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2
Fundamentos

2.1
Mecanica Quantica

2.1.1
Introducéo

Quando a luz incide sobre uma superficie de metal, elét@msagancados
desta mesma superficie. Este problema nado pode ser pmdaii explicado pela
mecanica classica devido a trés fatores (Green01):

— N&o importa o quao baixa é a intensidade da luz, os elétéanarsancados
instantaneamente da superficie do metal. De acordo corita idssica, 0s
elétrons precisariam acumular durante um certo tempo @ieneecessaria
para escapar da superficie do metal, jA que a luz deveriaudeersergia
distribuida uniformemente ao longo da onda,;

— Existe uma frequéncia de corte para o feixe incidente deah&ixo da qual
nenhum elétron é emitido. De acordo com as leis de Maxwelheagea
transportada pela luz depende apenas da intensidade deletrdenagnética
e ndo diretamente da frequéncia;

— Se a energia cinética maxima dos elétrons emitidos focicglada através
de um grafico com a frequéncia da luz incidente, uma linhasei@ obtida.
Como a energia deveria estar relacionada apenas com awhed onda, de
acordo com as leis de Maxwell, ndo deveria existir uma reldig&ar entre
freqléncia e energia.

A explicacdo para estes fendmenos foi proposta em 1900 porclkel
(Planck01, Green01) ao abandonar o conceito classico pesaportamento da
luz apenas como uma onda eletromagnética. Planck demomgtey se a energia
da luz estiver concentrada em pacotesaantg de energigE = hv (ondev é a
freqUéncia da luz b é a constante de Planck), os problemas descritos anteri@me
podem ser, entdo, facilmente explicados. Através destecagfo, a luz passa a ter,
em determinadas situa¢des, um comportamento de uma peaftbhamaddéton).
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2.1.2
Funcgbes de Onda

Aidéia de que a luz se comporta em alguns casos como uma ondalguns
casos como uma particula leva imediatamente a questaossobriéton tem outras
propriedades comuns as particulas. Como energia e maésa@sicionadas pela
equacadc = mc, o féton (que se move com a velocidade dadutem uma massa
relativisticam = hyv/c?. Portanto, como o foton tem massa e velocidade, também
deve ter um momentp = mc = hv/c = h/1, onded é o comprimento de onda da
luz.

De maneira inversa, assim como os fotons tém um momentotedsiico
h/A, outras particulas (por exemplo, um elétron), que també&mui@& momento
caracteristico, devem possuir um comprimento de ondaoekdo a este momento
A = h/p. Se uma particula tem um comprimento de onda caracteristitd@o deve
ser possivel representar este comprimento de onda matamatite da mesma
maneira que uma onda € representada, ou seja, usando-sengaa fle onda. Na
fisica classica, uma onda estacionaria com comprimentada. propagando-se
na direcdo positiva do eixg pode ser representada pela equacéo 2-1 (Green01).

U(X) = exp(2rx/A) = cos(Zrx/A) +isin(2rx/A) (2-1)
Ondei = V-1. Substituindol = h/p, obtém-se a equacao (2-2).

¥(X) = expipx/h) (2-2)

Onde?i = h/2x. A partir da fung&o de onda, é possivel determinar a pradali¢
de que a particula esteja em um determinado ponto do espagat@atar observa-
la. A densidade de probabilidade para a localizacdo de unti@yda com funcao
de onday deve ser o quadrado da amplitude da funcdo de onda, ou|ggja,
(Gillespie73, Green01). Em uma dimenséao, uma particypeesentada pela funcao
de onday(x), tera uma densidade de probabilidade de ser encontraddanaalo

X + dxigual a:
W (IPdx = ¥ ydx (2-3)

Ondey* representa o conjugado complexoyleEm trés dimensdes, a densidade
de probabilidade da particula |¢(r)|> (onder é um vetor de trés dimensdes
(XY, 2)). Isto significa que a probabilidade de se encontrar aqudatino elemento
infinitesimal de volumelr = dxdydzno pontor € |y(r)|?dr. A integral deste valor
sobre todo o0 espaco onde a particula pode ser encontragedoarprobabilidade
de se encontrar esta particula em algum lugar do espacedgimrgemente, este
valor deve ser igual a 1 (equacéao 2-4).

f ) lWlPdr =1 (2-4)

(o)
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As fungbes de onda introduzem um conceito importante e pouadivo:
a relacédo entre a funcdo de onda e a localizacdo da particyglar éatureza,
probabilistica (Green01). Em um feixe de luz, por exempléuregdo de onda
esta espalhada por toda a frente de onda de forma homogémseajumaado se
tenta detectar os fotons, nota-se que os mesmos cheganmueifoprevisivel ao
detector, com uma densidade de probabilidade proporcioimaénsidade do feixe
de luz ou proporcional ao quadrado da amplitude da onda. Erasopalavras, o
valor das propriedades da particula que podem ser repaessnpor funcdes de
onda (por exemplo, a posicéo da particula) ndo pode ser cioloh& priori; sem
efetivamente medir a propriedade que se deseja, tudo quelseafirmar sobre esta
propriedade é que ela tem diferentes probabilidades denasdifierentes valores
quando for observada. Assim, antes de se observar atrawgguie instrumento,
por exemplo, a posi¢do de um elétron confinado dentro de algegiéo do espaco,
0 maximo que se pode determinar € a probabilidade de obkeevaalguma regido
deste espaco de confinamento.

