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RESUMO

Este projeto de pesquisa descreve o desenvolvingenton algoritmo evolucionario,
mais especificamente um algoritmo genético, usaa@ intetizar de forma automatica
circuitos elétricos analdgicos. O contexto do thada@ o desenvolvimento de filtros passivos
RLC de até trés componentes e com escolhas da&éfreigude corte e do tipo de filtro: passa-
baixa, passa-alta, passa-banda ou rejeita-bandavafacdo de cada solucdo gerada foi
realizada calculando as tensfes no circuito poliganélas Tensdes Nodais para as diversas
topologias possiveis, sem utilizar simuladores wauitos eletrdbnicos programaveis, tais
como FPGA e FPAA. O algoritmo genético foi totalngelesenvolvido com linguagem
orientada a objetos, JdVa para permitir flexibilidade ao desenvolvedor queira modificar
0s métodos envolvidos nas etapas de execucao oldtralg e, assim, comparar resultados. O
algoritmo foi construido a partir de um diagramadtiesses que indica as relagdes entre
populacao, individuo (circuito candidato), cromasso(representacdo geneética do circuito),
método de selecdo, cruzamento, mutacao, avaliagwividuo (qualidade do circuito), entre
outras classes pertinentes.



ABSTRACT

This research describes the development of an #woduy algorithm, particularly a
genetic algorithm, used in order to synthesize anaircuits automatically. The context of
this work is the development of passive RLC filteith up to three components, by choosing
cutoff frequency and type of filters (low pass, higass, band pass or notch). The evaluation
of each solution was performed by calculating tieud voltages by nodal analysis for the
various possible topologies without using simulator programmable hardware, such as
FPGA and FPAA. The genetic algorithm was entiradyaloped on object-oriented language,
Javd", to allow flexibility for the users who wish to mify some methods used during the
execution and, thus, compare results. The algorittam been implemented from a class
diagram that shows the relationships between ptpaolaindividual (candidate circuit),
chromosome (genetic representation of the circs#)ection method, crossover, mutation,
evaluation of the individual (quality of the cirtjiand other classes.



1.1.
1.2.
2.1

2.2
2.3
2.4
2.5

2.6
2.7
2.8
2.9

2.10

3.1

3.2

3.3

3.4

3.5

3.6
3.7

3.8

3.9

LISTA DE FIGURAS
Cruzamento entre cromossomos. 16
Pseudocodigo basico para um algoritmo evolucionario 17

Operador genético de cruzamento para cromossomasgds com pontos de corte

no 5° e 13° bits. 24

Operador genético de cruzamento uniforme paraseptacao binaria. 25
Mutacgdo simples: (a) cromossomo binério; (b) crasno® vetor de reais. 28
Mutacdo multipla: (a) cromossomo binario; (b) cresmmo vetor de reais. 28

Mutacdo uniforme: utilizada geralmente em cromossohbinarios, mas a mascara

pode ser usada para indicar os elementos do vetaeals que devem sofrer

mutagao. 28
Ciclo de Execucdo de um GA 34
Exemplo de representacdo da expresédoyxem arvore e em LISP. 38
Diagrama de fluxo de execuc¢ao da PG. 39

Processo de cruzamento representado em 3 etapescadla dos pais; b) sorteio

dos pontos de corte em cada pai; c) resultado damf@nacdo: dois novos

individuos. 40
Processo de mutacao para a PG. 41
Representacdo da classe Populacdo usando a comasngaIL. 46
Representacdo da classe Cromossomo usando a caoveEntML 46

Representacdo da classe Selecdo e suas subclasseseascritas do método
selecionar 47

Representacado grafica do método de selecdo poraRdlEada com a distribuicdo

dada pela Tabela I. 49
Torneio realizado com os individuos 3, 6, 4 e Jakela I. Os selecionados sdo os
individuos 6 e 4. 50
Distribuicéo linear de pesos para a selecao pokiRgn 52

Representacdo grafica do método de selecédo poririgan@m a distribuicdo de
pesos dada pela Tabela Il. 53
Representacdo da classe Avaliagdo, responsavel @dtulo da nota do
Cromossomo. 55

Diagrama de Classes — apresenta o relacionameintoasnclasses do AG. 57



3.10

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

5.1

5.2

5.3

5.4

5.5

5.6

5.7

5.8

5.9

5.10

6.1
6.2

Diagrama de Sequéncia - mensagens trocadas efgtesobm ordem cronoldgica
de execucgéo. 58
Resposta em frequéncia dos filtros ideais (a) poaba; (b) passa-alta; (c) passa-
banda; e (d) rejeita-banda; com frequéncia de ¢orte 59
Relacdo de tensdo entre saida e entrada do cjremitduncdo da frequéncia,
usada na andlise do filtro passivo. 60
Exemplo de circuito com 3 admitancias que deveasaliado de acordo com seu
desempenho como um filtro passivo. 62
Caso de topologia trivial: Vs=e¥e. Para qualquer que seja a frequéncia do sinal
de entrada, o ganho do circuito, |Vs|/|Ve|, seitanim 65
Substituicdo de Y2 e Y3 do circuito da esquerdaspar admitancia equivalente,
Yeq, (circuito da direita) para diminuir a quantidade nos do circuito. 68
Resposta em frequéncia real dos filtros RLC corfreapiéncias de corte inferior,
central e superior. 70
Respostas em frequéncia de filtros passivos paszga-llesde a primeira até a
sexta ordem. 72
Representacdo da funcéo de transferéncia como kamceemplexo, com médulo e
angulo. 73
Diagrama do circuito completo indicando o blocorespondente ao filtro passivo
RCL que é evoluido por AG. 75
Diagrama de Classes usado no projeto orientadgetostpara a sintese do filtro
passivo. 76

Representacado binaria para o cromossomo do AGQizgader de filtros RLC. 79

Exemplo de codificacdo da topologia 80
Declaracéo em Jali dos atributos da classe Cromossomo. 82
Segmentos e pontos de corte utilizados no cruzanekst cCromossomos. 86
Exemplo de cruzamento entre as topologias de doistos. 87

Segmentos (& $) mascaras (ma ny) utilizados na mutacédo do cromossomo. 89

Exemplo da mutacdo uniforme aplicada ao cromossdmdopologia com o

operador OU-exclusivo. 89
Resposta em frequéncia dos circuitos listado sahel@ VI. 91
Representacbes com tamanho variavel (VLR). 94

Relacionamento entre as classes AG e Populacaeyealtecdo de parametros. 97



V1.

LISTA DE TABELAS

Distribuicéo de notas entre 10 individuos para fad/iciada. 48
Pesos dos individuos da populacao apos o ranking. 3 5
Impedancias e admitancias dos componentes paskividso. 64

Topologias possiveis do circuito com trés compaggest as respectivas matrizes de
coeficientes das tensGes nodais. 65
Codificacdo das 15 topologias possiveis para oitircom 3 componentes. 80

Resumo dos filtros obtidos com o programa proposto. 90



LISTA DE SIGLAS E ABREVIACOES

AE - Algoritmo Evolucionario

AG — Algoritmo Genético

AGOO - Algoritmo Genético Orientado a Objetos

AN — Analise Nodal (método por)

C — Capacitancia

DNA — Deoxyribonucleic acigAcido desoxirribonucleico)

EE — Estratégia Evolucionaria

fc — Frequéncia de corte para o filtro passivo

KCL — Kirchhoff Current Law(Lei de Kirchhoff para a Corrente)

L — Indutancia

PA — (Filtro) Passa-Alta

PB — (Filtro) Passa-Baixa

PE — Programagé&o Evolucionéria

PF — (Filtro) Passa-Faixa

PG — Programacéao Genética

R — Resisténcia

RF — (Filtro) Rejeita-Faixa

RLC — Circuito elétrico passivo contendo resistpiredutores e capacitores
RNA —Ribonucleic acidAcido ribonucleico)

UML - Unified Modeling Languagé.inguagem de Modelamento Unificada)
VLR — Variable Length RepresentatigRepresentacdo de Tamanho Variavel)



SUMARIO

. INTRODUCAO

1.1.A Teoria da Evolucéo

1.2. Computacéo Inspirada na Evolucéo Biolégica
1.3. Objetivos

1.4.Estrutura do Trabalho

. ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS

2.1.Representacao

2.2.Cardinalidade

2.3. Comprimento

2.4. Avaliagéao

2.5. Operadores Genéticos
2.5.1. Cruzamento
2.5.2. Mutacéo

2.6.Selecao de Pais

2.7.0s Principais Algoritmos Evolucionarios
2.7.1. Programacéao Evolucionéria (PE)
2.7.2. Estratégia Evolucionaria (EE)
2.7.3. Algoritmo Genético (AG)
2.7.4. Programacao Genética (PG)

. ALGORITMO GENETICO ORIENTADO A OBJETOS
3.1.Introducéo
3.2.Classe Populacéo
3.3.Classe Cromossomo
3.4.Classe Selecéao
3.4.1. Selecao por Roleta Viciada
3.4.2. Selecao por Torneio
3.4.3. Selecao poRanking
3.4.4. Selecao Truncada
3.5.Classe Avaliacdo
3.6. Relacionamento entre as classes e diagramas UML
3.7.Consideracdes Finais

. ANALISE DE FILTROS PASSIVOS
4.1.Introducao

4.2. Andlise das Tensfes Nodais

4.3. Analise da Resposta em Frequéncia
4.4.Consideracdes Finais

. SINTESE AUTOMATICA DE FILTROS PASSIVOS USANDO AGOO
5.1.Introducéo
5.2. Modelamento

5.2.1. Populacédo

5.2.2. Selecao

5.2.3. Circuito

5.2.4. Cromossomo

14
14

19
19

21
21
21
22
23
23
24
27
28
29
30
31
33
37

43
43
43
45
46
47
49
51
54
55

58

59
59
60
69
72

74
74
75
76
77
77
77

16

56



5.2.5. Avaliacao
5.2.6. MatrizAN
5.2.7. Complexo
5.2.8. OperadorComplexo
5.3.0 Cromossomo do Circuito
5.3.1. Topologia do Circuito
5.3.2. Tipos de Componente
5.3.3. Valores de Componente
5.4.Nota de Avaliacao para os Filtros
5.5. Selecao dos Circuitos Genitores
5.6. Aplicando os Operadores Genéticos
5.6.1. Cruzamento
5.6.2. Mutacéao
5.6.3. Elitismo
5.7.Resultados e Analises

. CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS

6.1. Representagdo com Tamanho Variavel

6.2. Abordagem com Orientada a Objetos

6.3. Aplicabilidade dos AGs

6.4. Possibilidades de Exploracdo dos AGs em Trabalbbgds

APENDICE A — Artigos Publicados
A.1l. Conferéncia IEEE ICM2014 Doha (Qatar) — dez/20
A.2. Publicacdo na Revista SODEBRAS n.110 — fe\v3201
REFERENCIAS

77
78
78
78
78
79
81
81
82
84
85
85
87
89
90

93
93
94
95
96

99
99
103
108



14

1. INTRODUCAO

1.1 A Teoria da Evolugao

As descobertas arqueoldgicas dos ultimos duzemims @mostram que 0S seres Vivos
existentes hoje ndo séo iguais aos que habitaviemra ha 10 milhdes de anos, e esses, por
sua vez, sao distintos dos que aqui viveram harilb@es de anos. Ao longo da existéncia de
nosso planeta, as espécies que aqui habitam fafaemdo modificacdes, muito lentas, porém
constantes. E possivel inferir, baseado nessagreias de eras anteriores, que as espécies
continuardo mudando nos préximos séculos.

Ha muitos fatores que explicam o fenbmeno da edolutas espécies, entre 0s quais
estdo as mudancas no ambiente em que 0s seres savescontram e 0S mecanismos
biologicos da reproducdo (HALDANE, 1932). Este ms8D de variacdo, ou adaptacao, foi
investigado por Charles Darwin em sua obra maithedda, “A Origem das Espécies”,
publicada em 1859, em cujo texto a teoria da eaaldigi proposta para explicar a diversidade
das espécies em varias partes do planeta.

Segundo a Teoria da Evolucdo de Darwin, hoje apeitaguase toda a comunidade
cientifica da area, mas que, a época, gerou moléanica e criticas, os individuos de um
ecossistema competem por recursos limitados essereisua sobrevivéncia e 0s menos
competitivos tém menos chances de se desenvoluecrigr e, portanto, transmitir suas
caracteristicas as geracoes seguintes; o que fiazjge as espécies pouco adaptadas ao meio
em gue vivem sejam condenadas a extincdo ao loagouitas geracdes, enquanto que 0s
mais competitivos tendem a se proliferar. Havendmlancas no ambiente, porém, algumas
espécies podem tirar proveito da nova situacao tersarem mais competitivas, o que as
levardo a viver mais, a ter mais descendentes eansarais populosas. Esse processo de
privilegiar as espécies mais aptas para a sobresivé&m um determinado meio ambiente é
conhecido por selecdo natyrgle garante a evolugédo natural dos seres vivosragp lde
muitas geracdes e a diversidade de espécies netpldDARWIN, 1859). E importante
destacar que esta evolucdo natural ndo € um poodessrministico, que busca melhorar as
caracteristicas do individuo, uma vez que nao hentjas de que os descendentes de pais bem
adaptados também o sejam, nem o0 inverso, uma vezpgis pouco adaptados podem
ocasionalmente gerar descendentes mais aptos paabgente (LINDEN, 2012). Era
exatamente isso que Charles Darwin desconheciaunoiohamento do mecanismo de

transmissao das caracteristicas fisicas dos ingigidos seus descendentes. A compreensao
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deste mecanismo de hereditariedade teve inicio @a@®escobrimento da unidade basica de
informacd@o das caracteristicas das espécies, g gssien denominado por Gregor Mendel,
monge e botéanico austriaco, em seu artigo sobitwidihacdo de plantas (MENDEL, 1865).

Anos mais tarde, com a descoberta da molécula de& MNESCHER, 1871), o acido
desoxirribonucleico, presente no ndcleo das célalague armazenam as informacgfes de
hereditariedade para gerar as proteinas necespara® desenvolvimento dos seres Vivos,
ficou compreendido que o processo de transmissdo cdeacteristicas se da em nivel
molecular. Os cromossomos, presentes no nuclecéllaas, se organizam em pares e contém
moléculas de DNA com cadeias de genes codificadtassaracteristicas de cada individuo
(LEVENE, 1919). As moléculas de DNA contém todanéormacdo necessaria para se
replicar e também para se transformar em RNA, &acidonucleico, que é o estagio
intermediario para o DNA sintetizar proteinas. Es@o cadeias de aminoacidos responsaveis
por todo o trabalho realizado dentro de uma céldis.diferentes tipos de proteinas sao
responsaveis pelo desenvolvimento das diferentelaséxistentes no organismo de qualquer
ser vivo e, ainda, as diferentes combinacdes naixade aminoacidos que formam as
proteinas produzem diferentes individuos, cada @m caracteristicas proprias, que o tornam
anico. Em outras palavras, o DNA codifica toda farimacdo necesséria para sintetizar os
tipos e as quantidades corretas de proteinas pdoanmmcado de um individuo de uma
determinada espécie, com caracteristicas projppi@spodem ser vantajosas ou ndo para a sua
sobrevivéncia no meio em que se encontra (AVERA, €i944).

A informacédo genética de um individuo € passad&racgo seguinte por meio da
reproducdo. A reproducdo pode ser assexuada, q@aneoessario apenas um individuo para
gerar outros da mesma espécie - comum em bacténiasexuada, quando dois individuos de
sexos distintos trocam material genético para mmiodumn ou mais descendentes — como
ocorre, por exemplo, com os seres humanos (SMIBFA3)L

A troca de material genético na reproducdo sexu@ddhamada de cruzamento,
processo em que parte do cromossomo de um pantieip@ trocada com parte do
cromossomo do outro, conforme ilustrado na Figula fara gerar um ou mais individuos
(LINDEN, 2012).

Os cromossomos podem realizar 0 cruzamento emsv@ontos e, assim, trocar
muitos genes simultaneamente. Durante o cruzamem®d|A realiza um complexo processo
de replicacdo em que pode cometer falhas, ou aégaar equivocadamente o tipo de alguns
genes do cromossomo. Essa falha é chamada de m(RIEA_EY, 1996). A mutacdo pode

ser causada também por fatores externos como,Xeonpto, a incidéncia de radiagdo do
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ambiente nas células. H4 mecanismos de corre¢cGatsvitade celular que garantem o baixo
indice de ocorréncia de mutacdo, porém quando atasrem o efeito nem sempre é
prejudicial ao individuo (ZEBULUM, 2001). A mutac@ode ter consequéncias positivas ou
simplesmente neutras do ponto de vista de adaptag@weio ambiente (LINDEN, 2012). A
mutacdo genética, desconhecida por Darwin, tamloérdeterminante para a evolu¢do das
espécies, visto que, uma mutagcdo favoravel durameproducdo gera um individuo mais
adaptado, que tendera a ter vida mais longa, rapimese mais e repassar a sua vantajosa

carga geneética aos seus descendentes.

a d] ] d ] —
a d
b e
° € b e
Ponto de e
cruzamento
C f
| | ; .
Figura 1.1 Cruzamento entre cromossomos, adap@@dNDEN, 2012).

A relacdo entre a teoria da evolucdo com a genéecaiu de inspiracdo para 0S
algoritmos evolucionarios, os quais foram desengols de forma a imitar a natureza para
solucionar problemas de dificil tratamento e nadsnthversas areas do conhecimento

cientifico.

1.2 Computacao Inspirada na Evolucao Biolbégica

No final da década de 1950 e inicio dos anos 18Bfuns cientistas comecaram a
aplicar os principios da evolucao bioldgica parsedeolver novos modelos computacionais
buscando solu¢des otimas (FRASER, 1958) (BARRICELRBE2). De maneira independente
€ na mesma época, outros cientistas desenvolvelgonitaos baseados em principios
semelhantes, gerando algoritmos mais poderosogadpé a uma grande variedade de
problemas (RECHENBERG, 1965) (HOLLAND, 1975). Essamvas ferramentas
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computacionais, inspiradas na teoria da evoluc@&seberam o nome de Algoritmos
Evolucionarios (AE).

Segundo Zebulum (2001), os AEs séao utilizados p@lver problemas da forma:

f:S>R (1.1)

Onde S é o espaco de busca por solugbes, constdeitbdas as possiveis solucdes
para o problema considerado e pode ser um valonergional de valores binarios, inteiros,
reais ou qualquer estrutura de dados mais compkexado valor em S esta associado um
valor real em R, representando sua medida de aci@ow problema (ZEBULUM, 2001).

