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3. Algoritmo AEIQ-BR

Conforme discutido nos capitulos anteriores, muitos problemas do mundo
real podem ser representados através de decisdes do tipo combinatdrias € numéri-
cas simultaneamente. Por exemplo, seja o processo de modelar um problema de
controle, previsdo, ou classificacdo, inevitavelmente se encontrard decisdes como:
quais variaveis utilizar para modelagem dentre as disponiveis (combinatdria); ou
como obter os parametros dos modelos ou algoritmos utilizados (numérica).

Embora decisdes numéricas possam ser representadas através de bits, con-
forme se observa em Michalewicz [31], esta representagdo € menos eficiente, pois
a dimensionalidade de um problema pode inviabilizar computacionalmente a uti-
lizacdo da maioria dos algoritmos de otimizac¢do, conforme Abs da Cruz [2]. Tal
limitacdo levou Abs da Cruz ao desenvolvimento do AEIQ-R com representacio
numérica do espago de solugdes.

No entanto, pode-se pensar em problemas onde a representacdo numérica é
mais adequada, sem que se desprezem outras decisdes de natureza combinatéria
no cromossoma, cuja representagio mais conveniente seria através de genes bina-
rios. Para isto, propde-se o algoritmo AEIQ-BR com representa¢do mista numéri-
ca e combinatéria de um problema no cromossoma de um algoritmo evolutivo.

Este algoritmo se apresentard como um diferencial para otimiza¢do de pro-
blemas combinatério e numérico, simultaneamente, herdando ainda as principais

caracteristicas de seus precursores, tais como:

(1) Capacidade de otimizacdo global de um problema;

(2) Representacdo probabilistica do espaco de busca, que como consequéncia
ird apresentar alta diversidade populacional em cada individuo quantico;

(3) Necessidade de poucos individuos populacionais, € mesmo assim com capa-

cidade de exploragdo e aproveitamento do espago de solucdes.

3.1. Pseudocodigo

A seguir, os passos do pseudocddigo do algoritmo AEIQ-BR. O detalha-

mento acontecerd nas sec¢des 3.2 a 3.6.
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Inicia
t=0
i) Inicializa a populagdo quéntica Q(t) com representagao mista.
ii) Enquanto t <= T faca
t=t+1
iii) Gera populagéao classica P(t) com representagdo mista, observando Q(t).
iv) Avalia P(t)
V) Se t=1 entao
B(t) = P(1)
Caso contrario
vi) P(t) = Recombinacéo Classica de P(t) e B(t-1)
vii) Avalia P(t)
viii) B(t) = Populagao dos melhores individuos de [P(t) U B(t-1)]
iX) Atualiza a parte binaria de Q(t) com os melhores individuos de
B(t), usando os operadores Q-porta.
X) Atualiza a parte real de Q(t) com os melhores individuos de B(t),
usando cruzamento quéntico.
Fim
Fim
Fim

Figura 3.1 — Pseudocddigo do algoritmo AEIQ-BR.
3.2. Representacao do Individuo Quéantico

Na representacdo de um individuo quéntico i qualquer num instante de tem-
po t, através de ¢/, a representacio de seus genes deverd considerar simultanea-
mente genes quinticos bindrios e reais, conforme discutido. Sabe-se por Han e
Kin [8] que a parte bindria de um cromossoma pode ser representada através de
um g-bit. Abs da Cruz [2] utilizou o conceito de genes com distribui¢cdes probabi-
listicas para otimizagdo numérica. Embora Abs da Cruz ndo tenha atribuido um
nome especifico para estes genes quanticos — cuja utilidade € viabilizar a repre-
sentacdo de solugdes numéricas no cromossoma — neste trabalho chamar-se-d tais
genes de g-real. Ou seja, a representacdo de um gene quantico numérico serd feita

através de um qg-real. Pode-se dizer entdo que:

@ =[(a), (), | (3-1)
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Uma parte do individuo serd representada através de genes com representa-
¢do em qg-bits, indice b. E outra parte através de genes com representa¢do em q-
real, indice r. Sendo assim, a parte bindria de um individuo quéntico com M ge-

nes, conforme secdo 2.2.1, pode ser escrita da seguinte forma:

d . |, d

(qit)bz 8i1 = l, c 8= | e 8 =| : (3-2)

B B B

b

Da mesma forma, ¢; e ff; uma dupla de nimeros complexos de tal forma
que a soma do quadrado de cada um dos elementos, para j =1, 2, 3,..., M, é igual a
1.E g’ij trata-se da menor unidade de informacao, ou seja, um g-bit. Sendo assim,
tais genes serdo responsdveis por armazenar preferencialmente solugdes para pro-
blemas combinatérios, os quais serdo representados pelas “observacdes™ destes
genes quanticos, obtendo-se assim respostas para genes bindrios do tipo O ou 1.

Sobre a parte real do individuo quantico, conforme sec¢do 2.2.2 na equagdo
(2-16), tem-se que um gene real pode ser descrito através de uma funcao distribui-
¢do de probabilidade (FDP), integravel em todo seu dominio. Sendo assim, tem-se
a seguinte equacao:

(‘If )r = (8;1 = pi (i 812 = P (X), 813 = Piz(Xi3)ss 8iG = Pl (X;G))r- (3-3)

Ou seja, a inscri¢do da parte quantica real de um individuo quantico, através
de genes representados por fungdes distribuicdo de probabilidades. Neste trabalho,
a FDP a ser utilizada serd a distribuicdo uniforme de probabilidade ou pulso qua-
drdtico, conforme se observou em Abs da Cruz [2]. Considere uma FDP do tipo
uniforme no intervalo a até b para representagdo de alguma das varidveis x; em
(3-3). Tem-se entdo que:

1
L L ; > seaijxijbfj
pij(xij)zf(x".a”.bij)z bij_aij . (3'4)

Y2y

0, caso contrdrio
A func@o dada por (3-4) pode ser representada pela figura 3.2. Com base na
FDP acima, uma maneira eficiente de representd-la no cromossoma seria através
de seus parAmetros a'; € b';. No entanto, sua representagdo acontecerd através do

primeiro momento e o dominio da FPD de x conforme (3-5) e (3-6).

3 = A Lo ~
A observacao de genes quanticos sera vista na secao 3.3.
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f(x') 4

t t
bij—aij

a' b X
Figura 3.2 — Representagao da FDP uniforme no intervalo de at,-,- até btg'.
Seja ¢/, o primeiro momento da FDP inscrito da seguinte forma:

a;' +blf

E seja d';, a amplitude do dominio da FDP da seguinte forma:
o =bj;—aj;. (3-6)
Pode-se reescrever a FDP de (3-4) como:

1 o o
—, se (4 —71) < < (g +—5)

Py () = f (x5 45:03) =1 o 2 (3-7)

0 , caso contrdrio

onde i=1,2,3,...,N, representando o i-€simo individuo, e j=1,2,3,...,G representando
0 j-ésimo gene g-real. Com isto, pode-se reescrever a parte real do cromossoma de

(3-3) através de pardmetros de centro de variagdo, Iy, € amplitude do dominio,

t
Hic
e
OiG ),

(3-8)

d'yj, como segue:

t 1
Hio| Hiz
1

f
0i2| Oj3

1
Hiy

f
Oi

(qf )r = (81{1 =D (xf/ ), 8i2 = Pix (x;j)’ 8= pit3(xitj)""” 8ic = Pi (xitj))r :[

A motivacdo pela representacdo das FDP conforme pardmetros de centro de
variagdo em (3-5) e amplitude de dominio em (3-6) vem de Abs da Cruz, e a via-
bilizacdo dos operadores de cruzamento quéntico que este utilizou para atualizar
os individuos quanticos com representacdo real, conforme detalhado na secio
2.2.2.

Mais adiante, na se¢do 3.4, se concluird que esta forma de representacio da

FDP serd 1til para se generalizar uma nova heuristica de atualizacdo de cada gene
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g-real, mais apropriada para nosso problema de otimizacdo, a evolucdo de uma
rede neural. Tem-se entdo que, um individuo quéntico, pode ser completamente

descrito por:

%,
ﬁil

/'lilG
GIG r

t
Hi3

1
Oi3

t
Hi>

1
7]

oy | |

Bm A et

(3-9)

g =[(qf)b(qf )} a{l

B,

1

E por fim, uma populacdo de N individuos quanticos, i=1,2,3,...,N, confor-
me passo i do pseudocddigo do algoritmo, figura 3.1, pode ser inscrita como:

0 =[ i g g5 - al |- (3-10)

A inicializacdo de Q(t) no passo i do algoritmo acontecerd de tal forma que
a probabilidade de se obter uma solucdo qualquer em todo o espaco de busca é
tinica e igual para todos os individuos. Isto somente acontecera quando para cada
g-bit, a probabilidade de se observar um estado for 10> = |1> = 1/2, e a probabili-
dade de se observar um gene g-real for dado pelos pardmetros de centro e variacio
originais da FDP para algum x.

Isto equivale a dizer que na inicializa¢do do algoritmo ocorre uma superpo-
sicdo de todos os possiveis estados, com igual probabilidade de observacdo de
todos os estados. Isto pode ser entendido com uma caracteristica de diversidade,
representada em um tunico individuo quantico, contrariamente aos algoritmos evo-
lutivos tradicionais onde se requer a presenca de diversos individuos cldssicos.

Por exemplo, seja um exemplo ficticio de representacdo de uma populagdo
quantica para um problema. Suponha uma populagdo Q(t) no primeiro passo do
algoritmo, com somente dois individuos ¢'; € ¢'>. Suponha que as partes quénticas
bindria destes cromossomas tenham um total de 4 genes, cada gene representando
uma decisdo de natureza dicotomica na decodificacio, ou combinatdria. Suponha
ainda que a parte qudntica real deste cromossoma tenha 4 genes, cada gene res-
ponsével por representar uma decisdo de natureza numérica na decodificagdo, para
variaveis que estdo todas definidas no dominio {-4,4}. Sendo assim, tal populacio
pode ser descrita conforme (3-11).