As funcbes de onda devem obedecer algumas propriedadas.dsprieda-
des séo:

1. ¢ deve ser finita;
2. ¢ deve ser continua;
3. ¥ deve ser derivavel duas vezes;

4. ¢ deve ser integravel em todo o espaco.

2.1.3
Operadores Hermitianos

As informagdes contidas nas fun¢des de onda s&o as Unicasgde gode
dispor a respeito de um sistema fisico microscopico. Confioi jéisto, € possivel
manipular estas funcdes de onda de modo a se obter a digigle probabilidade
espacial do sistema fisico representado por esta funcantdoto, esta informacao
espacial ndo € a Unica que se deseja obter sobre o sisternalfisseja-se também
ser capaz de medir quantidades como o0 momento, a energiamentmangular de
uma particula. Apesar da funcdo de onda ndo poder ser meditiangente, todas
essas propriedades mecanicas podem ser medidas diretaeneéb chamadas,
na mecanica quantica, adservaveigem inglés,observables (Gillespie73). Os
observaveis sao representados matematicamentgpaxdoresAlguns exemplos
de observaveis sdo a posicdo e 0 momento de uma particula.

Um operador € um objeto matematico que age sobre uma funcgéo

transformando-a em outra fungcdo. Um exemplo é o operdgoque realiza a
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operacgéao de “diferenciar com respeito a varia/eEste operador transforma uma
funcaof(x) em sua derivada. Neste trabalho, todos os operadoresstiiguidos
de outros objetos matematicos através do uso de um sinal€ saperador.

Apesar de, em geral, os operadores transformarem uma fiamaoutra,
em alguns casos especiais um operador pode transformar wmgaof em um
multiplo dela mesma. Um exemplo € o operaapque transforma a funcas™ em
a€™, ou seja, a mesma funcdo multiplicada por uma constanfefuncéo que é
transformada em um mdltiplo dela mesma é chamada de au&afijog autovetor)
e a constante multiplicativa introduzida pelo operadorantdda de autovalor.

Os conceitos de autofungao e autovalor sédo extremamentetanfes na me-
canica quantica. Isto se deve ao fato de que todos os obserg@o representados
por operadores, sendo que os autovalores, 0s quais podesncseitrados atra-
vés da aplicacdo de um operador a uma funcéo, sdo os Unicoes/gue podem
efetivamente ser observados ao se fazer uma medida. Ers patearas, qualquer
medicdo de um observavel deve encontrar um dos possiveis#res do operador
(Gillespie73). Por exemplo, os niveis de energia de um atsdwcautovalores do
operador de energia; qualquer medida realizada para senilede o nivel de ener-
gia de um atomo deve encontrar um desses autovalores. Nd@réamportante
destacar que, mesmo na mecanica quantica, os valoresgisgsiva 0s autovalo-
res de um operador ndo precisam, necessariamente, setassou seja, é possivel
gue para certos observaveis, os autovalores do operadespondente formem um
conjunto continuo.

Os operadores que representam quantidades observaveis despeitar
duas restri¢des: linearidade e hermiticidade. Um operAdbtinear quando, para
quaisquer valores constanteg 3, e para quaisquer funcdes de onda) e ¢(x), a
equacéo 2-5 for valida.

Alay(X) + Bo(¥) = aAy(X) + BAB(X) (2-5)
Um operadorA é hermitiano se, para quaisquer funcdes de grfepe ¢(x),
a equacdo 2-6 for valida.

| wwAsmax= [ Argexax (2-6)
Duas important_ews consequéncias _aiodvém destas restriciEsgi@73): a
primeira é que os autovalores de um operador hermitiano @aeenos reais;
a segunda é que as autofuncbes de um operador hermitiarespamdentes a
autovalores diferentes, sédo ortogonais.
Supondo-se entdo que um observavieé representado por um operador
e que uma funcdo de ondaé uma autofuncdo dA com autovalor (ou seja,
Ay = ay), entdo o sistema tem um valor definidgpara o observaveA. Uma
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medida deA ira resultar no valor com probabilidade 1. Por outro lado, se a fungéo
de onday ndo for uma autofuncéo d& entdo uma medida d@ pode produzir
qualquer um de diferentes autovalores do operAdmm diferentes probabilidades.
O valor esperado de um observavgldenotado pok A >, é definido pela equacgéo
2-7.

<A>= f v Aydr (2-7)

De modo a simplificar a notacdo matematica, pode-se usaragawide
Dirac para estes problemas (Green0l). Neste caso, a furcaodhy passa a
ser representada pelo simbdglg (chamadokef). O conjugado complexg* da
funcéo de onda é representado pelo simbglégchamaddora). As integrais do tipo
f ¢*ydr sdo representadas pelo simb@w) (€ importante notar que este simbolo
implica na integragéo da funcgéo, ou s€jgly) = fqb*wdr). Portanto, uma funcgao
de onday esta normalizada s@|y) = 1.

