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5
Conclusodes e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou a proposta de um novo modelo die&géw, inspi-
rado nos conceitos da fisica quantica de superposicaoattosst funcdes de onda,
capaz de oferecer: uma maneira de representar variaveé&ricaside forma direta;
melhor desempenho na otimizacgéo; escalabilidade; caqeide armazenamento
de conhecimento sobre regides do espaco de busca; e calgadelaprendizado
compartilhado. Foi apresentado um algoritmo evolutivo ¢ospiracdo em fisica
quantica que usa uma representacao para numeros reais-{RJEI€m contrapar-
tida ao algoritmo apresentado em (Han04) que usa uma repaeéde binaria para
um algoritmo evolutivo com inspiragédo quantica.

Também foi apresentado um modelo neuro-evolutivo, utiliizao AEIQ-
R para o treinamento dos pesos de uma rede neural recorrestee.ntodelo
permite, ndo sO o treinamento da rede, como também a otiduzdg topologia
da mesma, através da variacdo do niumero de processadordisgibdaicdo destes
processadores em camadas, fazendo-se a manipulacdo dsslaesde neural.

Com relacdo a capacidade de representar variaveis nusdadarma direta
mostrou-se que, através do uso de fungBes de onda, foi pbssivstruir uma
analogia continua ao modelo quantico de estados discieiodém foi apresentado
um modelo fisico hipotético capaz de simular o funcionamentAEIQ-R.

Com relagéo a maior velocidade de convergéncia foram apeekes, no ca-
pitulo 4, diversos estudos de caso de otimiza¢cdo numérstas Estudos de caso
mostraram a importancia de se usar uma representacaofiesppaia nimeros re-
ais ao se tratar problemas de otimizacdo numérica. A compgarde resultados
com o AEIQ-R na otimizagéo deste tipo de problemas mostrou a melhor ieapac
dade deste algoritmo no tratamento desta classe de prabléidan disso, quando
comparado a outros algoritmos de otimizac&do, o AERQrostrou ser consistente
na otimizagéo de problemas e mostrou ser capaz de produmrrbsultados em
diversos tipos de fun¢bes, com diferentes caracteristicas

Para demonstrar a escalabilidade do algoritmo foram nuusraiversos
resultados que mostram a capacidade do algoritmo ARI€w otimizar problemas
com até 1000 variaveis sem, no entanto, ter um crescimeptmexcial no esforco
computacional necessario para se atingir um determinatddtado. Apesar de ndo
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serem testes conclusivos, estes sugerem a necessidadeadevestigacdo mais
detalhada ja que, um algoritmo com complexidade ndo-exmisled interessante
para a otimizacao de problemas com grande dimensionalidade

Para explicar o desempenho do algorimo foram apresentaatgisas hipote-
ses, em particular, a hipétese de que a populacédo quantomargerta como uma
representacao direta dos melhosebematague representam os melhores indivi-
duos da populacdo. Uma outra hipétese apresentada sugeceagmazenamento
de conhecimento normativo, sob a forma de func¢des denstapibabilidade ou
funcdes de onda pode, indiretamente, determinar valoregiappdos de avaliacdo
para diferentes regides do espaco de busca e, assim, senségel pelo melhor
desempenho do algoritmo. Além disso, este tipo de conhetinmmde, eventu-
almente, ser compartilhado em um sistema de aprendizadid>-agehtes e uma
investigacdo mais detalhada precisa ser realizada nesta ar

Como trabalhos futuros € possivel destacar alguns ponfosriamtes, que
podem trazer novas possibilidades de aplicacao para ataigor

— Implementacao de outros operadores de algoritmos gesdti@ssicos com
0 objetivo de tentar melhorar a capacidade de otimizacaoEIQAR ;

— Testes de desempenho usando-se outros tipos de funcédediende proba-
bilidade, diferentes de um pulso quadrado (por exempldxiloliscoes nor-
mais);

Testes do modelo neuro-evolutivo para classificacdo déesd

Novos testes em previsdo de séries usando neuro—evolugao;

Novos experimentos em problemas de controle, principaiensom relacao
a capacidade de generalizacdo da rede neural encontradagmitmo;

Investigacdo mais detalhada da complexidade computdaitlnalgoritmo
proposto;

— Investigacdo mais detalhada da capacidade de se usar lagiampquantica
como uma forma de conhecimento compartilhado.