Em outras palavras:
Para todo € S, f(s)€ R é a funcéo de avaliacdo de qualquer solucdo erdeye ser

usada para nortear a busca por solu¢cées melhores.
A Figura 1.2 apresenta um pseudocodigo que resunoengportamento de um

algoritmo evolucionéario:

t:=0; /linicia o contador de geracoes;

Inicializa_Populagéao P(0) /lprimeira populagéo (aleatéria);

Enquanto n&o terminar faca /ltermina por geracao ou avaliacéo;
Avalie_Populacéo P(t) /[cada individuo é avaliado ;
P’:=Selecione_Pais P(t) /lescolhe uma subpopulacéo P’;
P:=Recombinacdo_e mutacédo P’ /Imodificar P’ com operadores

/Iprobabilisticos;
Avalie_Populacéo P’ /lavaliar os individuos de P’;

P(t+1)=Selecione_sobreviventes P(t),P’ //escolha dos melhores;

t:=t+1 /lincrementa o n° de geracoes;
Fim enquanto ¢bndicédo de parada satisfeita.
Figura 1.2 Pseudocddigo bésico para um algoritnetueionario (LINDEN, 2012).

O algoritmo se inicia com a geracdo aleatoria da populacao inicial, que servira
como ponto de partida para a evolugdo dos indiwiddoparte principal do algoritmo é

executada enquanto ndo houver uma condi¢cdo degpsasidfeita, que pode ser a obtencéo de
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uma solugdo cuja avaliagdo supera o valor mininigidex ou o limite maximo de geracgfes
alcancado.

O ciclo de execucédo € composto pela execucdo de@d@ de todos os individuos,
atribuindo uma nota a cada um deles; a selecaordefprobabilistica de alguns individuos
para participarem da geragcao de filhos; o procedlionele recombinacdo entre os pais
escolhidos e aplicagdo de mutagéo aleatoria; @agéal para os filhos gerados; a escolha dos
melhores entre os filhos gerados e o restante galagéo; e, finalmente, o incremento da
contagem de geracdes para o controle de parada.

Desde a obtencdo da populacdo inicial até os proeetbs de selecdo de pais e
geracdo de filhos, o processo é essencialmentedstitm e isto significa que os resultados
obtidos em varias execucdes do algoritmo ndo séeifaenente repetidos. Apesar do nome,
os algoritmos evolucionarios sao heuristicas queasdeguram a obtencdo da melhor solucao
em todas as execucdes (LINDEN, 2012).

Os problemas para os quais € possivel empregalganit@o cujo tempo de execucao
e suficientemente curto, ndo ha a necessidade @ladaisim AE (LINDEN, 2012) e, neste
caso, € preferivel optar por um algoritmo dedicadmno, por exemplo, um algoritmo para
ordenar de forma crescente uma sequéncia de 10@6rosl inteiros. Como existem varios
algoritmos dedicados a ordenacdo, ndo € viavel wsaAE para essa tarefa. Os AEs sao
técnicas de busca que devem ser usadas quand@ ngo &goritmo exato para a solugdo do
problema em questéo ou, quando ha, o seu usorseitmiavel devido ao tempo de execucéo
ser extremamente longo. Exemplo: encontrar a solpaéa o problema do caixeiro viajante,
gue consiste em determinar a menor rota para peraoma série de cidades (visitando cada
uma pelo menos uma vez), retornando a cidade genori

Diferentemente de outros meétodos de busca, os A& &40 puramente
probabilisticos, pois usam as informacodes a respaitadequacao das solucdes candidatas em
cada ciclo de execucdo para guiar a sua pesquisa.daracteristica pode ser explorada para
se obter AEs mais eficientes em diferentes campa@plicacdo, como: célculo do roteamento
das trilhas em placas de circuito impresso; otigépada distribuicdo de professores e
disciplinas na grade de aulas; obtencdo da tomolegm portas légicas em circuitos
integrados digitais; otimizagdo dos coeficientegpprcional, integral e diferencial de um
compensador PID para uma planta de controle; ofiteda distribuicdo de pesos para uma

rede neural artificial, entre outros.
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1.3 Obijetivos

Este trabalho tem por objetivo propor um Algoritmigvolucionario, mais
especificamente um Algoritmo Genético (AG), que étathado nas secdes seguintes,
construido com uma linguagem orientada a objetsg 3, a partir de um modelo descrito
por um diagrama de classes que descreve 0s redaodmios entre os elementos que compde
0 problema de se projetar um circuito elétrico égiab que execute a funcdo de um filtro
passivo RLC a partir de alguns requisitos de desahpinseridos pelo usuario.

O modelo proposto tem por objetivo servir de base gonstrugdo de AGs mais
elaborados que sintetizem circuitos mais complexos.

Outro objetivo € explorar a capacidade do AG emmargeircuitos de topologias
variadas com desempenho semelhante, ou até mglimmgdo comparados aos circuitos que
poderiam ser desenvolvidos por um projetista, fjaatido assim o uso do AG como uma
ferramenta para busca de solucgdes alternativada&ggee poderiam ser concebidas por um

profissional, que utiliza sua experiéncia e int@lgrara elaborar um projeto.

1.4 Estrutura do Trabalho

Este capitulo introdutério apresentou a teoria dalugdo e como esta serviu de
inspiragdo para o desenvolvimento dos algoritmoseddos na evolugcdo biolégica. Em
seguida, os objetivos deste trabalho de pesquisanf@xpostos para que fiquem claros a
importancia e o contexto em que estdo inseriddgmsas dos proximos capitulos, de forma
que sirvam de embasamento tedérico para o projeabdpresentado.

O segundo capitulo trata dos Algoritmos Evoluci@msafAE), apresentando conceitos,
operadores genéticos, ciclos basicos de execugistacando quatro categorias de AE: a
Programacdo Evolucionaria, a Estratégia Evolucianap Algoritmo Genético e a
Programacéo Genética.

No capitulo 3, é proposto um modelo de uso gerahideritmo Genético para ser
desenvolvido com orientacdo a objetos: 0 AGOO (AMgm Genético Orientado a Objetos).
Assim, a descricao do funcionamento dos operadmnesticos do AG, a descricdo das classes
construidas para o modelo e os diagramas de clastesequéncia da UML séo apresentados
neste capitulo.

O Capitulo 4 é dedicado a analise dos filtros passabordando o método das tensdes
nodais para obtencdo da tensdo do né de saidaresalgnceitos de resposta em frequéncia
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dos filtros, pois estes sdo os circuitos a seretetsdados de forma automatica pelo algoritmo
do projeto final.

O capitulo 5 descreve o desenvolvimento de um AG@PIzado a sintese de filtros
passivos, incluindo a forma de representacéo awitir solucdo, a funcdo de avaliacdo e a
descricdo dos atributos e métodos das classes delonproposto. No final do capitulo séo
apresentados o0s circuitos obtidos ap0s varias efiesudo algoritmo, para diferentes
requisitos de projeto.

O capitulo 6 apresenta a conclusao do trabalheefay as consideracdes finais sobre o

AG proposto e as possibilidades de aplicacao efetpsofuturos.
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2.  ALGORITMOS EVOLUCIONARIOS

O objetivo de qualquer AE é realizar uma buscaeeas possiveis solu¢des de um
problema para garantir que seja encontrada umag&mokatisfatoriamente boa, ainda que néo
seja a melhor possivel. Para realizar essa taréfaconceitos fundamentais para execucgao de
um AE devem ser definidos: a representacdo da @wmlug sua funcdo de avaliacdo e os
operadores genéticos aplicados as solugdes priagd@iNDEN, 2012). A maneira como 0s
conceitos fundamentais dos AEs sédo utilizados podarar de acordo com o tipo de
problema a ser resolvido, o que os divide em algucetegorias particulares, que sao
apresentadas no item 2.7.

A seguir sdo definidos e discutidos os conceitxessarios para o desenvolvimento

de um AE e algumas formas de processar computdeiente esses conceitos.

2.1 Representacéao

Para todo problema a ser tratado com AE deve skmidie uma representacao
cromossOmica da sua solucéo para que esta pogz@sessada por computadores digitais.

Ha varias formas de representar uma solucao, qienvaonforme o problema a ser
resolvido. Exemplos: um numero real pode represdma a solugdo para uma funcao
matematica, uma sequéncia binaria pode represemtacaminho de roteamento para as
trilhas condutoras de uma placa de circuito imgressia estrutura de dados pode representar
a topologia e os componentes de um circuito etétriima estrutura em arvore pode
representar um programa computacional, e assirdigote.

A representacdo da solucédo sera o corresponder®@ossomo dos seres vivos no
meio ambiente, pois ela, a partir de uma escolbat@ia inicial, deve ser evoluida para se
tornar apta a resolver o problema proposto. Pascalha da representagéo utilizada no AE,
devem ser considerados dois atributos importardesardinalidade e o comprimento
(ZEBULUM, 2001).

2.2 Cardinalidade
Um conceito importante que deve ser compreendida padesenvolvimento de
qualquer AE é a cardinalidade da representacadhed@ara a solucdo do problema. A

cardinalidade refere-se ao numero de possibilidpdes o valor de cada unidade basica do
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cromossomo(ZEBULUM, 2001) e corresponde aos tipos atribuidoscada gene do
cromossomo dos seres vivos. Citosina (C), Guar®)a Adenina (A) e Timina (T) sdo os
quatro tipos possiveis de bases nitrogenadas pessem cada gene no DNA, portanto a sua
cardinalidade € 4. Voltando aos AEs, no caso de repeesentacao binaria, cada bit do
cromossomo assume valor 0 ou 1, portanto, a cdidhde é 2. Para uma estrutura de dados
contendo apenas valores inteiros (de um byte, y@mnplo) em cada campo, a cardinalidade é
256.

2.3 Comprimento

O comprimento se refere a quantidade de genes nsadgpresentacdo cromossémica
da solucdo para o problema. Qualquer que seja eesmpacdo escolhida, devem-se
considerar duas formas de tratar o seu comprimantepresentacao de comprimefixo e a
de comprimentoaridvel (ZEBULUM, 2001). Em geral, toda solucdalpmser representada
das duas formas, cabendo ao desenvolvedor deterquah € a mais adequada para 0 seu
problema.

A representacdo cromossomica com comprimento frrdd a quantidade de genes
que compdem a solugéo do problema, mas pode s#a esa muitos casos. Por exemplo, a
solucéo para uma equacédo polinomial de gré&m necessariamentesolucdes e, portanto,
pode ser representada por uma estrutura de comyarfigo para conter todas as raizes da
equacao, ainda que uma estrutura de comprimenié@vehtambém seja possivel, desde que
possa crescer até conter todos os valores das.rdipea representacdo para um circuito
elétrico pode ter comprimento fixo se a quantidddecomponentes para o0 circuito que se
procura for conhecida; ou ter comprimento variagel,a quantidade de componentes do

circuito procurado for ignorada.

O valor da cardinalidade elevada ao comprimentoeite 0 numero de combinacdes
distintas para a representacdo cromossémica degasolou, em outras palavras, o conjunto do
espaco de busca a ser explorado pelo AE (ZEBULUBD12 Se o comprimento da
representacao for variavel ou a cardinalidaderffinita, o espaco de busca sera ilimitado. Por
outro lado, representacfes com comprimento fixardicalidade finita impéem um limite
para o espaco de busca, embora, geralmente, esise $eja inatingivel pelo algoritmo,
devido ao grande numero de combinagfes possiva@isexXemplo, se uma representacdo de
solucdo é formada por um vetor fixo de 8 bytes, sejp, comprimento igual a 8 e
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cardinalidade igual a 256, o numero total de €magistintas candidatas ao problema sera:
256 = 2** = 1,84 x 1&°. Considerando que um programa computacional avatia solucdo
em 1ns (10s), o seu tempo de execucdo para avaliar sequeecitd todas as combinacdes
possiveis de solucédo seria de 584 anos! Como éappegla adiante, a execucdo de um AE,
aplicado a problemas com espaco de busca com aldgrandeza semelhante ao do exemplo
dado, é capaz de encontrar solucfes satisfaténiadgrins minutos.

2.4 Avaliacéo

A funcao de avaliagdo executada pelo AE é o eit@lao meio ambiente em que as
solucbes candidatas ao problema devem se adaptaaloD que a representacdo de uma
solucdo candidata obtém nesta avaliacdo nos dindo foa € essa solucdo. E isso tem
impacto nas chances desta solugdo transmitir suasteristicas para as proximas geragoes.
As solugbes cuja representacao tem as melhores detavaliagcdo sdo as mais adaptadas ao
seu ambiente, ou seja, a solucéo do problema prmpos

Uma representacdo que contém uma solugdmandidata a raiz da funcéo f(x) deve
receber nota alta se o valor da fungéo se aprodereero quando a variavel independente x
assume o valor da solucdo candidataNeste caso, a funcdo de avaliacdo da solucdo de
ordem n poderia ser definida, apenas para apresemia possibilidade, como mostrado na
equacao (2.1):

100

A“:1+\f(xn)\

2.1)

Na forma de avaliacdo escolhida acima, observaiseggando f(Y se aproxima de
zero, sendo positivo ou negativo, o valor de sw@iagao, A, se aproxima de 100, que seria a
nota maxima. A importancia de estabelecer uma mdteéma deve-se, simplesmente, ao fato
de se ter uma referéncia para a verificacdo daic@dmdie parada para o algoritmo, como é

visto mais adiante.

2.5 Operadores Genéticos

Para que haja evolugcdo na busca por solucbes, @eMe prover uma ou mais
operacdes que permitam a obtencdo de uma novaeauygartir de outras ja existentes. Cada
ciclo de renovacdo de solucdes € chamado de gefadSBDEN, 2012) As principais

operagOes genéticas utilizadas na obtencdo de gevasdes sdo: o cruzamento, a mutagéo e
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a selecao de pais. Cada operacdo genética podsesartada de diferentes formas, como é

visto a sequir.

2.5.1 Cruzamento

Como na reprodugéo dos seres vivos, 0 cruzamentpades do cromossomo de
solucbes existentes permite o surgimento de uma solcéo, que fara parte de uma nova
geracao de solucdes candidatas ao problema asséride.

Se, por exemplo, as solu¢des séo representadasr@oossomos bindrios, deve-se
escolher um ou mais pontos de corte para realizanzamento (LINDEN, 2012). Os pontos
de corte sédo posicbes de bit ao longo do cromossereao gerados por alguma funcéo
randdmica da linguagem de programac&o escolhidaaso do Jav, a funcdo para gerar
valores aleatérios é Bht h. randon(), que deve ser interpretada como a chamada do
método “random()” da classe “Math”, que retorna uator de ponto flutuante entre 0 e 1.
Multiplicando-se o valor de retorno de random() goalquer valor inteiro N e tomando-se a
parte inteira do resultado, tem-se um numero mtgarado aleatoriamente entre 0 e N-1. A
Figura 2.1 exemplifica um cruzamento de dois pa&sl@ bits; cada par gera dois filhos
usando dois pontos de corte. Os filhos gerado$osa@mdos por partes de cada pai, definidas
pelos pontos de corte: do 1°. ao 5°. bit (partedd)6°. ao 13°. bit (parte B) e do 14°. ao 16°.
bit (parte C). O filho 1 recebe a parte A e a p@rdo primeiro pai, e a parte B do segundo; ja
o filho 2 recebe a parte A e a parte C do seguadcepa parte B do primeiro. Os valores dos
pais e 0os pontos de corte usados neste exemplo #seaolhidos de forma aleatoria, apenas
para apresentar um caso pratico e, assim, faciitatompreensdo do mecanismo de

cruzamento que deve ser executado pelo algoritmo.

C B A
11000101010/11010 st

10011110000010000 paiz

110111100000/111010 fiho1
10000101010/10000 fitho2

Figura 2.1 Operador genético de cruzamento paraassomos binarios com pontos de corte no 5° e 13°
bits.
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Outra possibilidade de realizacdo é o denominadmamento uniforme, que, em vez
de usar pontos de corte, faz uso de um individudiaugque serve de mascara para a troca de
genes. A mascara indica qual gene dos pais vai @ditho 1 e qual vai para o filho 2,
conforme esté ilustrado na Figura 2.2. A cada bdalmascara, o filho 1 recebe o bit
correspondente do primeiro pai e o filho 2 receliet @orrespondente do segundo; e a cada
bit 0 da mascara a atribuicdo se inverte: o filmeckbe o bit correspondente do segundo pai e

o filho 2 recebe o bit correspondente do primeiro.

1100010101011010 pail
1001110000010000 paiz2

1100010111001011 mascara

1101110101011010 filho1
1000010000010000 filho2

Figura 2.2 Operador genético de cruzamento unifqrana representacao binaria.

O cruzamento pode ser realizado também com refagé®s que usam numeros reais.
Neste caso, 0s pontos de corte sdo definidos pasalono, 0< o < 1,e gerado aleatoriamente
pelo algoritmo, que permite extrair fragcdes do wvdlos genes de cada pai para gerar 0s genes
dos filhos (LINDEN, 2012).

Novamente, tomem-se, como exemplos, dois val@esgs pais e um valor para

aleatorios, para que a descricdo do mecanismdesga partir de um caso pratico:

Exemplo1l: Pail= 12.30 7.50 231.27 0.68
Pai 2 = 7.20 990 325.00 0.14

Considere que foi gerado o ponto de carte 0.25:

Filhol=  1234+7.2(1-0) =12.3*0.25+7.2*0.75=  8.48
75%+9.9(1-w) =7.5%0.25+9.9*0.75 =  9.30
231.274 + 325(1-0) = 231.27*0.25 + 325*0.75 = 301.57
0.68% + 0.14(1-w) = 0.68*0.25+ 0.14*0.75 = 0.28
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Filho2=  123(1-) +7.2%¢ =12.3*0.75+7.2*0.25=  11.03
75(1-0) + 9.9%¢ =7.5*0.75+9.950.25 =  8.10
231.27(1 -6) +325%, = 231.27*0.75 + 325*0.25 = 254.70
0.68(1 -0) + 0.14%, =0.68*0.75 + 0.14*0.25 = 0.55

Portanto,
Filho 1 = 8.48 9.30 30157 0.28
Filho 2 = 11.03 8.10 254.70 0.55

Outra forma de realizar o cruzamento para cronmesaepresentados com nimeros
reais € através de um vetor mascara com valoresatimtorios. Assim € possivel realizar um
cruzamento uniforme, semelhante ao que foi feita paepresentacéo binaria.