A principal caracteristica que se deseja ressaltar comaelas funcdes de
onda e aos operadores, € a possibilidade de se represeiuac@ss de onda como
uma expansao por autofun¢des. Em outras palavras, alémeie sgogonais, as
autofuncdes de um operador hermitiano formam uma baseoonah completa
que permite escrever qualquer funcdo de onda para o sisisiba €omo uma
superposicao (combinacao linear) destas autofuncdes.efay s um operador
A possui um conjunto de autofuncdigg) com autovalores; (ou sejaAlyi) =
a; [¥i)), entdo qualquer funcéo de onglaalida para o sistema pode ser representada
pela superposicao de autofunchigs conforme mostrado na equagéao 2-8.

¢ = Z Gi i) (2-8)

Ondec'ci (oulci|? é a probabilidade de se medir o autovalgristo significa que,
ao fazer uma medida de um estado quantico, a funcédo de ondzetapga em
uma das autofuncdes que formam a base ortonormal e o autowvatespondente
a esta autofuncdo € o valor observado. Em outras palavragjcad de onda
pode ser escrita como uma combinacao linear dos autovedssegiados a um
determinado operador. Os coeficientes associados aogtrgs/nesta combinacao
linear permitem determinar a probabilidade de que a funedmnda seja projetada
sobre cada um dos autovetores quando a observacéo foladzaliale ressaltar
que, comdg;|? representa a probabilidade de um autovalor ser observatome a
base ortonormal é completg; [ci|* = 1.
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2.2
Um Exemplo de um Sistema Fisico Quantico — O Modelo da Particu la na
Caixa

Esta se¢do tem como objetivo mostrar um exemplo de um siigicmquan-
tico hipotético (hipotético no sentido de nao ser possieetaduzir as condicdes
ideais nas quais o experimento deve ser realizado) de mddsti@ar 0s conceitos
da mecanica quéantica apresentados anteriormente. Além disistema fisico aqui
apresentado sera usado, posteriormente, como um modedodfiee permite imple-
mentar o algoritmo genético com inspiracao quantica aptade neste trabalho.

Considere-se uma particula (um elétron por exemplo) caldirkentro de
uma caixa cujas paredes tém um potencial infinito. Além dissmovimento
desta particula esté limitado a uma dimenséo (o sentidorglaréada caixa). Um
diagrama deste modelo pode ser visto na figura 2.1 (nesta,fldus ~ indica a
regido de potencial infinito).

V(X) = o0 V(X) = o0

l
O

Figura 2.1: Diagrama do sistema fisico hipotético da “palé na caixa”

Para o problema unidimensional (ou seja, a particula podeoser apenas
sobre o eixox), pode-se usar a equacao de Schrodinger independente do tem
(Green01) para calcular a funcéo de onda. Esta equacao @odscsita como em
2-9.

2 A2
T TV Vw00 = Eu ) (2-9)
Onder: é a constante de Planck reduzidee a massa da particula(x) € a funcéo
de onda estacionaria da particula (esta é a funcdo que ga dasentrar)V(x)
determina o valor da energia potencial em funcédo da posi¢a@ e energia da
particula.

Supondo-se que se deseja encontrar a funcao de onda paradinalgp em
uma situacao onde as barreiras de potencial estejam puasileis, respectivamente,
emx = 0 ex = L, pode-se considerar que a equacgéo anterior, dentro dedldger
[0, L] parax assume a forma mostrada em 2-10, ja que o potencial dentsa des
regido é igual a zero.
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2 Py
o = Ev) (2-10)

Esta equacéo diferencial € bem conhecida e sua solucao éa fo

Y(X) = Asin(kX) + BcoskX) (2-11)
k?h?
E = % (2'12)

Nestas equacdes, e B podem ser quaisquer nimeros complexos e o numero
deve ser um numero real (ja que a enekgideve ser um numero real). De modo
a definir a solucéo especifica para este problema, deveerenitedr as condi¢cdes
de contorno e encontrar os valoresAle B que satisfacam essas condi¢cdes. Como
ja foi mencionado anteriormente, a equacéo deve garargiragiuncdo de onda
seja continua ao longo de todo o eixo real. Como a particudapode estar na
regido em que a barreira de potencial é infinita, deduz-se quandox tende a
0 ou quandaox tende al, a probabilidadéy(x)|? de encontrar uma particula nesta
regido deve tender a zero. Isto esta de acordo com a intugi&a fa que, ao se
aproximar da barreira de potencial, a repulséo sobre acpthumenta. Assim,
¥(0) = ¢(L) = 0. De acordo com a equacéo 2-11, para@(® = 0 o termo com
0 cosseno deve desaparecer (ja que sia(0)e cos(0)x= 1) e, portantoB deve ser
igual a zero. Ja para a situacdo em gue L, ¢(L) = AsinkL) = 0. Para o caso
nao—trivial em queA # 0, sinkL) = 0 somente sk = nz/L, onden € N*.
Finalmente, para se encontrar o valorAjaleve-se lembrar que a funcéo de
onda deve ser normalizada, conforme mostrado na equacao 2-4

00 L
1= f W (X)Pdx = |AP? f sirf(kX)dx = |A|2% (2-13)
—00 0
Rearranjando a equacéo anterior tem-se:

Al = \/% (2-14)

Assim, A pode ser qualquer numero complexo cujo valor absgAlteeja igual a
v2/L. Como diferentes valores deproduzem o mesmo estado fisico, e para fins
de simplificacdo, define-se= 2/L.

