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Introducéo

A computacdo evolutiva € uma area que se propde a evoluir, de forma
automatica, solucdes sob diversas formas. Dentre elas valores numéricos, matrizes,
vetores ordenados, algoritmos, programas, etc. Assim, o usuario é capaz de resolver
problemas complexos fornecendo uma quantidade minima de informacdes. Por outro
lado, a teoria da computacdo quéntica (CQ) ja foi usada para o desenvolvimento de
diversos algoritmos com inspiracdo quéntica. E da unio destes conceitos que surge a
proposta de desenvolver este novo modelo de programacdo genética com inspiracao
quantica. Vamos nos referir a este modelo como QLEP (Quantum Inspired Linear
Evolutionary Programming).

O projeto gira em torno destes dois eixos principais: computacdo quantica e
programacdo genética (PG). Cada um destes conceitos envolve muita teoria e é
bastante abrangente. Por isso, antes de comecar a explicar a estrutura do QLEP vamos
explicitar quais aspectos das teorias, tanto de CQ quanto de PG, vamos adotar e por
que.

A inspiracdo quantica pode permitir que o QLEP obtenha um melhor
desempenho comparado aos atuais modelos de inteligéncia computacional (IC). Alem
do mais, como veremos mais adiante, os algoritmos que usam tal inspiracdo tem
demonstrado maior capacidade para resolver problemas mais complexos. Por isso,
espera-se que 0 QLEP apresente resultados competitivos com os modelos classicos ja
existentes e consagrados.

Neste relatorio explicaremos a estrutura e organizacdo do QLEP. Logo vamos
esclarecer a forma como esta sendo implementado. Em seguida serdo apresentados 0s
primeiros resultados e os ajustes que ainda devem ser feitos para que o sistema seja
mais eficiente.
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Fundamentos Tedricos

A - Programacéo Genética

O conceito de programacao genética [1] surge em 1990 nos artigos publicados
por John R. Koza e Hugo deGaris. Desde entdo, a PG vem apresentando uma
capacidade de resolver uma ampla variedade de problemas, requerendo do usuério
uma quantidade minima de informacgdes especificas do problema, e produzindo
resultados competitivos com aqueles produzidos por programadores humanos.

Simplificando, podemos dizer que toda a teoria pode ser abordada a partir de
um conceito. As possiveis solu¢es de um problema séo representadas em individuos
(cromossomos) que serdo submetidos a um processo evolutivo e logo avaliados por
uma funcdo de avaliagéo especifica do problema. Em PG as solugdes sdo programas
de computador. Sendo assim, a avaliagdo de cada individuo deve necessariamente
passar pela sua execugéo.

Entretanto devemos estabelecer as diferengas de um algoritmo evolutivo e
genetico para um algoritmo apenas evolutivo. Hoje 0 QLEP é um modelo puramente
evolutivo, pois ndo possui operadores de troca de material genético entre individuos.
Para que um algoritmo evolutivo seja genético € necessario implementar cruzamentos
entre individuos. Caso haja evolucdo sem cruzamento falamos apenas de um
algoritmo evolutivo.

Ao longo dos anos diversas formas de representacdo foram desenvolvidas.
Inicialmente Koza apresenta a representacdo em forma de arvore [1] onde fica clara a
diferenca entre funcdo e terminal. Estes sdo dois conceitos muito importantes, pois
cada solucdo e composta da combinacdo certa de funcdes e terminais. NOs nédo
usamos a representagdo em arvore. Preferimos adotar a representacdo linear dos
individuos. A LGP (Linear Genetic Programming) que estd definida na tese de
doutorado de Markus Brameier [2]. Esta forma continua usando 0s mesmos conceitos
tedricos basicos da representacdo em arvore, porem € a representacdo mais adequada
para a evolucdo de cddigo de maquina. (Mais adiante explicaremos porque é
preferivel que o QLEP evolua os programas diretamente cddigo de maquina)

Mesmo trabalhando segundo o modelo de LGP, o QLEP n&o possui apenas
individuos “cléassicos”. Devemos lembrar que o modelo se inspira também nos
principios da computacdo quantica. Por isso iremos usar o conceito de individuos
quanticos. Mas para isso devemos abordar alguns fundamentos tedricos da CQ.