Neste caso, se na posicao i da masearg, 0.5 o filhol herda o genedo pail e o
filho2, o gend do pai2; e se; < 0.5 a heranca € inversa. O valor 0.5 escolteditese ao fato
de que este € o ponto médio entre 0 e 1, faixalbees gerados pela fungédo randémica, o que
faz com que as chances de se aplicar cada forinardeca sejam iguais.

Tomem-se 0s mesmos pais do exemplo anterior e ton R&scara aleatério como
exemplo:

Exemplo 2: Pail-= 12.30 7.50 231.27 0.68
Pai 2 = 7.20 990 325.00 0.14

Mascara = 0.28 0.57 0.33 0.81

( <0.5 >05 <05 >0,5)
Filhol= 720 7.50 325.00 0.68
Filho2=  12.30 9.90 231.27 0.14

Esta segunda forma de cruzamento, na maioria dademas com representacao
usando reais, € menos vantajosa, pois exige mdeiasopara gerar o vetor das(pode-se
também usar uma mascara binaria, como indicado xem@o acima) e gera menos
diversidade de cromossomos na populagéo, pais @& 0s bits da mascara binéria) servem
apenas como indicagdo do sentido da troca de gmmapletos entre os pais, em vez de
particionarem cada gene, como foi visto no caser@mt Este método de cruzamento apenas

adapta o cruzamento uniforme binario, aplicand@® \s&etores de nameros reais, mas pode
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ser satisfatério quando o comprimento da repres@oté grande o suficiente para garantir

uma boa diversidade de cromossomos.

2.5.2 Mutacgao

Apbés o0 cruzamento, a representacdo cromossOmicaada filho resultante é
submetida a operacdo de mutacao, respeitando aadhataxa de mutacdo, que € um dos
parametros estabelecidos para a execucao do AE.

A taxa de mutacdo se refere a probabilidade derercarmutacdo em cada solucdo
gerada pelo cruzamento dos cromossomos de seu®pasxemplo, se a taxa de mutacao de
um AE for de 5% significa que, em média, uma enacadte solu¢cdes geradas é submetida
ao operador genético de mutacao, que pode sertageatle diversas formas, como a mutacao
simples, a multipla ou a uniforme.

A mutacdo simples ocorre quando apenas um geneodmwssomo é escolhido para
sofrer uma alteracdo, como pode ser observadoguasaF?.3. Para realizar a mutacéo, neste
caso, sorteia-se uma posicao de gene a ser makdifcan os possiveis valores definidos por
sua cardinalidade.

A operacdo de mutacdo € multipla quando dois o m@nes do cromossomo sdo
escolhidos para a alteracdo, conforme representaéigura 2.4.

Ja a mutacao uniforme necessita de uma mascaragpgenes, que define os genes a
serem modificados. E usada geralmente para a egpagsio cromossdmica binaria
(LINDEN, 2012). A Figura 2.5 ilustra uma mutacaoforme em que os bits do cromossomo
correspondentes a cada bit 1 da mascara sofrenacdlte de valor; portanto, os bits que
sofrem mutacao séo invertidos.

As formas de mutacéo aplicadas aos cromossomosdsir@pdem ser adaptadas aos
cromossomos representados como um vetor de numesiss para a mutacao simples, deve
ser sorteada uma posicao do vetor e um novo valar substituir o elemento desta posicao;
para a mutacdo multipla, sorteiam-se varias posiedevos valores de substituicdo para cada
posicdo sorteada. As Figuras 2.3b e 2.4b ilustrssesedois casos de mutagdo com vetor de

ndmeros reais.



cromossomo original:

1000010101010000
gene sorteado para mutagdo: 13o0. bit

1000010101010000

1001010101010000
(a)

cromossomo apds a mutagdo simples:

cromossomo original:
12,57 3.65 9.81 11.2 33.78

gene sorteado para mutagdo: 2. byte
12.57 3.65 9.81 11.2 33.78

valor sorteado para mutagdo: 13.77
cromossomo apds a mutagdo simples:
12.57 3.65 9.81 13.77 33.78

(b)

Figura 2.3 Mutacéo simples: (a) cromossomo bindbjpcromossomo vetor de reais

cromossomo original:

1000010101010000

genes sorteados: 30. 70. 15o0. bits

1000010101010000

cromossomo apds a mutagdo multipla:

1100010100010100

(a)

cromossomo original:
1257 3.65 9.81 112 33.78

genes sorteados: 1o. 40. bytes
12.57 3.65 9.81 112 33.78

valores sorteados para mutagédo: 7.22 e 21.79
cromossomo apods a mutagdo multipla:
1257 7.22 9.81 11.2 21.79

(b)

Figura 2.4 Mutacédo multipla: (a) cromossomo binty cromossomo vetor de reais

cromossomo original:
1000010101010000

mascara para mutagao:
1100110011000011

cromossomo apos a mutagao:
01001001100100112
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Figura 2.5 Mutacgdo uniforme: utilizada geralmentec@omossomos binarios, mas a mascara pode ser

usada para indicar os elementos do vetor de raaisiegvem sofrer mutacao.

2.6 Selecao de Pais

Para a realizacdo do cruzamento deve-se antes ganpn@a técnica para selecionar

0S pais que vao gerar os novos individuos, porénpértante destacar que nem todo AE faz
uso de alguma técnica para selecdo dos pais, sm@fge porque as geragbes sdo obtidas

apenas com mutac¢des dos individuos existentesrqugodo ha uma populagdo numerosa de

solugbes candidatas ao cruzamento que justifiquas@ de alguma escolha de pais
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(ZEBULUM, 2001). Por exemplo, se a populacdo deAlnfor de apenas dois individuos,
estes sdo submetidos ao cruzamento para geramduas solucdes, que, por sua vez, apos
uma mutacao probabilistica, serdo entdo usadasumansento para obtencdo de outras duas
solucdes, e assim por diante, mantendo a poputag@&tante de apenas dois individuos.

Para os AEs que utilizam uma populacdo numerosag @as algoritmos genéticos, a
forma como sera feita a escolha de uma ou maig@dupara o cruzamento é uma das
caracteristicas do projeto que deve ser definitta gesenvolvedor para que o algoritmo seja
o mais adequado para o problema em questdo. Asigais técnicas de selecdo de pais
descritas na literatura sobre AGs sao: a Roletadé; que promove um sorteio tendencioso
para garantir que as solu¢cdes com maior nota sejais frequentemente sorteadas ao longo
da execucédo; o Torneio, que consiste em se esatenas solucdes de forma aleatéria na
populacdo (independentemente de suas notas) et&o escolher as mais bem pontuadas
dentre as poucas sorteadas; e o Ranking, queegiavihs melhores colocadas na populacéo,
mas levando em conta apenas a posi¢ao de cadasolaclassificacdo da populacdo e néo o
valor de suas notas (LINDEN, 2012). Todas essasicis sdo detalhadas no capitulo
dedicado aos algoritmos genéticos, em que saotidieswos aspectos positivos e negativos de

cada uma delas.

2.7 Os Principais Algoritmos Evolucionarios

Os AEs podem ser divididos nas seguintes categdpiaxyramacdo Evolucionaria
(PE), Estratégia Evolucionaria (EE), Algoritmo Giee (AG) e Programacao Genética (PG),
conforme foram descritas por (ZEBULUM, 2001), e gée apresentadas de forma resumida
nesta secdo. Cada categoria surgiu em momentosrdée na histéria do desenvolvimento
dos AEs, guiadas por diferentes demandas de pasquientificas e experimentos industriais,
a partir da década de 1950.

Fraser (1957) e Friedberg (1958) sdo consideradogianeiros em usar processos
evolucionarios na solucdo de problemas via computada mesma época, Box (1957)
desenvolveu um método dgeracdo evolucionarigque consistia no uso de uma técnica
evolucionaria para aplicagdo industrial em anaigeojeto. Anos mais tarde, Bremermann
(1962) descreveu a primeira tentativa de solucigmablemas de otimizacdo numérica por
evolucdo simulada. Na década de 1960 ja estavamebstidos dois modelos evolucionarios:
a Programacado Evolucionéria e a Estratégia Evatacia. Essas técnicas deram origem aos
Algoritmos Genéticos e a Programacao Genética (A8BW, 2001).
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2.7.1 Programacéao Evolucionaria (PE)

Lawrence J. Fogel em (FOGEL, 1962) concebeu egjerimho evolucionario
considerando que a inteligéncia deveria ser basgadamportamento adaptativo para atingir
objetivos em ambientes variados, conforme desenito (BACK, 1997). A capacidade de
predicdo, segundo Fogel, € a chave para o compamtarmteligente. Fogel sugeriu uma série
de experimentos usando evolucdo simulada de majueaestados finitas, chamada de
Programacéo Evolucionédria (PE), para prever umia &80 estacionaria com relacdo a um
critério escolhido arbitrariamente.

A PE introduziu dois conceitos importantes da eg@tunatural: o processamento de
uma populacdo de solucdes e o uso do operador tdedou Conforme foi resumido por De
Jong (1997), a ideia basica da PE é:

“Uma populacdo de maquinas de estados finitas éséxpo ambiente, ou seja, a
sequéncia de simbolos observados ao longo do tewépo instante atual. Uma funcdo de
penalizacdo é usada para avaliar a adequacdo danaatp estados. As maquinas filhas séo
criadas por mutacdo aleatéria — cada pai produzlessendente. H& cinco procedimentos
possiveis para a mutacdo: alteracdo do simbolaidia,salteracdo da transicdo de estado,
adicdo de um estado, remocédo de um estado e albedacestado inicial. As duas ultimas
possibilidades s6 sdo permitidas quando a maquenesthdo geradora contém mais de um
estado. As mutacdes geralmente sdo escolhidasdseguma distribuicdo probabilistica, mas
também podem ser fixas. Esses descendentes s@nesol@idos da mesma maneira como

foram seus pais.”

A nota de avaliacdo é atribuida de acordo com endpsnho da maquina de estados
finita para uma tarefa em particular. Um conjune rdaquinas de estados é escolhido de
forma deterministica a partir das notas atribugtasnaquinas. Por exemplo, a escolha pode
ser a metade da populacdo de maquinas de estademues melhores notas. Estas sofrem
entdo mutacdes, criando uma nova populacdo. O ggoE® repete ciclicamente, a cada nova
populacdo. O algoritmo termina quando se obtém mméquina de estados cuja avaliacédo

atende ao requisito de parada.
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2.7.2 Estratégia Evolucionéria (EE)

Esta técnica (na verdade, as Estratégias Evolutasna EEs - sdo constituidas por
uma familia de algoritmos) foi desenvolvida em 19® Ingo Rechenberg e Hans-Paulo
Schwefel na Universidade Técnica de Berlim paraoetnar os parametros 6timos em
problemas na area de mecanica dos fluidos (RECHERM@BEL965) (SCHWEFEL, 1965).
Posteriormente, a técnica foi generalizada paes@ucao de funcdes reais (FOGEL, 1995).

Os estudos iniciais de Rechenberg e Schwefel tint@mo aplicacdo a robdtica e o
algoritmo processava um unico individuo por muitgsacdes usando um operador de
mutac&o com distribuicdo binomial (ZEBULUM, 2001).

Segundo Back (1997), a EE mais simples pode saridesomo uma técnica que
processa um individuo XR", realizando uma mutac&o que consiste em somamuanXetor
aleato6rio com distribuicdo normal, Z, multiplicapor um escalas > 0. A decisdo de selecéo
é simplesmente determinar se o valor da funcawalagio, f: R > R, do novo elemento é
melhor que o do elemento anterior. Supondo quejetiob seja encontrar X de forma a

minimizar f(X), o processo de evolucdo deve obedacegra da equacao (2.2):

X HOIZ)  sef(%+(2))< f(X)
Xy = (2.2)

X, caso contrario

As mais recentes versdes de EE usam o conceitiondepopulacaale p individuos
candidatos a solucdo do problema. A populacao tenfipalidade a geracao defilhos,
formando uma (UWMEE. Outra diferenca encontrada nas EEs atuaiuugoade parametros
individuais que controlam a distribuicdo individuz@ mutagdo. Assim, 0 cromossomo é
representado por uma tupla ¢X¢ R" x R submetida aos operadores genéticos. O wedon
parametro de controle para o operador de mutag&cutda em dois passos (ZEBULUM,
2001):

o,,, = o, &' (2.3)

Xa =X +0u 12 (2.4)
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onde £ é uma variavel de distribuicdo normal, Z é um veteatoério com valores de uma
distribuicdo normal e; € um parametro de controle.

E possivel, portanto, obter uma familia de EEscadhs por (p+f)EE, onde p é a
quantidade de pais disponiveis para a reprodu¢ia quantidade de filhos gerados em cada
ciclo do algoritmo:

(1+1)EE: Estratégia evolucionaria de dois membr@s mais simples, sendo um pai
gerando um filho, de acordo com a regra de mutdad@muacao (2.2).

(L+1)EE: Primeira estratégia evolucionaria multitbeos que introduz o conceito de
populacdo, onde p pais (u>1) podem participar daacge de um Unico filho
(RECHENBERG, 1973). Usando um operador de recombm& gerado um filho (>6)) a
partir dos vetores pais (Xoo), (X1, 61), (X2, 62),..., (X1, ou), Segundo a regra de cruzamento

da equacao (2.5):

Xk =X
(2.5)

O« =0, Oa 0{04,...,4} OkO{04,...,I}

ondep é a quantidade de pais envolvidos no cruzamemtogear um filho ¢ € a dimensao
do vetor (X’,6’), que representa o filho gerado. O valorad& um inteiro sorteado entre Que
para cada elementé&k do vetor filho. Este cruzamento é denominaojperador de
recombinacdo discret® € equivalente ao cruzamento uniforme da repi@s®m binaria
(BACK et al, 2000).

Apos a recombinacao o filho é submetido a mutagéfona apresentada em (2.3) e
(2.4). Dentre todos os individuos, 0 menos aptm(oeenor nota de avaliagédo) € removido da
populacdo e o processo se repete a partir da esdelloutros p pais para participarem de
nova recombinacao.

(L+\)EE: Estratégia evolucionaria multimembros que mgdmioa 1 pais para gerarem
filhos. A selecdo de pais para produzir a geraggaiste é escolhida entre os\ifdividuos
e em seguida os 1 melhores permanecem no proxotmds execucdo do algoritmo. Assim,
é possivel haver recombinacdo (cruzamento) enire filno da mesma geracédo e ao longo
das geracdes os pais tendem a ser substituidasfilets que tém melhor nota de avaliacao.

(ML M)EE: E uma variacdo da estratégia anterior, prapost Schwefel (1995), em que

apenas 04 filhos participam da selecao de pais para a préxieracdo. Assim, o periodo de
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“vida” de cada individuo esta restrito a uma Ungeracdo. Essa estratégia explora o
“esquecimento” de parametros inapropriados usadas recombinacdes e mutacoes
(SCHWEFEL, 1987).

2.7.3 Algoritmo Genético (AG)

Os Algoritmos Genéticos (AGs) foram concebidos jahtn Holland e sua equipe na
Universidade de Michigan (HOLLAND, 1975) e tinhanonto propdsito investigar os
processos adaptativos em sistemas naturais pa@a @ogramas computacionais com as
mesmas caracteristicas dos sistemas naturaisigadss. As pesquisas buscavam obter um
sistema artificial com as mesmas propriedades idtesngas naturais, como a reproducao e a
autocorrecdo. Assim os altos custos associadosoaegso de refazer o projeto de um sistema
seriam eliminado&ZEBULUM, 2001).

Ao contrério de outras técnicas de otimizacdcA®@s nao se utilizam de informacdes
extras que direcionam a busca para solu¢cbes mejhapenas exploram o espaco de busca
gue contém todas as solu¢des candidatas.

Algumas caracteristicas basicas de todo algorigewolucionario, também sé&o
aplicadas aos AGs, como a selecéo de parte dagpdpupara participar das recombinagdes,
0s operadores de mutacdo e cruzamento, e o usonda probabilistica desses operadores.

Duas novas caracteristicas foram introduzidasA®s que os diferem dos demais
algoritmos: a técnica de realizar a selecao degpaisodo de representar os individuos.

A selecdo de pais no AG realizada para gerar unva populacdo passa a ser
probabilistica, e ndo mais deterministica. A saegp@obabilistica da mais chances as
melhores solucdes para participarem dos cruzamemtas ndo descarta a participacdo de
solugdes ruins, pois estas podem conter genesaqiebciam para a evolugéo das solugdes,
além de favorecer a diversidade na populacdo. Aec8el deterministica escolhe
necessariamente as melhores solucdes, extinguindo,0 passar das geracoes, as solucdes
mal avaliadas e, assim, o0 algoritmo tende a convergis rapidamente, 0 que nem sempre é
bom quando se deseja percorrer todo o espaco a@a Ipas solucdes. Outra caracteristica
introduzida pelo AG é a representacdo das solugdesima sequéncia binaria para manter
uma analogia com a representacao usada nos coromgatigitais (ZEBULUM, 2001). Essa
representacdo € mais natural para o processanm@nfmutacional do algoritmo.

Os AGs podem ser descritos pelo seu ciclo de g&ecujue se repete até que uma
solucao satisfatoria seja obtida, conforme ilustnaa Figura 2.6.
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As etapas denominadas “Seleciona Elite” e “Preséite”, vistas na figura 2.6, sao
opcionais para a execucao do AG e tém por objetiaoter a melhor solu¢cdo de uma geracéo
para a seguinte. Assim, ndo se corre 0 risco di#epema boa solucdo ao longo da execucao
do algoritmo.

Os AGs sdao algoritmos altamente ndo-linearesatato dificil a previsdo do seu
comportamento quando seus paradmetros de implendentagiam (método de selecdo de
pais, formas de cruzamento e mutacdo, uso denwmtigamanho da populacdo, etc.)
(ZEBULUM, 2001). O modelo matematico mais aceitoapdescrever o comportamento de
um AG é o que foi concebido e nomeado por JohnaHdllde Teoria dos Esquemas
(HOLLAND, 1975). Este modelo ndo é capaz de exphéaios aspectos do comportamento

complexo apresentado pelos AGs, mas ajuda a emtan@@neira como os AGs funcionam

(ZEBULUM, 2001).
E&ELECF'DNA ELFFE#) [ SELECIONA PAIS ]

GERA POPULACAD AVALIA TODOS
INICIAL INDIVIDUDS FAZ CRUZAMENTOS

Jo "l
PRESERVA ELITE <:: MUTAGAO ]

o,

Figura 2.6 Ciclo de execucdo de um GA.