Substituindo-se estes valores nas equacdes 2-11 e 2-12-sbag equacdes:

2 . (nnX
X) = 4/ —Ssin[— 2-15
n() \ﬂ (%) (2-15)
n’h?n®  n?h?
E, = = 2-16
" 2mLl2 T 8mlL2 (2-16)
Onden € N*. O valor den determina 0 numero de picos e vales da sendide,
como pode ser visto na figura 2.2.
A funcdo de onda deve ser estacionaria e, por este motivanenain deve

ser inteiro e maior do que zero. Isto, juntamente com a equad®, explica porque
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Comprimento

Figura 2.2: Gréfico mostrando os niveis de energia e a forméutigdes de onda
paran=1,n=2en=3.

0s niveis de energia da particula séo discretos.
Por sua vez, a funcao densidade de probabiliggelepara este sistema fisico
é dada pela equacdo:

L
O gréfico desta equagédo quamds 1 é mostrado na figura 2.3.

O resultado observado neste grafico € o mesmo esperadivarhente para
0 caso em queé = 1. A particula tem mais probabilidade de ser observada na
parte central da caixa do que nas bordas da mesma (onderecidisia barreira de
potencial infinito comeca a ser menor).

p(X) = (P = %sinz(nix) (2-17)

2.3
Computacao Quantica

Um computador quéantico é um dispositivo que faz uso diretcetos fend-
menos da mecanica quantica para realizar operacdes cors. @sdes fendbmenos
permitem construir, em teoria, computadores que obedeorasieis mais permis-
sivas de complexidade computacional (Spector04). O teomimputacdo quantica”
€, portanto, usado para descrever processos computacprease baseiam nestes
fendbmenos especificos e que sdo, assim, capazes de dimegfiorgo e a com-
plexidade para se resolver determinados problemas. Aipaingerspectiva que se
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N
|

Densidade de Probabilidade

Posicao

Figura 2.3: Grafico da funcédo densidade de probabilidadegaistema da “parti-
cula na caixa” quando = 1

abre com o uso de computadores quéanticos em relacdo ao seudeoprocessa-
mento é o fato de que “as possibilidades contam, mesmo gsi@@ea venham a
acontecer” (Spector04).

Em um computador classicopit € a menor unidade de informacao, podendo
assumir os valores 0 ou 1. Em um computador quantico, a umidednformacao
bésica, chamada dgbit, pode assumir os estadfi, |1) ou uma superposi¢ao
dos dois estados. Esta superposicédo de dois estados € urbzmacgio linear dos
estados0) e|1) e pode ser representada pela equacao 2-18.

) = |0y + BI1) (2-18)
Ondely) é o estado dg-bit e, conforme discutido na secdo anterjol e |8 sdo
as probabilidades de que os estados 0 ou 1 sejam observaatodogug-bit for
medido.

Ao ser observado, o bit quantico sera trazido para o nivesidé e o0 estado
observado sera o valor 0 ou 1. Esta superposi¢do de estagieszeofum grau
de paralelismo incomparavel aos computadores quantiassguoem explorado,
permite que estes computadores realizem tarefas pratitaingpossiveis de serem
realizadas em computadores classicos. Um exemplo de uefa @aste tipo é
a fatoracdo inteira de grandes numeros. Neste problemejae®s encontrar os
dois nimeros primos cujo produto seja igual a um numerfornecido. Esta
tarefa pode levar milhdes de anos para ser resolvida em dadgres classicos
usando os algoritmos conhecidos mais sofisticados. Em urputanior quantico,
no entanto, a mesma tarefa levaria apenas alguns segumd@epaoncluida. Uma
discussao mais detalhada sobre o funcionamento dos catopesagquantico pode
ser encontrada em (Riel00).
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2.4
Algoritmos com Inspiracdo Quantica

Embora a computacdo quantica ofereca uma boa promessa raos tde
capacidade de processamento, dois problemas impedermeaita, que a mesma
se torne uma ferramenta Util: a dificuldade de se implemantarcomputador
guantico e a dificuldade de se criar algoritmos que tiremgtovda capacidade
de processamento destes computadores. Deste modo, assaesga area de
computacdo quantica se concentram, atualmente, em ddisspon

— Desenvolvimento de novos algoritmos que sejam mais ef@sams com-
putadores quanticos do que os algoritmos equivalentesquam@utadores
classicos;

— Desenvolvimento de umardwareque torne viavel o uso dos computadores
quanticos.

No entanto, no artigo (Moore95), uma nova abordagem € ptapae invés
de desenvolver novos algoritmos para computadores gqoértdicde tentar viabili-
zar 0 uso destes, a idéia demputacdo com inspiracao quantiéaapresentada. O
objetivo desta nova abordagem é criar algoritmos clasgeasazes, portanto, de
serem executados em computadores classicos) que tiremitordes paradigmas
da fisica quantica, de forma a melhorar o desempenho dosasesnresolucéo de
problemas.

Uma metodologia para a formulacéo inicial de um algoritmm aespiracao
quantica também é apresentada em (Moore95). Esta metdalalogsiste dos
seguintes passos:

1. O problema deve ter uma representacdo numeérica ou, castemda, um
método para sua conversao em representacdo numérica dewgmsegado;

2. A configuracéo inicial deve ser determinada;

3. Uma condigéo de parada deve ser definida;

4. O problema deve poder ser dividido em sub-problemas raenor

5. O numero de universos (ou estados de superposicdo) dadersificado;
6. Cada sub—problema deve ser associado a um dos universos;

7. Os calculos nos diferentes universos devem ocorrer deafordependente;

8. Alguma forma de iteracdo entre os multiplos universose dexistir. Esta
interferéncia deve, ou permitir encontrar a solucdo paraablema, ou
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fornecer informacéo para cada sub-problema em cada unisersapaz de
encontra-la.