E assim, em cada gene quantico da parte binaria de cada individuo, ou seja,
em cada g-bit, a probabilidade de se obter os estados 0 ou 1 sdo iguais e dadas por
V2. Onde %2 é obtido elevando-se qualquer &; ou f; ao quadrado, com i=1,2 e
j=1,2,3,4. Observe também que a probabilidade de cada g-real, dada pela FDP (3-

7) de parametros (/;; e ', € igual para qualquer valor numérico no dominio da
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fix'y), para qualquer i=1,2 e j=1,2,3,4, pois a FDP utilizada ¢ a uniforme. Como
dito anteriormente, isto significa dizer que um tnico individuo é capaz de repre-
sentar no passo inicial uma superposi¢cao de todas as possiveis solu¢des do domi-
nio do problema.

o=

{al. a}=

(), ), o), (), =

a1 Qs A3 Ay [ﬂltl;ﬂltZ;ﬂlt3;ﬂlt4] [0’5120‘32;0‘53;0‘54J {ﬂéﬁﬂéﬁﬂéﬁﬂ%] _
I Biis Bias Biss Bla b 0115 015 O35 Oy , B Bors B3 Boa b G513 Ony; O35 Oy ,
(L1 11 RN I

V27222 | (0:0:0:0 272 V2 V2 | (0;0;0,0

1,11 1 [S;S;S;SJ, B [8;8;8;8],

\Z 7R R, AN AN}

(3-11)

Tendo em vista os resultados acima, pode-se compreender o primeiro passo

do algoritmo AEIQ-BR. A partir do segundo passo o algoritmo iniciard a evolu-

¢fo e assim se manterd até que atinja um nimero maximo de instantes de tempo,

ou como é chamado mais frequentemente no contexto de computacdo evolutiva,
nimero de maximo de geragdes.

Antes de se continuar com o passo a passo de como é gerada uma populacéo

classica P(t) com a observacdo de Q(t), introduzir-se-4 também as formas de re-

presentagdo a serem utilizadas para genes e individuos cldssicos. Sendo assim,

defini-se um individuo classico da seguinte forma:
c=[(et), (), [=[ (e ooyt ), (o) | B-12)

O indice i para o i-ésimo individuo classico, com i=1,2,3,...,N, o tamanho da
populacdo. O indice j=1,2,3,...,M, o fotal de genes cldssicos bindrios. O indice
h=1,2,3,...,G, o total de genes cldssicos reais. Com variaveis (Xtij)b assumindo so-
mente valores O ou 1. E variaveis (x’,-j)r assumindo valores no dominio da FDP em
(3-7). E por fim, um instante de tempo, ou geracio, ¢ qualquer.

Sendo assim, uma populagdo de N individuos ¢/ pode ser escrita da seguinte
forma:

C(t):[cl’,cé,cg,..., cf\,] (3—13)
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A seguir, o detalhamento do processo de gerag¢do da populagdo clédssica P(t)

a partir de Q(t).
3.3. Observacao do Individuo Quantico

E através da observacio de individuos quanticos que solucdes manipuldveis
sdo obtidas para o problema em modelagem, e assim, ndo se manipulard mais so-
mente representacdes probabilisticas do espaco de solucdes. Em outras palavras,
somente com a observacdo dos individuos quanticos que se obtém parametros
suficientes para avaliar, ou simular, como os resultados se comportam em termos
de um objetivo de otimizacao.

A observacdo do individuo quantico € feita através de um processo de sele-
¢do aleatdria com iguais probabilidades de uma solug¢do no espago de busca repre-
sentado por cada cromossoma. Suponha um gene g-bit qualquer (g';), de um indi-
viduo g; qualquer. Graficamente, para a observagdo deste g-bit (g';), em um passo

inicial t inicial, onde (&;)’+(f;))’=1, observa-se o seguinte:

(Ottij)2 (Btij)z
A A
4 h'd N\
Atribui-se 0 Atribui-se 1
ao gene ao gene
classico classico
0 < > 1
1/2
— _/
~—

Gerar um Namero Aleatorio

Figura 3.3 — Representagao do processo de observagao de um g-bit (g‘,-,)b.

Tratando-se da obten¢do dos M genes bindrios de um total de N, individuos
classicos observando-se os g-bits de Ny individuos quénticos, o procedimento
descrito na figura 3.4 é executado.

Tanto a figura 3.3 quanto a figura 3.4, representam procedimentos que ocor-
rerdo em um passo inicial do algoritmo AEIQ-BR. Diz-se passo inicial, pois em
passos seguintes ocorrerao atualizagf)es4 nos individuos quanticos, e as probabili-

dades de se observar estados 0 e 1 serdo desiguais, porém sempre respeitando a

* Detalhamento a seguir na secéo 3.4.
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soma total igual a 1. Sendo assim, este processo de geracdo de nimeros aleatdrios
e atribuicdo de genes cldssicos 0 ou 1 seria executado para cada um dos g-bits e

suas respectivas probabilidades, de todos os individuos quanticos.

Observacao dos Q-bits
Inicia
Para i=1,2,3,...,Ng-numero de individuos quanticos
Seleciona-se ¢, o i-ésimo individuo quantico em Q(t).
Para j=1,2,3....,M-numero de g-bits presentes em q',-
Calcula-se a probabilidade de se ter genes 0 ou 1 dado, respectivamente, por
(@ e (63, em (dy)s-
Gera-se um numero aleatério entre O e 1.
Se aleatorio entre 0 e uma probabilidade de crossover classico Cc.
Atribui-se ao gene classico (X',-,)b o valor 0.
Caso contrario
Atribui-se ao gene classico (Xt,-,)b o valor 1.
(crossover tipo uniforme)
Fim Se
Fim Para
Fim Para
Fim

Figura 3.4 — Pseudocodigo da observagao da parte binaria de um individuo quéntico.

J4 a gerag@o de um gene cléssico real (x';), qualquer, através da observagio
de um q-real (g'), qualquer, € feita através da inversa da distribui¢do acumulada
de probabilidade de cada um dos genes quanticos, conforme (3-14) a (3-16). Co-
mo observado em (3-7), um gene quantico real, ou g-real, pode ser representado
por uma FDP do tipo p'y(x'y)= fi(x'y; 4L 6'). Integrando esta fun¢do no dominio
de — a x';;, pode-se obter a seguinte equago:

to ot _ t,, 0. N
R’j(xij)_F(xij9ﬂij>o-ij)_

!
o
0 . se xj; < (1 —%)
5 ] % % (3-14)
R t i ' t ij R
—+ =, se (l;; ——— gxl.. < i+ —).
! t O-Ij
> 1
1 s sex, _(,ui]_ +—2 )

E importante mencionar que uma fungio cumulativa de probabilidade ne-

cessariamente apresentard uma imagem no intervalo de 0 a 1. Para facilitar a
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compreensdo, representar-se-a pela letra y, o resultado da equacdo em (3-14), ou
seja:
Y = By (xj)) = F(xjj 0. (3-15)

Desta forma, a inversa da func¢éo distribui¢do cumulativa de probabilidade

em (3-14), definida no dominio O até 1, poder4 ser escrita da seguinte forma:

0 , se yl~’j<0
_ _ 1
(x;)r:[;]{ l(y;):F l(y,{j;ﬂ,-thO',jt,'): o-l.’jo(yl:’/.—z)-}—/jl_.’/.,seOS yf/ <1. (3-16)
1 , se y{l-Zl

Tendo em maos a funcdo acima, é possivel observar os g-reals, e obter-se
valores numéricos para os individuos cldssicos. Isto também serd feito através de
um processo de geragdo de nimeros aleatdrios no intervalo de 0 a 1, ou seja, no

dominio da fungdo em (3-16), e posterior observacao de (xtij),. Tem-se entao:

Observaciao dos Q-reals
Inicia
Para i=1,2,3,..., Ng-numero de individuos quanticos
Seleciona-se ¢, o i-ésimo individuo quantico em Q).
Para j=1,2,3,...,G-nimero de g-reals presentes em q'i
Gera-se um numero aleatério entre 0 e 1.
Atribuir a y/; o valor deste nimero aleatério.
Obtenha (x’,-,),, através da inversa da fungao distribuicdo cumulativa de proba-
bilidade em (3-16).
Fim Para
Fim Para
Fim

Figura 3.5 — Pseudocodigo da observagao da parte real de um individuo quantico.

Suponha a mesma populacdo quantica conforme (3.11). Suponha ainda um
vetor de nimeros aleatdrios no intervalo de 0 até 1. Considerando os g-bits defini-
dos por (3-11), as probabilidades de se observar um gene cldssico bindrio O ou 1
sdo iguais a ¥2. Sendo assim, através do procedimento descrito na figura 3.5, valo-
res observados sdo gerados para genes cldssicos conforme tabela 3.1.

Por outro lado, para valores observados a partir dos g-reals, o que se faz é
introduzir os nimeros aleatdrios obtidos na inversa acumulada da FDP em (3-16),
com parametros de centro iguais a 0 e amplitude de variacdo igual a 8, para cada

x’ij, com i=1,2 e j=1,2,3,4. Sendo assim, através de um simples cilculo matemaético
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Gene | pleataro | Glasdivos
(a11)'b 0,723 1
(q12)'s 0,006 0
(d13)s | 0,586 1
(Q14)'s 0,166 0
(@) | 0,828 2,627
(@2 | 0,174 -2,604
(@13) | 0,306 -1,551
(g | 0,518 0,146
(1) | 0,297 0
(G22)'s 0,056 0
(qa)'s | 0,365 0
(2a)b | 0,567 1
(1) | 0,647 1,174
(ge2)'r | 0,491 -0,071
(qea) | 0,913 3,304
(Gea)r | 0,610 0,882

Tabela 3.1 — Exemplo de obtengéo das probabilidades de um individuo quantico.

introduzindo-se cada ndmero aleatério gerado na equagao (3-17) a seguir, pode-se
obter o gene cldssico numérico, os quais também estardo representados na tabela
3.1. E importante notar na equagdo anterior que quando y'; for igual a 1, (x'), serd

maximo igual a 4, enquanto que se y'; for igual a 0, (x";), serd minimo igual a -4.

