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Programacao Genética Linear com Inspiracao Quéantica

Este capitulo apresenta o modelo de programacdo genética linear com inspi-

racdo quantica proposto nesta tese.

3.1
Plataforma

A Programacdo Genética Linear com Inspiracdo Quantica (PGLIQ) evolui
programas para a plataforma Intel x86 [61], utilizando algumas instru¢des relativas
a sua Unidade de Ponto Flutuante (Floating Point Unit — FPU), as quais, por sua vez,
podem trabalhar com dados da memoria principal (m) e/ou dos oito registradores
da FPU (ST'(i), onde i = 0,1,...,7). Neste modelo, sdo utilizadas instru¢des
para adicdo, subtracdo, multiplicacdo, divisdo e transferéncia de dados, assim como
instrucdes aritméticas e trigonométricas, além de instru¢des de comparagdo e de
saltos condicionais. Portanto, estas instrucdes representam o conjunto de funcdes
da PGLIQ para os estudos de caso abordados neste trabalho.

A tabela 3.1 mostra as instrugdes citadas e suas respectivas funcionalidades,
onde CF' representa um status flag de comparacdo da FPU, além de mostrar o
respectivo argumento de cada instrugdo, caso haja. Portanto, pode-se notar que
todas as instrugdes deste conjunto possuem apenas um ou nenhum argumento.
E importante mencionar que, apesar das instrucdes JB e JNB possuirem um
argumento, o qual determina o destino dos saltos condicionais, ambos os modelos
PGLIQ e AIMGP ndo consideram seu argumento para fins de evolucdo. O que
ocorre € que estes modelos fazem uso destas instrugdes apenas para pular (skip),
ou nao, a préxima instrucdo a ser executada. Portanto, no contexto deste trabalho,
o valor do argumento passado a ambas as instrugdes € fixo e vale 6 bytes, que é o
valor para o salto de exatamente uma instrucao.

Um programa em cddigo de maquina evoluido pela PGLIQ representa uma
solucdo. Este programa 1€ os dados de entrada a partir da memoria principal, os
quais sdo compostos pelas varidveis de entrada do problema e, opcionalmente, por
algumas constantes fornecidas pelo usudrio. Estas entradas podem ser representadas

por um vetor, conforme exemplificado a seguir:

I =(V[0],V[1],1,2,3), 3-1)
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Instrucao Descrigao Argumento
NOP Nenhuma operagao -
FADD m ST(0) « ST(0) +m m
FADD ST(0), ST(@) ST(0) < ST(0) + ST(4) 1
FADD ST(), ST(0)  ST(i) «+ ST(i) + ST( ) 1
FSUB m ST(0) + ST(0) — m
FSUB ST(0), STGi)  ST(0) < ST(0) — ST'(4) 7
FSUB ST(i), ST(0)  ST(i) « ST (i) — ( ) 1
FMUL m ST(0) < ST(0) x m
FMUL ST(0), STG) ST(0) < ST(0) x ST( ) 7
FMUL ST(), ST(0) ST(i) « ST(i) x ST( ) 1
FDIV m ST(0) < ST(0) + m
FDIV ST(0), ST(i) ST(0) < ST(0) +~ ST(1) 1
FDIV ST(), ST(0) ST (i) < ST(i) + ST(0) l
FXCH ST() ST(0) & ST(i) (troca conteddos) i
FABS ST(0) < |ST(0)] -
FSQRT ST(0) < /ST(0) -
FSIN ST(0) < sen ST(0) -
FCOS ST(0) < cos ST(0) -
FCOMI ST(0), ST(i) CF <« (ST(0) < ST(7)) 7
JB6 Pula préxima instrucio se CF =1 -
JNB 6 Pula préxima instrug¢do se CF = 0 -

Tabela 3.1: Descri¢ao das instrugdes.

onde V'[0] e V[1] contém os valores das duas entradas do problema, e onde 1,2 e 3
sdo os valores das trés constantes.

Basicamente, o modelo AIMGP € implementado da mesma forma pelo soft-
ware comercial Discipulus™ [69]. Portanto, este software é utilizado para a execu-

cdo dos experimentos comparativos deste trabalho.

3.2
Representacao

A PGLIQ ¢é baseada nas seguintes entidades, da seguinte forma: o cromos-
somo do “individuo quantico”, que representa a superposicao de todos os programas
possiveis para o espaco de busca predefinido, € observado para se gerar o cromos-
somo do “individuo cldssico”, a partir do qual o programa em cédigo de maquina é
finalmente gerado. Ou seja, o cromossomo de um individuo cldssico € a representa-

cdo interna de um programa em codigo de maquina.

3.2.1
Individuo Classico

O modelo representa internamente as func¢des por um “token de funcao” (TF),

que pode assumir valores inteiros de 0 a (f — 1), de forma a representar de maneira
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Unica cada uma das f fungdes da PGLIQ. A tabela 3.2 mostra um exemplo de
conjunto de fun¢des definido para um dado problema, onde os valores dos tokens

sdo representados na base hexadecimal.