Um exemplo de um algoritmo com inspiracdo quantica € o “Atgur de

Ordenagéo com Inspiragcao Quantica” (Moore95), baseaddgoatano de “orde-
nacao por selecdo”. Este algoritmo € usado para resolverbdepna de ordenacgéo
numérica onde deseja-se ordenar uma lista o@ementos em ordem ascendente
ou descendente. O algoritmo funciona da seguinte maneira:

1.

Denomina-se a lista que se quer ordenarlpofesta lista deve conter pelo
menos dois elementos) e inicializa-se uma segunda listsem nenhum
elemento;

Encontra-se o0 menor elemento (caso se esteja ordenanontke ascen-
dente) enl; e apds remover este elemento da listacrescenta-se 0 mesmo
a listal,;

Repete-se 0 passo anterior até fuesteja vazial, contém agora todos 0s
elementos em ordem crescente.

Quando implementado de maneira eficiente, o tempo de exealeste

algoritmo é da ordem d® (N(N - 1)) (Knuth73), ondeN ¢é o tamanho inicial
de L;. Por exemplo, caso se queira ordenar uma lista com 16 valsee&o

necessarios, em média, 120 buscas a lista para encontrawoo edemento. Usando
elementos inspirados na fisica quantica, este algoritnue ger melhorado da
seguinte maneira (Moore95) (usa-se aqui, como exemplo,ligtad_; contendo
16 elementos; = (16,14,12 3,8,4,15,7,11,6,2,5,1,10,9,13):

1.

Fixarn = niumero de elementos na listal6;

Fixaru = nimero de superposi¢des (universos) necessariis = 4;

. Fixarl = nimero de elementos da lista em cada universc= 4;

Divide-se a listd.; em 4 partes: 0os primeiros quatro nimeros sdo colocados
no universo 1, os proximos 4 nimeros sao colocados No uniZers assim

por diante. Desta forma, para este exemplo, pode-se corsttabela 2.1
com 0s universos e 0s elementos que estdo armazenados eamcddkes:

Usa-se o algoritmo de ordenacdo por selecdo em cada umno@ssos,
separadamente. Deste modo, obtém-se a tabela 2.2.
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U | 16|14 12| 3
u| 8| 4|15 7
u|l11| 6| 2|5
u3 | 110 9 |13

Tabela 2.1: Numeros da lista a ser ordenada distribuidos pediitiplos universos
do modelo com inspiragao quantica

W |3|12| 14|16
u |4 7| 8|15
w2 5|6 |11
uz | 1| 9|10 13

Tabela 2.2: Numeros da lista apés uma primeira ordenacéipada em cada um
dos 4 universos

6. Realiza-se umanterferéncia diagonal os universos séo rearranjados
pegando-se as diagonais que tém, como primeiro elementajmeros da
primeira coluna da matriz. Estes elementos sdo reordeeagp®sicionados
na matriz. Em outras palavras, o primeiro universo ira gongeelementos
da diagonal principal (¥, 6, 13), o segundo universo ira conter os elementos
formados pela diagonal que se inicia na primeira coluna dargf linha
(4,5,10,16), o terceiro universo ira conter os elementos formadda pe
diagonal que se inicia na primeira coluna da terceira lirha, (4, 15) e,
finalmente, o quarto universo ird conter os elementos foospdla diagonal
que se inicia na primeira coluna da quarta linha @8, 11). A matriz obtida
por essa interferéncia diagonal € novamente processadaalgelritmo de
ordenacéo, separadamente por universo. Assim, formaabea2.3.

U |3[6]| 7|13
u|4|5|10| 16
u|2|9|14|15
u3 [ 18| 11|12

Tabela 2.3: Matriz de universos ap0s a interferéncia dialgon

7. Em seguida, realiza-serderferéncia verticalonde cada coluna da matriz de
universos é ordenada e transposta. Com isto, obtém-sela 2athe

U | 1 2 3 4
ul 516|189
u| 711011 | 14
us | 12| 13| 15| 16

Tabela 2.4: Matriz de universos ap0s a interferéncia \artic
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8. Checa-se o ultimo valor do univergpe verifica-se se € menor ou igual ao
primeiro valor deu;,; parai = 0,1,...,n— 1. Caso nao seja, repete-se 0s
passos 6 e 7 novamente até que esta condicao seja satisfeita.

O tempo de execucdo deste algoritmo é da ordenVNgN + 2(VN — 1)]
(Moore95). Portanto, uma lista com 16 elementos precisanamédia, de 88 buscas
na lista usando-se a ordenacéao por selecéo, o que € sigveiicahte menor do que
0 numero de buscas (120) necessarias para a execucao dmwadg®am inspiracdo
quantica.

No artigo (Moore95), também é apresentado um algoritmo ¢wpiriacao
qguantica para determinar a solucéo para o problentbedauzzleUma explicacao
mais detalhada sobre estes algoritmos e sobre os algomwnogspiracdo quan-
tica pode ser encontrada em (Moore95).