0 , se yf/ <0
_ _ 1
(45), = B 05 = F 0508 =180 (3 =), se 0< 5 <1. (3-17)
1 , se yi’j >1

Tendo em vista os resultados anteriores desta secao, obtém-se todo o conhe-
cimento necessdrio para compreensdo do processo de observacdo de um gene
qudntico, seja a parte bindria g-bit ou numérica g-real, e, consequentemente, ob-
tencdo dos genes cldssicos conforme passo iii da figura 3.1.

Faz-se uma ressalva somente ao niimero de individuos cldssicos que podem
ser observados, e o nimero de individuos quanticos que se dispde, 0s quais nao
necessariamente devem ser iguais. O programador encarregado de otimizar um
problema através do algoritmo aqui proposto, poderd utilizar-se de uma estratégia
evolutiva de observacdo de mais de um individuo cldssico pertencentes a P(t),
através do mesmo individuo qudntico pertencente a Q(t), conforme passo iii do

algoritmo AEIQ-BR na figura 3.1.
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Para isso, espera-se que o niimero de individuos cldssicos seja sempre um
multiplo do nimero de individuos quénticos, pois o algoritmo ndo dispde de ne-
nhuma heuristica para privilegiar qualquer quantico na geragdo de mais cldssicos
que os demais. Sendo assim, € necessdrio que o procedimento detalhado nas figu-
ras 3.4 e 3.5 sejam executados um niimero z de vezes, onde estariam sendo obser-
vado um total de z x Ny individuos cléssicos.

Conforme discutido no capitulo 2, a observag¢do de um estado quantico pode
levar ao colapso de todos os outros possiveis estados. Porém isto acontece em um
computador quantico. Deve-se lembrar que este algoritmo busca inspiragdo quan-
tica e que, portanto, serd executado em um computador cldssico. Daf a solucio
técnica para observa¢do mais de uma vez cada individuo quantico.

Esta caracteristica estara intrinsecamente associada a capacidade do algo-
ritmo de aproveitamento, mencionada no capitulo introdutério desta dissertagao, e
frequentemente mencionada por Han e Kin [4] e Abs da Cruz [2] em seus traba-
lhos, conforme discutido nas se¢des 2.1.1 e 2.1.2. Isto porque na prética se estaria
dando uma maior oportunidade para o algoritmo de vasculhar melhor certa regido
do espaco de solucdes representada por um tnico individuo quantico, uma vez
que diversos individuos cldssicos estariam sendo gerados do mesmo. J4 a capaci-
dade de exploracdo — também mencionada nos trabalhos de Han e Kin e Abs da
Cruz — dar-se em funcdo da capacidade de superposicdo de estados de um indivi-
duo quantico, uma vez que individuos cldssicos podem ser gerados em diversos
extremos de um dominio do espago de solugdes.

No algoritmo AEIQ-BR, pardmetros como nimero total de individuos quan-
ticos na populacdo e numero total de individuos cldssicos a serem observados,
serdo denotados respectivamente pelas siglas Ny e Nc. Em caso de N¢ ser menor
que Ny, alguns individuos quanticos ndo estariam sendo observados, e, portanto,
caracteristicas como exploragdo e aproveitamento poderiam estar comprometidas.

Um detalhe importante a ser acrescentado é que o algoritmo ndo dispde de
inteligéncia para julgar durante a evolugdo, quais individuos quanticos sdo mais
promissores para otimizag¢do do problema.

Sendo assim € recomendado que N¢ seja um multiplo de Ny, pois assim ca-
da individuo quantico teria condi¢des iguais de se gerar, através da observacio, a

mesma quantidade de individuos cléssicos.
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Por outro lado, existem heuristicas para se determinar quais individuos clas-
sicos sd0 mais ou menos promissores, caracteristica esta presente em todo algo-
ritmo evolutivo, sendo determinado de acordo com as particularidades do proble-
ma que se deseja otimizar. Tais heuristicas serdo uteis para os passos iv e vii do
pseudocddigo na figura 3.1, sendo discutidas mais profundamente em 3.7.3,
quando da defini¢do de fungdes de aptiddo para uma aplicagdo real de otimizagdo
do algoritmo AEIQ-BR.

A atualizacdo de um individuo quéntico — conforme sera discutido na secéo
a seguir — tem como objetivo fazer com que cada individuo represente melhor
regides mais promissoras de solugdes para o problema, sem, portanto, fazer algu-
ma comparagdo de melhor ou pior representacio entre individuos quénticos.

E importante dizer que o mimero mdximo de passos ou geracées do algo-
ritmo AEIQ-BR, onde ocorrerdo processos de representacdo e observacdo de um
individuo quantico discutidos até entdo, serd determinado manualmente na confi-
guracdo inicial do algoritmo (critério de parada), e no pseudocédigo € representa-

do pela letra ¢ conforme figura 3.1.

3.4. Atualizacao do Individuo Quantico

Observou-se na secdo anterior que parametros iniciais para g-bits e g-reals
sdo configurados de tal forma que estes representem a superposi¢do de todos os
possiveis estados. Em outras palavras, a probabilidade de observacdo de qualquer
individuo cldssico, através de qualquer individuo quantico é igual para todas as
solugdes no dominio do problema, no passo inicial do algoritmo.

Para que o algoritmo tenha alguma vantagem evolutiva, é recomendavel que
os pardmetros g-bits e g-reals sejam ajustados de tal forma que estes passardo a
representar em um passo posterior — outra geracio — espacgos de possiveis solucdes
mais promissoras para o problema, associadas a ganhos mensurados através de
uma fungdo de avaliagdo em iv e vii da figura 3.1, e os individuos cldssicos obti-
dos até entdo.

Destaca-se o seguinte trecho do pseudocédigo: “atualiza a parte bindria de
0(t) com os melhores individuos de B(t)”. Funcionalmente, os melhores indivi-
duos de B(t) fornecerdo as direcdes de atualizacdo, para que os individuos em Q(t)

representem melhores solugcdes, as quais em geragdes seguintes podem ser mais
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promissoras. Tecnicamente, na atualizagdo de um ¢; através de um '}, para quais-
quer i e j, uma andlise comparativa entre g-bits e seus correspondentes genes clas-
sicos bindrios, e g-reals e seus correspondentes genes cldssicos reais serd feita.
Esta atualiza¢do tem o propésito de fazer com que ¢; represente melhor ¢, empi-
ricamente uma solugdo promissora, ja que c'; pertencerd a B(t), conforme passos
viii, ix, x da figura 3.1.

Seja um gene (g';)s, um g-bit qualquer pertencente a um individuo ¢';. Seja
também (x;),, um gene cldssico qualquer pertencente a um individuo ¢’ Se atra-
vés de alguma heuristica se comprovasse que individuos observados ¢'; ttm um
melhor desempenho quando o gene cldssico observado (x';),, do correspondente
quantico (g';)s, € igual a 1, a probabilidade ( ,[)’ij)z deste g-bit deveria ser aumenta-
da. Desta forma, seria mais provdvel que no futuro este gene (g';), gerasse com
uma maior chance um gene cléssico correspondente (x';), igual a 1.

E contrariamente, se através de alguma heuristica se comprovasse que indi-
viduos observados ¢’; ttm um melhor desempenho quando o gene cléssico obser-
vado (x';)s, do correspondente quantico (g';), € igual a 0, a probabilidade (f)°
deste g-bit deveria ser diminuida.

E assim, através de um processo continuo de atualizagdes do gene (g';), a
cada geracdo, este provavelmente convergiria para uma probabilidade méxima
igual a 1 de se observar um gene cldssico igual a 1, e um probabilidade minima, e,
portanto, impossivel de se observar um gene cléssico igual a 0.

A responsabilidade de se atualizar qualquer g-bit € atribuida a porta quéntica
de rotagcdo U(8), como visto na secdo 2.1.1, e no pseudocddigo da figura 3.1 serd
executada no passo ix. Seja um gene (g';), de um q-bit qualquer, com
i=1,2,3,...,N, total de individuos, e j=1,2,3,....M, total de g-bits possiveis, confor-
me (3-2). Seja também (x;),, 0 gene cldssico correspondente em um individuo
classico qualquer, pertencente a populacdo dos melhores individuos B(?). Assim a

atualizac@o ( g’,j )» pode ser obtida por:
cos(8) seno(6) 0/;,' ;
. , se (xl-j ), =0
aitj-l —seno(@)  cos(6) ﬁ;
() =| | = , ’ G-19)
b i { cos(@) —seno(6) }. a;

t
cse(x'), =1
seno(6) cos(8) ﬁ; se (%)
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onde #um angulo de rotacdo definido pelo usudrio. Esta porta quantica € a mesma
usada por Han e Kin [8] e foi amplamente discutida no capitulo 2.2.1.

Raciocinio andlogo pode ser desenvolvido para um gene (g';), agora repre-
sentando um g-real qualquer. Seja uma populacdo de melhores individuos cléssi-
cos B(t), numa andlise comparativa do gene correspondente (x';), de algum destes
individuos cldssicos com o gene (g';)., € provédvel que este represente um centro
de variacdo mais promissor para o problema — pois este € um dos melhores indivi-
duos de B(t) —, e, portanto, ,u’,-j deve ser atualizado na direcdo de (xtl-j),. Da mesma
forma para d';, pois se (x';), representa uma solu¢do numa regiio mais promisso-
ra, as buscas ao redor desta regido deve ser intensificada, ou seja, aproveitada.