Um esquema € um padrao particular que descreveomjunto de cromossomos do
espaco de busca. Os cromossomos de um determiadd@opapresentam simbolos idénticos
em algumas posicoes da representacdo usada. Pasardpr um esquema de representacao
binaria, usa-se um simbolo extra “*”, significanfdalquer valor permitido”, além do “0” e
do “1". Assim, para que um determinado cromossomitepca ao esquema dado ele deve
apresentar simbolos idénticos ao esquema em tadpesi&des diferentes de “*”. Seguem

alguns exemplos para melhor compreensao:
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esquema = o11*1**

cromossomol = 0110110 (pertence ao esquema)
cromossomo2 = 0111101 (pertence ao esquema)
cromossomo3 = 0101101 (ndo pertence ao esquema)

O total de esquemas obtidos com uma representag@alfabeto possui K simbolos e
de comprimento L serd (K+1)acrescenta-se o simbolo extra “*” & cardinalidatie
representacdo). Para um cromossomo binario: {2Ekemplo: uma representacao binaria de
8 bits, tera (2+F)igual a 6561 esquemas, apesar de se ter apiasRa 256 individuos
distintos: o que mostra que cada individuo pertanc&rios esquemas simultaneamente.

A partir dos conceitos apresentados, definem-sedano e o comprimento de um
esquema. A ordem de um esquema X, O(X), é defiméta quantidade de simbolos presentes
no esquema que sejam diferentes de “*”. Assim, para@squemas de representacdo binaria
abaixo, tém-se:

X1=011*1**>0(X) =4

Xp=1*****0 5> 0(Xp) =2

Xg= 1*****% 5 0O(Xg) =1

O comprimento de um esquemapXX), € definido como a distancia entre o primeiro
e o0 Ultimo simbolo presentes no esquema que seafamnerdes de “*”. Tomando 0s mesmos
esguemas anteriores, tém-se:

X1=011*1**>p(Xy) =4

Xo=1*****0Q 5> p (X)) =6

Xg= 1**** %% 35 (X5)=0

Com esses dois ultimos conceitos, Holland apresemtprincipal resultado da teoria
dos esquemas, também chamado de Teorema FundadessGs (HOLLAND, 1975). Este
teorema procura prover informacdes a respeito ddinde de um determinado esquema
presente na populacdo de um AG a partir de umg@eespecifica, ou seja, se os individuos
pertencentes a um determinado esquema tendemralifergr ou a se extinguir ao longo das
geracoe$ZEBULUM, 2001).

O resultado obtido por Holland € apresentado nagdp (2.6) (HOLLAND, 1975):
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m(x,t+1)zm(x,t)af§—x){1— J B‘%}Eﬁl—ommm] (2.6)
m(X,t): nuamero de individuos pertencentes ao esquemagénagao t;
f(X): avaliacdo média do esquema X;
f.: avaliacdo média da populacéo;
P, : taxa de ocorréncia de cruzamento;
P - taxa de ocorréncia de mutacgao.

Conclui-se dos resultados de Holland (1975) quaes@s com pequeno comprimento
e de pequena ordem tém mais chances de sobregivggracdes. Outro fator que deve ser
considerado para a estimativa da sobrevivénciandeesguema ao longo das geracgfes é a
relacdo entre a avaliacdo do esquema e a avalaéda da populacédo. Holland mostrou que
esquemas com avaliacdo acima da média tendem i@iocom mais frequéncia nas geracoes
seguintes e, por outro lado, esquemas com baiXagéa tendem a desaparecer (LINDEN,
2012).

Pela equacéo (2.6), quanto maior a taxa de ocoar@uocoperador de cruzamento e
maior o comprimento do esquema, menos chances dsgsema sobreviver nas geracdes
seguintes, pois esquemas longos possuem mais mtmEtes, aumentando a probabilidade
de sua destruicdo. De maneira semelhante, quants engaxa de mutagdo e maior a ordem
do esquema, menos chances de sobrevivéncia donesqgoeis esquemas com ordem elevada
possuem mais genes para serem destruidos pelaamutdigninuindo suas chances de
sobrevivéncia nas geragdes seguintes.

A acdo dos operadores genéticos foi chamada pdardiotle tenséo entre a exploracao
(a busca por novos individuos semelhantes aos ggguem boa avaliagdo com a esperanca
de que sejam ainda mais bem adaptados) e o apnmegito (busca por solucbes em
diferentes regides do espaco de busca). Os crutasnenas mutacbes sdo potencialmente
destruidores de esquemas, mas o cruzamento atuae@torador local de novas solugoes;
ao passo que a mutacdo promove o aproveitamentmlglestimulando a obtencédo de
solucbes em qualquer regido do espaco de bustandwique o algoritmo fique preso a um
otimo local(ZEBULUM, 2001).

A forma final do teorema dos esquemas pode sersami@da da seguinte forma
(LINDEN, 2012):
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“O AG tende a preservar com o decorrer do tempcelagquesquemas com maior
avaliagdo média e com menores ordem e comprimennabinando-os como blocos de forma
a buscar a melhor solucao”.

Os parametros importantes para a construcdo dossdGsapresentados com mais
detalhes no capitulo 3, que é dedicado exclusiveemanessa categoria de algoritmo

evolucionério.

2.7.4 Programacao Genética (PG)

O modelo da programacédo genética (PG) d& contidaide processo de tratar o
problema de representacdo cromossémica em AG aantent complexidade das estruturas
sujeitas a adaptacao (KOZA, 1992).

No inicio dos anos de 1990, John Koza, da Univadgdde Stanford, EUA, concebeu
a ideia de se obter automaticamente programas daoipoais utilizando-se a mesma
estratégia aplicada aos AGs, com uma diferencaafuedtal: os cromossomos deixam de ser
representados como uma sequéncia binaria e passamepresentados por uma estrutura em
arvore(ZEBULUM, 2001).

A escolha dessa estrutura de dados para o cromossendeve ao fato de que a
pesquisa de Koza tinha por objetivo gerar progran@anguagem LISP, cuja sintaxe pode
ser facilmente descrita como uma estrutura em é@remmo no exemplo da Figura 2.7.

As arvores da PG sdo constituidas de dois tiposdde ndés de fungcédo (vértices
internos da arvore), que podem representar opesagdeméticas (+. -, *, /, %, *,...), funcdes
matematicas (seno, cosseno, logaritmo, raiz quadrad funcdes légicas (e, ou, nao,...),
operadores condicionais (se... entdo... sendopgradores para iteracdo (repita... até...
enquanto...) e qualquer outra fungdo no dominiprdblema especifico, e os nds terminais
(vértices externos, também conhecidos por folltas),podem assumir o valor de variaveis do

problema ou constantes.
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X X

LISP: (+(*XX)Y)

Figura 2.7 Exemplo de representacéo da expresség gm arvore e em LISP, adaptado de (ZEBULUM,
2001).

O ciclo de execucéo da PG é basicamente 0 mesm&dacrescentando-se as fases
de definicdo do conjunto de terminais e do conjufgofuncdes, que serdo usados para a
geracdo das arvores representantes dos cromosstmagwogramas gerados. A PG utiliza
também o operador unario de reproducdo, que ceraistescolher um individuo da geracéo
atual com base no critério de avaliacdo, para depido na geracdo seguinte sem alteracao
do seu cromossomo. A Figura 2.8 apresenta o diagdenfluxo de execucdo de uma PG
(KOZA, 1992). Os termos [Pe R representam a taxa de ocorréncia para aplicacdo do
operadores de reproducdo e cruzamento, respectit@npois estes operadores genéticos sao
probabilisticos; e o valor M representa o tamardpapulacao.

Em resumo, a PG gera programas computacionaistia garexecucdo de 3 passos
(KOZA, 1992):
(1) Gera uma populacao inicial, aleatéria, de conjud®$6s de funcdo e nds terminais

para a resolucao do problema (programas candiglatos)
(2) Por meio de iteracdes, executa 0s seguintes sippase encontrar um critério de

parada:

a. Executa cada programa na populacao e atribui-lreenota, de acordo com
0 seu desempenho para resolver o problema proposto.

b. Cria uma nova populacdo de programas aplicando dpsradores
genéticos primarios. A escolha é baseada em pialzd® por avaliacéo,
isto é, quanto maior a avaliacdo, mais chancesrdessolhido:

I. Reproducao: copia o programa escolhido na populsegiointe;
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ii. Cruzamento: cria dois novos programas na populagiuinte
recombinando dois pais escolhidos;
(3) O melhor programa de cada geracdo € o caod@atolucdo (ou a uma solucdo

aproximada) do problema proposto.

IGer:=l} |

Criar Populagio
Inicial Aleatoria

¥

Sim
Critério de Emitir o
Término Satisfeito? Resultade
_‘ Nio *

Avalia cada individuo Fim
na populacgio ’

[i:=0]
Sim
-—[ Ger:=Ger+1 I‘—L| =M ?)u..-
Nio

Gelecinnar Operagio

Genética (Probabil.)

Pr + *Pc

Selecionar 1 Selecionar 2 Individuos
Individuo por por Avaliagio
Avaliagdo
|
Reproduzir
* Executar
Copiar na Nova Cruzamento
Populagio *
Inserir dois
Filhos na
MNowva
Populagio
Figura 2.8 Diagrama de fluxo de execucdo da P@utido livremente de (KOZA, 1992).

O cruzamento é realizado com o sorteio de um néada pai selecionado. As sub
arvores obtidas a partir de cada n6 séo intercatabiantre os individuos gerando duas novas

arvores, conforme o exemplo da Figura 2.9.
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c) Os dois filhos gerados pelo eruzamento

Figura 2.9 Processo de cruzamento representadoetapas: a) escolha dos pais; b) sorteio dos pdetos

corte em cada pai; c) resultado da recombinacéds:ndwos individuos, adaptado de (KOZA, 1992).

Ao ciclo de execucédo descrito anteriormente, pedénsluido o operador de mutacéo
com probabilidade R Dessa forma, quando a mutacédo é selecionada @penador genético,

um né da arvore, i deve ser sorteado para receber a mutacdo e wmarsoure deve ser
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gerada aleatoriamente para substituir a sub aorigimal a partir de N, conforme o exemplo
llustrado na Figura 2.10.

D (NAO)
o1

b) No sorteado: 3 e sub arvore gerada

c) DEPOIS

Figura 2.10 Processo de mutagéo para a PG (KOZ¥)19

Apesar de muitas semelhancas no ciclo de execuwgamd PG quando comparada ao
AG, h& algumas particularidades que tornam a P@ratife dos outros algoritmos
evolucionarios. O operador de cruzamento tem mui&is importancia na PG, devido as
caracteristicas da representacdo do cromossomatemtuea de arvore (ZEBULUM, 2001).

No AG, dois pais idénticos geram filhos idénticoslependentemente dos pontos de corte
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escolhidos. Na PG, diferentemente, dois pais idésitdificilmente vao gerar filhos idénticos,
pois para que isso ocorra 0s nés sorteados empeaadkevem ser 0s mesmos, 0 que é pouco
provavel, levando em conta que a arvore pode camenumero grande de nés. Assim o
cruzamento da PG gera muito mais diversidade nal@ggo em comparacdo com o AG.
Apesar dos avancgos introduzidos na PG como umitdgnevolucionario com maior
capacidade de exploracdo do espaco de busca, sgo ae aplicacdo € mais voltado aos
problemas de desenvolvimento automatico de programamputacionais. Assim, a
programacao genética ndo foi empregada no objetestielo deste trabalho, que sédo os

circuitos elétricos analdgicos gerados automaticaene
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3. ALGORITMO GENETICO ORIENTADO A
OBJETOS

3.1 Introducao

Este capitulo é dedicado aos detalhes de desemesitd do ciclo de execucédo e dos
operadores genéticos dos AGs. Os parametros dbtkzana execucdo do algoritmo sao
apresentados e discutidos quanto a sua import@sieus efeitos nos resultados obtidos.
Como ¢é abordado adiante, o AG é altamente gendriie,muitos de seus componentes séo
independentes de particularidades do problemaregmnto, podem ser aplicados em diversas
areas do conhecimento. Essa caracteristica favavedesenvolvimento em linguagem
orientada a objeto, permitindo o reaproveitamewta@tigo para varios problemas diferentes
(LINDEN, 2012).

Todos 0s componentes apresentados no capituloioantepobre os algoritmos
evolucionarios, sdo descritos agora como classesyapresentam a natureza dos elementos
pertencentes a modelagem do problema a ser tradaddasses apresentadas podem ter suas
versdes mais especificas, chamadas de subclagsdasses filhas. Estas podem conter novas
fungBes ou adaptar as fungdes da classe mée anteximnespecifico e podem ainda conter
novos dados que as caracterizam.

Com todas as classes definidas, deve-se montaagoadia de relacionamento entre
elas a partir do entendimento dos requisitos deoriiigo. Esse diagrama, chamado de
Diagrama de Classes, é a base para o desenvoleirdenticlo de execug¢do do AG, como
apresentado adiante. Outro diagrama important®@&grama de Sequéncia, que apresenta o
comportamento dos objetos, que sado instanciasdieatasse, na forma de uma sequéncia de
mensagens enviadas de um objeto para outro, deafarmepresentar a execucédo do ciclo
evolutivo do algoritmo. As mensagens enviadas pehjstos deste diagrama correspondem
aos métodos implementados nas classes (BOOCHI1£94).

Nas secdes seguintes sdo descritas as classesazpra parte da proposta deste
trabalho, e os diagramas de classes e de sequé&oam, uma forma de desenvolver o
Algoritmo Genético Orientado a Objetos (AGOO).

3.2 Classe Populacéao
E responsavel por controlar o conjunto de indivéddo AG e é considerado, por

questao de simplicidade de desenvolvimento, quepalacdo é constante, ou seja, os filhos
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gerados substituem seus pais para que ndo hajantudeeindividuos de uma geracao para a
outra. Essa estratégia de controle correspondéJER em que todos dsfilhos, gerados a
partir de uma populacdo de p individuos, compdegeracédo seguinte, fazendo com que o
ciclo de vida de qualquer individuo seja de apamaa geracdo. Como a quantidade de
individuos da populagdo € um parametro relevama @alesempenho do AG, o tamanho da
populacdo ser4d um dos seus atributos e, sabenduoesaim dos critérios de parada do
algoritmo € o numero de iteracfes realizadas, @itibuto necessario para a esta classe sera
o contador de geracdes, armazenado no atributgagera

Outros atributos desta classe séo:

soma: mantém a soma das avaliagfes de todos e&dim da populacdo, que é um
parametro para classificar a adequacao de cadddndi

melhor e pior: indica qual € o melhor e qual o alividuo da populagéo, para fins de
politica de elitismo, ou seja, no inicio do ciclaotém-se o “melhor” para manté-lo salvo; no
fim do ciclo, obtém-se o “pior” para ser substitufglo “melhor”, salvo previamente;

escolhaPai e escolhaMae: atributos usados parberecgesultado da selecédo de pais
em cada operacao genética de cruzamento no cidreteicdo do algoritmo;

taxaCruzamento: indice de probabilidade de ocoiaéia cruzamento genético, de 0 a
1. Quanto maior, mais cruzamentos sao realizadoscata ciclo do AG. Quando o
cruzamento nado € realizado entre dois pais sekedom os filhos gerados sdo idénticos aos
pais.

taxaMutacao: indice de probabilidade de ocorrédeianutacdo genética, de 0 a 1.
Quanto maior, mais frequentemente as muta¢gfespdi@adas aos individuos da populacao,
gerando maior exploragdo do espaco de busca, poréando o algoritmo mais préximo da

busca aleatéria simples.

Os métodos desta classe sdo os que desempenhdesuealacionadas com:
A criacdo de uma populacao inicial aleatoria (BniPopulacao);
A selecao de pais para o cruzamento (seleciondyPais
A avaliacao de todos os individuos (avaliarTodos);
A aplicacdo dos operadores genéticos (novaPopylacéo
Adocdao da politica de elitismo (gerarElite).

Alguns métodos implementados nesta classe fazerdauseglacdo mantida com outras

classes, por exemplo, o método selecionarPais darer chamadas aos métodos
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implementados na classe Selecdo, como veremos t@dipois a classe Selecdo € a
responsavel pela tarefa de executar os procedisgni selecionam os individuos que seréo
submetidos aos operadores genéticos. O métodoadvadios deve percorrer todos o0s
individuos da populacdo e solicitar a avaliacdocdda um. Como se vé a seguir, cada
individuo é modelado pela classe Cromossomo, queyms vez, se relaciona com a classe
Avaliacao, responsavel por calcular a sua nota.

O método novaPopulacdo controla a execucao doarorrzos e mutacdes e 0 método
gerarElite implementa a politica de elitismo dooalgno, visando preservar a melhor solugéo
de cada geracéao.

A representacdo da classe Populacdo, com indichkc@éome, atributos e métodos no
retangulo dividido da UMLUnified Modeling Language(BOOCH et al, 1999), € mostrada
na Figura 3.1.

3.3 Classe Cromossomo

Todas as informacdes referentes a representacdoluigio do problema devem ser
mantidas na classe Cromossomo. Esta classe é sdspbrtambém pela execucdo das
operagfes genéticas, ou seja, 0 cruzamento e gdouta seus atributos devem corresponder
aos dados contidos no cromossomo da solucao.

O atributogenesdeve conter a sequéncia binaria do cromossomae s&r declarado
como do tipo inteiro, desde que a quantidade de bécesséria para a representacao
cromossOmica seja menor que a quantidade de laitlysara a representacéo de inteiros da
linguagem de programac&o escolhida. Em Y5vpor exemplo, a variavel do tipo inteira
possui 32 bits (faixa de valores: de -2.147.483%28147.483.647). Se desconsiderar-se 0 bit
mais significativo da representacao, que € usadwipdicar o sinal negativo, a representacao
passa a 31 bits de valores apenas ndo negativiosfaiwa de 0 a 2.147.483.647. Se for
necessario ou conveniente, a representacdo cromigss@ode ser quebrada em varios
atributos do tipo inteiro, mesmo que haja alocagéobits além do necesséario para cada
atributo. Esse procedimento pode dar mais clarezaéaigo desenvolvido, facilitando a
compreensao do programa, uma vez que cada atrileymieesentaria um segmento do
cromossomo, 0 que corresponde a um parametro dddad representado. Assim se teria
genel, gene2, gene3, etc., todos declarados coteimoire cada um representando uma

caracteristica do individuo. Na Figura 3.2 se v&paesentacdo UML desta classe.
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Populacao

—tamanho: int

—geracao: int

-soma: float

-melhor: Cromossomo
—-pior: Cromossomo
—escolhaPai: Cromossomo
—escolhaMae: Cromossomo
—taxaCruzamento: float
—taxaMutacao: float
HiniciarPopulacao() : void
HselecionarPais(): void
HavaliarTodos () : wvolid
Himprimir () : void
HnovaGeracao () @ void
H+geraBlite () : woid
Hsomar (nota:float) : wvoid
HaddCromossomo (c:Cromossomo) @ void

Figura 3.1 Representacéo da classe Populacao uaamshyencao da UML.