Instrucdo Descri¢ao Valor do token
NOP Nenhuma operacao
FADD m ST( ) < ST(0) +m

FADD ST(0), ST(i)
FADD ST(i), ST(0)
FSUB m
FSUB ST(0), ST()
FSUB ST(), ST(0)
FMUL m

) < ST(0) 4+ ST(z)
i)« ST(i) + ST( )
0) < ST(0) —

0) = ST(0) = ST(i)
i) < ST(i) — ( )
«— ST(0) x

FMUL ST(0), ST(i)
FMUL ST(), ST(0)
FXCH ST(i)

— ST(0) x ST( )
«— ST(i) x ST(0)
= ST(i)

)
)
)
i)

0)

> O o0 A WN—~O

ST(0
ST(
ST(
ST(
ST (i
ST(0
ST(0
ST(
ST (

Tabela 3.2: Exemplo de um conjunto de fungdes e seus fokens.

Assim como mostrado na secdo 3.1, as instru¢des de FPU utilizadas tém
apenas um ou nenhum argumento. Em outras palavras, todas as fun¢des do conjunto
tém apenas um terminal, o qual € representado por um “token de terminal” (TT). No
caso de uma funcdo que nao tenha terminal, o seu foken de terminal correspondente
tem seu valor ignorado pelo modelo.

Conforme mencionado, um programa € internamente representado pelo cro-
mossomo do individuo cldssico, que pode ser representado por uma estrutura com
(L x 2) tokens, conforme mostrado na figura 3.1, onde: L é o comprimento ma-
ximo do programa (em ndmero de instrugdes); cada linha representa uma instrucao
i (1 <i < L); a coluna da esquerda contém os valores dos tokens de funcdo ( TF;)
e a da direita, os valores dos seus respectivos tokens de terminal (7'7;). A ordem
de execugdo do programa € da primeira até a dltima linha. Por sua vez, cada linha é
definida como sendo um “gene”.

Apesar do cromossomo do individuo cldssico possuir comprimento fixo, o
programa efetivo que ele representa possui comprimento varidvel, assim como na
PG Linear e também, mais especificamente, na AIMGP. No caso da PGLIQ, esta
variagdo € obtida pela inclusdo da instru¢do NOP no conjunto de instrug¢des. Ocorre
que o processo de geracdo de codigo ignora qualquer gene no qual um NOP esteja
presente. Ou seja, é ignorado todo gene cujo valor do seu foken de funcdo valha

Z€10.
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IC
TF TT

TF, | TT,

TF, | TT,

=

TF, | TT,

Figura 3.1: Cromossomo de um individuo cléssico.

3.2.2
Individuo Quantico

O modelo proposto neste trabalho € inspirado em sistemas quanticos multi-
niveis [25]. Portanto, conforme mostrado na secdo 2.2.1, a unidade bésica de in-
formacdo adotada pela PGLIQ € o qudit. Esta informagdo pode ser descrita por um
vetor de estado em um sistema mecanico quantico de d niveis, o qual equivale a
um espaco vetorial d-dimensional, onde d é o nimero de estados nos quais o qudit
pode ser medido. Isto €, d representa a cardinalidade do foken que terd seu valor
determinado pela observacao do seu respectivo qudit.

O estado de um qudit é uma superposi¢cao linear dos d estados e pode ser

representado pela equagdo 3-2

) = a; i), (3-2)

onde o valor de |o;|? representa a probabilidade p de que o qudit seja encon-

trado no estado ¢ quando observado. A normalizacdo unitdria do estado garante:
d—1 2 _1q
>imo laul* = 1.

Tomando-se o conjunto de instrugdes da tabela 3.2 como exemplo, ao se

observar um qudit de fun¢do cujo estado é dado pela equacgao 3-3, tal que:

|¥) )+ )+ )+ (3-3)

:L‘Q L|1 L|2 .+L|A>
V5 V4 V10 v
a probabilidade de se medir a instrucio “NOP” (estado “0”) é (1/5)* = 0,200,
para “FADD m” (estado “17) é (1/4)2 = 0,250, para “FADD ST(1)” (estado “27) é
(1/10)> = 0,100 e assim por diante, até que finalmente a probabilidade de se medir
a instrugdo “FXCH ST(i)” (estado “A”) € (1/5)2 =0,125.
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O estado de um qudit é implementado e armazenado em uma estrutura de
dados similar a uma roleta. Por exemplo, a figura 3.2 ilustra a implementacio do
qudit relativo a equagdo 3-3, onde p), = py = a2 e, parai > 0, p, = p,_, + p;, sendo
que p; = a?. Na pratica, os valores de p; sdo armazenados nas suas respectivas
posicoes p; da implementacdo do qudit.

P P P Py Pa
0 0,200 0,425 0,525 // 0,875 1

0] 1] 2 A

0,200 0,250 0,100 /I~ 0.125
Po P P> Pa

Figura 3.2: Exemplo da implementacao de um qudit.