B - Computacdo Quantica

O computador quantico € um dispositivo tedrico que faz uso direto de certos
fendmenos da mecanica quantica para realizar operacGes de dados. Serdo, portanto,
estudados 0s processos computacionais que se baseiam nesses fenbmenos e que
permitem diminuir o esforgo e a complexidade para resolver determinados problemas.

O principal fendbmeno da mecanica quantica que serd usado na computacdo é o
fendmeno do gato de Schrodinger. E desta caracteristica fisica que surge o conceito de
g-bit [3]. Em um computador quantico o g-bit passa a ser adotado como nova unidade
de base, assim o0s processos podem emitir sinais 0, 1 ou uma superposicdo
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probabilistica de 0 e 1. Da mesma forma que o g-bit assume, na computacdo quantica,
uma funcdo de unidade de base, 0 QLEP terd uma unidade de base inspirada no g-bit.
E 0 g-token. Mais adiante este conceito sera definido em detalhes. Por enquanto basta
notar este como um dos aspectos de influéncia quantica no modelo QLEP.

Representacdo em esfera de um g-bit

E necessario lembrar que a computagdo quantica ainda nio é comercialmente
viavel. Sé foi realizada em condicdes especiais criadas em laboratério e trabalhando
com apenas 7 g-bits e a temperaturas baixissimas. Por isso ao falar em inspiracdo nos
referimos a criar um algoritmo que rodard sempre em computadores classicos
tomando 0s conceitos quanticos como inspiracdo para tentar melhora-lo. Desenvolver
algoritmos puramente quanticos pode ser muito dificil, além de ndo poderem ser
implementados em maquinas “classicas”. Mas isto ndo impede um sucesso das
aplicacdes de algoritmos evolutivos com inspiracdo quantica [4]. O QEA (Quantum-
Inspired Evolutionary Algorithm) [5], por exemplo, j& foi implementado com sucesso
em um modelo evolutivo que também € caracterizado por um cromossomo, uma
funcdo de avaliagdo e uma dindmica populacional. Além de estes modelos
apresentarem respostas corretas, também chegam a uma solucdo de forma mais veloz
e sao capazes de resolver problemas mais complexos.

Portanto, este trabalho parte da crenca de que ha chances concretas de que a
utilizacdo da inspiracdo quantica em programacao genética também possa ser bem
sucedida em termos de melhoria de desempenho do modelo cléssico. E necesséario
entdo desenvolver a estrutura deste novo modelo.

Estrutura

A - Q-token

O g-token constitui a unidade basica do QLEP. Portanto é necessario
esclarecer o que ele é exatamente.

O g-token é uma superposicdo de estados. No caso de uma funcéo ele sera
composto pela probabilidade de ativacdo de cada funcdo. Caso seja o g-token
referente a um terminal, ele age da mesma forma com as opgdes de terminal que Ihe
séo respectivas.
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Visualmente ele poderia ser representado por um diagrama de barras. Assim
cada barra representa a probabilidade de determinada fungdo ou terminal ser ativada
uma vez que o g-token seja observado.

Como estamos abordando problemas onde existem mdaltiplas funcdes e
maultiplos terminais para cada funcdo, o g-bit ndo poderia ser adotado. Foi necessaria
uma unidade de base que fosse capaz de admitir mais de trés dimensdes a0 mesmo
tempo. Por isso falamos de g-token, e também de representacdo em diagrama de
barras. Uma visualizagdo em forma de esfera ja ndo seria possivel.

