para uma funcéo néo sepasando taxas de
atualizacao diferentes.

Tamanho das Populacdes

Com relagdo ao numero de individuos que formam a populacaotiqa,
deve-se levar em consideracdo que um numero muito pequeieolg@r o algo-
ritmo a uma convergéncia prematura. Isto acontece deviflit@de que os poucos
pulsos que formam a populagéo acabam convergindo rapidemara uma regiao
de minimo local, ficando presos nesta regido indefinidam@&ateoutro lado, um
namero grande de individuos quanticos pode fazer com quevaigEncia do pro-
cesso de otimizacdo seja mais demorada do que o neceséayiee s funcdes
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16X 10* Curva de Desempenho
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Figura 4.4: Gréfico de desempenho para uma funcéo separsetia taxas de
atualizacao diferentes.

densidade de probabilidade v&o cobrir grandes regifes phzesle busca. Um
bom valor inicial para esta parametrizacéo esta em tornoin@iiduos quanticos
com uma fung&o densidade de probabilidade por gene.

Nos testes realizados para determinacéo dos melhoresqiavanobservou-
se gque o tamanho da populacéo classica (populacdo obsenZa critico para
o algoritmo. Poucos individuos por geracdo sdo, em gerfitjentes para que o
algoritmo convirja. Muitos individuos observados ndo getema grande melhoria
na evolugcdo e aumentam, desnecessariamente, 0 nimerdidedmsnecessarias.
Deste modo, sugere-se que sejam usados poucos indivicgtagopulacao.

Com relacdo ao tamanhp do gap, sugere-se usar valores no intervalo
[N/2,N — 1], ondeN é o total de individuos classicos da populac¢do. Aqui também
sugere-se iniciar a parametrizacdo com valores pequenmg gapde modo a hao
aumentar o esforco computacional desnecessariamente.

O valor que indica quantas geracdes devem se passar até gua det
melhoria do algoritmo (explicada na regra db o capitulo 3) seja verificada é
muito importante para o bom desempenho da otimizagéo. Bkie no entanto,
também deve ser encontrado através de um processo de expigdo. Cada
funcdo que se deseja otimizar terA um comportamento ditemm relacdo a
este parametro. Valores pequenos para este parametractaréque a largura dos
pulsos seja modificada muito rapidamente. Em alguns castospode fazer com
que o tempo que o algoritmo tem para explorar o entorno de tenndimado ponto
nao seja suficiente para 0 mesmo encontrar 0 percentual adteqgie mutacoes
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desejadas, acelerando, eventualmente, a convergéneaiaipaminimo local. Por
outro lado, valores grandes para este parametro fardo cerno glgoritmo perca
muito tempo explorando regides do espaco de busca com o masmanho.

Finalmente, com relacédo ao percentual com que a larguralsio geve variar,
o valor usado em todos os experimentos neste trabalho éadguél(ou seja, cada
vez que a largura dos pulsos tem que ser atualiza, eles irderdar ou diminuir
10%). Este é um valor empirico determinado experimentaieneras, nos testes
realizados para determinacdo dos melhores parametros plyaritmo, observou-
se que valores elevados (acima de 0.85) produzem os metestdtados.

4.2
Neuro-Evolugéo

Nesta secao séo descritos os resultados obtidos em prabtenmdimizacao
de pesos de uma rede neural recorrente (neuro-evolucdamnfealizados testes
de aprendizado supervisionado, usando-se um problemaedé&sgo de séries
temporais, e testes de aprendizado por refor¢o, usando-senjunto de problemas
benchmarlde controle.

