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1. Introducao

1.1. Motivacao

Duas grandes dreas t€m merecido destaque na aplicagdo de algoritmos de
mineracdo de dados com estratégias evolutivas (ou algoritmos evolutivos, AE). A
primeira trata do estudo de algoritmos evolutivos com inspiracdo na fisica quanti-
ca. A segunda, da aplicag@o de algoritmos evolutivos para evolucdo de redes neu-
rais artificiais.

Sobre a primeira pode-se destacar: Jang et al em [1] com um algoritmo que
combinava a técnica de principais componentes e algoritmos evolutivos com ins-
piracdo quantica PCA-QEA em problema de deteccdo de faces, tipicamente de
classificagdo de padrdes; Abs da Cruz em [2] com o algoritmo AEIQ-R em pro-
blemas para otimizagdo numérica; Kim et al em [3] com o algoritmo QMEA para
otimizagdo combinatorial na resolu¢do do problema Knapsack, também conhecido
como o problema da mochila; Han e Kin em [4] com o algoritmo QEA para oti-
mizacdo também de problemas combinatoriais; Li et al em [5] com o algoritmo
QMOEA e mais uma aplicacio no problema da mochila em otimiza¢do combina-
torial; Talbi et al em [6] com o algoritmo MOQEA para um problema de segmen-
tacdo de imagens; Mahdabi et al em [7] com o algoritmo MSQIEA para diversos
problemas combinatoriais; Han e Kin em [8] com o algoritmo GQA também para
o problema da mochila; e Arpaia et al em [9] com o algoritmo QIC para diversos
problemas de classificacdo de padrdes.

Sobre a segunda drea para aplicagdo de algoritmos de mineragdo de dados
com estratégias evolutivas, encontram-se exemplos de aplicacdo em: Lacerda et al
em [10] com a evolucido de redes do tipo radial e problemas de classificacdo; Zhan
et al em [11], Pedrajas et al em [12], [13] e [14], e Abraham em [15], todos com a
evolucdo de redes do tipo Perceptron em problemas de classificagdo; Gomez et al
em [16], Blanco et al em [17], e Delgado e Pegalajar em [18] com redes Hopfield
e problemas de controle; Paz e Kamath em [19] para problemas de classificacdo e
Abs da Cruz em [2] para previsao e controle, ambos com redes do tipo Hopfield; e
ainda, Capi e Doya em [20], Kim e Cho em [21], e Pedrajas e Boyer em [22] com

hibridizacdo de técnicas e aplicagdes em problemas de classificaco e controle.
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Algoritmos evolutivos com inspiracdo quantica (AEIQ) representam um dos
mais recentes avancos na drea de computag@o evolutiva [2]. AEIQ sdo baseados
em principios da fisica quantica como conceito de g-bit e superposi¢ao de estados
[8]. O principal objetivo em se buscar inspiracdo na fisica quéntica € utilizar con-
ceitos de multiplos universos para melhoria do desempenho dos algoritmos gené-
ticos (AG) tradicionais.

Diversos exemplos podem ser encontrados na literatura e o que se conclui é
que AEIQ apresentam desempenhos superiores em termos de tempo de conver-
géncia, com resultados de funcdes objetivos semelhantes ou superiores com rela-
¢fo a outros algoritmos, ver Abs da Cruz [2] e Han e Kin [4]. Estes mesmos auto-
res concluem também que AEIQ sdo mais eficientes em termos de exploragdo e
aproveitamento do espaco de busca em comparacdo com AG tradicionais.

AEIQ foram aplicados com sucesso por Kin, Kim e Han em [3], [4] e [8]
para otimizacdo de problemas combinatérios, com o algoritmo evolutivo com
inspiracdo na fisica quantica e representacdo bindria, o AEIQ-B. Sua eficicia com
relacdo aos AGs tem sido comprovada, e conclui-se que AEIQ-B ¢ um excelente
otimizador global, devido a representacdo probabilistica do espago de busca, atra-
vés de cada individuo da populacao.

Abs da Cruz [2] reconhecendo uma necessidade latente em se ter um otimi-
zador inspirado na fisica quintica, mas com representacdo real, desenvolveu o
algoritmo AEIQ-R para otimizacdo de problemas numéricos, e operadores gené-
ticos e representacdo populacional mais apropriado foram também desenvolvidos.

O termo “R” no algoritmo AEIQ-R refere-se ao conjunto dos nimeros reais,
numa referéncia a uma representacio de um cromossomo mais apropriado para
problemas numéricos. Segundo Abs da Cruz apud Michalewicz, o uso de genes
com codificacio real, produz resultados superiores, mais consistentes, € com mai-
or precisdo numérica, especialmente onde a codificacdo bindria requer uma repre-
sentacdo proibitivamente longa ou invidvel computacionalmente.