Uma vez que o g-token esta definido podemos descrever o individuo que seré
submetido ao processo de evolucgéo.

B - Representacgdo do individuo

O individuo, no QLEP, é representado em trés fases diferentes. Em uma
primeira fase, ele € totalmente quantico. O individuo quéantico é aquele que ainda ndo
foi observado. Apds observacdo obtemos um individuo simbdlico, o “token
individual”. Ao ser reescrito em forma linear, este individuo simbolico passa a ser o
individuo “cléssico” representado na forma linear como em LGP. Assim ele podera
ser avaliado. Vale apontar que € durante essas trés fases que sera aplicado o processo
evolucionério. Por isso vamos analisar com mais detalhes as caracteristicas dos
individuos quantico, simbdlico e final, dito “classico”.

a) Individuo Quantico

O individuo quantico € composto de g-tokens ainda ndo observados. Ao ser
iniciado cada ¢-token estd igualmente calibrado (Existe uma igualdade de
probabilidade para cada acontecimento possivel). O primeiro individuo classico sera
gerado a partir desse individuo quantico. Por tanto, ao ser iniciado desta forma,
garantimos que o primeiro individuo classico sera gerado de forma aleatéria. Em PG é
comum usar populacdes iniciais criadas aleatoriamente. Porém, € possivel manipular
as condicOes iniciais para dar mais énfase a determinadas caracteristicas privilegiadas
para a solucdo do problema.

T P TR TP fu ngaes
P P TSI terminais
g-token
Probabilidade de um
terminal especifico ser
> implementado quando o g-
token for observado
v v
Individuo

qudntico
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Note que em PG costuma-se trabalhar com populagdes de individuos. Uma das
caracteristicas que o0 QLEP herda da CQ ¢ a de ndo precisar de tal dindmica. O fato de
trabalhar com um individuo quantico faz com que uma evolucdo possa ser feita ao re-
calibrar os g-tokens que o comp&em.

Finalmente, a Gnica mudanca que ocorre no individuo quéntico é a distribuicao
das probabilidades em cada um de seus g-tokens. Isto ocorre no fim de cada rodada e
representa uma grande mudanga para 0S processos que seguem. A observagéo do
individuo quéntico leva a criagdo imediata do individuo simbolico.

b) Individuo simbdlico

O individuo simbolico é obtido a partir do individuo quantico ja observado.
Esta é uma das caracteristicas que o QLEP adota das teorias da CQ. Ou ainda, esta
propriedade vem da mecénica quéntica. E o fendmeno ilustrado pelo gato de
Schradinger.

No momento da observagdo cada g-token colapsa e adota uma fungdo ou
terminal definido. Desta forma, o individuo simbdlico j& pode ser considerado no
sentido absoluto da palavra, ele possui caracteristicas proprias e fixas. E nesse
momento que o0 QLEP deixa de usar conceitos de CQ e passa a trabalhar com o0s
principios da computacédo evolucionaria.

E importante ressaltar que todo g-token pode colapsar em um gNop. O gNop é
uma funcdo que ndo opera no QLEP. Trechos de codigo inoperantes podem ser
interessantes para se chegar a uma solucdo de forma mais rapida. Isto ja foi alvo de
alguns trabalhos de PG [2]. O fato de ter espagos de cddigo inoperante pode
representar uma vantagem ao permitir que dois trechos que antes eram separados por
um cédigo ruim se juntem formando uma solucdo melhor. Naturalmente, estes
cddigos inoperantes ndo podem ser excessivos. Muito codigo inoperante passa a ser
lixo e ocupa espaco de memoria inutilmente. Mas em PG (diferentemente dos
algoritmos genéticos) pequenas variacbes podem representar mudancas significantes
na execugdo de um programa (solugéo). As taxas de mutagédo e todos os parametros de
regulagem tendem a ser baixos evitando grandes mudancgas nas solucdes. Foi entdo
necessaria a criacdo do qNop para que 0 QLEP possa ter um bom desempenho.