4.2.1
Aprendizado Supervisionado

Para testar o AEIQR em problemas de previséo de séries, usou-se uma base
de dados de vazdo média semanal na bacia hidrografica doaReraksta base
contém 8 atributos com informacdes sobre a vazdo média n@s adteriores a
previsdo (3 atributos), a vazao atual (1 atributo), a péevecumulada de chuvas
para os proximos 7 dias (1 atributo) e as medic¢des realizzdasm posto fluvio-
métrico nos 3 dias anteriores (3 atributos). Os parametadas para a otimizacao
da rede neural sdo mostrados natabela 4.8. A rede inidiabaia no processo evo-
lutivo com o AEIQ-R tem, além das 8 entradas descritas anteriormente, 16 proces
sadores e uma saida (associada ao processador 1). Os adocessisam a funcao
sigmaide logistica como funcao de ativacao.

O numero de genes igual a 400 corresponde ao numero neoepaéai
representar uma rede neural com 128 pesos das 8 entradasnpa@njunto de
16 neurdnios (& 16 = 128), 256 pesos das realimentacfesX1b = 256) e 16
biasesdos neurdnios. O intervalp € o numero de geracdes que devem se passar
para verificar se o operad@sion(definido no capitulo 3, e responséavel por eliminar
neurdnios quando o erro ndo diminuir consideravelmentsgdentar retirar este
neurénio) deve ser usado. Neste caso, a cada 10 geracOexitnadgverifica se
deve retirar ou acrescentar um neurénio. Um neurdnio édetiqguando o erro nao
se degradar mais do que 10% quando um neurdnio for retirado.
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Numero Inicial de Genes 400
Tipo de Rede Recorrente
Numero de Entradas da Rede 8
Nuamero Inicial de Processadores 16
Funcéo de Ativagéo logsig

NUmero de Individuos na Populacdo Quéantica 5
Numero de Individuos na Populacéo Classica 10

Gapy 5
Taxa de recombinacéao 0.5
Taxa de Atualizacdo dos Genes Quanti£os 0.5
Numero de Geracdes 250
Total de Experimentos 30

Intervalo de Atualizagc&o da Populacédo Quantica geracoes

Numero de Geracgdespara Verificagcao

do Numero de Neurdnios na Camada Esconditi@ geracdes
Percentual Maximo de Queda de Desempenho

ao Remover Neuronio 10%

Tabela 4.8: Parametros do AEIR-para aprendizado supervisionado.

Os resultados obtidos foram comparados com os resultad@€Ae5). Os
resultados apresentados em (ICAQ05) foram gerados usanaoasrede neurahul-
tilayer perceptroncom uma camada escondida. Foram avaliadas 21 configuragdes
diferentes para esta rede (variando o nimero de neurénioamada escondida
de 1 a 21) com o objetivo de determinar a melhor configuracéegeede neural.
Para cada uma destas configuracdes, foram executadas 228 é treinamento
(totalizando 52500 épocas) e a verificacdo do erro paraagdmlfoi feita a cada
5 épocas. Foram usados 4 anos de dados para treinamentoparan@lidacao e
1 ano para teste. O melhor resultado obtido em (ICA05) é redstna tabela 4.9.
Deve-se observar que os pesos finais, usados para o caleimaom os dados de
teste, so 0s pesos para 0s quais 0 processo de treinameniitren 0 menor erro
de validacdo. Deste modo, 0s pesos utilizados ndo sao,saee@sente, 0S pesos
encontrados na ultima época do processo de treinamento.

Melhor Topologia 16 neurdnios
Erro de Treinamento 12.62%
Erro de Teste 8.66%
Numero Total de Epocas 52500

Tabela 4.9: Resultados do Treinamento da Rede Neural ugauakpropagation

Os resultados com o treinamento realizado pelo AER@ao mostrados na
tabela 4.10.

E importante ressaltar que, mesmo sem usar um conjuntoidagéb durante
o treinamento do AEIQR, os dados referentes ao periodo usado como validacéo
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Melhor Topologia 10 neurdnios
Erro de Treinamento 9.26%
Erro de Teste 8.62%
Numero Total de Epocas 5000

Tabela 4.10: Resultados do Treinamento da Rede Neural aseABIQ-R .

no backpropagatioméao foram utilizados. Como se pode verificar pelos resuitado
a melhor topologia encontrada pelo algoritmo usa 6 neusbaionenos do que
a encontrada usandmackpropagationOs resultados obtidos em termos de erro
percentual sdo semelhantes mas, com relacdo ao numero cis gpaesultado
apresentado pelo AEIQR-é muito superior. O numero total de épocas usado pelo
AEIQ-R é calculado considerando-se que cada avaliacao feitalgelitano é uma
época.