Atualmente, nenhum algoritmo utilizado na otimizac@o de problemas com-
binatérios e numéricos, simultaneamente, foi desenvolvido por outros autores no
ambito de AEIQs. Problemas no mundo real muitas vezes ndo podem ser resolvi-
dos unicamente por decisdes numéricas, ou por decisdes combinatdrias, e sendo
assim, a utilizacdo de um algoritmo com representacdo mista passa a ser extre-

mamente atrativa.
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Por exemplo, cita-se o processo de modelagem de uma rede neural do tipo
Perceptron de multiplas camadas para problemas de classificagdo. Neste processo,
encontram-se decisdes combinatérias, como quais varidveis selecionar para a ca-
mada de entrada, ou ainda, quantos neur6nios utilizarem na camada intermedidria.
E também, simultaneamente, decisdes numéricas como pesos 6timos dos neurd-
nios.

Percebe-se entdo que na pratica, lidamos conjuntamente com problemas cu-
ja natureza é combinatéria e numérica simultaneamente, e, sendo assim, ¢é latente
a demanda por técnicas e algoritmos de resolug@o apropriados. Por estes motivos,
0 que se propde € a criagdo de um algoritmo com inspiracdo quantica e represen-
tacdo bindrio-real denominado AEIQ-BR, para otimizacdo simultdnea de proble-
mas combinatdrios e numéricos, ou seja, de natureza mista. Nao obstante a contri-
buicdo para o avango da drea de AEIQ, este estudo também € motivado pelo cam-
po de algoritmos evolutivos (AE) utilizados na evolugdo de redes neurais artifici-
ais (RNA).

Quando se trata de AE, diversos tipos podem ser encontrados na literatura,

conforme Abs da Cruz [2]. Sao eles:

Algoritmos Genéticos;

Programacdo Genética;

Evolucao Diferencial;

Algoritmos Culturais;

— Programacdo Evolutiva.

AE s@o frequentemente utilizados para evolugdo de RNAs, pois prometem
por fim a alguns problemas encontrados na modelagem manual através de algo-
ritmos tradicionais. Isto acontece porque em AE nfo existe uma regra de aprendi-
zado da rede neural explicitamente, mas sim um processo evolutivo de adaptacio
ao problema. Problemas de supertreinamento ocasionados pela elevada duragéo
das épocas de treinamento e/ou elevado niimero de neurdnios na camada escondi-
da, ou ainda, problemas de convergéncia prematura a um minimo local, sdo cons-
tantemente encontrados na modelagem de redes neurais pelo método do gradiente

decrescente e retro propagacao do erro.
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Especificamente sobre algoritmos evolutivos aplicados no treinamento de
redes neurais artificiais, o que se encontra ¢ uma grande preferéncia por algorit-
mos genéticos no geral. AEIQ € de um tipo especial de algoritmos genéticos, onde
operadores genéticos e representacdo de individuos tem inspiracdo na fisica quan-
tica. Desde j4, o uso de algoritmos genéticos em redes neurais artificiais aponta
em nossas pesquisas bibliograficas para a resolucdo de alguns tipos de problemas
como:

— Otimizagdo da topologia das camadas escondidas e de entrada;

— Selecdo dos padrdes de entrada;

— Obtencdo dos pesos dos neurdnios;

—  Selecdo de funcdes de avaliacdo;

— Na ativagio do neurdnio, selecionando fungdes e otimizando parametros;

— No aprendizado da rede, otimizando regras e parametros.

Esta aplicacdo de AE na modelagem de RNA recebe o nome de algoritmos
neuroevolutivos ou neuroevoluciondrios, e serd aqui denominado pela sigla NE.
Os problemas encontrados em modelos NE podem ser tanto de natureza combina-
téria, como de natureza numérica. Assim sendo, a utilizacdo do algoritmo a ser
proposto, o AEIQ-BR, passa a ser atrativa, pois permitird ambos os tipos de re-
presentagdes e resolugdes de um problema misto combinatério e numérico.

Abs da Cruz foi pioneiro em utilizar o AEIQ-R em algoritmos NE, para o-
timiza¢do dos pesos de uma RNA, em seu algoritmo denominado ‘“neuroevoluti-
vos com inspiracdo na fisica quéntica e representacdo real”, ou NEIQ-R. Neste
trabalho de dissertagdo, desenvolver-se-4 um novo algoritmo neuroevolutivo com
inspiragdo na fisica quantica e representacdo bindrio-real, denominado NEIQ-BR,
para resolug@o de problemas combinatdrios e numéricos encontrados na modela-
gem de redes neurais artificiais.