A cada nova observacdo do individuo quéntico iremos obter um novo
individuo simbdlico. O objetivo é encontrar aquele que represente a melhor solucao
do modelo para o problema. Para isto, devemos submeter o individuo a um processo
de avaliacdo. Porém, os individuos simbolicos ainda ndo podem ser avaliados. Para
IS0 serd necessario representa-los em forma linear.

¢) Individuo Classico

Em LGP o individuo é representado em forma linear. Funcdes e terminais sao
ordenados para poderem ser avaliados por uma fungédo pertinente ao problema.

Para poder avaliar o individuo simbolico é necessario entdo transforméa-lo em
individuo classico. Este sera descrito em codigo de maquina e representado em forma
linear como uma sequiéncia de comandos. O “header” e o “footer” séo as seqliéncias
de cddigo de maquina que determinam o inicio e o fim do individuo respectivamente.
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Existe também outro motivo que levou a necessidade de criagdo do gNop. Ele
desempenha um papel fundamental para 0 QLEP ao permitir a evolucao de individuos
classicos de tamanho variavel a partir de um individuo quéantico de tamanho fixo.
Conseguimos criar estes individuos classicos flexiveis em tamanho uma vez que 0s
gNop’s presentes em um individuo simbdlico ndo geram codigo de maquina no
individuo classico. Desta forma quanto mais gNop’s tiver o individuo simbdlico,
menor serd 0 cddigo de maquina representado no individuo classico. Em PG estima-se
que codigos muito grandes tendem a se distanciar da solucdo [2]. Esse € mais um
motivo para permitir a variacdo de tamanho do individuo cléssico.

Este individuo classico constitui a fase final do individuo no modelo QLEP. O
processo evolutivo serd feito a partir das trés fases: quantica, simbolica e classica.

C - Processo evolutivo

O processo evolutivo usado no QLEP é semelhante a um processo usado por
Han e Kim ao desenvolver o algoritmo evolucionério com inspiracdo quantica. Desde
ja, uma diferenca importante ¢ o fato de trabalharmos com apenas um individuo
quantico.

Ao ser iniciado, este gera o primeiro individuo simbolico. Como foi discutido
anteriormente, podemos assegurar que este é criado aleatoriamente ja que o g-tokens
iniciais tem suas probabilidades igualmente distribuidas. O individuo simbdlico
obtido serd entdo transformado em individuo classico para poder ser avaliado. Assim
a funcdo de avaliacdo podera determinar o grau de pertinéncia deste. Por ser o
primeiro, ele automaticamente serd o que obteve melhor avaliacdo até o momento.
Deve ser feito entdo o reajuste e ele sera guardado até que apareca um outro individuo
com melhor avaliagdo. O QLEP guarda em memdria apenas o individuo simbdlico
referente ao melhor individuo classico avaliado.

O reajuste sera feito sempre e usa como parametro o melhor individuo no
momento. Trata-se de redistribuir as probabilidades de cada g-token. O individuo
simbdlico ja possui fungdes e terminais bem definidos, assim os g-tokens que
constituem cada posi¢do do individuo quéantico terdo um aumento da probabilidade
respectiva & funcdo ou terminal. Em seguida haverd uma normalizacdo do conjunto de
probabilidades desse g-token para garantir que a soma destas seja igual a um.

Este processo de reajuste constitui a esséncia para 0 processo evolutivo. Ao
redistribuir as probabilidades nos g-tokens o individuo simbdlico tende a convergir.
Assim o QLEP se aproxima cada vez mais da solucdo do problema. Individuos com
uma avaliacdo boa tendem a estar mais préximos da solucdo, por isso é interessante
dar mais chances a uma repeticdo de certas caracteristicas desse individuo. Tratamos
as probabilidades com o principio de elitismo. Caso alguma funcdo tenha uma
probabilidade superior ou igual a 0,9 um novo processo de reajuste € ativado. Desta
vez 0 reajuste devera ser feito seguindo o principio de linearizacdo. Desta forma
evitamos a presenca de superindividuos (individuos tdo polarizados que inibem
qualquer chance de diversidade).