Além do resultado em termos de nimero de épocas, deve-selewnside-
racao o resultado em termos do tempo computacional paraagdedo algoritmo.
Em testes realizados em um computador Pentium IV 3.0GHmpdanédio para
o calculo de 10000 épocas para o AER)€é da ordem de 160 segundos. Para o
backpropagationo tempo médio é da ordem de 1090 segundos, ou seja, aproxima-
damente 6 vezes maior do que o0 AEIR—

4.2.2
Problemas de Aprendizado por Reforgo

Carro na Montanha

O experimento do carro na montanha (Moore91) pode ser tiedarseguinte
forma (Figueiredo03): um carro deve subir até o topo de umaanda; entretanto,
0 carro nao possui a poténcia necessaria para vencer a fmiggavidade. Dessa
forma, para alcangar o seu objetivo, o carro precisa im@ate se mover no sentido
contrario ao alvo para poder adicionar a aceleracdo dada@dwia sua propria
aceleracao.

O problema possui duas variaveis de estado continuas: @apodd carro
X € [-1.2,0.5] e sua velocidade € [-0.07,0.07]. Além disso, o motor do carro
pode aplicar sobre o mesmo 3 acdes discretas: uma impulsdia paquerda (E
-1), para a direita (= 1) e ficar parado (F 0). A dinAmica do sistema € descrita
pelas equacdes 4-3 e 4-4.

Vi1 = Min(0.07, max(0.7, v, + 0.001F; — 0.0025 cos(&))) (4-3)

X1 = MIN(0.5, max1.2, X + V1)) (4-4)
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A montanha € definida pela equacéo 4-5 e a figura 4.5 represenesma
graficamente.

f(x) = sin(3X) (4-5)

0.8— —

0.6 —

-1 | | | | | | |
-1.2 -1 -0.8 -0.6 -0.4 -0.2 0 0.2 0.4

Figura 4.5: Representacédo grafica do problema do carro neantan

Neste problema, a rede neural tem 2 entradas (posi¢éao edadedao carro).
A configuracao inicial utilizada tem 5 neurdnios na camadamdida, uma saida
associada ao primeiro processador e usa a funcéo sigmamiefancéo de ativacao
dos processadores. Para este problema, os parametrdsdistatabela 4.11 foram
usados para o AEIQR-

A funcéo de avaliacdo consiste na soma do nimero de passessagos
para que o carro atinja o topo da montanha a partir de duag@essiniciais
diferentes Xo = —1.2 e X, = —0.5), com velocidade inicial igual & zero. Apés a
fase de aprendizado, foram gerados 1000 casos com posigélesiglades iniciais
aleatorias e o valor médio do numero de passos necessar&salpancar o topo
da montanha foi calculado. Para fins de medida de desempesteagesultado foi
comparado com os modelos Neuro-Fuzzy Hierarquicos (RLBIEHRL-NFHP),
Neural Q-Learning, CMAC Q-Learning e FQL, mostrados em ({Eigedo03) na
tabela 4.12. E importante destacar que, nos modelos usat@semparacio, o
treinamento foi feito com posic¢des e velocidades inicibgatarias e o conjunto de
acOes possiveis na saida é diferefte-(-10,-5,-1,0,1,5,10).

