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2. Estado da Arte

2.1. Computacao Quéantica

Um computador quéntico é um dispositivo capaz de efetuar operacodes 16gi-
cas utilizando propriedades da mecénica quantica, tais como sobreposi¢do e inter-
feréncia. A principal vantagem destes computadores € a viabilizagdo da execugdo
de alguns problemas que através de computadores cldssicos seriam invidveis em
tempo de processamento. Além de dispositivos quanticos, estes computadores
necessitam de algoritmos que sejam capazes de tirar proveito destas propriedades
quanticas. Podem-se citar alguns algoritmos mais comuns como o Shor (em Han e
Kin apud Shor [4], Abs da Cruz [2], e Moore e Narayanan [24]), e o Grover (em
Han e Kin apud Grover [4]).

Segundo Abs da Cruz [2], pesquisas na drea de computacdo quintica se

concentram em duas partes:

— Desenvolvimento de hardwares que viabilizem o uso de computadores
quanticos;

— Desenvolvimento de novos algoritmos que sejam mais eficientes nos com-
putadores quénticos, do que os algoritmos equivalentes em computadores

classicos.

No algoritmo Shor, o principal objetivo € a fatoragdo em nimeros primos de
ndmeros naturais. O algoritmo deverd encontrar dois nimeros primos, cujo produ-
to seja igual ao niimero fornecido pelo usudrio. Entre outras palavras, seja C um
nimero fornecido pelo usudrio, e A e B dois niimeros primos, o algoritmo deve
encontrar A e B tal que: A x B = C. Desta forma, quanto maior for este valor for-
necido para fatoragdo, maior o tempo de processamento necessdrio através de um
computador cldssico para resolver este tipo de problema, crescendo exponencial-
mente o nivel de dificuldade. J4 em um computador quéntico, segundo Abs da
Cruz, esta tarefa se resolveria com pouco esfor¢co computacional.

Em mecénica quantica, é possivel que uma particula esteja em dois ou mais
estados ao mesmo tempo. Uma famosa metdfora denominada o gato de

Schrodinger expressa esta realidade: imagine que um gato estd dentro de uma cai-
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xa, com probabilidades a priori de 50% de chances de estar vivo e 50% de chan-
ces de estar morto. Para a mecénica quantica, até abrir-se a caixa e verificar como
estd o gato, ele deve ser considerado vivo e morto ao mesmo tempo. A esta capa-
cidade de estar simultaneamente em varios estados chama-se superposicdo.

Esta propriedade de superposicdo de estados faz com que dispositivos quan-
ticos sejam exponencialmente mais eficientes que um dispositivo cldssico. Desta
forma, um computador quéntico passar a ser preferivel no lugar de um computa-
dor cléssico, pelo grau de eficiéncia que este apresenta. Conforme se observa em
Abs da Cruz [2] apud Rieffel:

“Computagdo quantica torna-se mais eficiente, pois se utiliza de conceitos de para-
lelismo, de tal forma que todos os espacos de busca de um problema passam a ser
considerados, mesmo que estes ndo venham a ser utilizados.”

Computadores cldssicos interpretam impulsos elétricos, positivos ou negati-
vos, através de representagdes bindrias, 1 ou 0, respectivamente. A cada impulso
elétrico, dd-se o nome de bit (em inglés, Blnary digiT). Um bit é a menor unidade
de informag@o em computadores classicos. Em computadores quanticos, a menor
unidade de informag@o é chamada de g-bit (ou quantum bit). Um g-bit pode repre-
sentar um estado 1, um estado 0, ou uma superposicido de ambos estados. Um es-

tado ¥de um g-bit, segundo Han e Kin [4], pode ser representado por:
W)= |0y + B1). (2-1)
Ou seja, o bit € substituido pelo bit quantico, o g-bit, e os valores 0 e 1 de

um bit sdo substituidos pelos vetores |0> e |1>, representador por:

|0y =H e |1y =m. 2-2)
0 1

Essa notacdo utilizada em mecénica quantica € conhecida por notagdo de
Dirac. No formalismo, o estado de um sistema num dado instante de tempo pode
ser representado por uma fun¢do complexa das posicdes ou dos momentos de cada
particula que compde o sistema. Essa representacdo é chamada fun¢do de onda. O
termo fun¢do de onda segundo a mecanica quantica tem um significado bastante
diferente dependendo do contexto, seja na fisica cldssica, seja no eletromagnetis-
mo cldssico.

Por causa da relacdo concreta entre funcdo de onda e localizagdo de uma
particula num espaco de posi¢des, muitos textos sobre mecanica quantica t€m um

enfoque "ondulatério”. Assim, embora o termo "funcdo de onda" seja usado como
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sindnimo "coloquial" para vetor de estado, ndo é recomendavel, j4 que ndo sé e-
xistem sistemas que ndo podem ser representados por fungdes de onda, mas tam-
bém que o termo funcdo de onda leva a imaginar erroneamente que ha algum
meio que ondula no sentido mecénico. O uso moderno do termo fungdo de onda é
para qualquer vetor ou func¢do que descreva o estado de um sistema fisico pela
expansio em termos de outros estados do mesmo sistema, tal como acontece com
a funcdo ¥ conforme dado em (2-1).

A interpretagdo de um g-bit conforme funcdo de onda (2-1) é que ele esta
simultaneamente nos estados “0” e “1”. Isto faz com que a quantidade de infor-
macdo armazenada no estado W possa ser infinita. Entretanto, esta quantidade
infinita de informacgdo esta no nivel quantico. Para torni-la observavel no nivel
classico, precisa-se fazer uma medida.

Conforme se observa em Motta [25], a mecanica quantica diz que o proces-
so de medida altera o estado de um g-bit, fazendo-o assumir o estado “0”, com
probabilidade ¢, ou o estado “1”, com probabilidade . A esta propriedade da
mecanica quantica dd-se o nome de amplitude de probabilidadel. Tem-se entao
que em um ¢-bit, os possiveis estados de um sistema serdo representados através
do conceito de amplitude de probabilidade. Vem-se que e £ sdo nimeros com-
plexos que especificam a amplitude de probabilidade dos estados 0 e 1, de tal

forma que quando normalizados, tem-se:

od” +[8" =1. 2-3)

Sendo assim, a menor unidade de informag¢do de um computador quantico,

um q-bit, poderia ser representado em um computador cldssico como um par de

:
]

No entanto, no momento que uma solugio € observada em um destes subes-

ndimeros (e, #) da seguinte forma:

pacos de solugdes representado por (2-4), todos os outros estados e consequente-

mente possiveis solugdes deixam de existir, ndo sendo possivel recuperé-los. En-

' Em mecéanica quéntica, uma amplitude de probabilidade ¢ um nimero complexo cujo médulo
representa uma probabilidade ou densidade de probabilidade. Por exemplo, os valores tirados por
uma fungdo de onda normalizada y sao amplitudes, uma vez que |uJ(x)|2 dara a densidade de
probabilidade na posigao x. Amplitudes de probabilidade podem também corresponderem a proba-
bilidades de resultados discretos.
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tre outras palavras, a normalizacdo dos estados garantird que através de algum
processo de medi¢do do estado, devera se obtiver ou um ou outro estado, ndo sen-
do possivel recuperar a informag@o na forma quantica.