Um ciclo evolutivo do QLEP pode ser descrito finalmente como a seguinte
sequéncia de procedimentos:



Departamento de Engenharia Elétrica

Observacao do individuo quantico para obter o individuo simbdlico.
Avaliagdo do individuo cléssico obtido a partir do individuo simbdlico.
Comparar avaliagdes do melhor individuo guardado e do novo.
Guardar o melhor individuo simbalico.

Reajustar os g-tokens de acordo com o melhor individuo simbélico.

o s wnh e

Para realizar este processo, algumas variaveis devem ser determinadas. E
necessario definir quantos ciclos devem ser executados, quais constantes deverdo ser
usadas, e quais funcBes estdo permitidas. Alem de definir o nivel do reajuste. Isto é
crucial j& que um reajuste grande demais podera levar a uma convergéncia antes de
conseguir uma solucédo satisfatoria. E por outro lado, um reajuste fraco demais pode
demorar demais ou simplesmente fazer com que o QLEP permanec¢a como uma busca
aleatoria.

Existe ainda a possibilidade de realizar diferentes experimentos. Estes sao
conjuntos de ciclos. A cada novo experimento o individuo quantico é reiniciado.
Desta forma obtemos os resultados de evolugdes que tiveram diferentes individuos
iniciais. Mesmo realizando véarios experimentos 0 QLEP compara o melhor individuo
de cada experimento e guarda apenas o melhor individuo simbdlico.

Estes conceitos evolutivos vém em grande parte de PG. Porem existem muitos
aspectos do desenvolvimento do projeto que ndo fazem parte da estrutura tedrica em
si. A implementacdo é também um fator determinante para o desenvolvimento da
teoria.

Implementacao

Uma das vantagens do QLEP ¢é a forma como ele é implementado. Para
agilizar os processos e ganhar velocidade, o codigo em C ¢ direcionado para trabalhar
diretamente com cddigo de maquina. Os individuos (programas) sdo rodados
diretamente na FPU para poder entdo pular a fase de compilacdo. Desta forma a
avaliacdo feita a cada ciclo é agilizada.

Para trabalhar desta forma foi necessario usar certas caracteristicas de PG. A
opcdo de trabalhar com LGP foi feita para permitir um processamento do individuo
diretamente na FPU do computador. A representacdo em arvore ndo permite uma
execucdo seqiencial das fungdes como € feito no processador. Por outro lado, o
QLEP néo trabalha com as funcbes do processador em forma de pilha. O cédigo em C
usa acesso direto as posi¢des na FPU.

Desta forma usamos a memoria apenas para armazenamento do melhor
individuo. Esperamos assim obter um rendimento melhor deslocando um numero
minimo de informacdes. No momento da execugdo isto é uma grande vantagem do
QLEP, porem exige mais trabalho para a programacgéo inicial do sistema. Um
mapeamento completo das fungdes de ponto flutuante deve ser feito. Foi necessério
também integrar linguagens como XML, C# e C para poder traduzir as fungdes do
processador para 0 programa que esta escrito em C. Isto causa um trabalho longo de
preparo do QLEP mas espera-se que o ganho em tempo de solucdo dos problemas seja
diminuido desta forma.
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Uma vez que a questdo do trabalho com o cédigo de maquina foi resolvida,
resta estudar a implementacdo do codigo em linguagem C. Como o modelo é
relativamente simples, foi possivel estabelecer um algoritmo para evoluir o0s
problemas. A maior preocupacdo foi em fazer com que o codigo nao ficasse
especifico demais. Deixar um grau de flexibilidade foi prioridade. Assim, novos
conceitos de PG poderdo ser introduzidos. Até hoje abordamos o modelo sem usar
dindmicas populacionais onde ocorrem mutagdes e cruzamentos de individuos. Mas
estes mecanismos poderdo ser Uteis. Entdo essa flexibilidade se torna necessaria. A
implementacdo do modelo na linguagem de programacdo esta sempre sofrendo
pequenas modificacdes pois é no algoritmo que se define o sucesso do modelo. Mas ja
foi possivel consolidar uma base para 0 modelo que ja apresenta alguns resultados.
Ap0s recolher dados e analisa-los podemos remanejar o algoritmo.
Mas antes vamos apresentar os primeiros resultados obtidos com o QLEP.