Sendo assim, a implementacao do processo de observacdo do qudit exempli-

ficado pela equacgdo 3-3 pode ser definida pela funcao:

;

0 se0<r<p
1 sep) <r<p
T(r)=42 sepy<r<pl (3-4)

A seph<r<p)

onde r € um valor real entre 0 e 1, o qual € gerado aleatoriamente, com distribui¢ao
uniforme, como o primeiro passo da observacdo, e 7'(r) retorna o valor observado
para o foken.

O cromossomo do individuo quantico, denominado ‘“cromossomo quantico”,
€ representado por uma lista de estruturas denominadas “genes quanticos”. Um gene
quantico € composto por um qudit de funcio (QF), que representa a superposicao de
todas as funcdes predefinidas pelo conjunto de funcdes. Também possui dois qudits
de terminal (QT), uma vez que as fungdes podem utilizar dois tipos diferentes de
terminais. Um dos qudits de terminal representa os registradores da FPU (Q)7Tz.,) e
o outro, as posi¢cdes de memoria (Q71 e ), sendo que estes registradores e posi¢des
de memodria pertencem a um conjunto de terminais predefinido. Por exemplo, a
instrucao “FADD ST(0), ST(i)” utiliza um qudit de terminal que representa a
superposicdo dos indices 7 dos registradores “ST(i)”, enquanto que o qudit de
terminal relativo a instru¢ao “FADD m” representa a superposi¢do das posi¢oes
m da memoria.

Como cada gene quantico € observado para gerar um gene do individuo

cldssico (ou seja, uma instru¢do completa), ambos os individuos, quantico (IQ) e
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cléassico (IC), possuem 0 mesmo comprimento, conforme mostra a figura 3.3.

1Q 1C
QF QT TF TT
QF] QTMeml TFI TTl
QTReg 1
QF2 QTMemZ TF2 TT2
QTReg 2

Observagéao

A _—F ——

OF , QQTTM“L TF, | TT,

Figura 3.3: Criacao de um individuo classico (IC) pela observacao de um individuo
quantico (1Q).

A figura 3.4 ilustra o processo de criacdo de um gene pela observacdo de um
gene quantico, a partir de um exemplo baseado na tabela 3.2 e no vetor de caso
I = (V]0],V]1],1,2,3), exemplificado em 3-1. Este processo pode ser explicado
pelos trés seguintes passos basicos, indicados por circulos numerados na figura 3.4:

1. O qudit de fun¢do (QF) € observado e o valor resultante (como, por exemplo,

7) € atribuido ao foken de fungdo (TF) do gene.

2. O valor do foken de fungdo determina o qudit de terminal a ser observado,
uma vez que cada instrucdo demanda um tipo diferente de terminal dentre

dois: registrador ou memoria.

3. O qudit de terminal (QT) determinado pelo valor do foken de fungdo é
observado e o valor resultante (como, por exemplo, 1) € atribuido ao token

de terminal (TT) do gene.

z

Portanto, neste exemplo, a instrucao observada € “FMUL V[1]”, uma vez que
“7” € o valor do token de fun¢do para esta instrugdo (tabela 3.2) e “1” € o valor
do token de terminal que representa V' [1] no vetor de entrada /, definido em 3-1.
Ou seja, se um token de terminal for relativo a uma instru¢@o cujo argumento é um
conteido de memdria, o valor do token de terminal indica a posicdo do vetor de
entrada a ser utilizada como seu argumento. Ou seja, neste caso, os valores de um
token de terminal de “0” a “4” significam que o argumento é V' [0], V'[1], 1, 2 ou 3,
respectivamente. Entretanto, se o token de terminal for relativo a uma instru¢ao cujo
argumento seja o conteido de um registrador da FPU, o valor do foken de terminal
indica diretamente qual dos oito registradores € o argumento, sendo que apenas 0s

quatro primeiros registradores sao utilizados neste exemplo: S7'(0) a ST'(3).
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Gene quantico

| [ 1 _ |
| I 0 | Instrugdo observada:
l | g | — o [ FMUL V[1]
e e =
| N por TF |
o | 7 L ﬂ
Rl — Qudits de terminal (D) 1 0yt
|g: P3 : 3 / : Meméria }' Gene
1= m |
EH L | 4 :P0P1P2P3p4||m :> TF | TT
I I {| Ob H
lélps: or IS {polpi|palps| \ 1
o - |
<i[p ! 6 |___Registrador ] \
I3 | g | _
| Pl R : Token de terminal (TT)
P | _
Hlpsh 8\ '
|
| : : T N Token de fungdo (TF) : Valor observado no QT
: I p9 | l = |
I : I : A Valor observado no QF :
[ e
l_L—_—_—_I ____________________________ JI
Figura 3.4: Criacdo de um gene pela observaciao de um gene quantico.
3.23

Programas Evoluidos

Cada programa evoluido pela PGLIQ, assim como aqueles evoluidos pela
AIMGP, ¢ um programa em c6digo de maquina composto pelos trés seguintes

segmentos:

— Cabecalho (header) — Inicia a FPU e carrega o valor zero em cada um dos

oito registradores.
— Corpo — E o cddigo evoluido em si.