Cromossomo

-genes: int

+fazMutacao () : void
+fazCruzamento (mae:Cromossomo) : Cromossomo
+avaliar(a:Avaliacao): void

Figura 3.2 Representagéo da classe Cromossomocugarmhvencdo da UML.

3.4 Classe Selecao
O métodoselecionaré o Unico desta classe, que contém subclassesa aeescrita

deste método. Assim, cada subclasse executa aésunza de selecdo de pais para o

cruzamento, conforme a representacdo UML na Figuda
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Selecao

+selecionar(): Cromossomo

Py

I
Ranking

+selecionar () : Cromossomo

RoletaViciada

+selecionar(): Cromossomo

Torneio I

Truncada

+selecionar(): Cromossomo

+selecionar(): Cromossomo

Figura 3.3 Classe Selegdo e suas subclasses cseniteeedo métodselecionar

A classe Selecédo propriamente dita pode ter seadmselecionarvazio, sem cadigo,
0 que caracteriza um meétodo abstrato, cuja Uniogéfué permitir reescritas nas classes filhas
(subclasses). A declaracdo de método abstrato l&ciexem Javd', com o uso da diretiva
abstractno inicio da declaragdo do método.

As classes filhas propostas neste trabalho, etéoagas de sele¢céo, séo:

3.4.1 Selecédo por Roleta Viciada
Esta técnica de selecdo executa o processo desmwie uma roleta cuja porcentagem
de ocupacdo de cada individuo na roda € propoicianaua avaliacdo, conforme
exemplificado na Figura 3.4, com os dados da Tdbpkra uma populacéo de 10 individuos:
A execucdo do método de selecdo pela Roleta Vigiddaexige que os individuos
sejam previamente ordenados pelo valor das avabag@sta seguir as etapas do algoritmo a
seguir (LINDEN, 2012):

1. Sorteia-se um numero regl0<s< T, onde T é o valor da soma das notas de
todos os individuos da populacdo. No exemplo, T=486
k=1, indice para o primeiro individuo da populacéo;
p=0, valor inicial do passo de execucéao;
<Repita>
p=p +n (N € a nota dé-ésimo individuo da populacéo)
Sep >, o individuok € o escolhido e fim da execucéo.
Caso contrariok = k+1;

<Fim-Repita>
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Tabela | Distribuicdo de notas entre 10 individpasa a Roleta Viciada.

~Individuo  Nota  Fragdodaroleta  Setor circular (°)
1 83 83/486=17,1% 61,5
2 91 91/486=18,7% 67,3
3 55 55/486=11,3% 40,7
4 13 13/486=02,7% 9,7
5 45 45/486=09,3% 335
6 69 69/486=14,2% 51,1
7 25 25/486=05,1% 18,4
8 45 45/486=09,3% 335
9 08 08/486=01,6% 5,8
10 52 52/486=10,7% 38,5
Total 486 100% 360

A Tabela | apresenta, como exemplo, uma populag@odez individuos identificados
de 1 a 10, com suas respectivas notas de avaljagamwtas que constam na tabela sdo apenas
exemplos numéricos para facilitar a descricdo destiodo de selecdo de pais com o uso de
um caso prético). A coluna “Fracdo da roleta” congéfracdo da roleta, em porcentagem, que
cada individuo deve ocupar para o sorteio. Numerécde o valor desta fracdo € a nota do
individuo dividida pela soma de todas as notas @aulpcdo. A Ultima coluna contém os
respectivos setores circulares da roleta (em gmeig)ados pelos individuos, considerando
gue a soma das notas de toda a populagao ocupératadoleta, como visto na Figura 3.4.

Analisando o algoritmo descrito para o exemplo db€la |, observa-se que o valor do
passop, que foi iniciado com zero, no primeiro ciclo érsmwlo com o valor da nota do
individuo 1. Se o valos sorteado for mengp, o individuo 1 é o escolhido; caso contrario,
soma-se g a nota do segundo individuo e repete-se a congrames comp: ses< p, 0
individuo 2 é o escolhido; caso contrario, soma-g& nota do terceiro individuo e repete-se
a comparacao decomp: ses< p, o individuo 3 é o escolhido, e assim por diaB&o valor
p chegar a ser somado com a nota do ultimo individiagopulacdo, este Ultimo sera o
escolhido. Os individuos com maior faixa de valgraga comparar comtém mais chances
de serem escolhidos, independentemente da ordequerastiverem dispostos, pois, para a
selecao do individuo 1, por exemplo, a probabikdde se escolher um valor slentre 0 e 83
€ mesma de se escollsantre 403 e 486, caso em que o individuo 1 estaridtima posicao

dentro da populacado. O raciocinio vale para todogutros individuos. Em outras palavras, a
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ordem da disposicéo dos setores coloridos na radagiira 3.4 ndo altera a probabilidade de
escolha de cada uma das cores; portanto ndo h&sidame de se executar qualquer

ordenacéao dos individuos.

Figura 3.4 Representacéo grafica do método dezsejeqr Roleta Viciada com a distribuicao dada pela
Tabela I.

A Roleta Viciada oferece maior probabilidade deolrst para os individuos mais bem
avaliados, assim, os melhores tendem a particip#s dos cruzamentos e transmitir suas boas
caracteristicas para as proximas geracOes. Esgatardstica do algoritmo de selecdo para
impelir os esquemas contidos nas melhores solygéiesa proxima geracdo é chamada de
pressdo seletiva (LINDEN, 2012), que é um fatoritpms para a selecdo, pois favorece o
aspecto de aproveitamento do AG. Ha, porém, umadesgem presente no método da roleta
viciada quando ha um super individuo na populagécseja, um elemento com nota muito
superior as notas dos demais, fazendo com quexa daiste individuo ocupe quase todo o
espaco da roleta, causando a escolha do superdundivem praticamente todas as suas
execucdes. Em poucas geracdes, ndo havera maisidiake na populacdo, pois quase todos
os individuos seréo iguais. A populacdo s6 nao saripletamente homogénea por conta do

operador de mutacgéo, que deve ser aplicado a ugueipa parcela da populacao.

3.4.2 Selecéo por Torneio

Para minimizar o efeito da pressao seletiva caupadam eventual super individuo
da populacdo ou por qualquer outro individuo beraliao, ha variagcbes da técnica de
selecdo que restringem a importancia da avaliagésoolha dos pais. Uma dessas variacoes

€ 0 meéetodo do Torneio, que consiste em escolhetasluge individuos, escolhidos
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aleatoriamente dentre todos na populacdo indepterdente de suas avaliacdes, e sé entdo
determinar como vencedor o individuo com maior iagdb. Assim, a avaliacdo é
determinante apenas para definir o vencedor dea@deonto e ndo para pressionar a escolha
de cada individuo.

A execucao do algoritmo do Torneio para escolha@ale pais € muito simples e é

descrito nas trés etapas a seguir (LINDEN, 2012):

1. Escolhem-se quatro individuos da populacao aleabamte para os confrontos; |
I, I3 € L, cujas notas de avaliagdo sapm, ns e ny, respectivamente;

2. Sen>m. |l éescolhido como o primeiro pai
Caso contrario;Ié escolhido como o primeiro pai

3. Sen>n. I3é escolhido como o segundo pai

Caso contrérioulé escolhido como o segundo pai

A titulo de exemplo, tome-se a populacéo listad@atzela | para aplicar o método do
torneio. Supondo que os quatro individuos escothaleatoriamente sejam, na sequéncia, 0s
elementos 3, 6, 4, e 9. A Figura 3.5 apresenta sguesna da execucdo da selecao pelo
Torneio com os esses quatro individuos sorteadogjue, devido ao arranjo dos confrontos,

0s elementos 6 e 4 sdo os selecionados pelo método.

Ind.  Awal. Vencedores

Figura 3.5 Torneio realizado com os individuos8Bg9 da Tabela I. Os selecionados sdo os indigifiuo
e 4.

Ha um parametro para este método que é o tamanhordeio (K), ou seja, a
quantidade de individuos que devem participar @wogrontos. O valor minimo para K é 2,
caso contrario, ndo haveria competicdo para atescOl valor maximo ndo tem limite teorico,

mas para nao haver repeticdo de individuos natescolK maximo deve ser o tamanho da
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populacdo. Neste caso, haveria o inconvenienteugeogmelhor individuo da populacéo

sempre seria selecionado (LINDEN, 2012). Cada ootdr, € claro, pode haver mais de dois
competidores, porém sempre havera apenas doisontwdgrse o objetivo for selecionar dois

pais. Serdo K/2 individuos em cada confronto, ptoté desejavel que o valor de K seja par,
de modo a manter o arranjo de confrontos simét@calgoritmo pode ser adaptado para 3 ou
mais confrontos, se 0 niumero de pais que particgi@aeruzamento for maior que dois. Todas
essas possibilidades fazem parte das opcdes digpomiara o desenvolvedor do AG para

melhor adaptar o algoritmo ao problema a ser toatad

3.4.3 Selecéo por Ranking

Outra opcao para minimizar o efeito da pressadigaleausada pelos individuos com
avaliacdo muito alta é o uso da sele¢do por Rangnogosta por Baker (1985).

A ideia é ordenar os individuos segundo suas ragasvaliacdo e, entdo, as chances
de cada individuo ser selecionado sera funcéo do ge sua posicao no ranking e ndo do
valor absoluto da sua avaliacao.

Para definir o novo valor de peso de cada individoa geracaae, P(i,t), usa-se um
método linear proposto por Mitchel (1996):

P(i.t) = min+ (max- miny J2KGD 71 (3.1)
N-1

Sendo:

min = valor da avaliagédo atribuido ao individuaittana colocacéo no ranking;

max = valor da avaliacao atribuido ao individugdeneira colocacgéo no ranking;

N = numero de individuos na populacgéo;

rank(i,t) = pontuacéo do individuao ranking da gerac&dde 1, para o pior, até N,

para o melhor).

Para a escolha dos valores “max” e “min” de (3.Baker (1985) propds uma relacéo
linear entre o tamanho da populacdo e os pesomdiogduos, de maneira que a area abaixo
dessa reta seja numericamente igual ao tamanhopidagdo. Os extremos da reta proposta
seriam 0 zero e 0 peso maximo permitido a um iddivida populagdo, cujo valor é 2,

conforme calculado por (3.2), a partir da represgiua grafica na Figura 3.6.
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peso
A
X ...........................................................................................................................
#
0 —» individuos
N
Figura 3.6 Distribuig&o linear de pesos para s;8el@or Ranking.
N [x
A=N=X=N=x=2 (3.2)

Baker (1985) apresentou também a definicdo de éméwal de envolvimento” da
populacdo, que corresponde a fracdo da populagdcefgtivamente € selecionada para o
cruzamento ao longo das geracfes. Segundo Bakédgad € que esse percentual de
envolvimento esteja na faixa de 94% a 100%, o meficea que quase todos os individuos da
populacao séo de fato selecionados.

Experimentalmente, fazendo max=2 e min=0, comoesgmtado na Figura 3.6, 0
percentual de envolvimento € de 75%, portanto 2%paopulacdo tendem a ndo serem
selecionados, o que ndo é desejavel para a madotelw diversidade (BAKER, 1985).
Observe que se max=1 e min=1 (reta horizontalpga$ individuos teriam peso 1, ou seja,
teriam as mesmas chances de serem selecionadastigdo a populacdo obviamente 100%
de percentual de envolvimento, porém ndo haveeaspo seletiva a favor dos individuos
com melhor avaliacéo.

Finalmente, Baker (1985) afirma, baseado em sepsriexentos, que o0s valores de
“max” e “min” devem ser de aproximadamente 1,1% f&spectivamente, para garantir que o
percentual de envolvimento da populacédo atinjaieafadesejada; mantendo, ainda, uma

presséao seletiva sobre os melhores individuos.
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Aplicando a equacdo (3.1) aos individuos da Tabejareviamente ordenados,
adotando max=1,1 e min=0,9, obtém-se 0s pesoseapael®s na Tabela Il e representados

graficamente na Figura 3.7:

Tabela Il. Pesos dos individuos da populacdo apaslang.

“ordenacdo Nota rank(ity =~ Peso  Setor circular (°)

2 91 10 1,10 40
1 83 9 1,08 39
6 69 8 1,06 38
3 55 7 1,03 37
10 52 6 1,01 36,5
5 45 5 0,99 35,5
8 45 4 0,97 35
7 25 3 0,94 34
4 13 2 0,92 33
9 08 1 0,90 32

TOTAL 486 - 10 360

Figura 3.7 Representagdo grafica do método defsefmy Ranking com a distribuicdo de pesos dada
pela Tabela Il.
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A partir da distribuicdo de pesos aos individuodenados pelaganking pode-se
aplicar o mesmo algoritmo da Roleta Viciada paraifa selecdo de pais, porém, desta vez, a
pressdo seletiva pelo melhor individuo sera bemomelevido ao maior equilibrio na
formacdo da roleta. Devem-se fazer algumas adasagd algoritmo da roleta: em vez de se
utilizar a soma das avaliacdes como limite pararte® des, usa-se 360, que é o valor em
graus da volta completa da roleta; e, em vez depacens com as avaliacdes de cada
individuo, deve-se compara-lo com o setor circudan, graus, ocupado pelos individuos na

roleta, conforme indicado na ultima coluna da Talbkel

3.4.4 Selecéo Truncada

A selecdo truncada tem o efeito inverso da selgg@oTorneio ou selecdo por
Ranking uma vez que a presséao seletiva se torna maite metodo do que em qualquer um
dos anteriores.

A estratégia desta selecdo € restringir a selec@ma parte da populacédo: os
melhores individuos. Assim, é preciso ordenar togapulacado e aplicar um corte meésimo
individuo. A selecéo € realizada apenas entne ioglividuos previamente classificados para
competir. Os valores empregados paraais usuais correspondem a faixa de 10% a 50% da
populacao e deve ser escolhido empiricamente levandconta que quanto menor o valor de
n, maior a perda de diversidade na populacéo; pwo dado,n correspondente a 100% faz
com que a selecao, é claro, deixe de ser truntAN®EN, 2012). A partir da segregacdo dos
n melhores, aplica-se qualquer um dos métodos argsri

Segundo Blickle (1997), este método € o que causarnperda de diversidade na
populacao, pois 0 AG passara a se concentrar apesaselhores individuos, o que pode ser
uma vantagem devido a possibilidade de se encobtras solu¢cdes mais rapidamente. A
desvantagem € gue com a pressdo seletiva maioysea bse torna mais restrita nas
proximidades da melhor solucdo de cada geracdodprando a exploracao de outras regides
do espaco de busca para as solucoes.

A selecdo truncada deve sempre ser usada em cocjomt outro método de selecao e
nada impede que durante a execu¢do do AG, varitmlogsejam aplicados. Por exemplo, no
inicio, quando h& maior diversidade na populacadepser usada a selecao truncada com o
torneio; depois de alcancado um determinado nurdergeracdes, pode-se mudar para o
método de selecdo pweanking para favorecer a preservacdo da diversidade obtiéeao
momento. A variacdo dos métodos de selecdo visavgipar as vantagens de cada um de
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acordo com as mudancgas de caracteristica da pépulag longo da execucdo do AG
(LINDEN, 2012).

3.5 Classe Avaliacao

A classe Avaliacao, representada na Figura 3.8pértlente do problema a ser tratado
e deve representar uma estratégia para mensutalidagle dos cromossomos da populacéo
como uma solucao procurada, portanto ndo ha comeragéear a forma de construir esta
classe para qualquer tipo de problema.

O método “calcular” deve ser desenvolvido com meseonhecimento sobre a solugéo
que o AG deve encontrar, e incorporar tanto asi¢éss quanto os objetivos de qualidade,
atribuindo uma nota a cada cromossomo. Como gnaade do AG pode ser desenvolvida de
forma generalizada, a fungcédo de avaliacdo, em mg#sSos, € a Unica ligacdo do programa
com o problema real (LINDEN, 2012).

Como regra geral, a funcéo de avaliacdo deve imppoicdes a informacdes contidas
no cromossomo que o afasta das boas solucbes éap@scaracteristicas que o aproxima,
fazendo com que a nota final seja a mais graduakipel, evitando avaliagbes que
simplesmente resultem tudo ou nada, boa ou ruioy @. Quanto maior o gradualismo da
avaliacdo, maior a colaboracdo dessa classe p&a QG produza mais diversidade na
populacdo, pois cromossomos com notas diferentegndenecessariamente representar
solugbes diferentes, embora dois cromossomos Qquigarte notas iguais nem sempre
representam a mesma solugéo, visto que estes pepeasentar solugdes equivalentes, ainda

que distintas.

Avaliacao
-criterio: int
-notaAvaliacao: float

+calcular(): void

Figura 3.8 Classe Avaliacao, responsavel pelo attainota do cromossomo.
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E desejavel que a nota de avaliacdo tenha um r@gimo, para que haja um limite
no somatorio de notas da populagéo, pois estepgoti ser usado como limitador ldop de
execucao em alguns algoritmos de selecdo de phinetidos aos operadores genéticos.

Uma forma de garantir a nota maxima é comparara cadculada com a nota tedrica
ideal, calculando de acordo com a equacéo (3.8)rmAa de condicionar o valor da avaliacéo

€ uma adaptacédo de Murakawa (1998):

— _Notg,, , (Wj >O)
A _1+2wqu(ci,rj)—I(ci,rj)] (3.3)
J

Onde:

i indice do cromossomo na populacag (X tamanho da populagéo)
A nota condicionada de avaliagdo do cromossomo
Notanax: nota maxima desejada para a avaliacao;

J: indice do critério de avaliagdo£1j < total de critérios)
O(c.n) : avaliacdo calculada do cromossoenpara o critériay;

I(ci,ry) : avaliacdo ideal do cromossomgara o criteriaj;

w;: peso do critério;.