Além desses testes, também se inclui nos proximos passesrgan de novas
formas de conhecimento similares aos usados em algoritoitbsais (como por
exemplo o conhecimento topografico) e a utilizacdo do ABR@ara a resolucao
de outros tipos de problemas, descritos nas secdes a seguir.
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5.1
Aprendizado Online

Sistemas de aprendizado online sdo aqueles onde a tarefaegdeseja
aprender ou otimizar é ndo-estacionaria, ou seja, a coafigardo problema varia
com o tempo (Saad98). A idéia por trds do uso de algoritmokittxas para
aprendizadonlineé usar as melhores solucdes, encontradas até o momentoranter
a esta mudanca de configuracdo do problema, para alimerdpukapéo inicial que
serd usada durante o aprendizado da nova configuracdo derpeol® expectativa
€ gque as pequenas mudancas provocadas na configuracao konarpbovoquem
também pequenas mudancas nas solucdes consideradas Gtinsasdo AEIQR
para aprendizadonline tem, deste modo, um potencial promissor: os pulsos que
formam o individuo quéntico representam, ao invés de apeoa®s no espaco
de busca, toda uma regido promissora do espaco de buscasaAestas regides
como realimentacdo para o AEIR;-espera-se conseguir um aprendizadbne
mais eficiente.

Para se experimentar este modelo, propde-se utilizar uniadior de dina-
mica de vbos chamado JSBSim (Jsbsim). O objetivo é fazer ceno gistema seja
capaz de controlar em tempo real um foguete sem estabifesaderticais, como o
mostrado na figura 5.”

Figura 5.1: Diagrama de um foguete sem estabilizadores.

Nesta figura, CG é o centro de gravidade do foguete, CP € mampressao
e a e B representam os angulos de inclinacéo do foguete com o enaohtal.

Neste tipo de foguete existem apenas duas forcas atuandosalesmo: o
empuxo gerado pelos propulsores do foguete e o arrastoickxgrela atmosfera
sobre o centro de pressdo do foguete. O controle deste tijogdete oferece
um grande desafio, devido ao fato da auséncia dos estabilezaderticais fazer
com que o centro de pressado do foguete fique localizado acimsewd centro
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de gravidade, tornando o sistema naturalmente instaveinateeira similar ao

problema do péndulo invertido. No entanto, ao contrario@udplo invertido, este
problema oferece um grau de complexidade muito maior poieedida que o

foguete se movimenta, diversas variaveis relacionadasfggocacdo do ambiente
se alteram (como, por exemplo, a densidade do ar, o peso det&gtc), exigindo
que o sistema se adapte rapidamente a nova configuracao tengemb

5.2
Sistemas Multi-Agentes

De acordo com (Franklin96), um agente autbnomo é um sisteraaesta
situado e é parte de um ambiente, e que € capaz de percebambitate e agir

sobre ele no decorrer do tempo em busca de um determinadovob{@ mesmo
artigo cita quatro pontos chaves que diferenciam um agentendprograma:

— Reacgédo ao ambiente: o agente é capaz de reagir a mudangabieote;
— Autonomia: exerce controle sobre suas proprias agoes;
— Orientado a um objetivo: suas a¢des ndo séo simples ras@msambiente;

— Temporalmente continuo: um agente é um processo em camXegucao.

Quando diversos agentes interagem de forma colaboratigaropetitiva, os
mesmos podem formar um sistema multi-agente. Em geral,evgegyque formam
este tipo de sistema ndo tém disponiveis todos os dados os tsd métodos
necessarios para se alcancar um objetivo e, deste modasgmnecolaborar entre
si para alcanca-lo. Além disso, existe pouco ou nenhum aententral nestes
sistemas responsavel por gerenciar os agentes (nos casteyagdes competitivas,
nao existe nenhum tipo de controle central entre os agengesjao competindo).

O aprendizado de sistemas multi-agentes constitui um itaupiar aspecto
desta area de pesquisa. O uso do AHRQpara este aprendizado pode ser feito
baseado no modelo mostrado na figura 5.2.

A idéia é que o individuo quantico funcione como um espacoaguzene
conhecimento normativo sobre o aprendizado e que este domr@o seja com-
partilhado entre os agentes. Além disso, a populacéo c#ésilividida em sub-
populacdes e cada uma dessas subpopulacdes evolui 0 coahtride cada um
dos agentes. A expectativa € que o compartilhamento do ciondeto e a sepa-
racao das subpopulagdes seja capaz de produzir a espe@alidos agentes e a
capacidade de cooperagao dos mesmos na realizagédo da tarefa

Para a experimentacao deste modelo, propde-se utilizaistems chamado
Robocode (Robocode). Este sistema consiste em uma areaaiondonjunto de
robds, similares a tanques de combate, simulam uma dispadia. vez que um dos
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Subpopulacéo
Classica 1

Subpopulagéo
Classica 2

Subpopulagéo
Classica N

Agente 1 Agente 2 Agente 1

Figura 5.2: Modelo de aprendizado multi-agentes usandolQAE .

robds é atingido por outro, 0 mesmo € eliminado da competi@&dtimo robb a
ficar na arena € o vencedor da disputa. O sistema permite &éefoe times e os
agentes que formam os times devem colaborar entre si panamgadisputa. Além
disso, existem diversos algoritmos disponiveis, desgitlad para o controle dos
robds (inclusive algoritmos desenvolvidos com o uso denaragcao genética), que
permitem a comparacédo dos resultados diretamente.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0310432/CA