Primeiros resultados

O objetivo é testar o0 QLEP de forma a poder comparar seu desempenho com
0s outros modelos existentes. Para isso vamos testa-lo com funcdes padrédo ja usadas
para testar outros modelos. Entre estas estdo as fungbes “mexican hat” e “distancia”
descritas na tese de Markus Brameier [2]. As fun¢bes e constantes usadas devem ser
as mesmas. Os parametros de controle da evolugdo também devem ser igualmente
regulados. Alguns desses pardmetros podem estar presentes em um determinado
modelo e ndo em outro. Mas sempre que houver um parametro em comum a
regulagem devera ser a mesma.

Atualmente o QLEP ainda estd sendo preparado para ser submetido a esses
testes. O mapeamento das fungdes usadas ainda estd sendo feito e traduzido para
poder ser implementado pelo codigo em C. Por este motivo ainda ndo temos
resultados concretos quanto a seu desempenho comparado a outros modelos.

Atualmente o QLEP foi testado com uma mesma funcdo simples a fim de
tentar descobrir pequenas varia¢des que podem melhorar o desempenho do programa.
Trata-se de resolver pequenas falhas de implementacdo do cddigo em C. A funcdo
usada foi criada arbitrariamente. O modelo foi usado para resolver um problema de
regressdo. O procedimento de teste serd apresentado a seguir.

A) Preparo da experiéncia

Um problema de regresséo pode ser simulado por uma tabela de entradas e
saidas onde todos os dados de entrada sdo usados por uma mesma funcdo para criar 0s
dados de saida. O objetivo deste tipo de problema € achar, a partir desses dados a
funcdo que os liga.

Para isto foi necessario criar uma base de dados para que o QLEP possa
resolver o problema. Como se trata de uma primeira experiéncia. O objetivo principal
era testar a capacidade do modelo em chegar a uma resposta por um método
evolucionario. Desejavamos confirmar a capacidade de convergéncia do modelo.
Alguns pardmetros do teste foram determinados arbitrariamente. A funcéo
propriamente dita foi um desses parametros.
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Para preparar a base de dados, criamos no Excel uma planilha com colunas
que representam dados de entrada. Definimos a funcdo que o QLEP deveria ser capaz
de encontrar por regressdao. E com essa funcdo usamos os dados de entrada para criar
a coluna que representa os dados de saida. As configuracGes foram as seguintes:

e Funcdo: x2+y2+3

e Ciclos: 500000

e Comprimento do individuo: 64

e Probabilidade de gNop: 0.2

e Constantes: 2e 3
O arquivo que constitui a base de dados foi criado em Excel com duas varidveis de
entrada e uma de saida. Foram criados 25 dados de entrada para cada variavel, criados
aleatoriamente entre 0 e 1. Consequentemente usando a funcdo definida x2+y2+3
obtivemos 25 dados de saida (um para cada dois dados de entrada).