Conforme Abs da Cruz [2], a representag@o das amplitudes de probabilidade
para um g-bit qualquer pode ser feita através de um circulo de raio unitario, para o

caso em que o ¢ 3 sdo reais, conforme figura 2.1.

Figura 2.1 — Representagao gréfica de um circulo de raio unitario com as amplitudes de
probabilidade de se observar os valores 0 e 1 para um g-bit qualquer, no caso em que o

e P sao reais.

Na mecéanica quantica, uma representacido geométrica do espago de estados
num sistema de dos niveis como o apresentado em (2-1), pode ser obtida confor-
me figura a seguir. Proposta por Felix Bloch, e assim nomeada “esfera de Bloch”,
trata-se de uma espera abstrata com extremos opostos representando os estados

0> e I1>.

Figura 2.2 — Esfera de Bloch.

Outra caracteristica de um computador quantico € a necessidade de algorit-
mos quanticos, os quais o desenvolvimento ndo € ficil. “E se ndo existem tais
algoritmos, estes computadores serdo como hardware sem softwares, e, portanto,

inutilizaveis” (Han e Kin [4]).
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Computacdo evolutiva, por sua vez, tem ajudado pesquisadores a desenvol-
ver novas formas e métodos de programagdo. Segundo Han e Kin [4], estudos na
drea de computacdo evolutiva e computacio quéntica surgiram na década de 90, e

se concentram em duas 4reas especificas:

(1) na geracdo de novos algoritmos quanticos usando técnicas de programacio
automdtica como programacao genética;
(2) no estudo de algoritmos inspirados na fisica quantica, para computadores

classicos.

Esta tdltima 4rea de concentracdo ¢ um ramo de estudo da computacdo evo-
lutiva com o objetivo de criar algoritmos evolutivos com inspiragdo na fisica

quantica, que neste trabalho de disserta¢do passard a ser mais interessante.

2.2. Algoritmos com Inspiracao Quantica

O termo “inspira¢do quantica” € utilizado para distinguir procedimentos
computacionais puramente quanticos, os quais sao fielmente baseados e fundados
nos principios e conceitos de mecanismos quanticos, de outros somente inspirados
nestes mesmos conceitos e principios, mas que de outra forma sdo mais préticos e
uteis para se programar (Moore e Narayanan [24]). Na pritica, procedimentos
com inspiragdo quintica servem para distinguir os que funcionariam unicamente
em computadores cldssicos, dos préprios para computadores cldssicos. Esta “ins-
piracdo” € similar ao que ocorre em outras dreas da inteligéncia computacional,
tais como redes neurais e algoritmos genéticos. Redes neurais sdo inspiradas no
funcionamento do cérebro, enquanto que algoritmos genéticos na biologia evolu-
tiva darwiniana.

Neste trabalho, o que serd apresentado é um algoritmo evolutivo inspirado
na fisica quantica. Segundo Moore e Narayanan [24], computacdo inspirada na

fisica quantica pode ser caracterizada por dois aspectos principais:

— Inspiragcdo em alguns principios de ondas estaciondrias, interferéncia e coe-
réncia;
— O uso de algoritmos cldssicos para checar se as solucdes candidatas geradas

pelo algoritmo com inspiragdo quantica sao solucdes vélidas.
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Alguns exemplos podem ser vistos em Moore e Narayanan [24] como uma
extensdo inspirada na fisica quéntica do algoritmo Shore (algoritmo puramente
quantico), desenvolvido para o problema de fatoracdo de nimeros primos. Obser-
va-se também em Moore e Narayanan a apresenta¢do de outros dois algoritmos
inspirado na fisica quéntica: o algoritmo de ordenacdo; e o enigma 15.

O algoritmo de ordenagdo consiste em ordenar ascendentemente ou descen-
dentemente uma lista de pelo menos dois elementos numéricos. Desta forma, uma

ordenag¢do natural em um computador classico consistiria em:

a) Considerar uma lista L1 para ser sorteada e inicializar uma segunda lista va-
zia L2 de elementos sorteados;

b) No caso de uma ordenacio ascendente, encontrar o menor elemento em L1 e
copid-lo em L2, para depois excluir este elemento de L1;

c) Repetir os passos a) e b) até que L1 esteja vazia, e L2 contenha todos os e-

lementos em ordem crescente.

O tempo de processamento necessdrio para esta ordenagdo detalhada anteri-
ormente segundo Moore e Narayanan apud Knuth (1973) seria da ordem de
(1/2)*N(N-1). Considerando uma lista de 16 niimeros para ser sorteada com ele-
mentos (16, 14, 12, 3, 8,4, 15,7, 11, 6, 2, 5, 1, 10, 9, 13), é equivalente dizer que
em média seriam necessarias 120 selecdes até que toda a ordenacdo fosse feita.
Uma extensdo deste algoritmo agora com inspirac@o na fisica quintica forneceria

algum ganho em eficiéncia e € apresentada por Moore e Narayanan.

a) Seja N = 16, o nimero de elementos em uma lista; seja u o ndmero de uni-
versos igual a raiz de N; seja Zo numero de elementos em cada universo’.

Separando a lista N em u universos, e ordenando-se em cada um, se obteria:

uw [ 3 |12 | 14 | 16
uy 4 7 8 15
uz | 2 5 6 11
ud | 1 9 10 | 13

Tabela 2.1 — Matriz de elementos ordenados por universo.