Portanto, 0 <& < Notamax

3.6 Relacionamento entre as classes e diagramas UML

O diagrama de classes apresentado na Figura 3® @os diagramas definidos na
UML para a modelagem do problema a ser resolvigonepor finalidade representar todas as
classes definidas para o desenvolvimento do proj@to orientagéo a objetos, que auxilia na
tarefa de escrever o codigo de cada classe, alémddar a relacdo estabelecida entre essas
classes, que auxilia na construcdo das dependé@mntiaselas no codigo do programa.
A classe Populacdo é formada por varios represestata classe Cromossomo (formando
uma populacdo de cromossomos) e interage com secielecédo para realizar a selecéo de
um pai para cruzamento. A classe Populacdo envi palasse Selecdo tantas mensagens
quantos forem 0s pais necessarios para a compod&dwva geracdo. A classe Selecao

possui varias subclasses, RoletaViciada, TorriRRamking e Truncada, que, como ja visto,
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implementam um critério especifico para sortearalemento da populacdo para participar
das operacdes genéticas.

A classe Cromossomo, que é responsavel pela exedas operacdes genéticas,
cruzamento e mutacdo, mantém um relacionamento acafasse Avaliacdo para que esta
realize o calculo da nota de um cromossomo. Camlaassomo tem a sua nota e cada nota

calculada pertence a um Unico cromossomo.

Populacao
-tamanho: int
-geracao: int —_—— Selecao
-soma: float +selecionar(): Cromossomo
-melhor: Cromossomo A

-pior: Cromossomo

-escolhaPai: Cromossomo

-escolhaMae: Cromossomo

-taxaCruzamento: float . 1
RoletaViciada

-taxaMutacao: float Rankmg

+selecionar(): Cromossomo

+iniciarPopulacao(): void +selecionar(): Cromossomo
+selecionarPais(): void
+avaliarTodos(): void

+imprimir(): void

+novaGeracao() : void N 1
+geraBlite(): void Torneio
tsomar (nota:float) : void +selecionar(): Cromossomo Truncada

+addCromossomo (c:Cromossomo) : void
1

+selecionar(): Cromossomo

£ ™ CONTINTO DE

Cromossomo Avaliacao

SUBMETIDO 20 -criterio: int
-notaAvaliacao: float

-genes: int

+fazMutacao(): void
+fazCruzamento (mae:Cromossomo) : Cromossomo
+avaliar (a:Avaliacao): void

+calcular(): void

Figura 3.9 Diagrama de Classes — apresenta oaptanento entre as classes do AG.

O diagrama da Figura 3.10, por sua vez, descreseqaéncia de mensagens, ou
chamadas de métodos, que um objeto faz a outroadeira que fique claro como a execucéo
do AG deve ser construida no codigo, qualquer aqgja a linguagem de programacao

escolhida.
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aiAvaliacdo

’ seletor:Selecso | ’ filho:Cromossomo nova:Pgpulacao

mae:Cromossomo

| p:Populacao ’ E::Crordossomo
! I

novaGeracao()

) fazCruzamento(mae)l

|
|
|
|
| |
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| |
I |
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! ! d) » | _fazMutacaol
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I |
| |

| addCromossomo(fifho)
I |
| |
| |
| |
'

T

!

|
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| repete para todos os tromossomos da popude
! I
|

|

|

|

|

T
|
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|
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|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

|
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|
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|

1

avaliarTodos() L

= |

|
|
|
|
| somar{nota
|
|
|
|
|
|
T

|
|
|
T |
| |
| |
repete gara todos os filhos gelados

| |
T T
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
| |
T T

raElite()

—

Figura 3.10 Diagrama de Sequéncia - mensagensiaseatre objetos em ordem cronoldgica de

execucao.

3.7 Consideractes Finais

Neste capitulo foi apresentada uma proposta de lagmia do Algoritmo Genético
Orientado a Objetos (AGOO), permitindo assim queasstruam suas classes, com atributos
e métodos, além do diagrama de relacionamento elasses e diagrama de sequéncia de
troca de mensagens entre 0s objetos.

Os diagramas apresentados séo orientacdes pagaegsercodigo de um AG genérico
com abordagem orientada a objetos. Basicamengeotha da representacao para os genes do
cromossomo e o conteudo dos métodos de calculovaléagio sdo o que torna o AG
especifico para solucionar um determinado problelsgn é feito no capitulo 5, pois a
modelagem do AG é aplicada para a sintese desfiftagsivos, em que 0S cromossomos sao

usados para representar circuitos elétricos.
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4. ANALISE DE FILTROS PASSIVOS

4.1 Introducéo

Os filtros sé&o circuitos elétricos cuja funcéo égoiear o sinal de entrada para alguma
faixa de frequéncia escolhida. Se a frequéncianttada for diferente da faixa de bloqueio, a
saida deve ter a amplitude do sinal de entradaotmas palavras, o filtro ideal € o que
apresenta ganho zero para frequéncias pertencefdes de blogueio e ganho unitario, caso
contrario, conforme ilustrado na Figura 4.1 (ORSINI91). A frequéncia limite (inicial ou
final) de uma faixa de bloqueio € denominada fraeqizde corte (j.

O termo passivo se refere aos componentes que rfomneaircuito do filtro, que séo
componentes que nao necessitam de alimentacéo spargduncionamento: sao eles os
resistores, capacitores e indutores.

No que diz respeito a seletividade em frequénd@dilvos podem ser divididos em:

Passa-Baixa, Passa-Alta, Passa-Banda e RejeitaaBand

Ganhc Ganhc
A A
1 1r---------
0 fe freq 0 fe :freq
(@) (b)
Ganho Ganho
A 'y
===~ ] 1
0 >, 0 <
f frec f frec
© © C @
Figura 4.1 Resposta em frequéncia dos filtros 8légi passa-baixa; (b) passa-alta; (c) passa-bar(dy;

rejeita-banda; com frequéncia de cogtedflaptado de (ORSINI, 1991)
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Por ser um circuito seletivo de frequéncias, dsofildevem ser avaliados no dominio
da frequéncia. A funcéo de transferéncia que &adih neste trabalho é a relagédo de tenséo

nao dimensional entre a saida e a entrada, confasteena Figura 4.2.

Ie Is
+ +
"?E - ‘-‘75
?5 —
—=H (Jﬁ))
V.
Figura 4.2 Relacéo de tensédo entre saida e emtoaciecuito, em funcéo da frequénaiausada na

andlise do filtro passivo (EDMINISTER, 1985).

A frequéncia de corte de um filtro esta associagaeaenca do que se denomina de
polos da sua funcéo de transferéncia. O nimepoldes, por sua vez, depende da quantidade
de elementos reativos (capacitores e indutoresja @alo de sua funcdo de transferéncia,
correspondendo a um elemento reativo presente Itvo, fprovoca uma atenuagao de
20dB/década na saida (JACOB, 2004). Para um fikraté trés componentes, como 0 que é
sintetizado pelo AGOO neste trabalho, a atenuag@inma que se pode obter na regido de

transicéo é de 60 dB/década.

4.2 Analise das Tensdes Nodais (ORSINI, 1991)

Considerando um circuito com até 3 componentestai diversas possibilidades
para montar uma rede RLC: variando a maneira éecimexdo dos componentes (topologia),
escolhendo a natureza dos componentes (R, L oy &)da, os valores de cada componente

(em Ohm para resistores, Henry para indutores cadRzara capacitores).
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Independentemente do circuito resultante que famade RLC, pode-se aplicar um
método computacional de analise de circuito paleulza a tensdo de saida do circuito e,
assim, obter o ganho do circuito para qualquersgjeea frequéncia do sinal de entrada.

O método que ¢é utilizado nas avaliacdes dos cosdito chamado método por Analise
Nodal (AN), que fornece a tensdo em cada n6 daitirem fungéo da frequéncia, resolvendo
o sistema de equagOes onde os coeficientes sabratdirecias (0 inverso da impedancia) e as
variaveis dependentes sdo as correntes que in@dergada n6 (ORSINI, 1991). A AN pode

ser descrita pela execucao dos seguintes passos:

a) Numerar os nés da entrada até a saida, excetae meferéncia (terra);

b) Montar, por inspecdo do circuito, a matriz Y de fmentes das equagdes
nodais:

i. Os elementos da diagonal principal, mual a soma das admitancias
ligadas ao nd i;

ii.  Os outros elementos;,alevem conter a admitancia entre os nésie j;

c) Resolver a equacao matrichle =i

onde

Y é a matriz de coeficientes, montada conformerdesem b);

e € o vetor das tensfes nodais (incégnitas), seg@miimeracdo de a);

I € o vetor das fontes de correntes ligadas aosumasrados em a).

d) Calcular a tensédo do n6 de saida usando a regtaateer para resolucao de
equacdes matriciais. O moédulo da tensdo de s&igacprresponde ao modulo
do ganho do circuito, pois:

IGanho| = [M / [Vel = Vel / 1 = |\ @b

A Figura 4.3b apresenta um exemplo de circuito t@s admitancias, onde o sinal de
entrada ¥ e sua resisténcia seérie intergauistos na Figura 4.3a) foram substituidos pela
fonte de corrente;lcom condutancia paralela interna gom L = g-Ve. Ainda para facilitar o
desenvolvimento do método por AN, todas as impadéndo circuito foram substituidas
pelas respectivas admitancias, fazendo Y=1/Z. &wmbé&m considerada uma resisténcia de

carga R para o circuito, substituida por sua condutangia G
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re
el Z1 e? Z3 el
o [ | o [ ]
- | I | | I

— — —

|
@ Tl =,

el Y1 a2 Y3
1 1 |

D LTl %L

e3

— (b)

Figura 4.3 Exemplo de circuito com 3 componentesdpve ser avaliado de acordo com seu desempenho
como um filtro passivo: (a) circuito com fonte éas$do e impedancias; (b) o circuito equivalente fone de

corrente e admitancias para ser avaliado por AN.

Pela KCL (lei de Kirchhoff para a corrente) apliaacada n6 do circuito, a soma das
correntes em cada né do circuito € zero (o semtibdado aqui para as correntes sera sempre
“saindo” do n6é em que se aplica a KCL). As tenstmsais correspondentes aos nés 1,2 e 3
sao indicadas por e e g, respectivamente. Assim:

NO 1! -k+e€Qe+ (&-8)Y1=0 (4.2)
N62: (e—@a)Y1 +&Ya+ (e-e)Ys=0 (4.3)
N6 3: (8-€)Ys+eG =0 (4.4)

Agrupando os coeficientes das tensdes nogdae e g temos o sistema de equagodes:
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(et Y)E1 —YiE Oes = le
-Y1&1 +(Y1+Yo+Y3)e —Y3€3 =0 (4.5)
Oe; -¥e +(¢+G)es =0

Escrevendo o sistema de equacgdes (4.4) na formeialat

-
-Y1 (Y 1+Y2+Y3) -Y3 & = 0 (46)
0 -Y3 (Ys+GL) €3 0

\ JN ) N

A matriz do primeiro membro de (4.6) contém os mieftes das tensées nodaise;

e e; e a sua diagonal principal, contendo os elemeatosy, € as, apresenta a soma das
admitancias ligadas a cada no, enquanto que nassqdsicdes da matriz, elementpstam-
se o0 oposto das admitancias que ligam pawnok, portanto a = &.

Para calcular o ganho do circuito para trés admig&nescolhidas Y Y, e Y3,
devemos fixar arbitrariamente os valores derye R ou Lk, g € G, para que o ganho do
circuito varie apenas com a escolha dos compon&h€s

Deve ser calculado, entédo, o valor da relag#e,eque corresponde ao ganho do
circuito, pois e = Vs,

Resolvendo a equacao matricial (4.6):

(e + Y1) -Y1 le
-Yi (Y1+Y2+Y3) 0
3 ° -t ° 4.7)
Vs=Ek=
g Y1) -Y1 0
+Y (Y1+Y2+Y3) -Ys
0 -¥% (Ys+GL)

Para simplificar os calculos, escolhem-se:
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Ve = 1cosfpt + 0°) ou, na forma de fasor,¥1L_0°;
ge=1S;e
G, = (1/100x18) S - resisténcia de carga igual a 1@Mara se aproximar da
situacdo de saida em aberto;
Para obter o médulo do ganho do circuito, o queesponde |H()|, basta calcular o
fasor E, correspondente & tens&o nodapeis:

Ganho = |[H@)| = [Vs/ Ve |= | B/ (1L0°]| =| & (4.8)

As admitancias da Figura 4.3 correspondem aos coempes passivos do filtro, cujos

valores sao calculados conforme a terceira colanbatbela Ill.

Tabela Ill. Impedancias e admitancias dos compesguaissivos (EDMINISTER, 1985).

Componente  Impedancia (Z) efd Admitancia (Y) em S

Resistor (R) R+j0 (1/R) +]0
Capacitor (C) 0 -j(1C) 0+joC
Indutor (L) 0+joL 0 —j(liwl)

Ondew = 2xf (rad/s) é a frequéncia do sinal de entrada to ffis).

Como o valor da impedancia formada por indutorescapacitores depende da
frequéncia do sinal, 0 ganho deve ser calculada gi@ersos valores de, a fim de que seja
obtida a resposta em frequéncia do circuito. Assena definida uma forma de avaliacdo do
circuito a partir do erro entre o ganho calculad@¢), e o ganho esperado, ©)j para cada

frequénciaw; usada em (4.7):

Erro=3|H(jw)-0(jw)| (4.9)

Outras configuracdes podem ser consideradas pacacoito do filtro passivo

mantendo a mesma metodologia para o calculo da8dsmodais:

A Tabela IV apresenta quinze topologias possiwgando apenas trés componentes

para a construcao do filtro, e as respectivas meatiile coeficientes do método por AN. Com



o intuito de simplificar o circuito, a fonte de oemte e as condutancias de entrada e saida
foram omitidas, porémege G, conectadas ao né de entrada e de saida, respestiteg S0
considerados na matriz de coeficientes da seguold@a Algumas topologias ndo foram
consideradas na tabela porque correspondem a rasais em que s6 existe um no interno
(el) que é igual ao n6 de saida e, portanto, arteasédo de entrada, Ve, e a tensdo de saida,
Vs, ha apenas a resisténcia intergaja fonte do sinal de entrada, que foi assumidzooam
resistor de apenag2l O efeito pratico desta condicdo é que se podsiaderar |Vs|=|Ve| e,
portanto, ganho igual a 1, independentemente daéreia do sinal de entrada. Um exemplo

de topologia desse tipo € o da Figura 4.4.

Ve —éz 12 E’] Ellg If’:l Vs
Vs=el1=Ve
Figura 4.4 Caso de topologia trivial: Vg=We. Para qualquer que seja a frequéncia do sinahttada, o

ganho do circuito, [Vs|/[Ve|, sera aproximadamentigrio.

Tabela IV. Topologias possiveis do circuito cons tdmponentes e as respectivas matrizes de cogfisidas

tensdes nodais.

Circuito Topologia Matriz de coeficientes

1 (QetY1+Y+Y5) -Ys
-Y; (%+G)
el W EZ
2 (9etY11Y>) -Y
-Y, (%+Y3t+G)
el a2 el
; [v2} 0
L2 §
3 (9tY 1Y) Y, 0
Y, (Yo+Y53) -Y3

B 0 -Ys (%+G




Tabela IV. Topologias possiveis do circuito cons témponentes e as respectivas matrizes de cogdisidas

tensfes nodais (cont.).

Circuito Topologia Matriz de coeficientes
4 (9e+Y1)
Yy (Y+Y+Y3+G))
el el e3
o {71} St gy W
5 -Yq (Mi+Yo+Y3)
0 -Y3 (%+GL)
(QetY1) =Y
ecl E e @ .
6 =Y (Y1+Y))
0 -Y, (YotY3+G,
(Q+Y2) Y1 0 0 N
el e2 el ed
e vile]|v2le{v3lwo v, (Y1+Y) v, 0
7 0 Y, (YatY53) -Ys
0 0 -Y (%G
~ J
((9:+Y2) -Y, 0 A
8 El -Y1 (V1Y 2+Y5y) -(Ya*+Y3)
0 -(¥+Y5) (Yo+Y3+Gy)
- J
4 A
(0stY1) 0 -Y
9
0 (¥+Y3) -Ya
Y, -Y3 (i+Y3s+G)
= N\ J




Tabela IV. Topologias possiveis do circuito cons témponentes e as respectivas matrizes de cogdisidas

tensfes nodais (cont.).

Circuito Topologia Matriz de coeficientes
/‘
El 2 3 (ge+Y1+Y2) '(Y:L+Y2) 0
10 YY) (YY)
0 -¥ (5+Gy)
-
El Ez
] @YD ()
11 ;
-(Y1+Y>) Mt+Y+Y3+G)
/‘
(G+Y1+Y)) -Y -Yi
12
-Y, (¥+Y3) -%
-Y1 -Ys (Y1+Y3+G)
g
13 (QetY1+Y2tYs) -(Yit+Y2tYs)
-(Y1+Y 1Y) (YitY+Y3+G)
14 (9etY1+Y2tY3) -(YatY3)
= -(Yot+Y5) (Y+Y3+G)




Tabela IV. Topologias possiveis do circuito cons témponentes e as respectivas matrizes de cogdisidas
tensfes nodais (cont.).

Circuito Topologia Matriz de coeficientes

(G+Y1+Y3) -Yi -¥%
15 -Y1 (Y+Y>2) 0
-Ys3 0 *#*G)

A matriz de coeficientes de algumas topologias psee reduzida em dimensao
fazendo associacdo de admitancias para eliminamaig do circuito, como, por exemplo, o
circuito 3 da tabela IV. A Figura 4.5 apresentaaificacdo do circuito com a finalidade de

eliminar o n6 entre ¥e Y3, substituindo estas admitancias por sua equivaldmtassociacdo
em série entre elas:

el el
[Mveq |
el e2 a3 i IEI 8
(2] :
]
0
Figura 4.5 Substituicio de, ¢ Y; do circuito da esquerda por sua admitancia ecqariv@) Y., (circuito

da direita) para diminuir a quantidade de nés druito.

Assim, o sistema de equac¢des do circuito tera uatazarde coeficientes das tensbes
nodais reduzida a 2x2:

(0s+Y1+Yeg) “Yeq €

(4.10)
“Yeq (YeqtGL) €& 0
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Onde,

YoYs

Yeq=
| Y, +Y,

(4.11)

Com a matriz de coeficientes reduzida, basta @@maddulo da tensée esando as
equacodes (4.10) e (4.11) para obter o ganho doitdrpara cada valor de escolhido.