— Rodapé (footer) — Transfere o contetido de ST'(0) para V'[0], uma vez que esta

¢ a saida predefinida do programa, e reinicia a FPU. Em seguida, executa a
instrucdo de retorno para encerrar a execugdo do programa e retornar ao fluxo

principal do algoritmo evolutivo.

Ou seja, nem o cabegalho, nem o rodapé sao afetados pelo processo evolutivo.

3.3
Avaliacao de um Individuo Classico

Este processo se inicia com a geragdao de um programa em cédigo de maquina
a partir do individuo cldssico a ser avaliado. Conforme mostrado na se¢do 3.2.1,
neste processo, o cromossomo do individuo clédssico € percorrido sequencialmente,
gene por gene, token por token (de funcdo e de terminal), gerando serialmente o
cédigo de maquina do corpo do programa relativo aquele individuo cléssico.

A avaliagdo de um individuo cldssico compreende a sua avaliacdo quanto a

todos os casos de aptidao. Sendo assim, a figura 3.5 exibe um trecho de cédigo
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em linguagem C, no qual se mostra o funcionamento da avaliacio de um caso
de aptiddo, onde V € um vetor que contém os valores do caso de aptidao a ser
avaliado. Por sua vez, como descrito na secdo 3.1, estes valores sdo compostos
pelos valores das varidveis de entrada do problema e pelos valores das constantes,

conforme exemplificado pelo vetor de caso I = (V[0], V1], 1,2, 3) em 3-1.

void InitializeModel (void)

{
[ ———————— code ———————— s/

int individualLength ;
int numOfBytesOfAnlnstruction;
[ ———————— code ———————— %/

[ ———————— code ———————— %/
unsigned char #prog =

malloc( individualLength * numOfBytesOfAnlnstruction = sizeof (unsigned char));
[ ———————— code ———————— %/

}

void RunCase(unsigned char xprog, float V)

{ typedef void(:pFunction)(V);
((pFunction) prog)(V);

if (! _finite (V[0]))
{

}

VI[0] = 0;

Figura 3.5: Trecho de cédigo relativo a avaliacdo de um caso de aptidao.

Ainda no cédigo da figura 3.5, o vetor prog € responsdvel por armaze-
nar o c6digo de maquina do individuo a ser avaliado. A alocagdo de espaco em
memoria para prog deve garantir que este vetor possua capacidade para arma-
zenar todo o codigo de mdaquina. Sendo assim, seu tamanho em bytes € calcu-
lado pelo produto do nimero médximo de instru¢des que um cromossomo clds-
sico pode ter (individualLength), pelo nimero de bytes de uma instru-
cdo da FPU (numOfBytesOfAnInstruction). Esta alocacdo de memoria é
feita somente na iniciacdo do modelo, processo este representado pela funcdo
InitializeModel.

A avalia¢do de um caso de aptiddao em si € executada pela funcdo RunCase.
Na primeira linha é declarado um ponteiro para uma fungdo que recebe v como
argumento. Na linha seguinte, € feito um typecast do vetor prog para funcio, o
que faz com que o seu contetdo seja executado como uma fungao.

Conforme descrito na secdo 3.2.3, o resultado do programa avaliado € trans-

ferido do registrador ST[0] para a posi¢do V'[0] do vetor de caso. Sendo assim, as
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ultimas linhas da fungdo RunCase servem para contornar o problema causado por
instrugdes do tipo FD IV que incorram em divis@o por zero ou por instru¢des FSQRT
que incorram no calculo da raiz quadrada de um niimero negativo, e que afetem di-
retamente o valor resultante da execucdo de prog. Para ambos os casos, o valor
atribuido como resultado da avaliacio daquele caso de aptiddo é nulo. E importante
salientar que essa abordagem € a mesma adotada pelo modelo AIMGP. A utilizacdo
da mesma abordagem em ambos os modelos visa a preservar a neutralidade quando

da comparagdo dos resultados obtidos pelos mesmos.

3.4
Operador Quantico

O operador quantico aqui proposto atua diretamente nas probabilidades p; de

. . .~ . ~ d—1 z
um qudit, satisfazendo a condi¢do de normaliza¢do: > ;_; |o;|* = 1, onde d é a

cardinalidade do qudit e |;|* = p;. Sendo assim, conforme exposto na se¢io 2.2,
este operador, aqui denominado “operador P”, representa a funcionalidade de uma
porta quéntica, efetuando rotagdes no vetor que representa o estado |¢)) de um qudit
em um espaco vetorial d-dimensional.

O operador P funciona em dois passos basicos. Primeiramente, o operador

incrementa uma dada probabilidade do qudit, da seguinte maneira:
pi < pi +s(1 —pi), (3-5)

onde s € um parametro denominado “tamanho de passo”, que pode assumir qual-
quer valor real entre 0 e 1. O segundo passo € o ajuste dos valores de todas as
probabilidades do qudit de forma a satisfazer a condi¢ao de normalizacdo.