2 Se 0 nlimero de elementos n n&o fosse quadratico, duplicariamos elementos aleatoriamente até
que se obtivesse um nimero de elementos total quadratico.
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b) Realiza-se uma interferéncia diagonal da seguinte forma: cada universo é
reorganizado com a diagonal que comeca a partir do elemento da primeira
coluna, até que se complete ¢ elementos na tdltima coluna. Desta forma, o
primeiro universo ird conter a diagonal principal, o segundo a diagonal (4, 5,
10, 16), o terceiro a diagonal (2, 9, 14, 15), e o dltimo (1, 12, 8, 11). Ordene

crescentemente os elementos de cada universo € entdo se tem:

w | 3|6 7 13
Ui 4 | 5|10 | 16
uz | 2| 9| 14| 15
ud | 1 8 | 11 12

Tabela 2.2 — Matriz de elementos ordenados por universo apds interferéncia diagonal.

c¢) Em seguida, uma interferéncia vertical é executada. Todos os 4 elementos
de cada coluna sdo transpostos, e ordenados crescentemente dentro de cada

universo. Desta forma se obtém:

Up 1 2 3
uy 5 6 8
uz 7 10 11 14
ud | 12 | 13 15 16

Tabela 2.3 — Matriz de elementos ordenados por universo apds interferéncia vertical.

d) No final de cada dupla interferéncia diagonal e vertical, uma verificacdo é
feita se o ultimo elemento de cada u; € menor que o elemento de u;.;. Se nao
para algum u;, uma nova dupla de interferéncia é executada até que seja sa-

tisfeita a condi¢@o de ordenacao.

Esta inspiracdo quintica existe, pois, como se pode observar, o algoritmo
apresentado por Moore e Narayanan utiliza conceitos de multiplos universos (uj,
Uy, U3, Uy), paralelismo (cada universo existindo em paralelo), interferéncia (atua-
lizagdes na dindmica de cada universo), e uma checagem cléssica final (conforme
passo d) para averiguar se o resultado obtido ¢ uma solucdo vélida.

O tempo de processamento deste algoritmo com inspiragdo quantica, por sua

vez, € da ordem de
N[N +26/N 1], (2-5)

onde N, da mesma forma, igual ao nimero de elementos a ser sorteado. Neste ca-

so, para os 16 elementos considerados, se necessitaria, em média, 88 selecdes, ou
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seja, 26% a menos com relagcdo ao algoritmo de ordenagdo cldssico. Este foi ape-
nas um exemplo de como algoritmos tradicionais em computadores cldssicos, se
inspirados na fisica quantica, podem levar a um ganho de eficiéncia em tempo de
processamento.

Tratando-se de computagio evolutiva com inspiragdo na fisica quantica, faz-
se algum destaque nas secdes a seguir para dois algoritmos desenvolvidos até en-
tao. O primeiro € o AEIQ-B (Han e Kin [4]), onde a menor unidade de informacdo
¢ representada por um Q-bit, numa analogia a um bit quantico de um computador
quantico. E o segundo, o AEIQ-R (Abs da Cruz [2]), cuja menor unidade de in-
formacdo serd representada por um Q-real, conceito este ainda a ser apresentado,
mas que diferentemente de um Q-Bit, os estados representados serdo valores num
dominio de uma funcio continua. Mais detalhes de ambos os algoritmos em 2.2.1

e2.2.72.

2.2.1. O Algoritmo AEIQ-B

Nosso objetivo nesta sec@o sera detalhar algumas das funcionalidades do al-
goritmo AEIQ-B, tais como: forma de representacdo do cromossoma, operadores
quanticos, e pseudocodigo.

A sigla AEIQ-B [8] é a denominagdo para ‘“algoritmo evolutivo com inspi-
racdo quantica em representacdo bindria”. Foi introduzido por Han e Kin como
sendo um novo método de computagdo evolutiva para resolucdo do problema
benchmark denominado “knapsack” [26]. Tal problema consiste basicamente de
um caso de otimiza¢do combinatéria. Dado um conjunto de itens, cada um com
um valor e peso especifico, o objetivo € selecionar um conjunto de itens em uma
cesta, de tal forma que a soma total dos pesos dos itens selecionados fosse inferior
a um limite especificado, e a soma dos valores fosse a mdxima possivel.

Desde a apresentacdo do algoritmo AEIQ-B em [8], Han et al tém publicado
diversos outros estudos (ver [1], [3], [4]), sempre na otimiza¢do de problemas
combinatdrios como o “knapsack”, ou ainda, no reconhecimento de faces. Nao
somente Jang, Kin, Kim e Han, mas como também outros autores estdo reconhe-
cendo o potencial de aplicabilidade do algoritmo AEIQ-B, e novas aplicacdes t€m
surgido, tais como: caixeiro viajante em Talbi et al [6]; o enigma das n-rainhas em

Talbi et al [6]; registro de imagens em Talbi et al [6]; segmentacdo de imagens em

31


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0812709/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0812709/CA

Estado da Arte

Talbi et al [6]; emissdo de poluentes em Arpaia et al [9]; o problema da mochila
em Li et al [5] e Mahdabi et al [7].

Em todos estes problemas, o algoritmo AEIQ-B era comparado com os al-
goritmos genéticos tradicionais, com alguma particularidade ou ndo na formula-
¢do para problemas multi-objetivos. Existiam muitas variacdes do algoritmo A-
EIQ-B na comparacio dos estudos de algum autor em especifico, sempre com a
modificacdo de alguma ou outra funcionalidade, como é o caso Mahdabi et al em
[7], com o algoritmo MSQIEA comparando-o com o QEA (denominacio em in-
glés para AEIQ-B). Em Jang, Han e Kin [1], mencionam-se outros algoritmos
classificadores como o ML, e o DFFS, especificos para o seu problema em estudo,
a detecgdo de faces. Sobre a comparagdo do AEIQ-B no geral com outros algorit-
mos, conclui-se que a maioria dos estudos visa contribui¢des a propria literatura
de AEIQ e AG no geral.

Em 2.1 concluiu-se que a menor unidade de informaciao que um computador
quantico pode ter chama-se g-bit, e é representado por uma dupla de nimeros
complexos conforme (2-1) a (2-4). Desta forma se houvesse um sistema com m g-
bits, este sistema poderia representar simultaneamente 2™ padrdes simultaneamen-
te, devido a representacdo probabilistica e superposicdo de todos os estados. No
entanto, o ato de observar um destes estados provocaria o colapso, ou perda total,
de todos os demais estados. Sendo assim, analogamente a representacdo de um g-

bit, um individuo quantico com m g-bits poderia ser representado por:

g=| %l % _|%n (2-6)
ﬁl ﬁZ ﬁm

2 2 .
onde || +|B[ =1,i=1,2,.., m
Desta forma, o individuo acima poderia representar todos os 2" possiveis es-
tados simultaneamente. Para fins de exemplificacdo, suponha que os valores dos

g-bits de um individuo com 3 genes sejam dados conforme abaixo:

142 31, 1
q= 2 (2-7)

142 :0; 372

Desta forma, o estado de um g-bit poderia ser representado por:
000) 1 001) + ——100) + 101) (2-8)
e L e

E a probabilidade de se observar cada um dos estados é dado pela tabela 2.4.
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Estado Probabilidade

000) | (1/42) e(1)2 o (172)> =18

100) | (152) o ()2« (1/2)? =18

010) | (1) (0 ¢ (172) =0
) (1/\/5)2-(1)2-(\/5/2)2:3/8
10) | (1132) +(0) #(112)” =0
) (1/\/5)2-(1)2'(\/3/_2)2=3/8
011) | (1/42) +(0) o(+312)" =0
1) | (142) + (07 +(¥372) =0

Tabela 2.4 — Exemplo de obtengéo das probabilidades de um g-bit.

|001

[101

Isto significa dizer que um tnico g-bit com 3 genes representaria a0 mesmo
tempo todos os 8 possiveis estados de um suposto cromossoma bindrio, também
com 3 genes.