2.5
Algoritmos Evolutivos com Inspiracdo Quantica — Represent acao Binaria

O algoritmo evolutivo com inspiracdo quantica usando grEacao binaria,
que neste trabalho sera designado pela sigla ABI(@uantum—Inspired Evoluti-
onary Algorithm— QEA na sigla original), foi proposto inicialmente em (HGhO
Neste modelo, o algoritmo evolutivo proposto é caractdnozaor um cromossomo,
uma funcéo de avaliacdo e uma dinamica populacional. Entetao invés de uma
representacao binaria convencional, este algoritmo usarepresentacdo especial
que simula um cromossomo formado mpbits Esta representacao é feita da se-
guinte forma: ung-bit é formado por um par de niumeras g), cCOmo na equacao
2-19.

¢ 2-19
; -

Ondelef? + |8° = 1. O valor dado poj/ indica a probabilidade de quegebit tera
o valor 0 quando for observado e o valéif indica a probabilidade de queopbit
ter4 o valor 1 quando for observado. Pode-se visualizarcgraénte esta relacao
entrea e B, conforme mostrado na figura 2.4.

A partir da definicdo da-bit acima, pode-se definir um individuo quantico
formado pom g-bits conforme a equagéao 2-20.

@1) @2 ) @m ] (2-20)
B1 | B2 Bm

De forma semelhante & mostrada na equacdo 2z19+ |31 = 1 onde
i=123,..,m
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Figura 2.4: Representacao grafica de um circulo de raiori;m@tdm as amplitudes
de probabilidade de se observar os valores 0 e 1 pa@hittualquer, no caso em
quea e sao reais.

Deste modo, cada individuo quéantico representa uma sugedoade indivi-
duos formados pangenes. Seja, por exemplo, um individuo quantico formado por
3 g-bitscom os valores mostrados na equacgéao 2-21.

1011
[vafjﬁ (2-21)
NARAN

Para se calcular amplitude de probabilidadé mdédulo da amplitude de probabi-
lidade ao quadrado é igual a probabilidade se observar dodsda estad¢000),
multiplica-se as amplitudes de probabilidade de se obses/astados 0 em cada
um dos bits ¢;, @, € @3). Para calcular a amplitude de probabilidade de se observar
o estadd001), multiplica-se as amplitudes de probabilidade de se obs@&stes

bits (a1, a» € B3). Estendendo-se isto para as outras possibilidades devab&e

dos estados, a superposi¢cdo dos mesmos pode ser reprageitagquacao 2-22.

1 V3 1 V3 1 V3 1 V3
Z 000 + T |001) + Z |010) + T |011) + Z [100) + T 101 + Z 110 + T(|21;]2,>)

Este resultado significa que, cada um dos possiveis estadtesiddividuo, tem a
probabilidade de ser observado mostrada na tabela 2.5.
O AEIQ-8, proposto em (Han00), é definido como na figura 2.5. Neste
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Estado | Probabilidade
000 =
001 =
010 =
011 i
100 =
101 i
110 i
111 =

Tabela 2.5: Probabilidades de observacdo de cada um dolvgisssstados do
individuo quantico.

algoritmo,Q(t) € uma populacdo com um ou mais individuos quanticos. Napass
de inicializacdo, estes individuos sao inicializados delangue os valores; e S;
(ondei = 1,2,3,---,j e j € o comprimento do individuo quantico) sejam iguais
a % Isto significa que, na geracao inicial, todos os genes dbgituos terdo a
mesma probabilidade de gerarem os estados O ou 1.

A atualizacéo da populacdo, conforme indicado no algordenfigura 2.5, €
realizada pelo operador— gate o qual é definido como a matriz de rotacdo dada
pela equacgéo 2-23.

U(AG) = C(?S (G) —sin(A6) (2-23)

sin(Ag;) cos (\6)

Esta matriz deve ser usada para multiplicar cada uma dasasohlo individuo
guantico, ou seja, os valorese 8; sdo tratados como um vetor bidimensional e sdo
rotacionados usando a matriz especificada. Em outras paJagnsiderando-se o
individuo quanticaQ(t) = {(a1,B1), (@2,B2), - - , (@i, Bi), } (ondei = 1,2,3,---,j e
j € o comprimento do individuo quéntico), a atualizacdo desligiduo é feita de
acordo com a equacéo 2-24.

@ @
= U(AH-)[ } (2-24)
B } "1 B
Ondei = 1,2,3,---, j. Os valores de\d sao definidos através de uma tabela, de

modo que esta matriz de rotacdo seja capaz de modificar oevaleq; e S
aumentando as chances de que os individuos com as melhateg@es sejam
observados.

