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Introducéo

11
Motivagéo

Os problemas de otimizagcdo numérica sdo uma importantelarpasquisa,
tendo aplicagbes em problemas como otimizacdo de plandastiais, mistura
de produtos, refino, otimizacdo de carteiras, mineracd@desde diversos outros
(Back97, Michalewicz94).

Os algoritmos evolutivos tém sido uma importante ferrameara a solugéo
destes tipos de problemas. Estes métodos de otimiza¢c&eatam um bom grau
de paralelismo durante o processo de busca, sdo facilmeapeaaeis a diversos
tipos de problemas e tém bom desempenho em problemas deagtéairuidosos,
descontinuos, ndo-diferencidveis ou multimodais (Bagk97

Os algoritmos evolutivos podem ser divididos em variasselasNovas clas-
ses e novas técnicas dentro de cada uma das classes témrstintamente de-
senvolvidas. Alguns tipos de algoritmos evolutivos sao:

— Algoritmos Genéticos (Back97, Michalewicz94)

— Programacéo Genética (Koza92)

Evolucéo Diferencial (Storn95)

Algoritmos Culturais (Reynolds94, Reynolds04)

Programacéao Evolutiva (Yao99)

Apesar de serem utilizados com sucesso em diversos prablenatimiza-
¢ao, os algoritmos evolutivos apresentam, em algumasesasiaracteristicas que
podem prejudicar o seu desempenho. Como estes algoritroessitam avaliar di-
versas vezes se as solucbes encontradas por ele sdo adequaldEmas onde
essa avaliacdo seja computacionalmente custosa podegn poorbitivo 0 uso dos
algoritmos evolutivos. Além disso, os algoritmos evolosiypodem ter dificuldades
para otimizar fungdes quando 0 cromossomo apresenta genmeproblemas de
epistasia (quando a “qualidade” de um gene é dependente datuorgene).

Neste sentido, os algoritmos genéticos com inspiracdo tigaan
(Narayanan96, Han02, Han04) representam um dos mais escamancos na


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0310432/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0310432/CA

Capitulo 1. Introducéo 14

area de computacao evolutiva. Estes algoritmos se baseidadéas inspiradas na
fisica quantica, em particular no conceito de superposiedastados, apresentando
melhor desempenho em diversos tipos de aplicacbes. MaeciBsamente, 0
algoritmo evolutivo com inspiracdo quantica usando repres;ao binaria (AEIQ—
8) (Han02) foi usado com sucesso em problemas de otimizag&biocatorial,
apresentando resultados superiores em relacdo aos mlgerenéticos conven-
cionais em termos de tempo de convergéncia (e, consequamEnem termos
do nimero de avaliagbes necessarias para se atingir baides). O algoritmo
genético com inspiracao quantica para otimizacao do prabtio caixeiro-viajante
(Narayanan96) também apresenta bons resultados quandoai@aa com 0s
algoritmos evolutivos convencionais.

No entanto, nenhum dos algoritmos evolutivos com insparagantica pre-
encheu uma lacuna importante: a otimizacdo de problemagnuos. Apesar do
AEIQ-8 poder ser utilizado para otimizacdo neste tipo de problesgwesentar
alguns resultados satisfatorios (Han04), em geral, o ugredes com codificacado
real, aliado a operadores especificos para esse tipo decagéii produz resulta-
dos superiores, mais consistentes de experimento pararagp& e com maior
precisdo numérica (especialmente em dominios grandes gocwtlificacao binaria
requer uma representacao proibitivamente longa) (Mighei94).

Um exemplo de problema onde os algoritmos evolutivos traulias n&o
apresentam bom desempenho é na otimizac&o de pesos paraeadas. Por ne-
cessitarem realizar, em muitos casos, um numero elevadoaliagdes da fun-
cdo objetivo, os algoritmos genéticos tradicionais tém,garal, um desempe-
nho inferior aos algoritmos de aprendizado tradicionaglas em redes neurais
(Yao99a, llonen03). Além disso, na area de redes neuraisiahlmente necessita-
se fazer diversas sequéncias de aprendizado, devido atefgtee a topologia ideal
da rede neural ndo €, geralmente, conhecida a priori (H&gkin