Portanto, este operador pode ser representado pela funcao:
q = P(q,.,s), (3-6)

que modifica o estado do qudit ¢, resultando no qudit ¢'. Esta fun¢do incrementa
o valor da probabilidade p; do qudit ¢ de uma quantidade que, por sua vez, é
diretamente proporcional ao valor do tamanho de passo s.

A implementacdo do operador pode ser descrita pelo pseudocddigo da figura
3.6, onde t,, € o valor superior do foken representado pelo gudit (como, por exemplo,
t, = “A” na equacgdo 3-3).

A figura 3.7 ilustra o funcionamento do operador P, a partir de um exemplo
onde € aplicado 5.000 vezes a um qudit de d = 4 niveis, também denominado qua-
drit [70], aumentando continua e repetidamente o valor da probabilidade p;. Este
quadrit pode representar, por exemplo, um qudit de terminal relativo a 4 registra-
dores (ST'(0) a ST(3)), conforme ilustrado pela figura 3.4. Pelo comportamento

assintético de p; na figura 3.7, e pela andlise da equacdo 3-5, pode-se perceber que
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se 1 = () entdo // incrementa o valor de p
Po < 1o+ s(1 —po)
k=1
senao
| k=i
fim
para j = k até ¢, faca // 1incrementa o valor de p;
| PP +s(1—p;)
fim
para j =i até ¢, faca // mnormaliza o qudit
| P p/m,
fim

Figura 3.6: Pseudoc6digo da implementagdo do operador P.

uma probabilidade, na pratica, nunca atinge o valor unitario. Esta € uma importante
caracteristica do operador, pois evita que uma probabilidade leve seu qudit ao co-
lapso, o que poderia provocar uma convergéncia prematura do processo de busca

evolutiva, prejudicando o desempenho do modelo.

3.5
Estrutura e Funcionamento do Modelo

O diagrama na figura 3.8 tem como objetivos ilustrar a estrutura do modelo e
auxiliar na introducdo ao seu funcionamento bésico.

Com relacdo a estrutura, a PGLIQ possui uma populacao (hibrida) que, por
sua vez, é composta por duas populagdes, uma quantica e outra cldssica, ambas
possuindo o mesmo nimero M! de individuos. Também possui M individuos
cléssicos auxiliares C?*, que resultam das observagdes dos individuos quanticos
(@i, onde 1 < i < M. No caso exemplificado pelo diagrama da figura 3.8, M = 4.

Além da estrutura, o mesmo diagrama apresenta, enumeradas, as 4 etapas

bésicas que caracterizam uma “geracdo” do modelo, as quais sdo descritas a seguir:

1. Cada um dos M individuos quanticos é observado uma vez, resultando nos

M individuos cldssicos C?%.

2. E efetuada a ordenagdo conjunta dos individuos da populagdo cldssica e
dos individuos observados quanto as suas avaliacdes. Como resultado, os
M melhores individuos cldssicos dentre os 2/ avaliados sdo mantidos na

populacdo cldssica, ordenados do melhor para o pior, de C; para Cj;. Os

'Por convencio na bibliografia, a letra M ¢ utilizada para designar o tamanho da populacio da
PG.
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pi
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Numero de aplicagdes do operador

Figura 3.7: Curvas das probabilidades de um guadrit durante aplicagdes sucessivas
do operador P.
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Figura 3.8: Diagrama descritivo bdsico do modelo PGLIQ.
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demais M individuos cldssicos permanecem armazenados e ordenados, do

melhor para o pior, de C¢** para C¢.

3. O operador P ¢ aplicado a cada individuo da populacdo quantica, tomando
como referéncia seus individuos correspondentes na populagdo cldssica. E
nesta etapa que ocorre efetivamente a evolucdo, uma vez que, a cada nova ge-
racdo, a aplicacdo do operador aumenta a probabilidade de que a observagao
dos individuos quanticos gerem individuos cldssicos mais parecidos com os

melhores encontrados até entdo.

4. Caso algum dos individuos da populacdo cldssica, avaliados na geracao atual,
seja melhor que o melhor individuo cléssico avaliado até entdo (em relagcdo
as geracdes anteriores), uma copia do mesmo é armazenada em C),,, o melhor

individuo cléssico encontrado pelo algoritmo até entao.

3.6
Algoritmo Evolutivo

Uma vez que os tipos de estudos de casos abordados nesta tese (regressao
simbdlica e classificagdo) representam problemas de aprendizado supervisionado,
a base de dados € composta por trés conjuntos: de treinamento, de validacdo e de
teste. O conjunto de treinamento € o que efetivamente conduz a evolugdo, enquanto
que o conjunto de validacdo serve para verificar constantemente a qualidade da ge-
neralizacdo das melhores solu¢des encontradas durante a evolucdo. A aplicacio do
conjunto de valida¢do em um individuo também pode ser denominada “‘validac¢do”
do individuo. Finalmente, o conjunto de teste, que ndo € apresentado ao algoritmo
em nenhum momento durante a evolucgdo, é aplicado ao melhor individuo obtido
como saida de uma execu¢do completa do algoritmo. A aplicagdo deste conjunto
também pode ser denominada “teste” do individuo.