A seguir, o pseudocddigo do algoritmo AEIQ-B:

Algoritmo AEIQ-B

Inicia
t=0
Inicializa a populagdo quéntica Q(t) com representacao em g-bits.
Gera populagéo classica P(t) com representagao binaria, observando Q(t).
Avalia P(t).
Faca B(t) = P(t), onde B(t) € a populagdo dos melhores individuos classicos.
Enquanto (condicao de parada) faca
t=t+1
Facga P(t) observando Q(t-1).
Avalia P(t).
B(t) = Melhores individuos de [P(t) U B(t-1)].
Atualiza Q(t) usando operadores quanticos U[t].
Fim
Fim

Figura 2.3 — Pseudocodigo do algoritmo evolutivo com inspiragéo quéantica e representa-
¢ao binaria.

O algoritmo AEIQ-B € similar a um algoritmo genético utilizando-se de:

(1) representagdo de solugdes candidatas em cromossomas; (2) operadores de cru-
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zamento de individuos; e (3) otimizacdo evolutiva. Sobre forma de representacio,
uma populagdo de individuos quénticos de tamanho n, num instante de tempo f,
poder-se-ia representada da seguinte forma:
on=|d & - q,], (2-9)

onde cada q’i, i=1,..., n, é dado conforme (2-6).

Na pritica, a cada passo evolutivo t, g-bits de um individuo quantico ¢'; se-
rdo atualizados de tal forma que convergirdo para uma probabilidade maxima i-
gual a 1 para algum dos estados 10> ou |1>, indicativamente o estado do melhor
individuo possivel. Este processo de convergéncia é feita através de operadores
quanticos U[t], e funciona como uma atualizacdo de cada gene, de cada indivi-
duo, em cada instante de tempo t.

Segundo Abs da Cruz [2], um operador é um objeto matemdtico que age
sobre uma funcgdo, transformando-a em outra fungdo. Um exemplo € o operador

J,, que realiza a operacdo de diferenciar com respeito a varidvel x, transformando
uma funcio f(x) em sua derivada.

Antes de se apresentar o operador quantico — ou mais comumente dito porta
qudntica — utilizado por Han no AEIQ-B, apresentar-se-4 alguns conceitos de cir-
cuitos quanticos. A importancia do estudo de portas 16gicas em computacio qudn-
tica baseia-se no fato de que toda matriz unitiria 2x2 pode ser representada por
um circuito quantico de 1 g-bit e vice-versa. Sendo assim, a evolucio no tempo de
um circuito quantico isolado, dado por um g-bit, pode ser representado tanto ma-
tematicamente (por uma transformacgao unitiria) quanto logicamente (por um cir-
cuito quantico).

Sendo assim, conforme se pode observar em Portugal [27], considere a se-
guinte representa¢do para um circuito quintico em que a entrada e a saida sdo um

estado de 2 g-bits conforme figura 2.4.

T

U s

Figura 2.4 — Porta quantica U controlada.

e Entrada: pode ser o produto tensorial entre os g-bits de entrada ou um es-

tado emaranhado (os g-bits ndo devem ser considerados individualmente).
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¢ Linhas horizontais: ndo sdo necessariamente fios. Elas representam a evo-
lucdo de um g-bit, podendo ser apenas a passagem do tempo ou, por e-
xemplo, o deslocamento de um féton.

e Sentido: o circuito descreve a evolugdo do sistema quantico no tempo, da
esquerda para a direita. Com isso, ndo hd sentido em aparecer retroalimen-
tacdo que poderia ocorrer em um circuito classico.

¢ Linhas verticais: o segmento vertical que aparece unindo os simbolos e e
informa que o circuito atua simultaneamente nos dois g-bits. A linha
vertical representa o sincronismo, € nao o envio da informacgdo. Portanto,
ndo sdo permitidas nem junc¢des, nem bifurcacdes de g-bits.

¢ Controle: o simbolo e indica que o g-bit representado nessa linha é um g-
bit de controle, ou seja, caso esteja no estado 11> a porta U realiza a opera-
¢ao, caso esteja no estado 10>, a porta U nao realiza operagdo alguma.

e Saida: os g-bits que compdem a saida do circuito podem ou ndo ser medi-
dos. Como o g-bit inferior estd sendo medido conforme simbolo de medida

na figura 2.4, o resultado serd 0 ou 1.

Existem diversos tipos de portas quanticas conforme se observa ainda por
Portugal [27]. Algumas delas sdo: (1) porta NOT Quantica; (2) porta de Hada-
mard; (3) porta de Fase ou porta S; (4) porta /8 ou porta T; (5) porta CNOT
Quantica; (6) e a porta Toffoli Quantica. Prosseguir-se-4 com a exemplificacido da
mais simples das portas apresentadas, a porta NOT Qudntica.

Neste caso, a porta NOT Quantica trocard 1 por O e vice-versa. A generali-
zacdo para o caso quantico é dada por um operador X que satisfaz

x|oy=1y e X[1)=0). (2-10)

Com isso, verifica-se facilmente que a representacdo matricial do operador

X é dada por

01
X:L 0}. 2-11)

Com a porta NOT Quantica, temos situacdes sem contrapartida no caso

classico, pois, se a entrada |y) for uma superposi¢ao dos estados «[0) € £|1),

) =al|oy+ B,

a saida sera
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X|y)y=ploy+all) . (2-12)

A porta NOT Quantica com o operador X, anteriormente, ¢ apenas uma das
possiveis portas para 1 g-bit, ja que hé infinitas matrizes unitarias 2x2.

Han e Kin no algoritmo AEIQ-B em [8] utilizaram o operador do tipo porta

de Rotagdo dado por:

(2-13)

s :{ cos(0) (+/—)sen0(l9)} '

(+ ou —)seno(6) cos(6)

Onde € um angulo de rotagdo. E, pode-se demonstrar (ver Han e Kin [8])
que esta porta € uma matriz unitdria. Esta dltima propriedade garantird que o re-
sultado obtido pela transformacdo do espago de estados ¥'seja ainda normalizado
em ae f.