Um outro ponto importante € que, com excecao dos algoritmtisrais
(Reynolds94, Reynolds04), os algoritmos evolutivos ndotém, normalmente,
conhecimento normativo sobre o espaco de busca de formaamdnal. Em outras
palavras, os algoritmos evolutivos ndo armazenam infobesmgobre as regides
mais promissoras do espaco de busca, a ndo ser atraves pioggiredividuos que
formam a populacdo em uma determinada geracdo. Esta irfd@oramazenada
nos proéprios individuos € pontual e ndo pode ser compattilliretamente entre
os individuos. Ao contrario, nos algoritmos culturaisagstormacao € guardada no
espaco de crencas é diretamente compartilhada entre os individuos. Alésodis
a informacdo ndo é pontual, mas representada por intergatiso do espaco de
buscas que, ao longo do processo evolutivo, ird indicargg8as mais promissoras
do espaco de buscas. Este tipo de informacao pode, como maasslgoritmos
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culturais, melhorar o desempenho do algoritmo evolutivos@eravelmente. Esta
informacéo também pode ser usada como semente em problenwsnizacao
online (onde a func&o que se quer otimizar varia ao longo do tempdjvaés de
(ou além de) usar um conjunto de individuos para este fim.

1.2
Objetivos

Deste modo, baseado na discusséo anterior, 0 objetivagalrdesta tese €
propor um novo modelo de algoritmo evolutivo, inspirado earagdigmas da fisica
guantica, com as seguintes caracteristicas:

— Rapida Convergéncia Como a avaliacdo das solucdes potenciais €, em
geral, a responsavel pela maior parte do tempo computdaasto com o
processo de otimizacdo, deseja-se que 0 hovo modelo sga dapealizar
a otimizacdo com um numero menor de chamadas a funcao dagaamtio
problema em questao;

— Baixa Complexidade Computacional Em muitos problemas, o namero
de variaveis de entrada da funcdo que se deseja otimizamédeyrhleste
sentido, deseja-se que o algoritmo de otimizacao seja twloosn relacao
a dimensionalidade do problema, ou seja, que o aumento derolde
variaveis ndo produza um aumento exponencial no esfor¢c@uimional
ao se aumentar o numero de variaveis da funcao que esta sentada;

— Conhecimento Normative E interessante que o algoritmo de otimizag&o
seja capaz de armazenar conhecimento com relacdo as rpgideissoras
do espaco de busca. Este conhecimento pode ser usado dunaeesso
de otimizacdo convencional e em problemas de otimizacdioe (onde a
fungdo que esta sendo otimizada varia continuamente ao timtgmpo sem,
no entanto, sofrer mudancas bruscas);

— Aprendizado Compartilhade Como uma consequéncia do conhecimento
normativo, é interessante que este conhecimento possamsgradilhado
entre os individuos da populacao que esta sendo evoluida.

1.3
Contribuicdes

Em funcdo dos objetivos apresentados na secao anterierfrablho se
concentrou na definicdo de um novo modelo de algoritmo @volabm inspiracéo
qguantica que ofereca as seguintes caracteristicas:

— Representacao especifica para problemas de otimizac&vioarfrepresen-
tacdo por numeros reais) sem restri¢coes;
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— Maior velocidade de convergéncia quando comparado coonitaps gené-
ticos convencionais;

— Menor complexidade computacional com relagdo ao numereadaveis
(dimensbes) do problema que se quer otimizar;

— Mecanismos de compartilhamento de conhecimento enthddnds da po-
pulacéo;

— Armazenamento de conhecimento normativo.
Além disso, este trabalho apresenta outras contribui¢cdes:

— Desenvolvimento de um ambiente de testes para o ARI@sando a ferra-
menta MATLAB 7.0 nos ambientes Windows XP e Linux;

— Analise comparativa do desempenho do AHRQeom outros algoritmos
evolutivos tradicionalmente usados em problemas de ciigai;

— Andlise do desempenho do algoritmo com relagdo a dimesigiade do
problema que se quer otimizar;

— Desenvolvimento de um algoritmo de treinamento de redasiserecorren-

tes usando o AEIQR para problemas de previsédo de séries temporais e para

problemas de controle;

— Desenvolvimento de um ambiente de testes para o algoriénti@ithamento
de redes neurais recorrentes usando a ferramente MATLAB8.@mbientes
Windows XP e Linux;

— Andlise comparativa do desempenho das redes neuraisdasincom o
AEIQ-R com outros algoritmos de treinamento de redes neurais erde-ap
dizado por reforco.