O funcionamento do algoritmo evolutivo é descrito pelo pseudocddigo da
figura 3.9 e pelas explicagdes adicionais nas proximas subsecdes. Sendo assim,
todas as citacdes sobre o pseudocddigo do algoritmo evolutivo da PGLIQ nas
proximas subsecdes, da 3.6.1 a 3.6.7, referem-se ao pseudocddigo descrito pela
figura 3.9.

3.6.1
Iniciacao da Populacao Quaéntica

Neste processo, todos os M individuos da populacdo quantica sdo iniciados,
conforme mostra o lago nas linhas 1 a 5 do pseudocddigo, sendo que a iniciagdo de
cada individuo quéntico ocorre na linha 2. Uma vez que um individuo quéntico

¢ uma lista de genes quanticos, € necessdrio iniciar cada um dos seus L genes


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0621326/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0621326/CA

Programacao Genética Linear com Inspiracdo Quantica 52

et

w

L -TE- RN - U N

11
12
13

14

15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28

29
30
31
32
33

para: < 1 até M faca

fim

Inicia individuo (); da populacio quantica

Inicia individuo C; da populacio cldssica pela observacdo do
individuo (); da populacdo quantica

Avalia C; com o conjunto de treinamento

C-aptidaoTreinamento < C.,.aptiddoValidagcdo < oo
gsm <+ 0 // Numero de geragcbes sem melhoria
para cada geracao faca

fim

parai < 1 até )M faca
Atualiza individuo cldssico C?* pela observagio de Q;
Avalia C?" com o conjunto de treinamento

fim

Ordena os individuos da populacdo cldssica em conjunto com 0s

individuos observados

Remove individuos da populagdo cldssica com mesma aptidao e

comprimento maior

para: < 1 até )M faca

‘ Atualiza @); aplicando o operador P baseado em C;;

fim

parai < 1 até M faca

se C;.aptiddoTreinamento < C,,.aptiddoTreinamento entao

Avalia C; com o conjunto de validagao

se C;.aptiddaoValidagdo < C,,.aptiddoValidacdo entao
Armazena copia de C; em C),
gsm < 0

senao

‘ gsm <— gsm + 1
fim

fim

fim
// Verifica se a evolug¢do convergiu
S€ gsm = gSMyivimo €NLAO
Reinicia populagdes quantica e cldssica
gsm < 0
fim

Figura 3.9: Pseudocddigo do algoritmo evolutivo da PGLIQ.
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quanticos. Cada qudit de terminal € iniciado pela atribuicdo do mesmo valor de
1/t a todas as suas probabilidades p;, onde 0 < i < t, e t é o nimero de terminais
que o qudit de terminal representa simultaneamente, ou seja, sua cardinalidade.
Entretanto, a iniciacdo de um qudit de funcao atribui um valor predeterminado
Po.,0 @ po, de forma a fornecer um controle de comprimento inicial sobre os primeiros
programas evoluidos, uma vez que p, € a probabilidade de se observar a instrucao
NOP, a qual € ignorada durante a criacdo de um programa a partir da leitura de
um individuo cléssico. Portanto, as demais probabilidades p;, onde 1 < i < f, s@o
iniciadas com o mesmo valor de (1 —pg)/(f —1), onde f é o nimero de instru¢des
que o qudit de fun¢do representa simultaneamente. Ou seja, a cardinalidade de um

qudit de fungdo tem o valor do tamanho do conjunto de funcdes.

3.6.2
Iniciacao da Populacao Classica

A iniciacdo da populacdo cldssica também ocorre no lago composto pelas
linhas 1 a 5 do pseudocddigo, onde sdo iniciados todos os M individuos cléssicos
desta populag@o. Por sua vez, a inicia¢do de um individuo classico C;, representada
pela linha 3 do mesmo pseudocddigo, consiste na iniciagido de cada um dos seus L
genes pela observagdo dos L genes quanticos correspondentes que constituem seu

individuo quéantico correspondente ();, conforme anteriormente descrito na Se¢ao
3.2.2.

3.6.3
Iniciacao do Melhor Individuo Classico

Todo individuo cldssico possui duas varidveis para armazenar sua aptidao,
uma para a aptidao obtida a partir do conjunto de treinamento (aptiddoTreinamento)
e a outra, a partir do conjunto de validagao (aptiddoValidagdo).