Finalmente, a estrutuld(t) € usada para armazenar os melhores individuos
gerados pelo algoritmo ao longo do processo evolutivo. @1d$ dois passos
do algoritmo servem para armazenar os melhores individeraglgs na populacéo
atual com os melhores individuos criados nas geracOesapter

Este algoritmo com representac¢do binéria foi usado conssaaam proble-
mas de otimizacdo combinatorial (Han00, Han02) e detecedaaks (Jang04),
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iniciar

t« O;

inicializa Q(t)

geraP(t) observando estados ¥t)

avaliaP(t)

armazena as melhores solucde$@g em B(t)

enquantondo ocorrer condicéo de parada
t—t+1
gera P(t) observando estadosQig — 1)
avaliaP(t)
atualizaQ(t) usanday-gate
armazena as melhores solucde®fe- 1) e P(t) emB(t)
armazena a melhor soluchale B(t)

fim

fim

Figura 2.5: Pseudo—cdédigo do algoritmo evolutivo com iresg@io quantica usando
representacao binaria.

apresentando resultados superiores aos algoritmos gemétinvencionais em ter-
mos de tempo de convergéncia e qualidade das solucdes eatamtUma descri-
céo mais detalhada deste algoritmo pode ser encontradaam@HHan02).

2.6
Algoritmos Culturais

Os algoritmos culturais s&o um tipo de algoritmo evolutiue gomplemen-
tam a metafora adotada pelos algoritmos genéticos tradicioAo invés de usar
apenas analogias dos conceitos de genética e de selecé, m@algoritmos cul-
turais sdo baseados também em teorias sociais e arqueslggie modelam a evo-
lucéo cultural. Estas teorias indicam que a evolucdo @llpwde ser vista como
um processo de heranga que ocorre em dois niveis: o nived4evaiutivo e nivel
macro-evolutivo (Reynolds94).

No nivel micro-evolutivo, os individuos sdo descritos emmies de carac-
teristicas comportamentais (que podem ser socialmenit\ags ou ndo). Estas
caracteristicas sdo passadas de geracdo para geracdo usandérie de opera-
dores. No nivel macro-evolutivo, os individuos sdo capdeegerar'mappas ou
descricbes gerais de suas experiénciasn@gpasndividuais podem ser agrupados
através do uso de um conjunto de operadores (genéricos ecifsps para o pro-
blema). Os dois niveis evolutivos compartilham uma ligaaiéavés da qual podem
se comunicar.

O objetivo do uso deste modelo em dois niveis € aumentar @idabe
de convergéncia do processo de otimizacdo e permitir umhomedsposta do
algoritmo para uma gama maior de problemas.
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2.6.1
Componentes de um Algoritmo Cultural

Os algoritmos culturais operam em dois espacgos: 0 espacopdagao,
gue modela as caracteristicas comportamentais no niveb4evolutivo, e o es-
paco de crencas, que modelarnappasde experiéncia no nivel macro-evolutivo
(Reynolds04). Inicialmente, os individuos no espaco deulagdo sdo avaliados
através do uso de uma funcéo de desempebj{dh Uma funcdo de aceitacaopt()

é entdo usada para determinar quais individuos do espagupd&apao iréo influ-
enciar o espago de crencgas. As caracteristicas compotiimdastes individuos
serdo usadas para modificar as crencas existentes denspaimele crencas, atra-
vés de uma funcao de atualizag@edt() Em seguida, as crencas que formam o
espaco de crencas sdo usadas para influenciar a evolucapuagdo através de
uma funcao de influénciafl(). Finalmente, alguns individuos da populacéo sao se-
lecionados para a populacéo da geracdo seguinte atravésadeincéo de selecao
sel(). As figuras 2.6 e 2.7 mostram, respectivamente, o algoritrttaral em forma

de pseudo—caddigo e de um diagrama da estrutura geral dengla®ento entre os
espacos de populacao e de crencas.

iniciar
t=0;
inicializa espaco de crenc&Se populacad™;
repetir
obj(P");
updt(B',acp(P");
infl(Bt, PY);
t=t+1,
P! <sel(P1);
até quecondicéo de parada alcancada,;
fim

Figura 2.6: Pseudo—codigo do algoritmo cultural.

O espaco de crencas do algoritmo cultural é a regido ondeleconento &
armazenado. As cinco categorias basicas de conhecimdhnimude acordo com
(Reynolds04), séo:

— Conhecimento Normative um conjunto de faixas de valores promissores
dentro do espaco de busca que fornece padrfes para 0S Camg@oihs
individuais serem ajustados. O conhecimento normativa gslindividuos na
direcdo das regides promissoras, caso estes individué® jastejam dentro
destas regides;

— Conhecimento Situacionalfornece um conjunto de “casos exemplares” que
sao Uteis para a interpretacdo de experiéncias individasgiscificas. Este
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updt()

Espaco de
Crencas

acpt() infl()

sel() Populacao obj()

Figura 2.7: Diagrama da estrutura geral do algoritmo caltur

tipo de conhecimento leva os individuos na direcdo dos meshtasos. Nos
algoritmos genéticos convencionais (e também em varidsimgntacdes dos
algoritmos culturais) este conhecimento é representddaphor individuo
da populacéo;

— Conhecimento Topografice este conhecimento foi originalmente proposto
para melhorar o conhecimento do processo de otimizacae ssl&struturas
locais do espaco de busca. O espaco de buscas é dividido atascél
cada célula armazena o melhor individuo que esta dentroeisslignites.

O conhecimento topografico leva os individuos na direcéo rdekhores
individuos locais;

— Conhecimento do Dominie este tipo de conhecimento diz respeito ao
dominio do problema que esta sendo otimizado. Em geral,istenem
hibridizar, com o algoritmo cultural, alguma heuristicatigalar ao problema
gue se quer otimizar;

— Conhecimento Histdrice o conhecimento histoérico é usado, principalmente,
em sistemas de aprendizadoline Ele é usado para armazenar o melhor
individuo encontrado pelo algoritmo cultural antes de umadanca na
topologia da fungéo de avaliacéo.