14
Descrigéo do Trabalho

Este trabalho apresenta uma nova representacao para osradgagenéticos
com inspiracdo quantica. Esta representacdo, baseadarasrasireais, é uma
poderosa ferramenta para a otimizacédo de problemas nusé&rise mostra mais
eficiente do que os algoritmos genéticos convencionais gamw mesmo tipo
de representacdo para otimizar funcdes matematicas. Aléso,do algoritmo
também se mostra mais eficiente na otimizacado de problemmaérioos do que
o algoritmo evolutivo com inspiracdo quantica que usa sEr&acao binaria. Entre
outras propriedades importantes deste modelo esta a saeidaqge de convergir
rapidamente para uma boa solugdo usando poucos individuesanpopulacao.
Isto reduz drasticamente o numero de avaliacbes necesparia a otimizacao, o
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gue é um importante fator de desempenho quando o modeloesstd ssado em
problemas onde a avaliagdo consome muito tempo de prooesgam

Além de apresentar o novo modelo, este trabalho tambémedessma série
de testes realizados: alguns testes de otimizacéo utlizamcdedenchmarlpara
otimizacdo numerica, onde se pretende comparar o desemgerdigoritmo pro-
posto com outros modelos de otimizacgéao inspirados na édolngtural, incluindo
métodos ja consagrados e métodos mais recentes; e algiesstesreinamento de
redes neurais (neuroevolugdo) recorrentes para prevessérigs temporais (apren-
dizado supervisionado) e para tarefas de controle (aa&talipor reforco).

Em especial, com relagdo ao uso do algoritmo para o trein@nuenredes
neurais, deseja-se mostrar que, ao contrario dos métodiesdila por gradiente,
usados tradicionalmente para realizar o treinamento slesti@s, e que se baseiam
na otimizacdo de uma unica rede, 0 método de neuroevolugiogio é capaz
de otimizar os pesos sinapticos de varias redes neurais amanempo. Com
isto, € possivel diminuir a ocorréncia de problemas de pat@y do processo de
aprendizado por aprisionamento em minimos locais, semrgrcnos problemas
tradicionais do uso de algoritmos evolutivos para otimipage pesos sinapticos
ja que, com o uso dos algoritmos evolutivos com inspirac@mtica, 0 numero de
individuos que precisam ser avaliados para se atingir uhng&motima é reduzido.
Em outras palavras, com o uso de algoritmos evolutivos capiracao quantica,
pode-se acelerar o aprendizado ao mesmo tempo em que seneaitanvergéncia
prematura para solucdes sub-6timas.

O método de neuroevolugdo proposto também apresenta batrefcios que
nao estao diretamente ligados ao fato do algoritmo terrnagio quantica. Estes
beneficios se tornam evidentes, principalmente, quandasaeestes algoritmos
para o treinamento de redes neurais totalmente recorr@otiysrecurrent neural
network$, o que permite contornar problemas encontrados em métiadhsionais
de treinamento baseados em métodos de descida por grguheateste tipo de rede
tais como (Blanco01):

— Aprendizado Recorrente em Tempo Rdaédl Time Recurrent Learning
RTRL) — este modelo tem como principal desvantagem o alto @snpu-
tacional para executar cada iteracao;

— Retropropagacéao pelo Tem@eckpropagation Through TimeBTT) — este
modelo tem como principal desvantagem a necessidade deeseogamanho
da seqUiéncia de entrada a priori.

Finalmente, o modelo apresentado neste trabalho permite,@itras coisas,
a definicdo automética da topologia da rede neural finaliristoi, ndo sé o nimero
de processadores em cada camada, como também o numercetotahddas que
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compdem a rede neural. Além disso, devido a sua caraatarigtobabilistica, o
treinamento por algoritmos evolutivos com inspiracao tjaarevita a ocorréncia
de super-treinamento da rede neural, eliminando a neeekestb uso de conjuntos
de validacéo para o processo de aprendizado.

Este trabalho tem como metas:

— Demonstrar que o0 novo modelo proposto tem um desempenhwinc
que os algoritmos evolutivos classicos em diversos pradmee otimizacéo
numerica;

— Demonstrar a aplicabilidade e as vantagens deste novolonooeprendi-
zado supervisionado de redes neurais em problemas dedweviontrole;

— Apresentar discussdes sobre as caracteristicas pigdgsie novo modelo e
os resultados obtidos nos estudos de caso.

15
Organizacao do Trabalho

Este trabalho estéa dividido da seguinte forma:

— No capitulo 2 é apresentado um resumo dos fundamentosde@ecessarios
para a compreensao deste trabalho;

— No capitulo 3 0 modelo proposto de algoritmo evolutivo carspiracéo
quantica e representacao real é apresentado em detalhes;

— O capitulo 4 mostra os resultados obtidos em diversos@&stigicaso;

— O capitulo 5 apresenta discussdes sobre o modelo e osdesmincontrados,
e aponta dire¢des para trabalhos futuros.
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