E provado por Platel, Schliebs e Kasabov em [23] que AEIQ pertencem 2
classe de algoritmos evolutivos com distribui¢dao de probabilidade (ou em inglés, a
sigla EDA de “estimation of distribution algorithms”). Neste mesmo artigo pode-
se verificar a eficicia de EDA em termos de diversidade na representacao de solu-
coes, escalabilidade, qualidade das solugdes e robustez na otimizacdo. Sendo as-
sim, os algoritmos AEIQ-BR e NEIQ-BR a serem desenvolvidos nesta dissertagdo

também pertencerdo a classe de EDAs.
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1.2. Objetivos

Em suma, o que se propde nesta dissertacio seré:

(1) unificar a forma de representacdo e tratamento de dois tipos de algorit-
mos genéticos com inspiracdo na fisica quantica, o AEIQ-B e o AEIQ-R, em um
unico algoritmo denominado AEIQ-BR. Com isto, obter-se-4 uma nova metodo-
logia de algoritmos evolutivos para o tratamento de problemas de natureza com-
binatorial-numérica;

(2) utilizar o novo algoritmo, o AEIQ-BR, na evolugdo de redes neurais arti-
ficiais, criando assim um algoritmo neuroevolutivo com inspiracdo quintica e
representacdo bindrio-real, o NEIQ-BR. Sendo assim, diversas decisdes combina-
toriais e numéricas comumente encontradas na modelagem manual de redes neu-
rais artificiais poderdo ser otimizadas através do novo algoritmo, o NEIQ-BR.

Na pratica o que se faz é aplicar o AEIQ-BR em problemas combinatérios e
numéricos como o da modelagem de redes neurais para classificagdo de padrdes
em miultiplas classes. Desta forma, o modelo proposto permitird a evolucio de
solugdes para os seguintes problemas encontrados na modelagem de redes neu-

rais:

a) Quais varidveis preditoras selecionar para a camada de entrada?

b) Quantos neurdnios na camada escondida utilizar?

d) Como obter os pesos da camada de entrada?

e) Como obter os pesos da camada intermedidria?

¢) Que tipo de funcdo de ativacdo utilizar em cada neurdnio da camada in-

termediaria e de saida?

Algoritmos NE tém sido utilizados frequentemente para resolugcdo de pro-
blemas de classificacdo, controle, e previsdo em areas como financas, medicina,
robodtica, fisica, entre outros.

Nesta dissertagdo, o modelo NEIQ-BR seré utilizado na resolug¢do de pro-
blemas benchmark em diversos campos da ciéncia, e posterior comparacdo com
resultados obtidos por outros autores. Nesta parte, o que se pretende € por fim a
algumas criticas recebidas sobre a aplicagdo de novos AE para a modelagem de

RNA:s, tais como: aplicacdo de metodologias em poucos casos benchmark e/ou


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0812709/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0812709/CA

Introdugao

reais, ndo garantindo que qualquer eficécia comprovada seja replicdvel a uma ga-
ma maior de problemas; aplicacdo em problemas com baixo nivel de dificuldade
para otimizagdo; pobre detalhamento técnico na explicacdo de resultados obtidos
tendo em vista a separacdo ou ndo de grupos de teste e treinamento; e, sobretudo a
ndo comparagdo com outros autores através de testes estatisticos que comprovem
diferencas estatisticamente significantes.

Sendo assim, nossos resultados serdo orientados por:

— Teste em casos benchmark e reais com diferentes niveis de dificuldade.

— Avaliagéo dos resultados através de medidas de desempenho consagradas.
— Separacdo do banco de dados entre grupo de teste e treinamento.

— Comparagdo com resultados obtidos por outros pesquisadores.

— Apresentacdo de testes estatisticos para evidenciar eficicia de um modelo.

1.3. Estruturacao

No capitulo 2 serdo apresentados os precursores do AEIQ-BR. O entido,
AEIQ-B de Jang, Han e Kin, e o AEIQ-R de Abs da Cruz, algoritmos estes neces-
sérios para compreensdo do estado da arte de algoritmos evolutivos com inspira-
¢do quantica. Serdo apresentados também um estado da arte para algoritmos neu-
roevolutivos, necessdrios para o entendimento do algoritmo NEIQ-BR a ser pro-
postos nesta dissertacao.

No capitulo 3, serdo apresentadas detalhadamente todas as funcionalidades e
caracteristicas dos novos algoritmos, o AEIQ-BR, e o NEIQ-BR. No AEIQ-BR,
desde o pseudocddigo, passando pelos operadores quanticos, e quando na aplica-
¢f0 na otimizacdo de RNAs, o NEIQ-BR.

No capitulo 4, serdo apresentados os resultados obtidos com o algoritmo
NEIQ-BR. Casos benchmark e reais serdo apresentados, 0os experimentos a serem
executados serdo descritos em detalhes, e resultados e comparagdes com outros
autores serdo expostos. Neste capitulo, testes e procedimentos estatisticos serdao
efetuados para evidenciar uma significincia na diferenca entre médias e percentu-
ais apresentados.

E por fim, conclusdes gerais e trabalhos futuros serdo sugeridos no capitulo
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