Outro aspecto do preparo da experiéncia foi a coleta de dados. Para poder
colher dados de forma eficiente, um codigo de impressao teve que ser implementado.
Este codigo foi adicionado ao algoritmo e permitia imprimir os resultados da
evolucdo. Como uma solucdo precisa de alguns milhares de ciclos para ser
encontrada, colher dados ndo era apenas uma tarefa de impresséo. Os arquivos obtidos
eram excessivamente grandes e ndo facilmente manipulaveis. Foi necessério entdo,
fazer uma selecdo dos dados. Para isso um procedimento de selecdo foi aplicado.
Apenas era impressa a avaliagdo de um individuo quando este era melhor que o
melhor individuo guardado até entdo. Isto foi feito para um arquivo do Excel onde
cada avaliacdo impressa era escrita em coluna. Cada coluna desse arquivo
corresponde a uma experiéncia. Assim podia ser calculada facilmente a média das
experiéncias.

Neste primeiro teste para 0 QLEP comparamos os resultados com aqueles
obtidos por busca aleatéria. Consideramos que se ao convergir mais rapidamente que
uma busca aleatéria o0 QLEP teria demonstrado que realmente implementa um
processo evolutivo.

A busca aleatoria usada para testar o QLEP foi realizada simplesmente
executando todos os comandos porem sem reajustar as probabilidades do individuo
quéntico. Desta forma, os g-tokens teriam sempre a mesma probabilidade para cada
funcdo ou terminal. E assim, o individuo simbolico obtido a cada observagdo do
quantico seria totalmente independente do individuo simbdlico obtido anteriormente.
Criamos assim um processo de busca aleatoria simples que segue 0s mesmo
parametros que o QLEP para solucionar o problema de regresséo da fungéo x2+y?2+3.

B) Interpretacdo de resultados

Os resultados coletados apds este teste ndo sdo significantes quanto a
competitividade do QLEP frente aos outros modelos evolutivos existentes hoje para
PG. O objetivo aqui é reconhecer algum padrdo que indique uma convergéncia e uma
aproximacdao da solucéo do problema proposto anteriormente.
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Ao obter os resultados das experiéncias rodadas foi feita uma media dos
resultados com a ajuda do Excel. Assim obtivemos os dados suficientes para desenhar
0 seguinte gréafico:
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Evolucéo das solucdes apresentadas pelo OLEP (vermelho)
e pela busca aleatéria (azul).

Como podemos ver a curva referente ao QLEP (curva vermelha) chegou mais
perto de uma solucdo que a busca aleatdria (curva azul). Apés os 500000 ciclos o
QLEP apresentava uma avaliagdo menor que o processo aleatorio. O gréfico tragado
em Excel une os pontos que foram obtidos na colheita dos dados. Lembre que a
avaliacdo do individuo sé era registrada quando ela fosse melhor que a avalia¢do do
individuo guardado em memoria. Desta forma podemos ver que a curva vermelha é
constituida de uma quantidade muito superior de pontos que a curva azul. Isto indica
que as melhorias feitas pelo modelo QLEP séo feitas com muito mais freqliéncia que
as melhorias obtidas pela busca aleatdria.

Note que, ao se tratar de um problema de regressdo, quanto mais préxima de
zero for a avaliagdo melhor. A funcdo que avalia este tipo de problema trabalha com
um conceito de distancia onde a distancia indica o erro. Por tanto ao se aproximar de
zero o erro esta diminuindo, o programa esta chegando mais perto da solucdo.

A busca aleatéria parece apresentar resultados pouco aleatérios ja que ela
decresce sem picos, variando de forma parecida com a curva do QLEP. Isto se deve
ao fato que apenas séo registrados os momentos em que houve uma melhoria da
solucdo. Por tanto € natural que ela decresca sempre e sem picos.

Outro aspecto relevante que pode ser tirado desses resultados é a semelhanca
entre as curvas. Por serem parecidas, fica a impressdo que o QLEP realmente evolui
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problemas porem de forma pouco eficiente. E necessario fazer ponderagdes. Neste
teste foram usadas poucas entradas de dados. Quanto mais dados para processar, mais
0 QLEP é capaz de concertar o erro. Assim ele resolve mais facilmente os problemas.
Por outro lado, a busca aleatdria tende a ficar cada vez mais longe da resposta ao
trabalhar com um volume maior de dados. De certa forma, quanto mais exigente, mais
dificil sera encontrar uma resposta ao acaso.