4.3 Analise da Resposta em Frequéncia

Realizando o calculo da relacdo de tenséo entedda € a entrada do circuito para
uma série conveniente de valores de frequéncia-peabter um perfil do comportamento do
circuito para as diversas frequéncias consideradqse € chamado de resposta em frequéncia
do circuito (EDMINISTER, 1985). A resposta em fréqguaia do circuito permite avalia-lo
quanto a sua adequacdao ao filtro que se procuraag®macucao do algoritmo.

As respostas em frequéncia apresentadas anterimmarfigura 4.1 séo idealizagbes
para os filtros, pois a transicdo entre a regidoatte e a regido de passagem é representada
por um degrau, 0 que seria a resposta de um fiiréeito. Na pratica, existe uma rampa na
curva da resposta em frequéncia para a transicdie as regides de corte e de passagem,
conforme se observa na Figura 4.6. A inclinacadsaleampa esta relacionada com a ordem
do filtro, ou seja, com a quantidade de componendesivos (capacitores e indutores)
presentes no circuito, pois estes sdo os companeapazes de introduzir polos na funcéo de
transferéncia, H¢), do circuito RLC.

Pela Figura 4.6, definem-sg; e m.s como as frequéncias de corte inferior e superior,
respectivamente, que sdo usadas para medir (eméai®ia) a inclinagcdo da rampa de
transicdo entre as regides da resposta em freguéosi filtros. Também esta indicada na
Figura 4.6 a frequéncia de corte centgl, que corresponde a frequéncia de corte (f

escolhida como requisito de projeto para o filtro:
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AlHGo)| AlHGo)|
1 1 B e
» O » O
(O] Wcc
b) Passa-baixa a) Passa-alta
AlH(o)] AH(o)l
1 1
) ~
|
|
> 0 ‘ > ©
Wi WOcc Wcs @i Wcc Wcs
d) Passa-banda ¢) Rejeita-banda
Figura 4.6 Resposta em frequéncia mais realistisdiliros RLC com a indicagdo das frequéncias

angulares de corte inferior, central e superior.

Cada elemento armazenador de energia inseridorooitoj ou seja, capacitor ou
indutor, causa um incremento na ordem da equac&eredcial que descreve seu
comportamento (JACOB, 2004), pois:

di . dv
v, =L— i =C— 4.12
LT dt c dt (4.12)

Passando (4.12) para o dominio da frequéncia, mdpede derivacdo d/dt usado no
dominio do tempo é substituido pas po calculo de tensdo e corrente no dominio da
frequéncia, assim como o operador de integrégdfié substituido por ¢/ (EDMINISTER,

1985), pois:
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Seja i(t) =Isenet um sinal senoidal para a corrente elétrica dauitis com

frequéncia angulan. Entéao:

v, =L%=L%[Isem1]=uaser(a1+90°)= jadll =V, (4.13)

A unidade imaginarigindica a defasagem de 90° em avanco da tensawotor em

relacdo a corrente que o percorre e o valog a sua reatancia indutiva (ORSINI, 1991).
. . dv 1.
Analogamente, para o capacitor, temiges Ca ouv, = Ejl(t) Calt

Assim,

1 1 e T
VC—EIIsemIEdjt—Elsedai 90) =1 =V (4.14)

Aqui o uso da unidade imaginarjaindica a defasagem de 90° em atraso da tenséo no
capacitor em relacdo a corrente que o percorrevalar 1ioC € a sua reatancia capacitiva
(ORSINI, 1991).

As equacoes (4.13) e (4.14) mostram que o valdemsio no indutor e no capacitor
depende da sua respectiva reatancia, que por sutepende da frequénceiado sinal.

Um circuito RLC conm componentes armazenadores de energia sera dgmunritona

equacdao diferencial de ordemcontendo um termo con(‘} no dominio do tempo, que tera
tl’l

correspondéncia com o terma)j no dominio da frequéncia. Na funcdo de transféaéma
circuito, o graun fornece a quantidade de polos da equacdo. Uno filtja funcdo de
transferéncia possuipolos tera uma atenuacdo2in dB/década, pois:

H(jo) = 1io" é a funcdo de transferéncia do circuito copolos;

A; é 0 ganho do circuito paa- o, = A;=20log|1."}

A, é 0 ganho do circuito paga- 10w (1 década maior® A,=20log|1/10w."|

Entao

AA= A;—A, =20log|lh"| - 20log|1/10w."|
=20 log| (1b.") / (1/10'0") |
= 20log|10| (4.15)
= 20nlog|10]|
=20n dB
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O ganho a meia poténcia é outro parametro imp@rtaata a resposta em frequéncia
dos filtros e corresponde ao ganho para o qualdeeta poténcia do sinal de entrada é
transferida para a carga. Este ganho corresponsheaaqueda de 3db em relacdo ao ganho
maximo (atenuacédo de 0db) (JACOB, 2004):

Pin
Ganhq,, =10log % :10Iog(%) 0-3dB (4.16)
|

A importancia deste parametro para os filtros ist@sno fato de que a partir da
frequéncia do sinal para a meia poténcia, indigadasqs, Se observa a rampa de atenuacdo
do ganho a taxa de 2dB/década (JACOB, 2004), o que equivalsmalB/oitava, como se vé

na Figura 4.7.
Ganho
f 100 Hz
(dB) 8 m,Hz o década————
0 i

i ]
T e . oitava—-
k T e i i i
A 3@ \‘% ) 428
i

—40 la. ard'g ==

po -GelBloitava . z
= ja 206/ década -

=80 - 2a. ordem £

o) 78
-12dB/gitava
W‘I" -4 0B/ década 104
24a Ja. ordem N z10
-120+ _18dB/aitava /
-504B/ década 130
Eﬁ £ W 4a. ordem
3a
Sa. ordem 200

T 1. 1%
-
o ST &Y e e
s T L L | I ] Ga. ordem

-24dB/oitava 1%

-80dE década

-30dB oitava ~340
-1 20dE/ dérada
=240 T T T T !
1 10 100
Freguéncia (Hz)
Figura 4.7 Respostas em frequéncia de filtros pasgiassa-baixa desde a primeira até a sexta ordem

(JACOB, 2004)

4.4 Consideractes Finais

Neste capitulo foram apresentados alguns conctoe filtros passivos e um método
analitico para o calculo das tensdes nodais, cham@dinalise Nodal (AN), com o objetivo
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de obter o valor de tensédo na saida do circuita pampara-lo ao valor de entrada, obtendo
assim a chamada funcao de transferéncia do cirayue® depende da frequéncia do sinal de
entrada. Também foram apresentados alguns par&@memoortantes para a analise da

resposta em frequéncia dos circuitos RLC, que sgmitantes para o desenvolvimento da
funcdo de avaliacdo do AG, pois € necessario mediesempenho de varios circuitos

candidatos a solugéo procurada.

A resposta em frequéncia tratada neste trabalhagenas a referente ao ganho em
magnitude, ou seja, em modulo da funcdo de trarsfex. Para obter a resposta em
frequéncia completa é necesséario levantar tambéwariacdo do angulo da funcdo de
transferéncia em funcdo da frequéncia do sinalrde@a, obtendo assim a curva de fase
(EDMINISTER, 1985):

Im[H(ja

$(w) = arctan LA U @)l (J. ) (4.17)
Re[H (jw)]

Alm
A IH(jo)|
Im[HG )]
v » Re
Figura 4.8 Representagdo da funcéo de transferéoria um valor complexo, com médulo e angulo.

Onde Im[H(jw)] e Re[H(w)] séo, respectivamente, as partes imaginaria kedaa
funcao de transferéncia do circuito, como se vEigara 4.8.
A fase da funcdo de transferéncia ndo foi consilZeara a avaliacdo do circuito,

visto que a seletividade de frequéncias do fil&ko depende de sua resposta em fase.
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5. SINTESE AUTOMATICA DE FILTROS PASSIVOS
USANDO AGOO

5.1 Introducao

A atividade de projetar um circuito elétrico, quasicamente é um processador de
sinais analégicos destinado a realizar alguma furm@tica, € uma atividade de dificil
automatizacdo por meio computacional porque o0 soces projeto tem alta dependéncia do
conhecimento técnico, da experiéncia e da intuiighdesenvolvedor, ou seja, da capacidade
intelectual humana, o que, em geral, ndo se resumm conjunto de regras logicas. No
entanto, se houver meios de representar um cirpgitauma sequéncia de bits ou por uma
estrutura de dados e, a partir de sua representégdpossivel avaliar seu desempenho,
podem-se gerar novas colecdes de circuitos cugsagdes sdo orientadoras para a geracao
de novos circuitos com melhor desempenho, de faicia, até que uma cole¢do contenha
um circuito tdo bom quanto o desejado.

Neste trabalho os individuos séo circuitos elésrianaldgicos RLC (EDMINISTER,
1985) com até trés componentes. O objetivo é datarm topologia (interconexao entre os
componentes), o tipo de cada componente (restdpgcitor ou indutor) e seus valores (em
Ohm, Farad ou Henry) de forma que o circuito sestttia em um filtro de sinais elétricos
(ORSINI, 1991) com os seguintes requisitos atersdidofrequéncia de corte desejada e a
funcao do circuito (passa-baixa, passa-alta, paasda ou rejeita-banda). O motivo pelo qual
o AG foi escolhido para automatizar o projeto disos € porque se trata de um algoritmo de
busca evolucionario que substitui 0 conhecimentadno do projetista de circuitos por uma
série de analises e processamento das colecO@suitos candidatos. Outra razdo: as etapas
envolvidas no AG compdem um 6timo exemplo para ag@en do problema do mundo real
em classes que interagem entre si e, assim, aosis&r;do € indicada para a programacao
orientada a objetos, 0 que € outro aspecto imgertam proposta deste trabalho, pois permite
apresentar a distribuicdo de tarefas entre asedlagtadas, a modularidade do cédigo e a
flexibilidade para inserir variacdes que atendamnadancas no problema.

A Figura 5.1 apresenta o circuito evolucion&rieido no circuito completo do filtro,
gue inclui o sinal de entrada ¥ 1 cos@t + 0°) (V), a resisténcia de entrada50 Q, o
circuito RLC a ser sintetizado e a resisténciaatga R=100 MQ. A escolha dos elementos
externos ao circuito evolucionario, e seus respestvalores, foi realizada deliberadamente

para atender a dois objetivos:
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a) Tornar o calculo do ganho do circuito mais s@mplvisto que este céalculo sera
processado inUmeras vezes para avaliar a qualidadeircuito, substituindo o uso de
simuladores externos;

b) Fazer com que a perda por insercdo do filtr@ d&jixa, pois esta perda é
diretamente proporcional a log[Re + R)] (ORSINI, 1991).

CIRCUITO EVOLUCIONARIO (AG)

-
R VS

.\Vkvﬁv _| I_ ?
re C RL

ve ().

Figura 5.1 Diagrama do circuito completo indicandaloco correspondente ao filtro passivo RLC que é

evoluido por AG (Algoritmo Genético).

A seguir € apresentado o relacionamento entre assad que foram criadas para a
modelagem do AGOO (Algoritmo Genético Orientadolgefs) aplicado a sintese de filtros

passivos.

5.2 Modelamento

A Figura 5.2 apresenta o diagrama de classes enfogii@aseado o modelo para o
desenvolvimento do algoritmo genético que sintetima circuito de filtro passivo. A
modelagem do problema é composta pelas seguimtesest

Populacado; Circuito; Cromossomo; Selecdo e suaslasdes; Avaliacdo e suas
subclasses; MatrizAN e suas subclasses; Compl&meeadorComplexo.

Os papéis de cada classe definidos no projetotadera objetos do sintetizador do

filtro s@o descritos nas subsecdes a seguir:
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Diagrama de Classes usado no projetatado a objetos para a sintese do filtro passivo.

Figura 5.2

5.2.1 Populacao

formagOes de tamandlentificacdo da geracéo

A classe Populagdo mantém as in

E

lirecalguns procedimentos do AG, tais

am

~

da populag

avel pela criacdo

responsave

atual.

como invocar o método de selecdo e cruzamentoassmutacao de individuos, e invocar a

avaliacdo de todos os circuitos. E formada por lista de objetos da classe Circuito e se
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relaciona com a classe Selecdo para obter, via asmtetodos de selecdo escolhido, dois

circuitos para a realizagcéo de cada cruzamento.

5.2.2 Selecéao

Esta classe agrega ao projeto a parte do codigonsavel pela execu¢cdo do método
de selecdo de circuitos e possui varias subclassesio que cada uma delas realiza um
algoritmo de selecao particular, cabendo ao us@&colher o método de selecédo desejado. A
classe mae, Selecao, é abstrata, pois ndo posigoqaroprio, apenas chama a execugéo do
métodoselecionarda classe filha que foi instanciada pelo usuddi®.métodos de selecéo
implementados neste projeto sdo RoletaViciada a€loy porém outros podem ser incluidos,
como a selecéo por Ranking e a Truncada (LINDEN2PQracas a flexibilidade inerente de

um projeto orientado a objetos.

5.2.3 Circuito

Cada circuito elétrico se relaciona com a sua sgmtacdo cromossdmica, que € um
de seus atributos, e com sua nota de avaliacaocitdoito € um individuo da populacdo e
mantém as informac¢des dos componentes e topolagidogmam o filtro e realiza as tarefas
pertinentes ao circuito: imprimir a lista de conex@etlisi, solicitar a nota de sua avaliacao,

entre outras.

5.2.4 Cromossomo

A classe Cromossomo é responsavel pela execucécruementos entre circuitos e
eventualmente pela mutacdo em um dos circuitosdger@elo cruzamento. Esta classe
contém a estrutura de dados que representa o tciroai forma de um cromossomo e

implementa os operadores genéticos utilizados no AG

5.2.5 Avaliacao

A classe Avaliacdo executa a analise nodal paiecoito atribuindo-lhe uma nota de
acordo com o valor de tensdo na saidagbtido para uma determinada frequéncia do sieal d
entrada (¥) e se relaciona com a classe MatrizAN para coinsgrmatriz das equacdes das

tensdes dos nds do circuito avaliado.
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5.2.6 MatrizAN

A classe MatrizAN, por sua vez, pode ser uma mai ou 3x3 (representada pelas
classes filhas MatrizAN2x2 e MatrizAN3x3) e € corsfgopor nimeros complexos associados
aos valores das admitancias do circuito. Esta elassitém o método para resolucdo de

determinante de matrizes de nimeros complexos.

5.2.7 Complexo

Classe que implementa a representacao dos valmmédas na matriz de analise nodal
e implementa as operacdes unarias dos numeros easplcomo célculo do mdédulo, do
angulo e do oposto, além de chamar, por meio dad&elcom a classe OperadorComplexo, as
operacgles basicas entre dois valores complexoss#&@s para o célculo do determinante de

matrizes.

5.2.8 OperadorComplexo
As operacdes de soma, subtracdo, multiplicacdo ves@di entre dois numeros
complexos sdo desenvolvidas nos métodos desta ctpss se relaciona exclusivamente com

a classe Complexo.

5.3 O Cromossomo do Circuito

A classe Circuito contém atributos relativos aeuwio procurado para realizacdo do
filtro e um dos seus atributos € a classe Cromossque representa a parte do circuito a ser
evoluida, ou seja, o cromossomo da solucdo. Estgdsn pode ser imaginada como uma
sequéncia de bits, ou uma estrutura de dados, efireedle forma univoca um individuo da
populacdo. Neste trabalho, o cromossomo de umidhdivdefine a topologia do circuito, o0
tipo e o valor de cada componente, distribuidos seguintes segmentos, que estéo

representados na Figura 5.3:

Bits 0 — 30: Valor do componente 3 (31 bits)
Bits 31 — 61: Valor do componente 2 (31 bits)
Bits 62 — 92: Valor do componente 1 (31 bits)
Bits 93 — 94: Tipo do componente 3 (2 bits)
Bits 95 — 96: Tipo do componente 2 (2 bits)
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Bits 97 — 98: Tipo do componente 1 (2 bits)
Bits 99-104: Topologia do circuito (6 bits)

A cadeia de bits dividida nos segmentos descritbari@armente € Gtil para facilitar a
compreensao dos mecanismos de cruzamento e m@agaegados na classe Cromossomo.

Para a representacédo do circuito, sdo propostesgusntes atributos do cromossomo:

104 99 98 9392 62 61 3130 0
TOP | T1T2 T3 Vil V2 V3
Figura 5.3 Representacao binaria para o cromosslondds sintetizador de filtros RLC.

5.3.1 Topologia do Circuito (CUANTLE, 2007)

Campo TOP: 6 bits( 99-104) - bits taptop, sendo
tops-topy (Regra para inser¢cdo do componente 1):
00: Paralelo com a saida (ou seja, com o resisior R
01: Paralelo com o elemento anterior (neste ca§o, v
10: Série com a saida (ou seja, com o resistpr R

11: Série com o elemento anterior (neste cago, v

tops-top; (Regra para insercdo do componente 2):

00: Paralelo com a saida (ou seja, com o resigior R

01: Paralelo com o elemento anterior (neste casopgponente 1);
10: Série com a saida (ou seja, com o resisthr R

11: Série com o elemento anterior (neste casompooente 1).

topi-topy (Regra para insercdo do componente 3):

00: Paralelo com a saida (ou seja, com o resisipr R

01: Paralelo com o elemento anterior (neste casongponente 2);
10: Série com a saida (ou seja, com o resistphr R

11: Série com o elemento anterior (neste casompooente 2).
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.. —
3
10 1001 100100
(série com a saida) (série com a saida; (série com a saida;
paralelo com o anterior) paralelo com o anterior;
paralelo com a saida.)

Figura 5.4 Exemplo de codificacdo para a topologia

Com o critério para codificacdo adotado, exemgldiw na Figura 5.4, € possivel obter
as topologias apresentadas na Tabela V, onde oporamtes 1, 2 e 3 podem ser resistor,
capacitor, indutor ou elemento nulo (definicdo efhZ. Observa-se, na coluBEgquemada
tabela, o padrdo de bits de cada topologia. O patwatém sequéncias fixas de 0's e 1's

intercaladas por asteriscos, que representam gsstd irrelevancia para a identificacdo da

topologia.
Tabela V. Codificacdo das 15 topologias possivaia p circuito com 3 componentes.
indice Topologia TOP(hex) TOP(bin)  Esquema indice Topologia TOP(hex) TOP(bin) Esquema
02 00 0010
06 00 0110 23 10 0011
1 0*0*10 9 1*0011
12 010010 33 11 0011
16 010110
08 00 1000 = 26 10 0110
2 0*1000 10 1*0110
18 01 1000 36 11 0110
0A 00 1010
0B 00 1011 =4 24 10 0100
3 0*101* 11 1*0100
1A 01 1010 34 11 0100
1B 011011
20 10 0000
21 10 0001 m 27 10 0111
4 [T] 1*000* 12 1*0111
30 11 0000 37 110111
31 11 0001
22 10 0010 25 10 0101
5 1*0010 13 1*0101
32 11 0010 35 11 0101
28 10 1000 —
2
2C 10 1100 = 09 00 1001
6 1*1*00 14 1] 0*1001
38 11 1000 19 01 1001

3C 111100
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Tabela V. Codificagé@o das 15 topologias possivaia p circuito com 3 componentes (cont.)