Na linha 6 do pseudocddigo, o individuo cldssico C,, responsdvel por ar-
mazenar constantemente o melhor individuo encontrado ao longo da evolucao, é
iniciado pela atribuicdo do valor infinito (disponivel na FPU) a ambas as suas va-
ridveis de aptiddo. Isto garante que o melhor individuo da populagdo cldssica seja
armazenado desde a primeira geracdo, uma vez que os problemas aqui abordados

sdo de minimizagdo de erro.

3.6.4
Execucao das Geracoes

Ap6s a iniciacdo do modelo, descrita pelas se¢des anteriores, uma execugao
completa do algoritmo evolutivo compreende a execugdo de cada uma das suas ge-

racdes, conforme mostrado pelo laco situado nas linhas 8 a 33 do pseudocddigo.
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Portanto, as quatro etapas bésicas que compdem a execucao de uma geragdo, ex-
postas na secao 3.5, além de outras ainda ndo mencionadas, encontram-se inseridas
neste trecho do pseudocodigo.

Nas linhas 9 a 12, que representam a primeira etapa bdésica, cada individuo
cldssico C?%* ¢ atualizado, primeiramente pela observacio do individuo quantico Q;
correspondente e, em seguida, pela avaliacdo utilizando o conjunto de treinamento.

A segunda etapa bdsica é representada pela linha 13, onde € efetuada a orde-
nacao conjunta dos individuos da populacdo cléssica e dos individuos observados,
quanto as suas avaliagdes, resultando no armazenamento dos M melhores indivi-
duos na populagdo cldssica. O método de comparacao entre dois individuos, empre-
gado por este processo de ordenacdo, determina o melhor individuo como aquele
que apresenta a menor aptiddao (menor erro). Entretanto, caso ambos apresentem a
mesma aptidao, o melhor individuo € aquele que possui 0 menor comprimento efe-
tivo, ou seja, o menor nimero de instrugdes, ignorando-se os genes que possuam a
instrugdo NOP. O objetivo deste método € promover a evolucao de individuos me-
nores sem prejudicar a qualidade das solucdes e, dessa forma, evitar a ocorréncia
de inchago (bloat) nos programas evoluidos. Testes preliminares mostraram que o
método, de fato, melhora significativamente o desempenho do modelo, conforme o
esperado.

O processo descrito na linha 14 do pseudocédigo complementa e finaliza a
segunda etapa. Este processo, que funciona como um pds-processamento da or-
denagdo executada na linha 13, tem como objetivo promover a diversidade da
populacdo cldssica, uma vez que atua removendo individuos que possuam ap-
tidoes repetidas. Seu efeito pode ser exemplificado a partir da figura 3.8, onde
M = 4, e do seguinte conjunto de duplas representando a populacdo cléssica
(Cy a Cy): pope = {{0,1;20},{0,1;23},{0,4;15},{0,4; 17}}, onde cada dupla
representa um individuo cléssico, sendo que o primeiro elemento de uma dupla
representa sua aptiddo e o segundo, seu comprimento. Supondo-se que o conjunto
popo = {{0,5;18},{0,6;14},{0,8; 11}, {0,8; 12} } represente os individuos obser-
vados (C?%* a C¢*), o conteddo final da populagdo cldssica apds a execugio da
linha 14 seria pop. = {{0,1;20}, {0,4;15},{0,5;18}, {0,6;14}}, onde pode-se
notar que o pos-processamento eliminou todos os individuos com aptiddes repetidas
e comprimentos mais longos. Ou seja, este pds-processamento faz uso dos proprios
individuos da populagdo cldssica e dos individuos observados para reduzir ao ma-
ximo o nimero de individuos com a mesma aptiddao que permanecem na populacao
classica. Também neste caso, conforme esperado, testes preliminares mostraram a
significativa melhoria que este pds-processamento promove no desempenho do mo-
delo.
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3.6.5
Aplicacao do Operador “P”

Representando a terceira etapa basica ilustrada pela figura 3.8, nas linhas 15 a
17, o operador P ¢ aplicado a cada individuo quantico ();, tomando como referéncia
seus respectivos individuos C; na populacdo classica. Por sua vez, a figura 3.10
apresenta um pseudocddigo que descreve como o operador P € aplicado em um
individuo quantico (), onde é mostrado que as probabilidades de cada um dos L
genes de () sdo ajustadas segundo seus respectivos genes g de um individuo clédssico
C'. Para o gene quantico, QF representa o qudit de fun¢do, e 7', o de terminal. J4
para o gene classico, T'F representa o token de fungdo, e 11", o de terminal. Desta
forma, conforme ja mencionado, toda vez que € aplicado, o operador P incrementa

a probabilidade de () ser observado em um estado mais parecido com o estado de
C.

para g < 1 até L faca
Q.QFg] < P(Q.QF[g], C.TF[g], s)
Q.QT[g] + P(Q.QT[g], C.TT]g], 5)
fim

Figura 3.10: Pseudocddigo relativo a aplicagdo do operador P em um
individuo quantico.