A atualizagio de £/;; pode ser observada em Abs da Cruz [2] e € feita con-
forme (3-19). Considere agora ( g',j), um q-real qualquer, com i=1,2,3,...,N, total de
individuos, e j=1,2,3,...,G, total de g-reals possiveis, conforme (3-3). Seja também
(x';), 0 gene cldssico correspondente em um individuo cldssico qualquer, perten-
cente a populagdo dos melhores individuos B(t). A atualiza¢do t; pode ser obtida
da seguinte forma, conforme Abs da Cruz [2]:

Hi = g+ AN, = ), (3-19)
onde A’ é um nimero aleatério entre 0 e 1, gerado a cada geragio .

Observe que se A'=1, i/*'; serd exatamente igual a (x';).. Enquanto que se
A'=0, 4/*"; ser exatamente igual a 4/;;. Ou seja, a atualizagio do centro 4/; de um
(g')r na dire¢do de um gene cldssico (x';), dada a uma taxa 1.

J4 a atualizagdo do 0'; — diferentemente da que pode ser encontrado em Abs
da Cruz [2] — é feita através de um decaimento exponencial com velocidade de
atualizagdo dada pela amplitude presente em (x';), de todos os individuos na popu-
lagdo B(t). Isto pode ser resumido pela seguinte equacao:

oft = of + A" e (max((xf;),) - min((x};),)) - 7); (3-20)
com ' fixo para algum individuo quantico i e g-real j; max((x';),) 0 maximo o
gene cléssico real entre todos os melhores individuos de B(t), ou seja, entre todos
os xtij mantendo 0‘,7 fixo; min((x’,j),) o minimo do gene cléssico real ij, também
entre todos os melhores individuos de B(t), entre todos os x';j mantendo d'; fixo; e

A’ 0 mesmo nimero aleatério entre 0 e 1 utilizado em (3-19), determinando a ve-

locidade de atualizacdo.
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Para fins de exemplificagdo, suponha A’ constante entre todas as geracdes f,
igual a um nimero fixo 0,9. Suponha também que a cada geragdo 7, max((x';),) e
min((x";;),) sejam dados a uma proporgdo aproximada, respectivamente, de 0,99 e
0,01 da amplitude de ¢';. Suponha também a amplitude de um gene 0! ij nO pri-
meiro passo do algoritmo com valor igual a 4, ou seja, 0‘:11-,:4. Pode se observar
que o decaimento exponencial conforme mencionado pode ser dado pela figura
3.6.

Observe que ¢’ ;=4 decai assintoticamente sobre €ixo x, porém sem nunca
assumir valor nulo. Esta forma de se atualizar o parAmetro ¢; foi generalizada
para este trabalho, com base na heuristica de sua aplicacdo conforme sera discuti-

do na sec¢do 3.7.

o 3@ -0
o N

Figura 3.6 — Exemplo de decaimento do parametro ¢ de um individuo quantico.

Pesquisando autores em busca de mencdes a este tipo de atualizacdo encon-
trou-se Abs da Cruz [2], o qual considera como valida alguma heuristica de atua-
lizacdo dos parametros Gtij da forma decaimento exponencial, tendo ele se utiliza-
do de um processo similar, a regra do 1/5 conforme Michalewicz (pag. 94).

O passo a passo para atualizacdo de todos os individuos quanticos i,
i=1,2,3,...,Nq, em todos os g-bits j, j=1,2,3,...,M, e g-reals h, h=1,2,3,...,G, no pas-
so ix e x do algoritmo AEIQ-BR, em cada geracdo ¢ € dado pela figura 3.7.

Como N¢ — nimero total de cldssicos — poderd ser maior que Ny — nimero
total de quanticos —, selecionam-se por ordem decrescente de aptiddo (o melhor
individuo é selecionado primeiro) individuos cléssicos de B(t), sem repeticdo. A
probabilidade de cruzamento quantico Cy permanecerd constante durante todas as

geracoes.
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Atualizacao do Individuo Quantico
Inicia
Para i=1,2,3,..., No-numero de individuos quanticos
Seleciona-se ¢, 0 i-ésimo individuo quantico em Q(%).
Seleciona-se ¢, o i-ésimo individuo classico em B().
Para j=1,2,3,...,M-niimero de g-bits presentes em q',-
Gera-se um numero aleatério entre 0 e 1 para (g’,;)b

Se aleatorio entre 0 e uma probabilidade de crossover quantico Cq

Atualiza (gj)» com portao quantico U(6), na direao de (X'j)p

Fim Se

Fim Para

Para h=1,2,3,...,G-numero de g-reals presentes em q',-
Gera-se um ntimero aleatério entre 0 e 1 para (g's)-

Se aleatorio entre 0 e uma probabilidade de crossover quantico Cq

Atualiza (g'n)- com equacdes (3-19) e (3-20) na direcéo de (X'n)r

Fim Se
Fim Para
Fim

Figura 3.7 — Pseudocodigo da atualizagdo de um individuo quéantico.

. Genes Quanticos

hace [ G| Genes
(@11)'s/ (x11)'o /42 /2 - - 1
@2/ (xi2)o | 1/4/2 1/2 - - 0
(13)'n/ (x13) 1/2 1/2 - - 1
(014)' / (X1)'o 1/42 1/42 - - 0
(@11)'r/ (x11)" - - 0 8 2,928
(@12)'r / (x12)" - - 0 8 3,941
(@13)'r / (X13)' - - 0 8 -0,298
(Q1a)'r / (X1a)'s - - 0 8 -0,379
(@) / (21)o | 1/:/2 172 - - 0
(G22)'s / (x22)' 1/2 1/42 - - 0
(@29)o/ (x23)o | 1/~/2 1/2 - - 1
(Gea)'s/ (xea)s | 1/4/2 12 - - 1
(021)'r / (Xo1)'s - - 0 8 3,443
(Qz2)'r / (¥e2)'r - - 0 8 1,688
(028)'r / (Xe3)" - - 0 8 0,478
(0l24)'r / (Xea)' - - 0 8 -0,425

Tabela 3.2 — Exemplo de atualizagdo de uma populagéo quantica Q(t).
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Resumidamente, o que acontecerd através de um processo evolutivo serd a
convergéncia de probabilidade maxima igual a 1 de se observar um (g';), igual a 1
ou 0, para i=1,2,3,...,N, e j=1,2,3,...,M. E amplitude de variagdo o‘l-j praticamente
nula ao redor de um centro t/y, para i=1,2,3,...,.N, e j=1,2,3,...,G. Ou seja, a diver-
sidade presente nos individuos quanticos se perdera a cada geracdo, e ao final,
cada ( g’ij);, e( g’,j), convergirdo para um unico valor, a melhor solu¢do encontrada
para o problema a ser otimizado.

Suponha uma populagdo quantica conforme dado por (3-11). Os pardmetros
que definem g-bits e g-reals podem ser observados na tabela 3.2. Suponha tam-
bém dois individuos cldssicos quaisquer de B(z) selecionados para atualizar a po-
pulacdo quantica conforme mesma tabela 3.2. Sendo assim, a atualiza¢do dos in-
dividuos quanticos utilizando as equagdes dadas em (3-18) com 6=0,05*PI (con-
forme recomendagdes em Han e Kin [4]), (3-19) e (3-20) com A'=0,281 (obtido

aleatoriamente), para um instante de tempo ¢ qualquer, geraria os seguintes valo-

res:
indice Genes Quanticos

a B u c
(@)’ (1) | 0,572 | 0,416 }
(@2)'s/ (x12)'s | 0,416 | 0,572 -
(q13)'v/ (x13)b | 0,572 | 0,416 -
(Q1a)s / (x1a)s | 0,416 | 0,572 ]
()" / (x11)'s - - 0,823 | 5,897
(ar2)'r / (x12)'s - - 1,107 | 6,385
(13)'r/ (x13)'s - - -0,084 | 5,970
(a1a)'r/ (x14)'s - - -0,106 | 5,765
(@)’ / (xe1)o | 0,416 | 0,572 -
(Ge2)'b / (x22)'s | 0,572 | 0,416 -
(Ges)'’b / (x23)'s | 0,416 | 0,572 -
(924)' / (x2a)'s | 0,572 | 0,416 -
(G1)'r / (Xe1)'o - - 0,967 | 5,897
(Qe2)'r / (x22)'s - - 0,474 | 6,385
(0s)'r / (Xa3)'o - - 0,134 | 5,970
(Ga)'r / (Xoa)'o - - -0,119 | 5,765

Tabela 3.3 — Populagéo quéantica atualizada.

A figura 3.8 resume de forma gréfica a atualizagdo que um ¢'; qualquer re-

cebe na forma de representagc@o de um espaco de solucdes.
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Espacos de Solucdes

Solugdes representadas por q‘”ij Solugdes representadas por qtij

Centrop™;;
L Centro [

Melhor Solugdo

Figura 3.8 — Representacao do espago de solugdes, e representacao do espaco para um
individuo g e ;.

Sendo assim, esta se¢do objetivou esclarecer aspectos de atualizagdo de in-
dividuos quanticos em Q(t) com base na populagcdao dos melhores individuos clas-
sicos B(t). Na préxima secdo, se apresentard como € feito o cruzamento cldssico
de individuos de B(t) com os observados P(t) de Q(t) em uma geracdo t qualquer,

no passo vi do algoritmo AEIQ-BR, conforme figura 3.1.