No AEIQ-B esta porta quintica serve para atualizar o estado de um g-bit,
conforme (2-1), de cada um dos genes de um individuo quantico. Segundo Han e
Kin [8]:

“... este operador é mais apropriado, pois fard com que o Q-bit convirja gradativa-
mente para os estados otimizados, sendo esta velocidade de convergéncia dada por
9.7’

Isto ndo descarta o uso de outros tipos de portas quanticas. Por exemplo, se-
gundo ainda Han e Kin, a porta NOT Quéntica poderia ser utilizada para escapar
de 6timos locais. Ou ainda, a porta NOT Controlado, que poderia ser utilizado
para problemas onda hd uma grande dependéncia de dois bits quénticos.

No AEIQ-B, a observagdo de um gene quintico para um computador classi-
co, por sua vez, acontecerd através de um evento de simulacdo. Uma vez que ae
[ sdo dados conforme (2-1), um experimento eficiente seria gerar um nimero ale-
atério entre 0 e 1, e caso este ndmero esteja entre 0 e o, atribui-se 0 & observacao
de um gene cldssico. Caso contrério, atribui-se 1. Para isto, utilizar-se-ia genes
equivalentes — ou seja, de mesma posi¢do no cromossoma — de individuos da po-
pulacdo B(t).

Sendo assim, seja um g-bit ¢ qualquer conforme (2-6), se através de alguma
heuristica se verificasse que a observacdo de genes cldssicos tem sido mais pro-
missora sempre que este mesmo ¢-bit gerar bits iguais a 0, o que se faria é atuali-
zar ¢ de tal forma que as chances de ser observar 0 sejam maior em 7+/, numa

nova geracdo da populacio quantica. Isto se faria através de:
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{a} { cos() seno(é’)}.{a} (2-14)
Bl,,. L-seno® cos®) ]| | B

Uma heuristica razodvel para atualizar cada g-bit de um individuo, seria uti-
lizar genes cldssicos na mesma posicdo do cromossoma, de individuos seleciona-
dos da populacdo B(r). Caso o gene equivalente no individuo da populacio em

B(t) seja 1, atualizar-se-ia g de tal forma que a transformada em (2-1) atribua um

peso maior ao nimero complexo f.

I BT 19

A medida que um g-bit converge para uma probabilidade méxima, a diver-
sidade representada no cromossoma desaparece. Através da relacdo trigonométri-
ca cosz( o) + senz( 6) = 1, pode-se provar que @, obtido de (2-14), o ndimero
complexo que especificard a probabilidade de se observar um gene igual a 0, serd
maior que ,y,, obtido de (2-15). Enquanto que f,,,, obtido em (2-15) serd maior
que B em (2-14).

Tem-se entdo que, num instante inicial, a representacido de & e £ dado por
1/+/2 cada um, compreender4 a superposi¢io de todos os estados, ja que as pro-
babilidades de se observar genes cldssicos 0 ou 1 sdo iguais para todos os genes
quanticos. Por estes motivos, diz-se que a representa¢do em um ¢-bit é capaz de
representar simultaneamente caracteristicas de exploracdo com superposicdo de
estados em instantes iniciais de ¢, e aproveitamento através da convergéncia das
probabilidades para um estado maximo.

Sendo assim, através de um processo de observacdo de novos individuos,
substitui¢do do espaco de melhores solucdes, e atualizacdo e convergéncia da re-
presentacdo de individuos quanticos, obter-se-ia a solug@o otimizada para um de-
terminado problema. Solug@o esta representada pelo melhor individuo em uma
determinada populagdo no passo ¢, apés critério de parada de evolucdo ter sido

alcancado.
2.2.2. O Algoritmo AEIQ-R

Abs da Cruz introduziu em [2] o algoritmo AEIQ-R, sigla para “Algoritmo
Evolutivo com Inspiragdo Quéintica e representagdo Real”. Motivado por limita-

¢coes impostas pelo AEIQ-B quando da representacido de genes somente bindrios,
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Abs da Cruz desenvolveu um algoritmo com caracteristicas semelhantes, mas que,
por outro lado, seria fundamentado na representacdo de genes na forma real. Uma
vez que problemas no mundo real muitas vezes sdo representados na forma de
otimiza¢do numérica (e ndo combinatdria), a proposi¢dao de Abs da Cruz viabiliza-
ria um novo campo para aplicacio de algoritmos com inspirag@o na fisica quanti-
ca.

Sendo assim, caracteristicas como velocidade de convergéncia, comparti-
lhamento de conhecimento entre individuos, representacio probabilistica do espa-
¢o de solugdes, entre outras, seriam analogamente observadas também no algorit-
mo AEIQ-R.

Para analisar a eficdcia do algoritmo proposto, Abs da Cruz utiliza-se de al-
guns problemas benchmark para controle, como € o caso do péndulo invertido, o
carro na montanha, e também para o treinamento de redes neurais recorrentes
para previsdo de séries de dados temporais. Outras aplicacdes envolviam a otimi-
zacdo de funcdes benchmark. Dependendo da aplicacdo, era disponibilizada uma
comparagcdo com outros algoritmos tais como: AEIQ-B; FEP; CEP; GA; RL-
NFHB e RL-NFHP; Neural Q-Learning; CMAC Q-Learning; FQL; Q-Learning
com MLP (Q-MLP); SARSA-CABA; SARSA-CMAC; SANE; CNE; NEAT; e
ESP.

A aplicacdo por Abs da Cruz do algoritmo AEIQ-R no treinamento de redes
neurais passa a ser mais interessante para nds, pois representava a primeira aplica-
¢ao de algoritmos evolutivos com inspiracdo quintica no campo de neuroevolucio
e representacdo do cromossoma real. Na oportunidade, na otimizacgdo de redes do
tipo Hopfield.

Nesta dissertagdo, diferentemente de Abs da Cruz, o modelo neuroevolutivo
que se ird propor apresentara representacio de cromossoma bindrio-real, aplicados
a evolucdo de redes do tipo alimentacdo adiante e demais caracteristicas a serem
discutidas em capitulos seguintes.

Nesta secdo, para se ter um comparativo paralelo com o algoritmo AEIQ-B
introduzido na secdo anterior, se discutird brevemente também sobre a forma de
representacdo, operadores quanticos, e pseudocddigo do algoritmo AEIQ-R. Se-
gue que o pseudocddigo pode ser representado conforme figura 2.5.