Estes resultados mostram uma pequena melhoria de desesrgramelacao
ao numero de passos por parte do ABRQ-mesmo aprendendo a partir de apenas
dois casos iniciais diferentes e tendo apenas 3 acfes eiessomo resultado.
Deve-se ressaltar, no entanto, que o AHRQe os modelos neuro-fuzzy usam
conceitos diferentes de aprendizado por reforco.
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Numero Inicial de Genes 40
Tipo de Rede Recorrente
Numero de Entradas da Rede 2
Namero Inicial de Processadores 5
Funcéo de Ativagéo logsig

Numero de Individuos na Populacdo Quéantica 3
NuUmero de Individuos na Populacéo Classica 6

Gapy 3
Taxa de recombinacéao 0.5
Taxa de Atualizacdo dos Genes Quanti£os 0.5
Numero de Geracodes 200

Total de Experimentos 5

Intervalo de Atualizac&o da Populacdo Quanticageracoes
Numero de Geracgdespara Verificagcao
do NUumero de Neurdnios na Camada Escondi@ayeracdes
Percentual Maximo de Queda de Desempenho
ao Remover Neuronio 10%

Tabela 4.11: Parametros do AEIR-"sados para o problema do carro nha montanha.

Método Numero Médio de Passos na Fase de Teste
Neural Q-Learning 2189
CMAC Q-Learning 85
FQL 61
RL-NFHB 71
RL-NFHP 69
AEIQ-R 62

Tabela 4.12: Resultados para o problema do carro na montanha

O gréfico da figura 4.6 mostra a variacdo da velocidade e degmdo carro
para a condicéo inicialy = —0.5 evp = 0 (pior caso).

Péndulo Invertido

O problema do péndulo invertido é umenchmarkclassico para sistemas de
controle. O problema consiste em um carro motorizado com &mdydo apoiado
sobre a sua parte superior. Este péndulo gira em torno dexofied no carro
e o0 veiculo desliza sobre um trilho em cima de uma superficieap Em geral,
o problema é formulado de modo que o motor do carro estejarseagglerado
em algum sentido. Somado ao fato do péndulo estar inveistibfaz com que
0 problema seja intrinsecamente instavel. A figura 4.7 raastn exemplo de um
carro com um péndulo invertido.

A formulacdo matematica do problema (Koza92) é dada pelsecégs 4-6,
4-7,4-8 e 4-9.
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0.5
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Figura 4.6: Variagdo da velocidade (linha vermelha) e dacfoglinha azul) no
problema do carro na montanha.

Figura 4.7: Exemplo do problema do péndulo invertido.
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o F-Hesgn® + X B

— (4-6)
M+ 3N m ‘
. 3, _ . Mpibh
6, = 4_I. (xcos@. + gsing, + W) 4-7)
. ) ;)
Fi = mli#?sing, + §m cos, [P gsing, (4-8)
4 m|,
M =m (1 - %co§ ei) (4-9)

Onde x € a posicado do carro no trilh@; € o angulo do péndulo (para
problemas onde se usa mais de um péndulo) com o eixo veRiéal forca aplicada
ao carro); € a metade do comprimento do péndgos 10m/s?>, M é a massa do
carro,m é a massa dpésimo péndulo sobre o carpg, € o coeficiente de atrito do
carro com o trilho g, € o coeficiente do-€simo péndulo com o eixo no qual ele
esta preso.

Os valores usados para o problema sdo os mesmos utilizad@oenez03)

e sdo mostrados na tabela 4.13.

Parametrg Valor
X [-2.4,2.4Im
0 [-0.209 0.209]rad
F [-10,10]
I 0.5m
M 1kg
m 0.1kg

Tabela 4.13: Parametros usados para o problema do péndeitdo.

A parametrizacdo do AEIQR-é mostrada na tabela 4.14.

O valor de 26 para o numero inicial de genes é equivalente aeneaneural
com 5 neurdnios na camada escondida. A configuracdo inesshdede, portanto,
tem 4 entradas (posicéo, velocidade, angulo do péndulo camxamvertical e
velocidade angular do péndulo), 5 neurdnios na camada disieom uma saida.