3.5. Cruzamento de Individuos Classicos

A populagdo em B(t) funciona como um espago de boas caracteristicas, sen-
do refinada a cada passo ¢, através da introducdo de novas solucdes ajustadas de
B(t-1) e observadas de P(t). Este refinamento de B(f) acontece através da substitu-
icdo de solugdes no espaco de melhores solu¢des B(t) por outras dominantes gera-
das através do cruzamento de B(t) com P(¢), ou permanéncia em B(t) caso o filho
gerado ndo tenha um desempenho melhor. Este processo acontecera através dos

passos vi, vii e viii do pseudocddigo em 3.1, e consistira de:

(1) Cruzamento classico dos N individuos de B(#-1) com os observados no pas-
so atual em P(t), gerando somente um filho para cada par de individuos. Ca-
da par de individuos é selecionado aleatoriamente em B(t-1) e P(t) sem re-
posicéo;

(2) Substituicdo dos N filhos gerados na populagdo P(¢) atual;

(3) Avaliacdo dos N filhos gerados em P(¢) anterior através de uma fungdo de
aptiddo;

(4) Atualizacdo da populacdo B(z) com os N melhores individuos da unido de

duas populagdes, B(t-1) e P(t).
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O mais importante nesta se¢do € entender como se da este processo de cru-
zamento de individuos em B(¢) e P(t). Este cruzamento serd controlado por uma
probabilidade de cruzamento classico bindrio C¢; para a parte bindria, e outra Cc,
para a parte cldssica real, ambas definidas pelo usudrio e constante durante todas
as geragdes. Optou-se por desenvolver o algoritmo desta forma, pois se acredita
na existéncia de dindmicas de evolucdo distintas dadas por genes bindrios (combi-
natério) e reais (numérico) de um problema a ser otimizado, e, portanto, ndo po-
dem ser controladas por uma tnica taxa.

O tipo de cruzamento a ser utilizado para a parte bindria nos individuos
classicos sera o uniforme, conforme se observa em Linden [32]. Esta decisdo tem
como objetivo minimizar efeitos de cruzamento de individuos, na presenca de
dependéncia ou correlacdo entre genes. Observar-se-a no se¢do 3.7 que este tipo
de crossover serd conveniente para evolucdo de redes neurais artificiais, e as deci-
soes codificadas nos genes bindrios (alta dependéncia). Outro motivo pela escolha
do cruzamento do tipo uniforme é andloga ao trabalho de Han e Kin [4] no algo-
ritmo AEIQ-B.

O crossover para a parte real, por sua vez, foi o aritmético conforme o mo-
delo AEIQ-R de Abs da Cruz [2]. Para facilitar a compreensdo, suponham dois
individuos cléssicos origindrios das populacdes B(t) e P(t), respectivamente, re-
presentados por [c'i]g e [c"i]p. Suponha também os genes (.xtij)bB e (xtij)bP, genes
binarios provenientes dos individuos /. c'i]g e [c'i]p. Pode-se definir um gene bina-
110, (x'j)sr, de um individuo filho /c';Jrda seguinte forma:

)

(%) = : (3-21)

t L, .
(Xlu ) , Ccaso contrario
Y/pB

(xﬁ) , se aleatdrio entre 0 e Cgy,
bP

onde “aleatorio” um numero aleatério entre O e 1.
Analogamente para os genes reais (x';),p € (X';)5 de [';]p € [c'i]p, respecti-
vamente, defini-se um gene real filho (xtij)rF de um individuo filho /c;]F como a

seguir:
(x;j )rF _ (xltj )rB + A ((xl’] )rP —(xl-’j )rB), se aleatorio entre 0 e C.., ’ (3-22)

(xf) , Caso contrdrio
v rB

onde “aleatorio” um novo nimero aleatério entre 0 e 1, gerado para cada gene, e

A’ igual ao passo de atualiza¢do do individuo quntico na se¢do 3.4 anterior.
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Um detalhamento mais técnico do processo (3-21) e (3-22) no passo vi do

algoritmo AEIQ-BR pode ser observado pelo pseudocddigo na figura 3.9.

Cruzamento de Individuos Classicos P(t) com B(t)
Inicia
Para i=1,2,3,..., Nc-nimero de individuos classicos
Seleciona-se [c']s, 0 i-ésimo individuo classico em B(?).
Seleciona-se [c']p, 0 i-ésimo individuo classico em P(?).
Para j=1,2,3,...,M-niimero de genes binarios presentes em ci
Gera-se um numero aleatério entre 0 e 1 para o par (X'ij)b em [cjz e [C']p.
Se aleatorio entre 0 e uma probabilidade de crossover classico Ccp
O gene do individuo filho recebera o (x)» de [c'jp.
Senao
O gene do individuo filho recebera o (x)» de [c']s.
(crossover tipo uniforme)
Fim Se
Fim Para
Para h=1,2,3,...,G-numero de genes reais presentes em q';
Gera-se um numero aleatério entre 0 e 1 para o par (x)-em [c']z e [c']r.
Se aleatorio entre 0 e uma probabilidade de crossover quantico Cqr
O gene do individuo filho recebera uma atualizagdo de ()X,',-),de [c']s, na diregdo
do gene classico (x), em [c']p.
Senao
O gene do individuo filho recebera o (xj); de [c']e.
(crossover tipo aritimético)
Fim Se
Fim Para
Fim

Fim

Figura 3.9 — Pseudocodigo do cruzamento de individuos classicos em P(t) com B(t).

Para fins de exemplificag¢do, suponham dois individuos cldssicos seleciona-
dos para crossover conforme dado pela tabela 3.2. Suponha também probabilida-
des de crossover cldssico bindrio C,=0,8, e real C,=0,1, e /=0,4. Ou seja, a ati-
vacdo e desativacdo de neurdnios ocorreria em um ambiente mais dindmico com
alta probabilidade dada por Cc¢p, enquanto que os pesos sofreriam ajustes mais
finos, “sutis” com taxa da cruzamento dada por Cc;, A uma velocidade de atua-
lizagdo consideravel para os genes quanticos,

Tem-se que o novo individuo clédssico a ser substituido em P(?) no lugar de

[c'1]p, o filho [c';]F, pode ser definido como na figura 3.4.
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[cils [ci]p Aleatério [cH]F
(X1 =1 (x11)'r = 1 0,627 | (x11)=1
(x12)b =0 (x12)’b = 1 0,718 | (x12)b=1
(x13)'o = 1 (x13)b =0 0,758 | (x13)b=0
(x1a)b =0 (x1)b =0 0,726 | (x14)b=0
(xi1)'r= 0,746 | (x1)r= 1,140 0,363 | (x11)+= 0,904
(x12)'r = 0,947 | (x12)"r =-1,082 0,992 | (x12)t= 0,135
(x13)r = 3,233 | (x43)"r = 2,928 0,092 | (x13)t= 3,111
(x14) = -2,028 | (x14) = 0,995 0,684 | (x14) =-0,819

Tabela 3.4 — Geragao de um filho classico.

A seguir, um resumo sobre o todo o detalhamento do algoritmo AEIQ-BR

até o momento é oferecido, incluso ainda uma representacio gréfica.

3.6. Esquema Grafico e Resumo

Ao longo destas udltimas se¢des, conclui-se que o algoritmo AEIQ-BR trata-
se de um algoritmo evolutivo com alguns pardmetros ajustiveis pelo usudrio. Sdo

eles:

® Ny, numero de individuos quanticos;

® N, ndmero de individuos classicos;

e (), probabilidade de crossover quantico;

®  (Ccp, probabilidade de crossover cldssico binério;

e (¢, probabilidade de crossover cléssico real;

e T, ndmero de geracdes ou evolucoes;

e E 6 angulo de rotacdo para velocidade de atualizacdo dos genes cldssicos

binarios.

Um quadro resumo dos passos do algoritmo AEIQ-BR pode ser visualizado

conforme figura 3.10. Descritivamente tem-se o seguinte:

(1) Em um passo inicial t=1, inicializa a populacdo quantica Q();
(2) Gera-se uma populagao classica a partir da observacdo de P(t);
(3) Avalia-se esta populagdo classica P(t);

(4) Se tforigual a 1, uma populagdo de melhores B(t) serd gerada com P(1);
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(5) Se t for maior do que 1, novos filhos serdo substituidos em P(t) com pais in-
dividuos classicos gerados em ¢, P(t¢), € melhores individuos obtidos em #-/,
B(t-1).

(6) Avaliam-se estes filhos gerados armazenados em P(t).

(7) Melhores individuos da unido de duas populagdes classicas, P(t) e B(t-1),
sdo armazenadas em B(1).

(8) Individuos quanticos Q(t) sdo atualizados com melhores individuos de B(?).

(9) Enquanto ¢ ndo atingir um méximo igual a T geragdes, retorne ao passo 2)

para que uma nova populagio clédssica seja gerada.

Inicializa
Populagdo | —— > Q) Se t<=T
Quantica /
Observa Atualiza
P(t) <= Populagao Populagéo
Quantica Quantica
t=1

Avala | —— > B(t)
t>% \ %

Recombinacéo Melhor
Classica Individuos

P{t) e B(t1) P(t) U B(t-1)

Figura 3.10 — Resumo do algoritmo AEIQ-BR.

Seja ainda uma populag@o quantica com N individuos, cada individuo com
M genes bindrios e G genes reais, e outra populagdo cldssica correspondente com
H individuos, tem-se que estas populacdes podem ser representadas pela figura
3.11. A partir das préximas se¢des serd importante que o leitor se sinta confiante
com conceitos implicitos as figuras 3.10 e 3.11.