No AEIQ-B a representacdo de um gene era feita através de uma dupla de

nimeros complexos & e f. Esta representag@o era discreta, pois a observacdo de
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um gene quantico s6 poderia gerar valores 0 ou 1. No algoritmo AEIQ-R esta re-
presentagdo deve ser continua no dominio de cada gene numérico. Para que isto
acontecesse, a solu¢do encontrada por Abs da Cruz foi representar através de fun-
cdes densidade de probabilidade cada gene quantico real do individuo quantico,
que nesta dissertacdo serdo denotados pelas siglas p;(x) para a FDP e g; para o

gene.

Algoritmo AEIQ-R

Inicia
t=1
Inicializa a populagédo quantica Q(t) com N individuos com G genes
Enquanto (t <= T) faca
Gera populagao classica P(t) com representacao real, observando Q(t).
Se (t=1) faca
Faca B(t) = P(1), B(t) é a populagdo dos melhores individuos classi-
Cos.
Senao
P(t) = Recombinagéo classica entre P(t-1) e B(t-1)
Avalia P(t).
B(t) = Melhores individuos de [P(t) U B(t-1)]
Fim
Atualiza Q(t) usando operadores quanticos mais apropriados.
t=t+1
Fim
Fim

Figura 2.5 — Pseudocodigo do algoritmo evolutivo com inspiragdo quéantica e representa-

¢ao real.

Seja Q(t) uma populacdo quantica, em um instante de tempo ¢ qualquer,
formada por » individuos quanticos ¢g; (i=1,..., n). Cada individuo ¢; desta popula-
c¢do serd formado por G genes g;; (j=1...., G), que por fim, serdo representados por
funcdes densidade de probabilidade. Sendo assim, um individuo ¢g; podera ser des-

crito da seguinte forma:
4 =[ 81 = Piu(x), 812 = Pin (%), 8i = Pig (X)] (2-16)
De tal forma que:

j Pjj ()dx=1 (2-17)

—oo
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Sendo assim, através de pj;(x), uma funcdo de densidade probabilidade
(FDP) integravel em seu dominio para uma varidvel que se deseja otimizar, seria
possivel observar o gene desta representacdo quintica a partir da fun¢do distribui-
¢do cumulativa de probabilidade do gene. O que se faz para observar o gene de
um individuo quantico é:

(1) gerar um valor aleatério entre O e 1 (a imagem de qualquer FDP);
(2) obter-se a inversa da func¢do de distribui¢do cumulativa de probabilidade;
(3) calcular a imagem da inversa (o dominio de x) para este nimero aleatorio
gerado entre O e 1.
Sendo assim, uma populacdo Q(t) com N individuos quinticos poderia ser

descrita por:
0 =q'4" 4.4 | (2-18)

Da mesma forma que em AEIQ-B, em AEIQ-R conforme figura 2.5, a atua-
lizagdo do gene quantico de um individuo em Q(t) € feita utilizando individuos de
B(t). Isto fard com que cada gene de cada individuo ¢'; represente melhor regides
de busca mais promissoras.

Como dito sobre (2-17), p;j(x) serd uma representacdo de um gene através de
uma FDP. A funcdo a ser escolhida dependerd do programador do algoritmo. No
caso de Abs da Cruz, a fun¢do escolhida foi a pulso quadrdtico por motivos de
simplicidade, ja que esta encontra fundamentacdo na FDP do tipo uniforme, uma
distribuicdo bivariada com geometria simples.

Contudo, poder-se-ia utilizar outros tipos de FDPs como, por exemplo, a
distribuicdo normal de probabilidade. Se assim acontecesse, novos operadores de
atualizag¢@o quantica deveriam ser generalizados, pois os operadores utilizados por
Abs da Cruz [2] ndo seriam aplicdveis.

Na func¢do pulso quadrético temos que o dominio de x é definido no interva-
lo de a até b. Considerando-se um parametro de centro dado por y=(a+b)/2 e ou-
tro de largura dado por o=(b-a), a fungdo pulso quadratico pode ser reescrita re-
sumidamente conforme a seguir.

L, se (4 —%) S x < (Y +ﬁ

p(x)=1 0y 2 (2-19)
0
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Tecnicamente, isto significa dizer que cada gene quantico poderia ser repre-
sentado através de u (medida de centréide) e o (medida de largura). Desta forma,
a observacdo de um gene quantico de um individuo conforme (2-16) seria dada
por um valor real no intervalo de (©—072) a (u+07/2).

Conforme se observa em Abs da Cruz, um exemplo de um gene quantico
obtido através de um pulso quadrado € mostrado na figura a seguir. Considerando

#=0e o=1, vém-se que:

0.75

0.50—

0.25

Densidade de
Probabilidade

|

I
2 -1 0 1 2
X

Figura 2.6 — Exemplo de um gene quéntico do AEIQ-R.

Desta forma, uma atualiza¢do no gene quantico serd equivalente a uma atua-
lizac@o nos pardmetros 1 e o do pulso quadritico. A heuristica para determinar a
atualizac@o da largura o de um gene seria dada pela regra do 1/5 conforme Abs da
Cruz apud Michalewicz [2]: se menos de 20% da populacdo cldssica criada na
geracdo atual tiver uma avaliacdo melhor do que na gerac@o anterior, a largura do
gene € reduzida; se esta taxa for maior do que 20%, a largura do gene é aumenta-
da; caso a taxa seja exatamente igual a 20%, nenhuma alteracdo € feita. Matemati-

camente, tem-se que:

0;0 ¢<l/5
0;=10;16 ¢>1/5 (2-20)
o o=1/5

ij

Onde ¢ valor arbitrario no intervalo ]0,1[ e ¢ € a taxa que indica quantos in-
dividuos da populacio clédssica em ¢ foram melhores do que os individuos na clas-
sicaemt-1.

No que diz respeito a medida de centro 4, o que se fazia era deslocd-la em
direcdo a um ponto indicado pelo gene de um individuo cléssico presente na po-
pulacdo B(t). Assim sendo, supondo-se que o centro do gene quantico na geracao ¢
seja dado por g e o valor do gene cldssico seja dado por x;;, entdo, a nova posi¢do

do gene quantico na geracdo ¢+ seria dada por:
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My (E+1) = (1) + ACx (1) = (D)) (2-21)

Onde A um nimero em [0,1], o percentual que se deseja deslocar o centro g;
na dire¢d@o de x;. Com isto, o dominio de possiveis solu¢des para o problema a ser
otimizado, representado através das funcdes distribui¢cdes de probabilidades dos
genes quanticos, eram atualizadas a cada passo ¢ do algoritmo AEIQ-R, de tal
forma a representar melhor regides com solugdes mais promissoras para O pro-
blema.