Devemos reconhecer também que o QLEP foi usado em seu modo mais
simples. Ainda existem ajustes e processos que podem ser adicionados ao modelo
para fazer com que ele tenha uma eficiéncia melhor. Para isso o acompanhamento
tedrico € constante a0 mesmo tempo em que o cddigo é flexivel para permitir tanto
intervencBes pequenas como estruturais.

Novos Ajustes

Jé& existem alguns ajustes que consideramos. Em alguns modelos parecidos ao
QLEP eles ja foram aplicados e representaram mudancas significativas na eficiéncia
do programa.

Em sua tese, M. Brameier aborda a influencia que os “introns” exercem no
resultado final do programa. Introns sédo trechos de codigo que ndo fazem sentido, eles
representam lixo no momento da execu¢do. Dependendo da ordem de certas funcdes
isto pode ocorrer. Sobre tudo ao se tratar de PG onde pequenas mudangas podem
anular todo um trecho de cddigo. Para resolver a questdo dos introns, Brameier
propde um algoritmo de deteccdo de introns [2]. Desta forma ele percorre a solugéo
de trés para frente localizando os trechos inoperantes e removendo uma determinada
proporcao deles. Ele também explica porque ndo se devem remover todos o0s introns.
Em esséncia é pelo mesmo motivo que o QLEP usa o gNop. Alguns introns podem
ajudar a proteger os trechos de codigo que sdo Uteis.

E possivel que ao introduzir um algoritmo de deteccdo de introns no QLEP
possamos observar algumas melhorias. Mas isso ainda deve ser implementado e
testado.

Outra idéia de ajuste é introduzir um principio de semeadura [6]. Ele consiste
em iniciar uma populacdo com individuos que ja estdo mais proximos da solucéo.
Para isso podemos usar uma solucdo previamente evoluida para iniciar o proximo
individuo quéantico. Se o resultado obtido apos todos os ciclos ainda néo é satisfatério,
podemos iniciar um novo experimento onde o individuo quéantico comecga com seus Q-
tokens regulados em funcdo do melhor individuo do experimento anterior. E possivel
que isto melhore o desempenho do processo como um todo aproveitando os resultados
dos diferentes experimentos. Porem esse principio pode inibir as possibilidades de
diversidade.

Finalmente, existe um terceiro conceito que pode ser importante para o QLEP.
E o principio de micro-mutagio [2]. Para isso devera ser introduzido o operador de
mutacdo. Porém, neste caso essas mutacdes deverdo acontecer de forma especifica
sobre apenas um g-token. Esse conceito foi criado para LGP e garante que mutacgdes
pequenas aplicadas em pequenos trechos do individuo tendem a ser mais favoraveis.
Com isso é possivel incentivar a diversidade do individuo sem correr o risco de
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transformar grandes trechos. Desta forma é menos provavel que o cédigo se torne
inoperante, ou simplesmente mais distante da resposta.

Estas sdo apenas algumas das possibilidades de ajustes para o0 QLEP. Agora
que a capacidade de convergéncia do modelo foi comprovada, 0s ajustes e
aperfeicoamentos devem ser estudados com mais detalhe e testados. O modelo ja
avancou muito desde sua concepcdo tedrica. Alguns aspectos tiveram que ser
mudados como, por exemplo, a unidade basica do QLEP que deveria ter sido em
esséncia o g-bit. Desde entdo ja foi criado o g-token abrindo assim um novo modo de
implementacdo. Hoje o modelo ja pode confirmar seu aspecto evolutivo. Trabalhamos
agora para validar a eficiéncia e competitividade do QLEP em relagcdo aos outros
modelos consagrados presentes no mercado.
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