Na préxima secdo em 3.7, se discutird o algoritmo NEIQ-BR obtido da apli-
cacdo do algoritmo AEIQ-BR, para evolugdo de RNA do tipo alimentacdo adian-

te.
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- Individuo ~
Inlel('iuo Populacio o Populacdo
N Y Cl
Quantico a assico Classica
~ ~ Quantica - N !
ant BNt ~ ¢ ~ (X'H1b . & N
1
o'Na Bth qt2 (XtHZ)b ch
t
th C3
t t t
onm Pam ' e | _ L _ Yy
_/
Wyt O'Ni ~ - (X'u)r
e o'\ (X2)r
t t t
UNG ONG (X HG)r
N % . Y,

Figura 3.11 — Resumo da representacédo das populagdes Q(t) e P(t).

A seguir pode-se obter um quadro resumo para as principais caracteristicas
do algoritmo apresentado neste capitulo AEIQ-BR, em comparacio com os algo-

ritmos AEIQ-B e AEIQ-R.

Algoritmos AEIQ-B AEIQ-R AEIQ-BR
Problemas Combinatoriais Numeéricos Ambos
Cromossoma

Representagao Binaria Real Ambos
Forma Q-bit Q-real Ambos
Fundamentacéo Notacao Dirac Pulso Quadratico Ambos
Crossover

Classico Binario Uniforme - Idem
Classico Real - Aritmético Idem
Quantico Binario Porta Rotacéo - Idem
Quéntico Real — Centro - Deslocamento Centro Idem
Quéntica Real — Amplitude - Regrado 1/5 Enggggﬁgit;

Tabela 3.5 — Principais caracteristicas dos algoritmos AEIQ-B, AEIQ-R e AEIQ-BR.
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3.7. Algoritmo NEIQ-BR

O principal objetivo em se utilizar o algoritmo AEIQ-BR nesta dissertagdo
trata-se de configurar completamente uma rede neural do tipo perceptron com
multiplas camadas. Esta utilidade em se aplicar AEIQ-BR para evoluir uma RNA
recebe 0 nome de algoritmo NEIQ-BR, numa extensdo ao modelo de Abs da Cruz
[2], o NEIQ-R, cuja representacdo da solugdo considerava somente caracteristicas
numéricas. A sigla NEIQ-BR vem de “NeuroEvolu¢éo Inspirada na fisica Quan-
tica com representagcdo mista Bindria e Real”

Conforme mencionado no capitulo 1, esta modelagem completa de uma
RNA pelo algoritmo NEIQ-BR, tendo em vista algum problema de classificagdo

especifico, serd feita para responder os seguintes questionamentos:

e (Quais variaveis utilizar na camada de entrada?

e (Quantos neurdnios utilizar na camada intermediaria?

® Quais serdo os pesos da camada de entrada?

¢ Quais serdo os pesos da camada de intermedidria?

¢ Qual fungdo de ativagdo utilizar em cada neurénio da camada intermediaria?

¢ Qual fungdo de ativagdo utilizar em cada neurénio da camada de saida?

Decisdes do tipo combinatdrias e numéricas deverdo ser tomadas e repre-
sentadas, seja num individuo quéntico, seja num individuo classico. Sao decisdes
do tipo combinatdrias: quais varidveis selecionar na camada de entrada; nimero
de neurdnios utilizados na camada escondida; e tipos de funcio de ativacdo a uti-
lizar na camada escondida e saida. Por outro lado, sdo decisdes do tipo numéricas:
pesos da camada de entrada; e pesos da camada intermedidria. Sobre estas deci-
sOes numéricas a serem otimizadas, para qualquer varidvel de decisdo x se consi-
derard FDPs do tipo uniforme com dominio no intervalo de -4 a 4.

Nada mudard nas formas e métodos desenhados nas secdes anteriores,
quando detalhado o algoritmo AEIQ-BR. A generalizagdo do NEIQ-BR se encon-
tra principalmente na finalidade de aplicagao do AEIQ-BR quando desejado agora
evoluir uma RNA com os objetivos definidos anteriormente, mas também por

algumas caracteristicas a serem definidas na préxima secao.
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Observaram-se no capitulo 2 que modelos neuroevolutivos sdo utilizados
para problemas de diversas naturezas tais como: classificagcdo, previsdo, e contro-
le. Neste trabalho, a utilizacdo do modelo NEIQ-BR terd como objetivo exclusivo
o tratamento de problemas de classificacdo, sendo a investigacdo no contexto de
outros tipos de problemas envolvendo RNAs deixado para estudos futuros, como
por exemplo, previsdo de séries, controle e clusterizagao.

Conforme estudo apresentado na secdo 2.2, tabela 2.5, ndo se encontrou ou-
tros autores que tenham desenvolvido um modelo NE capaz de lidar com todos os
questionamentos levantados aqui, quando da modelagem de uma RNA para a
classificagdo de padrdes.

Algumas caracteristicas do algoritmo NEIQ-BR sdo andlogas ao algoritmo
AEIQ-BR tais como: representacio probabilistica do espaco de busca; alta capa-
cidade de exploragdo e aproveitamento; um otimizador global eficiente do pro-
blema; e, sobretudo, a capacidade de representacdo mista bindrio-real dos indivi-

duos.

3.7.1. Perceptrons de Multiplas Camadas

O principal objetivo desta secdo serd compreender como ¢ feito o processo
de codificacdo e decodificacio de um problema de modelagem de rede neural
através de um cromossoma, seja ele quantico ou cldssico, parte combinatdria ou
numérica. Primeiramente, as caracteristicas da rede neural a ser modelada serdo

discutidas. Para isto, considere o seguinte:

e Seja um banco de dados com um total de n observacoes.

¢ Seja TE, o total de variaveis independentes.

¢ Seja uma variavel dependente com um total de TO classes.

¢ Seja, TO, o nimero de neurdonios na camada de saida, cada um represen-
tando uma classe da varidvel dependente.

¢ Seja TI, o nimero de neurénios na camada intermediaria, um maximo
permitido pelo usudrio do algoritmo NEIQ-BR.

e Sejam as fungdes de ativagdo sigmdide logistica e hiperbdlica.
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O tipo de rede neural a ser construida para qualquer problema de classifica-

¢do pode ter representag@o dada pela figura 3.12.

Figura 3.12 — Rede neural do tipo alimentagéo a frente.

Por esta figura, sinais sdo processados na camada de entrada para cada uma
das n observagdes, j=1,2,3,...,n, e em cada um dos 77 neurdnios da camada inter-

medidria, i=1,2,3,...,T1, ocorrendo uma soma ponderada conforme a seguir:

TE

NI; = viés; +Zth-whi . (3-23)

h=l1
E ativagi@o dos neur6nios nesta camada intermedidria da seguinte forma:

1

—————, se ativagdo logistica.
1+exp (—NIl-j )

o(NI;) = (3-24)

Mi _ N

NI; ~NI; °
e "+e Y

se ativacao tangente hiperbdlica.

A principal razdo de escolher-se entre estas duas funcdes de ativacdo é que
de acordo com Haykin [49], pagina 40, estas fun¢des sdo as mais comumente uti-
lizadas na modelagem de RNA. Analogamente, a ativagdo para cada neur6énio 70

na camada de saida pode ser obtida da seguinte forma:

T

NO; = viés; + E NI ow; 5 (3-25)

h=1
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onde i=1,2,3,..., TO, total de neurdnios na camada escondida e j=1,2,3,...,n, total de
observacdes. Vem-se que a ativacdo de cada neurdnio na camada de saida pode

ser obtida por:

—————, se ativa¢do logistica.
B 1+ exp(—NOij )
o(No; )= H (3-26)

o, se ativacdo tangente hiperbdlica.

-NO;

Tendo em vista os resultados anteriores, segue-se com a representacdo de
um individuo quéntico para o caso de modelar uma RNA. Considerem um indivi-
duo quantico ¢';, e um cldssico ¢', quaisquer. Para qualquer que seja o problema de
classificagdo a ser modelado por uma RNA, a representa¢do do individuo depen-

dera de:

TE, o total de varidveis independentes
— TI maximo definido pelo usudrio do algoritmo NEIQ-BR.

— TO, o numero de neurdnios na camada de saida

Sendo assim, pode-se definir q'ida seguinte forma:

g = [(qf ), (4 )} (3-27)
onde
( . ) 3 ait(TEH) 3eees 04(TE+T1) ; 04(TE+T1+1) >3 ait(TE+2ATI) ; 04(TE+2.T1+1) sees O’i(TEJrZTIJrTO)
q | =
b ﬂz‘rl;"-;ﬂitTE;ﬂir(TEH) ;"';ﬂit(TEJrTI) ;ﬂir(TEJrTIJrI) ;"';ﬂit(TEJrZTI) ;ﬂir(TE+2.T1+1) ;"';ﬂir(TEJrz.THTO) A
(3-28)
€
(q,’) _ /uitl;"';ﬂz‘t(TE-(TI+1));ﬂz‘t(TE-(TI+1)+1);"';ﬂz‘t(TE-(TI+1)+(TI+1)*TO) . (3-29)
r A . .
Oits--5 O-i(TE-(TI+1)) > O-i(TE-(TI+1)+1) b O-i(TE-(TI+1)+(TI+1)*TO) i
Ja ¢, como:
i =|(a), () | (3-30)
onde

t . - . - . -
(ch )b = (xhl 30 s XnTE s Xp(TE+1) >+ Xp(TE+TT) > SW(TE+TI+1) >+ n(TE+2.17) > Yn(TE+2.114+1) >+ Xp(TE+2.71+T0) )b

(3-31)

74


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 0812709/CA


PUC-RIo - Certificacdo Digital N° 0812709/CA

Algoritmo AEIQ-BR

(C’ti ), - (x’l“;“' ;x;t(TE-(THl)) ; x;:(TE-(TI+1)+1) oo x;:(TE-(TI+1)+(T1+1)*TO) . (3-32)

De modo que i=1,...,N, nimero de individuos quanticos, e h=1,...,H nimero
de individuos classicos. Com todos os individuos sujeitos as mesmas propriedades
e manipulacdes do algoritmo AEIQ-BR detalhadas de 3.1 a 3.7. Desta forma, um
individuo quéntico ou bindrio teria um total de TE+2*TI+TO genes bindrios, e
TE*(TI+1)+(TI+1)*TO genes reais.