Detalhamentos mais técnicos que ajudardo a compreender os conceitos desta
secdo serdo apresentados no capitulo 3, quando da apresentacdo do algoritmo A-
EIQ-BR. Veremos que o AEIQ-BR, apesar de apresentar diversas singularidades
no seu funcionamento, inegavelmente terd grande intersecdo com os algoritmos
AEIQ-B e AEIQ-R aqui discutidos, e, desta forma, alguns pontos serdo retomados
e detalhados com maior profundidade.

A seguir, apresentar-se-4 um estado da arte para modelos neuroevolutivos.
Uma 4rea de estudo para algoritmos evolutivos que nesta disserta serd considerada

para aplicacdo do AEIQ-BR, originando assim o algoritmo NEIQ-BR.

2.3. Modelos Neuroevolutivos

Algoritmos evolutivos (AE) t€m sido utilizados para se evoluir RNA em
contrapartida aos métodos tradicionais de treinamento baseados no gradiente de-
crescente e retro-propagacdo do erro. AE quando utilizados para otimizacao dos
pesos sindpticos apresentam alguma vantagens, pois, se bem ajustados os parame-
tros de evolugdo, evitam problemas de convergéncia prematura a um minimo local
e supertreinamento (em inglés, overfitting) da RNA. Isto acontece porque em AE
ndo existe uma regra de aprendizado da rede neural explicitamente, mas sim um
processo evolutivo de adaptac@o ao problema

Isto acontece, pois AE em RNA apresentam uma caracteristica impar que é
a capacidade de se adaptar a ambientes dindmicos, conforme se observa em Yao
[28]. Ainda segundo Yao, esta capacidade de evolugdo e aprendizado adaptativo
faz com que a rede neural seja mais eficiente em sistemas com evolugdo de arqui-

teturas e regras de aprendizado de RNA, sem que a interven¢do humana seja ne-
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cessdria. Por estes motivos, esta drea denominada por “algoritmos neuroevoluti-
vos” tem atraido diversos pesquisadores.

Muitos estudos t€m sido realizados no campo de algoritmos evolutivos (A-
Es) aplicados em redes neurais artificiais (RNA) conforme se pode observar pela
tabela 2.5. Nossa pesquisa bibliografica aponta para alguns tipos de AEs tais co-
mo: algoritmos genéticos (AGs); programacdo evolutiva (PE); e os inspirado na
fisica quantica, AEIQ-R. Cruz [2], por exemplo, cita outros algoritmos como:
programacao genética, evolucdo diferencial, e algoritmos culturais.

S@o muitas as finalidades em se utilizar AEs na modelagem de uma rede
neural. A tabela 2.5 fornece um resumo das diversas consideracdes feitas por ou-
tros autores, quando da representacdo dos genes dos cromossomas de seus AEs, e
os objetivos que estes eram submetidos. Paz e Kamath em [19] dividem o interes-

se em se utilizar RNA em trés grandes objetivos:

(1) Obtencdo dos pesos de uma rede neural através de AE;
(2) Selecdo de padrdes mais relevantes para treinamento da rede;

(3) Desenho de topologia neural 6tima.

A evolucdo de uma rede através de AEs parece estar explicitamente associ-
ada a obtencdo dos pesos sindpticos da rede, uma vez que todos os autores assim
consideraram na representacio do cromossomo. Sabe-se que a otimizacdo dos
pesos através de AEs é uma alternativa para obtencdo de um 6timo global, e sobre
1sto, ressalta-se a frase de Paz e Kamath:

”Treinar uma rede neural € uma tarefa de otimizacdo com o objetivo de encontrar
uma melhor configuragdo de pesos que minimize alguma medida de erro. O espago
de busca € de grande dimensdo e, dependendo da medida de erro e dos padrdes de
entrada, devera conter diversos 6timos locais.”
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Consideragdes na Representagdo do Gene
© %) @ \ o %)
5 |8 |3 2 2ol S £
E |fa|Eg| € s e8] £ |23
=} o Y = © . f i
Autor U |30 (S8| 2 2] 8|82 z |SR Tipo Algoritma Problema Aplicacio Fonte
o |OT =l Z2 =] > z © 5 Rede Evolutivo
© © g o < (%) = > o [} o c
o | 53| oW O S) o | gL © [
3 on|Qw| © o o | o = n g
Pt oW | ©T [%2] O On D ) © <
5T |2 e ? cf| 2 |5
Tz |2 |k |2 LT 2|8
Andre et al (2007) Nao | Sim | Ndo | Sim | Nao | Ndo | Ndo | Nao | Nao Hopfield QIAE-R Previsao, Controle Financas, Robética [2]
Lacerda et al (2005) Nao | Ndo | Nao | Sim | Nao | Nao | Sim | Nao | Nao RBF AGs Classificagéo Financas [10]
Zhan et al (2004) Nao | Nao | Nao | Sim | Nao | Nao | Nao | Nao | Nao Perceptron AGs Classificagéo Financas [11]
Pedrajas et al (2002) Nao | Sim | Ndo | Sim | Nao | Sim | Nao | Nao | Nao Perceptron AGs Classificagéo Financas [12]
Pedrajas et al (2005) Nao | Sim | Ndo | Sim | Sim | Sim | Nao | Nao | Nao Perceptron AGs Classificagéo Fisica, Medicina [13]
Pedrajas et al (2003) Nao | Sim | Ndo | Sim | Nao | Sim | Nao | Nao | Nao Perceptron AGs Classificagéo Financas, Medicina [14]
Abraham (2004) Nao | Sim | Sim | Sim | Nao | Ndo | Sim | Ndo | Sim Perceptron AGs Previsdo Fisica [15]
Gomez et al (2008) Nao | Ndo | Nao | Sim | Nao | Sim | Ndao | Nao | Nao Hopfield AGs Controle Robética [16]
Blanco et al (2001) Nao | Nado | Ndo | Sim | Nao | Ndo | Ndo | Nao | Nao Hopfield AGs Controle Linguistica [17]
Delgado e Pegalajar (2005) | Ndo | Sim | Nao | Sim | Ndo | Ndo | Ndo | Nao | Nao Hopfield AGs Controle Linguistica [18]
Paz e Kamath (2005) Ndo | Nao | Nao | Sim | Ndo | Ndo | Ndo | Nao | Nao | Hopfield e SOM AGs Classificagdo Financas, Medicina, Fisica, Jogos [19]
Capi e Doya (2005) Nao | Sim | Nao | Sim | Nao | Sim | Ndo | Ndo | Nao Hibridizacdo AGs Controle Robética [20]
Kim e Cho (2008) Nao | Sim | Sim | Sim | Sim | Nao | Nao | Nao | Néao Hibridizacao AGs Classificagéo Finangas, Medicina [21]
Pedrajas e Boyer (2007) Nao | Sim | Nao | Sim | Ndo | Sim | Nao | Sim | Néao Hibridizacao AGs e PE Classificagéo *3 [22]
Sexton e Dorsey (2001) Nao | Nao | Nao | Sim | Nao | Nao | Nao | Sim | Nao Perceptron AGs Classificagéo Jogos, Medicina, Fisica [29]

Tabela 2.5 — Resumo da literatura de neuroevolugao.