O tempo é discretizado em unidades de 0.01 segundos. Todeaslares
usados como entrada na rede neural sdo normalizados-ehteel. A saida da
rede é mapeada do dominiel], 1] para o dominiof10, 10]. A tarefa de controlar o
péndulo é considerada bem-sucedida quando o controle 2dapaanter o péndulo
equilibrado por mais de 100000 unidades de tempo (1000 degum funcéo de
avaliacdo consiste no nimero de unidades de tempo em qu®@oasegue manter
0 péndulo equilibrado (e, portanto, este € um problema oadgier maximizar a
funcao de avaliagdo). Quando o angulo do péndulo € maior d® @09 radianos
ou a posicao do carro for maior do que os limites definidos pawaalgoritmo
considera que o controlador falhou em manter o pénduloibrpdio. Foram feitos
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Numero Inicial de Genes 50
Tipo de Rede Recorrente
Numero de Entradas da Rede 4
Nuamero Inicial de Processadores 5
Funcéo de Ativagéo logsig

NUmero de Individuos na Populacdo Quéantica 5
Numero de Individuos na Populacéo Classica 10

Gapy 5
Taxa de recombinacéao 0.5
Taxa de Atualizacdo dos Genes Quanti£os 0.5
Numero de Geracdes 250

Total de Experimentos 5

Intervalo de Atualizagc&o da Populacédo Quantica geracoes

Numero de Geracgdespara Verificagcao

do Numero de Neurdnios na Camada Esconditi@ geracdes
Percentual Maximo de Queda de Desempenho

ao Remover Neuronio 10%

Tabela 4.14: Parametros do AEIR-tusados para o problema do péndulo invertido.

50 experimentos selecionando-se as condi¢des iniciagsg@aroblema de forma

aleatoria dentro das faixas de valores definidas na tal#8aHsta configuracéo é a
mesma usada em (Gomez03) e, a partir dela, é possivel caropaesultados com

diversos outros métodos. Os métodos usados em (Gomez08)s@gusados aqui
para fins de comparacéo séo:

Q-Learningcom MLP (Q-MLP);
Sarsa{) com Aproximador de Funcao baseado em Casos (SARSA-CABA);
Sarsa{) com Aproximador de Fun¢cdo CMAC (SARSA-CMAC);

Neuro—Evolugdo Simbidtica e Adaptativa (SANE);

Neuro—Evolucao Convencional (CNE);

Neuro—Evolucéo de Topologias Crescentes (NEAT);

Subpopulacdes Evolutivas (ESP).

Os resultados comparativos sdo mostrados na tabela 4.15.

Os resultados preliminares mostram a maior eficiéncia doQAEI com
relacdo aos outros algoritmos. O algoritmo encontrou o anefidividuo com 4
neurénios na camada escondida. A figura 4.8 mostra o uso demnrede neural
em um teste de generalizacéo (os resultados usados pararega (Gomez03)
nado fazem consideracdes sobre a capacidade de genemlizagile). Este grafico
mostra a variacdo do angulo do péndulo para uma posicaalialeatoria, diferente
das posicdes usadas para o treinamento, para as 10000-psion@dades de tempo.
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Figura 4.8: Angulo do péndulo com relag¢do ao tempo.
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Figura 4.9: Angulo do péndulo e velocidade do carro com &lap tempo.
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Método Numero Médio de Avaliacdes
Q-MLP 2056
SARSA-CMAC 540
SARSA-CABA 965
CNE 352
SANE 302
NEAT 743
ESP 289
AEIQ-R 210

Tabela 4.15: Parametros usados para o problema do péndeitido.

A figura 4.9 mostra o mesmo grafico mas, além do angulo, tambémsé
trado a velocidade horizontal do carro.

Todos os resultados mostrados nos problemas de benchngaiesuque o
AEIQ-R é um algoritmo com 6timo potencial de uso em varios tipos tleagdes,
oferecendo melhor desempenho em termos do nimero de &ealiagcem Vvarios
casos, resultados superiores em termos do melhor valongado. No entanto,
ainda existe a necessidade de se realizar diversos expgogrge comprovem o
bom desempenho do algoritmo nos mais diversos tipos deagfbc
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