A seguir uma figura resumo para a informacao que é codificada em cada um

dos genes quanticos ou cldssicos, bindrios ou reais.

Individuo Quéntico ou Classico

Parte Bindria

Selecdo Neurdnios | Selecdo Neurdnios Funcoes Ativacdo | Fungdes Ativagio
Camada Entrada CamadaEscondida | Camada Escondida Camada Saida
Parte Real
Pesos da camada de entrada Pesos da camada intermedidria
com intermedidria, incluindo o viés com saida, incluindo o viés

Figura 3.13 — Resumo de informagéao codificada para o modelo NEIQ-BR.

A decodificacdo de um cromossoma cldssico pode ser resumida conforme a

seguir:

¢ Na camada de entrada, c6digos na parte bindria do cromossoma determi-
nardo quais varidveis serdo selecionadas, ou seja, estardo ativas na RNA,
onde o codigo 1 significard presenga, e o cddigo O significard auséncia.
Sendo assim, valores de entrada serdo propagados adiante através de um
subconjunto de um total de 7TE variaveis independentes, utilizando os pesos
otimizados na parte real do cromossoma, ligacdo da entrada com a interme-
didria. Inclui-se também nestes pesos, o viés.

¢ Na camada intermediaria, c6digos na parte bindria do cromossoma deter-
minardo quais neur6nios estardo ativos do total de 77, onde o cédigo 1 signi-
fica a presenca e c6digo 0 significa a auséncia. Cada neurdnio ativo realiza-
rd a soma ponderada conforme (3-23) dos valores propagados da camada

anterior. Apds, cada um destes neurdnios ativard esta soma ponderada com
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funcdo de ativacado definida pela parte bindria do cromossoma, onde 1 signi-
ficard sigmoéide logistica e 0 tangente hiperbdlica, conforme (3-24). Valores
da camada intermedidria serdo propagados a diante com pesos codificados
na parte real do cromossoma, ligagc@o entra a camada intermedidria e de sai-
da. A parte real referente ao viés também estard sendo propagada.

¢ Na camada de saida, todos os neurdnios estardo ativos, pois cada um re-
presentard uma de um total de 7O classes. Todos os neurdnios realizardo a
soma ponderada dos valores propagados da camada anterior, e genes na par-
te bindria do cromossoma indicardo a fungdo de ativagdo a ser utilizada on-
de, da mesma forma, o cdédigo 1 significard sigmdide logistica e O tangente

hiperbdlica.

Um detalhe importante € que o viés trata-se de um efeito sempre presente na
RNA, e no cromossoma estara representado somente por genes na parte real, onde
com a decodificacdo obtém pesos para as camadas intermedidrias e de saidas.

A predicdo acontecerd através da atribuicdo da classe ao padrdo de entra-
da representada pelo neurénio da camada de saida cuja ativacdo é mdxima entre
todos os TO. Esta associacdo para cada uma das n observagdes (ou padrdes) serd
utilizada para o célculo das fun¢des de avaliagdo, também chamada de funcdes de

aptiddo do cromossoma.

3.7.2. Parametros de Configuracao

No inicio da secdo 3.6, apresentamos um resumo de todos os pardmetros de
configuracdo do algoritmo AEIQ-BR até entdo. Sdo eles: No; Nc¢; Co; Cep; Cey, T
e 6.

Em um individuo, conforme figura 3.13, os genes bindrios e reais apresenta-
rdo uma forte dependéncia entre si. A evolucdo e otimizacdo dos pesos de um neu-
ronio na parte real deve estar associada ao fato deste estar ativo ou ndo pela parte
bindria.

Seja um individuo cléssico cl; qualquer e cruzamento classico com taxa Ccy,
na ocasido de um neurdnio estiver inativo pela decodificacdo de seu gene, é con-
veniente que nao haja otimizagdo de seus pesos correspondentes na parte real, pois

a decodificacdo dos pesos em nada poderia se utilizar desta nova atualizagao.
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Seja um individuo quantico ¢'; qualquer e cruzamento quintico com taxa
Cy, o problema de dependéncia entre genes com representacdes diferentes (real-
bindria) também estaria presente. O gene real x'; — que codifica o peso de um neu-
ronio qualquer — de um individuo cldssico ¢’; ndo poderd ser utilizado para atuali-
zar o gene correspondente na parte real do individuo quintico g';, se o gene da
parte bindria do individuo cldssico ndo estiver indicando uma atividade do neurd-
nio que pertence X',

Estes problemas tanto para o individuo cldssico com crossover cldssico e
quantico com crossover quantico aconteceriam tanto na camada de entrada, quan-
to na camada intermedidria.

Da mesma forma acontecerd para os tipos de fungdes de ativacdo aceitdveis
por um neurdnio qualquer, seja na camada intermedidria, seja na camada de saida.
Quando um neurdnio estiver inativo ndo poderd ocorrer atualizacdo com Cy na
parte bindria quéntica determinante dos tipos de funcdes de ativacdo de um indi-
viduo qualquer. E da mesma forma, na parte bindria cldssica de um individuo
qualquer com taxa de cruzamento Ccj, determinante dos tipos de fungdes.

Para resolver este problema, o algoritmo AEIQ-BR foi modificado para que
a evolugdo de pesos e funcoes de ativacdo nos cromossomas qudnticos e cldssicos
esteja condicionada ao fato deste neurénio estar ativo ou ndo na parte bindria
correspondente. Ou seja, os genes representantes dos pesos e fungdes de ativacio
permanecerdo inalterdveis por cruzamento quanticos e cldssicos, caso este neurd-
nio esteja inativo. Como os cruzamentos classicos utilizados sdo todos do tipo
uniforme agindo com uma probabilidade independente entre genes, esta alteracio
em nada afeta a evolugdo de outros genes cujos neurdnios estejam ativos’.

Feito esta ultima alteracdo de condicionamento, um alerta € verificado para
que se possa precaver de possiveis conseqiiéncias negativas no desempenho do
NEIQ-BR.

Observem que uma vez que um neurdnio esteja ativo pela decodificacdo de
um gene da parte bindria cldssica de um individuo classico, vindo de um longo

periodo de inatividade, é necessdrio que se ocorra um niimero consistente de atua-

® Observe que para um neurdnio inativo que venha a ser ativado, é melhor que este continue a
evoluir os seus pesos, pois ndo temos condi¢gdes de saber se este neurbnio sofreu um ndmero
suficiente de atualizagbes antes de ser inativado. E sendo assim, também ndo podemos garantir
que reinicializa-lo seria uma estratégia eficiente. Somente um estudo empirico mais aprofundado
poderia nos guiar, e, sobre isto, deixaremos para estudos futuros.
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lizagdo em seus pesos e fun¢do de ativacdo correspondente, para que através de
um processo adaptativo este neurdnio se torne relevante na rede neural.

O que se deseja que aconteca €: se este neurdnio niao se mostrar relevante
para discriminar classes de um problema, que este assim se apresente apds um
longo processo de atualizag@o de pesos e fungdo de ativagdo. Nao pode-se permitir
que um neurdnio ndo seja selecionado através do algoritmo evolutivo por este ndo
ter sofrido atualizacdes suficiente em seus pesos sindpticos, quando de sua inati-
vidade em boa parte do processo evolutivo.

Por estes motivos, um novo parametro passa a ser considerado para que o
usuario do algoritmo possa ter um controle sobre este nimero consistente de gera-
coes seguidas de atualizacdo da parte real dos individuos quanticos e cldssicos.

Sendo assim, um primeiro novo parametro pode ser definido da seguinte forma:

® mim - o nimero minimo de geracdes que um neurdnio permanecera ativo
antes que se permita a desativacdo por um cruzamento cldssico, o que nao

significa que este assim sera.

Este parametro fard com que haja um contador individual para cada gene
classico bindrio responsdvel pela atividade, ou inatividade, de um neur6nio na
camada de entrada e na camada intermedidria. Conforme mencionado, apds este
contador — individual por individuo e genes de sele¢do de neurdnios — atingir um
nimero mim de geracdes, estes genes passardo a ser considerados aptos para cru-
zamento cldssicos.

Adicionalmente, com o objetivo de se ter algum controle entre aspectos de
exploragdo e aproveitamento do espago de solugdes, um segundo novo pardmetro

¢ considerado:

® updateT - o intervalo entre geracdes até que os operadores quinticos sejam
executado em todos os individuos de Q(t), atualizando centros e amplitudes

com melhores individuos de B(?).

Ou seja, se deseja-se um processo gradual e lento de evolugdo para uma
grande exploracdo do espago de busca, este pardmetro deverd ser o mais alto. En-

quanto que se deseja-se o aproveitamento de algum espaco de solucdes, através de
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um processo rapido de evolugdo, podendo incumbir em uma convergéncia prema-
tura, este parametro deveria ser o mais baixo possivel.

E por 3.7.1, como TE e TO serdo definidos automaticamente pelo problema
de classificagdo que se deseja modelar com a RNA, o usudrio do NEIQ-BR tam-

bém devera considerar um terceiro novo parametro:
e T, nimero maximo de neurdnios permitidos na camada intermedidria.

E importante dizer que todos os pardmetros devem ser ajustados de acordo

com cada problema especifico. Sendo assim, o usudrio devera estar atento a:

Parametros

minT
updateT
Tl

Tabela 3.6 — Parametros de ajuste do algoritmo NEIQ-BR.