3.6.6
Determinacao e Copia do Melhor Individuo Classico

Este processo representa a quarta etapa bdsica ilustrada na figura 3.8, que
€ realizado nas linhas 18 a 28 do pseudocddigo, onde todos os individuos da
populagdo cldssica t€ém suas respectivas aptidoes comparadas com a aptidao do
melhor individuo cldssico evoluido até entdo.

A comparagdo se inicia na linha 19, onde a aptidao do individuo cléssico
C}, calculada a partir do conjunto de treinamento, é comparada com a aptidao do
melhor individuo C,,, também obtida pelo mesmo conjunto. Caso a aptiddo de C;
seja menor que a de C,,, isto significa que C; representa uma solu¢do melhor que
Cn, com relagcdo ao conjunto de treinamento. Neste caso, C; tem sua capacidade
de generalizacdo avaliada em seguida (linha 20), o que € feito pela aplicagdao do
conjunto de validag¢do. Se, nesta avaliacdo, também apresentar aptidio menor que
a aptidao de C,, obtida previamente pelo mesmo conjunto, o individuo cldssico C;
passa a ser o melhor individuo evoluido até entdo. Sendo assim, € armazenada uma
cépia de C; em C,, (linha 22).
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Como consequéncia, pode-se notar que a validacdo das melhores solucdes
segue um gradiente de aptiddo. E desnecessdrio validar todos os individuos durante
uma execucao completa da programacgdo genética, uma vez que solugdes com boa
valida¢cdo, mas que tenham uma aptiddo de treinamento comparativamente pior,
ndo sdo interessantes como resultado. Além disso, estas validagdes desnecessdrias

causariam um impacto considerdvel no custo computacional do algoritmo.

3.6.7
Reinicio Condicional da Populacao

Esta heuristica, cuja execugdo condicional encontra-se descrita pelas linhas 29
a 32 do pseudocddigo, visa a evitar a convergéncia prematura da evolucao durante
cada execu¢dao do modelo.

A varidvel gsm (‘“geracdoes sem melhoria”) € responsdvel por contar ha
quantas geragdes ndao surge um novo melhor individuo em uma execuc¢do do
algoritmo, sendo iniciada com valor nulo na linha 7. A cada geracdo em que ndo
ocorre uma melhoria na evolucdo, a varidvel gsm € incrementada (linha 25). Por
outro lado, quando surge um individuo melhor, este contador recebe valor nulo
novamente, sendo reiniciado (linha 23). Entretanto, conforme mostram as linhas
29 a 32, se o valor de gsm atingir o valor predefinido do parametro ¢sm,,;imo
(numero maximo de geragdes sem melhoria), as populacdes quantica e cldssica sdo
submetidas a um processo especifico de reinicio e, em seguida, gsm € reiniciada

com valor nulo. Quanto ao seu valor tipico, 1 < gsm < G, onde G representa

mdximo
o nimero maximo de geragdes, predefinido, para cada execucao do modelo.
Por sua vez, o processo de reinicio das populagdes quantica e cldssica,

executado na linha 30 do pseudocddigo, pode ser descrito pelo seguinte algoritmo:

1. Todos os individuos da populagdo quantica sdo reiniciados, ou seja, todos
os seus qudits, tanto de fun¢do quanto de terminal, tem suas probabilidades
reiniciadas para o mesmo valor p = 1/c, onde ¢ € a cardinalidade do qudit ao

qual p pertence.

2. O operador P ¢ aplicado uma vez em todos os individuos da populacio quan-
tica, tomando como referéncia o melhor individuo classico C,,,. Entretanto,
o valor do tamanho do passo utilizado pelo operador nesta etapa € diferenci-
ado, sendo determinado pelo parametro s,. (tamanho do passo de reinicio). Ou
seja, aqui o valor do tamanho do passo s = s,., sendo s,, = 1,0 o melhor valor
obtido experimentalmente. Uma vez que o valor tipico de s, € muito maior
que o atribuido a s durante a evolugdo (tipicamente entre 0,001 a 0,010), a
consequéncia da execugdo desta etapa € que todos os individuos quanticos

assumem um estado, cuja configuracao aumenta as chances das suas respec-
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tivas observagdes acarretarem em individuos cldssicos mais parecidos com o
melhor individuo cldssico avaliado até entdo (C,,). Ou seja, pode-se dizer que

aqui € efetuada uma “semeadura quantica”.
3. Oindividuo C; da populacio cldssica recebe uma cépia de C,, como semente.

4. Os demais individuos da populacdo cldssica (de Cs a C'ys) sdo reiniciados pela
atribuic@o do valor infinito (disponivel na FPU) as suas respectivas aptidoes.
Estas atribui¢cdes garantem que tais individuos sejam excluidos da populacao
cldssica, como consequéncia da proxima ordenagdo conjunta desta populacao

com os individuos cléssicos observados (C%* a C3%%).

Conforme pode-se observar no pseudocddigo, apds a conclusdo deste pro-
cesso de reinicio condicional (linha 32), o algoritmo evolutivo continua a ser exe-

cutado até que alcance a sua ultima geracao (laco nas linhas 8 a 33).
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