Os algoritmos culturais foram usados com sucesso em déveiBzas
(Rychtyckyj03), como analise de fraudes em seguros de awieis) precificacdo
de estratégias para automoveis em um ambiente multi-agemitgeracdo de dados.
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2.7
Neuro—Evolugéo

A neuro-evolucdo € um modelo hibrido que explora a potadeidé de
duas diferentes areas inspiradas em processos biol6gedss Neurais Artificiais
(RNA) e Algoritmos Genéticos (AG). A idéia bésica da neuvotecdo é buscar,
automaticamente, a melhor configuracdo para uma rede neaadlo algoritmos
genéticos. Em outras palavras, a neuro-evolucdo combiapacicdade de gene-
ralizacdo e aproximacao de fungbes das redes neuraisiaigitom um método
eficiente de busca paralela. O objetivo dos algoritmos gerseé melhorar os al-
goritmos de aprendizado, automatizando, total ou pareiaie) o processo de con-
figuracdo da rede neural, bem como o processo de treinamet@lezacdo dos
pesos da mesma.

Para a neuro-evolucdo funcionar, ndo é necessario queemsisatisfaca
nenhuma restricdo em particular: o mesmo pode ser contipac@lmente obser-
vavel. No que concerne os métodos de aprendizado por neoluz&o, a Unica exi-
géncia € que os mesmos possam, de alguma forma, ter as suggesatandidatas
avaliadas relativamente umas as outras. Se o problema iéstéinente regular, de
modo que o mesmo possa ser resolvido, e a representacaadtipdéré suficien-
temente poderosa, entao estes métodos de aprendizadmseitégrovavelmente,
capazes de encontrar uma solucao.

As abordagens possiveis para 0s sistemas neuroevolufiesa uma da ou-
tra, basicamente, pelo modo como as mesmas codificam osgadopologia das
redes neurais nos cromossomos. Os cromossomos podemarogiifedquer infor-
macao relevante para a parametrizacédo da rede neurailpohels pesos sinapticos,
0 numero de camadas escondidas, a topologia da rede, a tageeddizado, etc. A
escolha do esquema de codificacdo tem um papel significatiformacéo do es-
paco de buscas, no comportamento do algoritmo de busca eremasogenotipos
devem ser transformados nos fenétipos (representacda diréndireta).

No modelo descrito em (Gomez97) somente 0s pesos sinapioamdifica-
dos, mantendo fixa a topologia e o0 nimero de neurénios da exdalnJa os mo-
delos SANE Symbolic, Adaptive NeuroevolutijofMoriarty97), NEAT (Neuroevo-
lution of Augmenting Topologig¢Stanley02) e ESPEnforced Sub—Populatiohs
(Gomez03) otimizam, além dos pesos sinapticos, a topotogiatimero de neurd-
nios da rede neural. Além disso, neste ultimo trabalho,rsiage aplicacbes de
neuro—evolugdo em problemas de controle s&o apresentasagesultados pro-
missores tanto com relacéo a capacidade de evoluir comataroomo com relacao

'Em biologia, o gen6tipo de um organismo vivo é constituidoggenes e pela configuracéo

dos mesmos, enquanto que o fendtipo é a expresséo fisicadpgpecomo, por exemplo, a cor dos
olhos de uma pessoa.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0310432/CA


PUC-RIo - Certificagdo Digital N° 0310432/CA

Capitulo 2. Fundamentos 38

ao desempenho do processo de otimizagao.

As principais desvantagens destes modelos estéo reldei®aa fato de que,
ao usar modelos evolutivos baseados somente em uma papdiagédividuos, o
aprendizado do sistema pode ser muito lento, devido ao éagjoie 0 espaco de bus-
cas é mapeado pontualmente (cada individuo representaiamponto no espaco
de buscas). Isto pode retardar o processo de aprendizaoiosegiientemente, tor-
nar o aprendizado inviavel em alguns sistemas que deveraraggartempo real ou
que necessitem de atualizac@dine Além disso, por se tratarem de algoritmos
de busca global, os mesmos sdo mais ineficientes do que ogmatgpode busca
baseados em gradiente. Finalmente, o nimero de pesos dedenaaural cresce
quadraticamente com o numero de entradas. Isto implicacmdeassdividuos mais
longos e, consequientemente, uma populacao maior para tjoezaQao seja bem-
sucedida. O uso mais promissor de algoritmos genético®pgeramamento de redes
neurais foi feito usando-se os mesmos para encontrar os jpésiais da rede neu-
ral e posteriormente, através de um outro algoritmo, r@atizaprendizado propria-
mente dito (Skinner95). Este processo se mostrou eficiememso de algoritmos
genéticos supre a deficiéncia que os algoritmos baseadoga€irge apresentam
para fazer uma busca global eficiente (evitando minimosdpgaermitindo que os
algoritmos de aprendizado das redes neurais facam a bustadeforma rapida
(Skinner95).

O préximo capitulo detalha o funcionamento do algoritmolgim com
inspiracdo quantica e representacao real, 0 seu uso pasntento de redes neurais
e também mostra como o modelo hipotético da particula na gare ser usado
para simular este algoritmo.
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