A seguir, serdo apresentadas algumas fungdes de aptidao a serem utilizadas
juntamente com o algoritmo NEIQ-BR, e o desejo de se modelar problemas de

classificacao.

3.7.3. Funcoes de Avaliacao ou Aptidao

Nesta se¢do, se apresentard um total de 3 formas de se avaliar um cromos-
soma classico ¢, no modelo NEIQ-BR, conforme passos iv e vii do pseudocédigo
do AEIQ-BR, figura 3.1. Experimentos a serem definidos na se¢do 4.2 considera-

rdo quando apropriado alguma destas 3 fungdes. Sdo elas:

(1) Percentual total de acerto ponderado, ou acurasse ponderada;
(2) Percentual total de acerto nao ponderado, ou acuréicia;

(3) E érea abaixo da curva ROC.

A avaliagio de um individuo ¢, pertencente a uma populagio P(t), requer a
leitura de toda uma base de dados e avaliacdo em termos de potencial de classifi-

cacdo. Para problemas de classificacdo dicotdmica, a forma mais usual de se efe-
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tuar esta avaliagdo € representd-la através da matriz de confusdo. Suponha um
problema qualquer com duas classes a serem preditas com um total de C; registros
para a classe 1, e C, registros para a classe 2. Vem-se que a matriz de confusdo

para este problema dicotdmico pode ser obtida da seguinte forma:

Classificada
Classes
C1 Cz Total
§ C1 Alh Blh Ath+B‘h
g Cz Cth Dth Cth+Dth
7]
8 Total Ath+Clh Bth+Dth Ath+Bth+Clh+Dth

Tabela 3.7 — Matriz de confusdo para um problema de classes dicotdmicas.

Onde A’ e D'}, sdo os totais de registros classificados corretamente, respecti-
vamente, verdadeiro positivo e verdadeiro falso. E C'; e B, os erros de classifica-
¢do, respectivamente, falso positivo e falso negativo.

Seja a razdo C; dividida por C, denotado pela sigla r.;.2, ou seja, quantas
vezes a classe C; é maior que a classe C,, pode-se obter a seguinte funcgio de ava-
liagdo para um cromossoma ¢, qualquer:

(Ali +Dje cl/cZ)

t 12 t 12
(Ah +B), + Gty +Dh.rcl/62)

f(ei)= : (3-33)

ou seja, o percentual total de acerto ponderado pela classe 1 através da razio
Tei/c2- Isto garantird que o algoritmo evolutivo, mesmo na presenga de nimeros de
elementos diferentes entre classes em um problema, busque solugdes de RNAs
que classificassem parcimoniosamente ambas as classes.

A generalizacdo para a matriz de confusdo na tabela 3.7, para um problema

com n classes a serem preditas, pode ser obtido conforme a seguir:

Classificada
Classes

Cq Co Cn | Total

Cq ai | ae ain )

© Co Qs | Az | .. ... | a@n x

e)

g z

2 T

© Cn ant | @2 | ... | ... | @mn r
Total X X X X X X

Tabela 3.8 — Matriz de confusao para um problema de n classes.

Os indices ¢, geracdo corrente, e h, individuo cléssico, vistos na tabela 3.7

foram omitidos na tabela 3.8 para simplificar a leitura. Seja i o indice de uma das
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linhas da tabela 3.8, e j, das colunas, a generaliza¢do da funcdo de avaliacdo dada

em (3-33) para problemas com duas ou mais classes pode ser obtida por:

= (3-34)
ZZ%‘ Lelsei
=1 j=1

Adicionalmente, adota-se também a forma mais simples de (3-34), a funcio

£(ci)
h % acerto total ponderado

percentual de acerto total ndo ponderado, a qual pode ser obtida simplesmente
excluindo-se o termo de razdo da equagdo acima, sendo também considerada em

nossos estudos. Tem-se entdo que:

£ () o e (3-35)

% acerto total n

Com isto, é esperado que solugdes que classifiquem corretamente a classe
predominante em um problema qualquer sejam favorecidas em geracdes iniciais
por apresentarem uma fungdo de avaliagdo mais elevada. Em outras palavras, é
conveniente para um algoritmo que ndo considera custos por classes associados ao
total de registros preditos erroneamente, apresentar uma leve tendéncia em se “es-
pecializar” em classes predominantes.

Um exemplo disto é o algoritmo de retropropagacdo com método do gradi-
ente decrescente. Um usudrio interessado em otimizar os pesos de uma rede atra-
vés deste algoritmo deve se preocupar em se ter uma amostra balanceada entre
classes de interesse de previsdo. Do contrdrio — caso os custos de classificagdo
entre classes sejam iguais — o usudrio se encontrara diante de sérios problemas de
generalizacdo e parcimdnia entre classes, podendo a rede treinada se especializar
em alguma das classes predominantes.

Contudo, considerou-se esta fungdo de avaliacdo, o percentual de acerto nao
ponderado, e na oportunidade, resultados serdo comparados pelo percentual de
acerto ponderado quando obtidos.

E ainda, se considerard uma terceira funcdo de avaliag¢do, além das percen-

tuais totais de acerto ponderado e ndo ponderado. Trata-se da drea abaixo da cur-
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va ROC® — em inglés Receiver Operating Characteristic — conforme se observa
em Braga [34]. Segundo Bradley, a drea sob a curva ROC surge numa necessida-
de de se ter uma medida unica de desempenho invariante com probabilidades a
priori, e de fécil extensdo para consideracdo anélise de custo e beneficio.

Uma curva ROC € obtida através de dois conceitos, o de sensibilidade, € o
de especificidade. Sensibilidade é dita como a fracdo de padrdes classificados
como positivos que sdo verdadeiramente positivos, ou FVP e serd representada
através da coordenada de um plano cartesiano. E (1-especificidade) € dita como a
fracdo de padrdes classificados como falsos positivos, ou FFP, e sera representada
através da abscissa deste mesmo plano. Considerando a tabela 3.7, os valores res-

pectivos para FVP e FFP podem ser obtidos como:

At
(sensibilidade) = FVP = — h -,
AL +C
o (3-36)
B
(1—especificidade) = FFP = h
B}, +D},

Seja um individuo ¢’ qualquer, com somente um neurdnio na camada de sa-
ida, a classificacdo de um padrdo em uma de duas classes aconteceria através da
atribuicdo de um corte ou limiar na pseudo-probabilidade deste neurdnio. Em caso
da ativacd@o acima deste limiar, classifica-se este padrdo como positivo, do contri-
rio, negativo.

Niao € necessario que o usudrio atribua algum porto de corte para qualquer
pseudo-probabilidade, pois faz parte do célculo da drea da curva ROC a variagéo
deste limiar um total de n vezes no intervalo de O até 1. Sendo assim, variando-se
este ponto de corte n vezes de 0 até 1, n pares de FVP e FFP poderdo ser obtidos,
e serdo representados como no grafico 3.14.

A reta que passa pela diagonal representa o resultado de um modelo com
base numa sele¢do aleatdrio para classificagdo de registros entre classes C; e Cs.
A aptiddo de um individuo ¢’ por sua vez, seria obtida pela drea abaixo da curva
ROC até a reta que passo pela diagonal. Ou seja, o ganho que se tem de sair de um

modelo aleatdrio, para um probabilistico.

® Em caso da fungdo de avaliagédo ser a Curva ROC, somente um neurdnio sera considerado na
camada de saida do cromossoma, e individuos quanticos e binarios seriam representados em
concordancia com esta camada.
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1,0

0,8+

0,6

0,4-

FVP (sensibilidade)

0,2+

0,0 \ \ \
1,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0

FFP (1-especificidade)
Figura 3.14 — Curva ROC.

Conforme se observa em Braga [34], esta drea abaixo da curva ROC pode
ser obtida de através de diversas formas como: regra do trapézio; estimacdo de
maxima verossimilhanca; aproximacgdo pela estatistica U de Wilcoxon-Mann-
Whitney; e a partir do declive e termo de intercep¢do da representagcdo dos dados
originais em papel de probabilidades binormais. Nesta dissertacdo, adotar-se-4 a
regra do trapézio como célculo da drea sob a Curva ROC.

Sejam os conceitos de sensibilidade e especificidade escritos conforme (3-
36). Quando o limiar (em inglés, threshold) € variado ao longo de seu dominio de
0 até 1, os pontos de (sensibilidade,especificidade) sdao registrados. Neste caso,
uma maneira simples de se obter a drea sobe a curva pela regra do trapézio seria

como:

Area = Z{(l —(1+ FVP.)-AFFP) +%[AFVP°AFFP]}, (3-37)
i=1
onde

AFVP = FVP. - FVP_,,
AFFP = FFPz- - FFP:, (3-38)
e n, o nimero de variagdes do ponto de corte.

Uma curva ROC, por defini¢do, se aplica somente a problemas de classifi-
cacdo bindria, pois € fundada em principios de falso positivos e negativos, e ver-
dadeiros positivos e negativos. Por tais motivos, esta dltima funcdo de avaliacdo

ndo serd utilizada em problemas com mais de duas classes, conforme casos de

estudos a serem apresentados no capitulo 4.
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Sendo assim, a funcdo conforme (3-37) serd adotada como uma medida de
aptidao para problemas onde existem somente duas classes a serem preditas. Sen-
do assim, utilizar-se-4 trés formas de se avaliar um cromossoma cldssico em ter-
mos de desempenho obtido em um problema de classificagdo qualquer, conforme
discutido anteriormente. Tais fungdes serdo utilizadas em estratégias evolutivas
nos passos iv e vii do algoritmo NEIQ-BR, em experimentos a serem detalhados

na secdo 4.2. Séo elas:

(1) Percentual total de acerto ponderado pela classe 1, conforme (3-34);
(2) Percentual total de acerto ndo ponderado, conforme (3-35);

(3) E area por debaixo da curva ROC, conforme (3-37).
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