% Um total de 40 aplicagdes pode ser encontrado em diversos campos da ciéncia. Sugerimos a leitura de [45] para mais detalhes.
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Yao em [28] afirma que grandes bancos de dados aumentam o volume de
dados necessdrio para se treinar uma rede, bem como o tempo necessdrio. Nestes
casos, é possivel que haja alguma redundancia no banco de dados com varidveis
apresentando valores iguais, ou bastantes semelhantes. Para que tais problemas
possam ser contornados, é aconselhdvel que se faca um pré-processamento dos
dados, com redug¢do de dimensionalidade a partir de alguma técnica estatistica. Ou
ainda, € possivel que no AE seja considerada no cromossomo uma parte para ava-
liar quais padrdes mais relevantes devem ser considerados para evolucdo, e ma-
ximizag¢do/minimiza¢do de uma funcgéo de avaliacio.

Sobre a camada escondida de uma rede, Paz e Kamath ressaltam que o nu-
mero de neur6nios 6timo estard estritamente associado com a capacidade da rede
em aprender e generalizar. Contendo poucos processadores, a rede terd dificulda-
des no aprendizado, enquanto que com muitos, poderd causar super treinamento,
com sérios problemas de generalizacao.

Outro ponto importante, que geralmente nao € tratado separadamente na li-
teratura, € a otimizacdo da topologia da camada de entrada, com o objetivo de
selecionar variaveis que de fato explicam o problema estudado. Sobre isto, obser-
va-se que sdo muitos os autores que dizem otimizar a “topologia” de uma rede,
porém sdo poucos que o fazem considerando também a entrada. A exemplo dos
que otimizam a entrada, pode-se citar [15], [21], e [30].

Outros pesquisadores tratam também da evolucdo de conjuntos de redes
neurais: [13], [14], [21], [28]. AEs sdo freqiientemente utilizados para maximizar
uma fun¢do de avaliacdo, ou minimizar uma fung@o de erro. Tais objetivos sdo
utilizados como procedimentos de otimizacao, e ndo como de aprendizado. Neste
sentido, uma RNA obtida por AEs pode néo estar associada a aspectos de genera-
lizacdo. Soma-se a isto que outros individuos numa determinada populagcdo po-
dem ter conhecimento importante associado a generalizagcdo, e serem utilizados
em conjunto com a RNA vencedora. Pensando nisto, alguns pesquisadores inves-
tem na idéia de evoluir e utilizar em conjunto RNAs para ajudar a aumentar a ge-
neralizac@o.

Yao apresenta alguns objetivos adicionais encontrados na modelagem de
RNA. Um deles € a evolugdo das regras de aprendizado, e parametros associados,

de algoritmos com treinamentos de rede baseados no gradiente decrescente. A
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justificativa, segundo Yao, é a necessidade da rede “aprender a aprender”. E o
caso de Abraham em [15]. Dentre seus objetivos de otimizacdo, a escolha do algo-
ritmo de aprendizado entre o quais o backpropagation, gradiente conjugado, algo-
ritmo quase-newton, e o de levenberg-marquadt, bem como os pardmetros associ-
ados a cada um, todos eram também otimizados, e, portanto, considerado no cro-
mossoma.

Outro objetivo, segundo Yao, seria também a evolucdo da fungdo de avalia-
¢do, ao contrario de utilizd-la como uma medida de desempenho. Isto pode ser
verificado em Sexton e Dorsey em [29], quando estes decidiram codificar no cro-
mossomo, o tipo de fung¢do que o modelo utilizaria, entre a soma dos erros quadra-
ticos e a soma dos erros absolutos. O mesmo se observa em Pedrajas e Boyer [22].
Segundo Yao:

“... ¢ muito custoso computacionalmente obter o valor de aptiddo para alguns pro-
blemas de controle, pois é impraticavel executar um sistema real para cada combi-
na¢do de parametros. Com o objetivo de contornar este problema e fazer com que a
evolucdo seja mais eficiente, os valores de aptiddo podem ser aproximados ao in-
vés de computados exatamente.”

Abraham também considerou o efeito de diferentes funcdes de ativacio —
sigmdide-logistica ou sigmdide-hiperbdlica — na representacdo do seu algoritmo
evolutivo. Isto pode ser verificado também em Lacerda [10] otimizando os centros
e varidncias de cada neuronio da camada escondida de sua RNA do tipo radial.

Nossa pesquisa teve como resultados artigos que se julgou mais relevantes,
assim sendo, é provével que existam outros algoritmos evolutivos aplicados no
treinamento de redes neurais, os quais ndo foram mencionados. Da mesma forma,
h4a outros tipos de redes neurais além das analisadas. Como exemplo de outra re-
de, pode-se citar Yao apud Sarkar e Yegnanarayana, na otimizacdo de uma rede
neural probabilistica através de programacdo evolutiva.

Algumas criticas feitas por Paz e Kamath sobre a forma com a qual resulta-
dos s@o apresentados na literatura serdo consideradas para orientagdo dos resulta-

dos desta dissertacdo. Estas criticas sugerem que:

— Teste-se 0 modelo em bancos de dados os mais variados, com areas de a-

plicacdo e niveis de dificuldade os mais diversos possiveis.
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— Seja feita a separac@o dos resultados entre grupos de treinamento e teste,
aspecto este que eventualmente ndo € esclarecido, ficando a critério do lei-
tor o julgamento do grupo em que se estdo apresentando os resultados.

— Sejam feitos testes estatisticos apropriados para identificar significativas

diferencas em resultados apresentados.

Aspectos como o tempo de processamento, ou o custo computacional ndo
foram investigados extensivamente por nenhum dos autores, mas sem divida sdo
pontos que merecem a atencdo em RNA especificamente. Sobre isto, conclui-se
que algoritmos evolutivos com inspiracdo quantica apresentam um tempo de pro-

cessamento inferior aos demais AE conforme se observa em Abs da Cruz [2].
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