“indice  Topologia  TOP(hex) TOP(bin) Esquema  indice Topologia ~ TOP(hex) TOP(bin) Esquema

2A 10 1010
2B 101011
2E 101110

, 2F o s 0E oo1110 o
3A 111010 1E 011110
3B 111011
3E 111110
3F 111111
29 10 1001

1

o - 2D oo
39 111001
3D 111101

5.3.2 Tipos de Componente
Campos T1, T2, T3: 6 bits (93 — 98) - 2 bits cagdy), sendo
t; to: tipo (natureza) de cada componente
00: resistor
01: capacitor
10: indutor
11: nulo (ramo em curto quando inserido em sérimmo aberto quando inserido em

paralelo)

5.3.3 Valores de Componente
Campos V1, V2, V3: 31 bits cada, faixa de valofesa:2.147.483.647
Cada contagem no registro do valor de cada comp®nepresenta:
1 mQ para os resistores
1 pF para os capacitores e
1 nH para os indutores

Assim, tém-se 0s seguintes valores maximos desepi@cao:
Rméax = 2147483647 x 14n=2 147 4832 = 2,147483 MR
Cmax = 2147483647 x 1 pF = 2,1475 mF

Lmax = 2147483647 x 1 nH=2,1475 H
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Para efeito de codificacdo em JRala classe Cromossomo, os agrupamentos de bits
descritos acima (campos TOP, T1, T2, T3, V1, V2) ¥8am separados como atributos
independentes da classe, todos do tipo inteiro,esoopo privado e nomenclatura apropriada
para facilitar a compreensdo do programa, confapnesentado na Figura 5.5. Apesar desta
separacdo, toda a manipulacio no cromossomo, howdeséfazCruzamento e

provocaMutacapé feita como se este fosse uma cadeia Unica dbitk05

public class Cromossomo {

private int codTopologia;
private int tipoComponentel;
private int valorComponentel;
private int tipoComponente?2;
private int valorComponente2;
private int tipoComponente3;
private int wvalorComponente3;

Figura 5.5 Declaracdo em J&Valos atributos da classe Cromossomo.

5.4 Nota de Avaliacdo para os Filtros

A funcdo de avaliacaofifnesg esta implementada no métodalcular da classe
Avaliacdo, que por sua vez utiliza o métaimliseNodalda mesma classe, cujo resultado é
armazenado no atributootaAvaliacaoda classe Circuito, pois a classe Avaliagdo possui
relacionamento unidirecional com a classe Circlwto,seja, toda avaliacdo esta relacionada
com um circuito (instancia da classe Circuito). &mras palavras, um dos atributos da classe
Avaliacdo € um objeto da classe Circuito, que T 0 circuito avaliado. Isso foi feito em
conformidade com os relacionamentos do diagramalakses desenvolvido, que procura
delegar a classe Avaliacdo a responsabilidade dgaawm circuito, de forma a manter a
execucdo da analise nodal confinada nesta classatevés do recurso de reescrita da
programacao orienta a objetos - em suas clasdess,filgarantindo ao desenvolvedor a
facilidade de manutencéo do cédigo.

Ao se relacionar com a classe Circuito, a classali#&géo pode solicitar & primeira
informacé&o sobre a topologia e os componentesrduitd, pois estes sao atributos da classe

Cromossomo, que por sua vez é atributo da clagsaitoi O relacionamento entre as classes
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Circuito e Avaliacdo permite também a esta gravaalor da avaliagdo através do método
setNotaAvaliacao disponibilizado pela classe Ciccui

Para a execucdo deste método as classes filhavalmoao, ou seja, TopologiaO,
Topologial, Topologia2, até Topologial5, sobresamewo método AnaliseNodal da classe
mae para montar a matriz de andlise nodal segutalmotogia definida pelo cromossomo do
circuito e a frequéncia escolhida para o sinalrdeada. Esta quantidade de classes filhas de
Avaliacdo se deve ao fato de que com a codificagg@olhida para a topologia (vide 5.3.1) ha
15 topologias possiveis para se construir um fjassivo RLC com apenas trés componentes.
Além destas 15 topologias, h& outras topologiagdmgente possiveis, mas em todas elas
obteremos yconectado agvpela resisténcia interna e, assim, ganho aproximadamente 1
para qualquer frequéncia do sinal na entrada, oregidta num circuito que néo satisfaz os
requisitos desejados para um filtro de sinais. Rest®s casos a andlise nodal atribui
imediatamente valor 1 para o ganho do circuitopedeentemente da frequéncia considerada,
0 que resulta em baixa nota de avaliagao para mw&ltpos de filtro.

Para este trabalho, foi usada uma aplicacdo dessdw (3.3) para calcular a avaliacao

do circuito, de forma que a nota maxima seja 100:

Av 100

1+ w[S(f,)~O(1)

(5.1)

Onde:

A: nota de avaliacao do circuito;

i = ordem da frequéncia usada no calculo (i=1, 2, 3), sendo:

f1 =0,01f f,=0,1f f3=f; f, = 10f fs = 100¢;
w; = peso do erro na frequéncja f

S(f) = ganho do circuito calculado para f

O(f)) = ganho do circuito ideal para f

O somatorio do denominador de (5.1) corresponde@kagao original apresentada em
MURAKAWA (1998).

Desta forma, nota-se que a analise nodal calcwada a frequéncia de corte) (&
apenas uma etapa do procedimento de avaliacaorclot@i Para a avaliagdo completa, o
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algoritmo calcula o ganho do circuito, por Anéldedal, para 5 frequéncias mdultiplas da
frequéncia de cortey(h ). Essas frequéncias foram escolhidas de maneaivaler a funcao

de transferéncia duas décadas antes e duas dagdoesjdéncia de corte, 0 que é razoavel para
0 objetivo do trabalho, pois sdo poucos pontosrdestragem suficientemente abrangentes
gue ndo comprometem o desempenho do algoritmo t@uaais pontos de amostragem,
maior o tempo de execucgdo). Os pesos foram tomddosaneira que na vizinhanca da
frequéncia de corte 0s pesos sejam bem maiores, ggia regido € a que define o
comportamento do filtro. Assim, os pesos indicaglos(5.2) se mostraram adequados para a
funcdo de avaliacdo, pois amplificam os erros dpasgta em frequéncia calculados na regido
gue vai desde uma década antes até uma década depfipenalizando os circuitos ruins

nesta faixa de frequéncias, o que é essenciabpatar a qualidade do filtro:

\N1:W5:1 W2=W3:W4=10 (52)

5.5 Selecéo dos Circuitos Genitores

A estratégia de selecao dos circuitos utilizada gartear aqueles que participam dos
cruzamentos foi a chamada Roleta Viciada (LINDEB12), também denominada Selecéo
Proporcional (ZEBULUM, 2001). Trata-se, como vigim 3.4.1, de um sorteio em que a
probabilidade de um circuito ser escolhido € dimetiate proporcional & sua avaliagdo, o que
acelera a convergéncia da solucdo, poréem dimindiversidade de circuitos. Como neste
trabalho foi adotada a estratégia de elevar adexautacdo, a homogeneizacédo da populacéo
€ amenizada e o algoritmo se beneficia da rapidezcahvergéncia. Os resultados
apresentados na secédo 5.7 foram obtidos com &égsdrda Roleta Viciada.

No diagrama de classes, pode ser observado queitres dormas de se aplicar a
selecédo de individuos para o cruzamento. Cadatéggtiaé construida nos métodos de uma
classe filha da classe Selecdo e as classes fdhdem ser desenvolvidas de forma
independente, permitindo ao usuario selecionatratégia desejada para observar o impacto
nos resultados.

Pelo conceito de probabilidade:

A probabilidade de ocorrer a escolha de um elemgmtoonjuntA (pa), contido num
espaco amostra é igual ao niumero de eventos favoraveis, ou sejguantidade de
elementos d&\ (Na), dividido pelo nimero de eventos possiveis, ga, s quantidade de
elementos d& (Ny):
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P =7~ (5-3)

Para o caso da Roleta Viciada, o nUmero de evéanvosaveis para a escolha de um
circuito corresponde ao valor da sua avaliacdonéroero de eventos possiveis, & soma de
todas as avaliagbes da populagcdo. Em outras pslaarprobabilidade de um circuito ser
escolhido é numericamente igual a fracdo de can¢do da avaliacdo deste circuito no total
das avaliacbes da populacdo. Assim, a probabilidadqualquer circuito da populacédo ser

sorteado nesta estratégia pode ser expressa datedgrma:

o = A
Z”: A 1<k<n (5.4)
i1
Onde
Px : Probabilidade do circuito k ser sorteado detades da populacéo;
A : Valor da avaliagéo do circuito k;

Z A : Soma das avaliacbes de todos o0s circuitos dal@gin

n : Tamanho da populacao.

Para a realizacdo do sorteio, executa-se o0 m&elggionarda classe RoletaViciada,

cujo algoritmo é o que foi apresentado na secéa 3.4

5.6 Aplicando os Operadores Genéticos

5.6.1 Cruzamento

A técnica de cruzamento empregada foi a de trétopode corte, em que ha
necessariamente cruzamento nos trés segmentogpparsndo cromossomo, ou seja, topologia,
tipos e valores dos componentes de cada cromosselecionado para participar da geracao
de novos individuos. Os pontos de corte sdo estmdhpor sorteio de um valor inteiro

aleatorio entre 1 e a quantidade de bits menoschdke segmento.
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Existem na literatura descri¢cdes de outros métddazuzamento, como a de ponto de
corte Unico, porém, devido as caracteristicas qudaties do cromossomo desta aplicagédo, a
técnica de ponto Unico seria ineficiente, poisategticamente, a maioria dos pontos de corte
cairia sobre os segmentos referentes ao valor dogpanentes, visto que estes segmentos
formam a maior parte do cromossomo (93 bits deatal te 105 bits = 88,57%) e assim 0s
cruzamentos explorariam muito pouco as variagcdesipds de componente e topologias,
ficando fortemente concentrados apenas nos valoesomponentes.

Outra técnica descrita na literatura € a de cruatoneniforme (secéo 2.5.1 — Figura
2.2): uma sequéncia de bits auxiliar do tamanhordmossomo € gerada aleatoriamente e as
posi¢cdes nesta sequéncia em que houver bit lh@mrigicebe o valor do bit correspondente do
primeiro genitor e onde houver bit 0, o filho reeebvalor do bit correspondente do segundo
genitor. Esta técnica tende a gerar maior divedgidapopulacdo do que se pode obter com a
implementacdo de um Unico ponto de corte por sefgmeisto que cada alternancia entre 0 e
1 na sequéncia de bits auxiliar resulta um novdgde corte. Isso significa maior potencial
de destruicdo de esquemas, pois quanto mais pdatgsrte maiores sdo as chances de se
quebrar esquemas e, desta forma, prejudicar a¢eetenboas caracteristicas dos pais. Além
disso, possui a desvantagem de ser custosa emsgaotento devido ao tamanho do
cromossomo, 105 bits, requerer muita manipulacabitde Por essas razfes, essa técnica de
cruzamento nao foi adotada neste trabalho.

Voltando a representacdo binaria do cromossomtéenica de trés pontos de corte, a

Figura 5.6 apresenta os trés segmentos do cromos¢m S e ) que realizam o

cruzamento:
104 99 98 93 92 62 61 3130 0
TOP TL T2 T3 V1 V2 V3
p1 P2 P3
Sl Sz S3
Figura 5.6 Segmentos e pontos de corte utilizadasuzamento dos cromossomos.

p1. ponto de corte para a topologia

S;: segmento da topologia (bits 99 a 104)
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p2: ponto de corte para tipos
S,: segmento dos tipos (bits 93 a 98)
ps. ponto de corte para os valores

Ss: segmento para os valores (bits 0 a 92)

A Figura 5.7 apresenta um exemplo do cruzamenta pasegmento ;S entre a
topologia (6 bits) do pail (0x17=23) e a topolod@pai2 (OXOE=14), sorteando o ponto de
corte de valor 4 (quarto bit). O filho gerado tgpéartanto, valor de topologia igual a Ox1E
(=30).

corte =4

0110111 pail=23

0011110 pai 2 =14

011110 filho= 30

Figura 5.7 Exemplo de cruzamento entre as topaatgadois circuitos

Analogamente, 0 processo se repete para os oefjosestos (5= T1+ T2+ T3 e $=
V1+V2+V3), considerando a quantidade de bits deacapmento (6 bits para os Tipos e 93
bits para os Valores), de modo a limitar a faixarpgda aos pontos de corte.

O cruzamento é, portanto, um processo que, a pagicromossomos dos pais, gera o
cromossomo do filho e tem a finalidade de geraividdos com novas caracteristicas ou, no

contexto deste trabalho, circuitos novos para coasem a melhor solucéo do problema.

5.6.2 Mutacgao

A literatura sobre AGs recomenda o0 uso de umadaxautacdo pequena: empregada
aleatoriamente a uma parcela de 1% a 5% dos indigigerados no cruzamento. Em algumas
aplicacdes, porém, taxas mais elevadas de mutagfmrpionam melhor desempenho do
algoritmo. Liu (2009) menciona o termo hipermutgc@nde se aplicam taxas de mutacéo
acima de 10%. Para a execucdo deste trabalho fustatado experimentalmente que,

aumentando a taxa de mutagéo, a populacéo se sommag diversificada, o que favoreceu a
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busca do circuito ideal. Lembrando que o métodmselecdo empregado foi o da Roleta
Viciada, que acelera a convergéncia, porém teridmar a populagdo homogénea.

A taxa de mutacdo utilizada neste trabalho foi @%3ou seja, em média, a cada 10
circuitos gerados pelo cruzamento, 3 deles séofioados aleatoriamente com o intuito de se
encontrar um circuito com novas caracteristicas possa ter boa avaliagdo, o que
experimentalmente se mostrou eficaz em manter agdiversidade na populacdo mesmo
apos milhares de geracBes, sem perder a similaridemmossémica entre a maioria dos
individuos, o que é indicio de convergéncia dorigo. O operador de mutacédo utilizado foi
o uniforme, exemplificado na Figura 5.9, ou sejaga@la segmento do cromossomo foi
aplicada uma mascara que altera o valor de algitsysdeterminados pelo valor da méscara.
Em comparacdo com a mutacdo simples, que altereagpen bit, a mutacdo uniforme gera
alteracfes muito mais significativas no cromossaogaoantindo assim uma ampla exploracéo
do espaco de busca sem elevar o custo de procegsamisto que a operacdo de OU-
exclusivo é de facil codificacdo remftware Em contrapartida, quanto mais modificado o
cromossomo, maior a possibilidade de se perder aas lraracteristicas obtidas nos
cruzamentos, pois 0s bits responsaveis pelas l@vasteristicas do individuo tendem a ser
substituidos por bits aleatdrios provenientes d&géo.

Apesar deste aspecto negativo do uso da mutacdormaj ela foi adotada neste
trabalho porque ao longo das geragBes as boasterésticas do cromossomo tendem a
predominar na populacéo, conforme prevé a teosaedquemas, descrita por Holland (1975),
e, assim, apenas uma minoria dos individuos (os sgpfieem mutacdo) estdo sujeitos a
perderem seus genes positivos em busca de mais gami@josos, enquanto que a maioria da
populacdo continuara apresentando as boas casticesi obtidas pelos cruzamentos
sucessivos.

A teoria dos esquemas, vista na secao 2.7.3, afjrrmaim determinado padréo de bits
acaba prevalecendo na representacdo cromossdnscanelbores individuos apds muitas
geragcBes (HOLLAND, 1975). Este padrdo, ou esquémepresentado por uma sequéncia de
valores 0, 1 e *, em que * representa uma posigague se pode ter 0 ou 1, indistintamente.
Os padrdes para a topologia do circuito sdo aptades na colunesquemala Tabela V.

Na Figura 5.8, estdo indicadas as mascaras utikzad (de 6 bits) para a topologia,
m,, Mg e my (de 2 bits cada) para os tipos de componentg exre ny (de 31 bits cada) para

os valores de componente.
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m; m, m my Mms Me my |
104 99:98 9392 62,61 31330 0
TOP T1 T2 (T3 V1 V2 V3 |
S S Ss
Figura 5.8 Segmentos(8 S) e mascaras (ya nmy) utilizados na mutacéo do cromossomo.

O individuo que sofre mutacédo recebe o resultadopdgacao OU-exclusivo (XOR)
entre a mascara de mutacdo e o campo do cromosAgsim, por exemplo, um cromossomo
com topologia de valor Ox1E, que sofre mutacdo ngr0x32, tera o novo valor de topologia
igual a 0x2C (= Ox1E XOR 0x32). Analogamente, 0CpB30 Se repete com 0S oOutros
segmentos.

A Figura 5.9 apresenta a operacédo de mutacao copéxelescrito acima.

011110 topologia original
110010 mutacdo uniforme

101100 topologia resultante

Figura 5.9 Exemplo da mutacéo uniforme aplicaderamossomo da topologia com o operador OU-

exclusivo.

5.6.3 Elitismo

Com o intuito de ndo se correr o risco de perdeas boa solucdo com o passar das
geragOes, foi implementada a estratégia de elitismdamanho 1, ou seja, o grupo das
melhores solu¢des tem apenas um Unico individus viga garantir que a melhor solugédo da
geracao n permaneca na geracdo n+1. Esta opcatapedoho minimo do grupo de elite se
deve a simplicidade de sua execucéo e por seliesuBicpara ndo haver retrocesso na busca
pela melhor solugéo. Desta forma, o melhor pairda geracdo substitui o pior filho gerado
no grupo seguinte. Esta técnica foi implementadatatnente no modulo principal do projeto,
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simplesmente chamando os métodesPior e getMelhor da classe Populacdo para se ter

acesso a pior e a melhor solugéo.

5.7 Resultados e Analises

A seguir sdo apresentados, na Tabela VI, os resgltabtidos em trés execucdes do
algoritmo genético para cada um dos quatro tipofltde com frequéncia de corte 1 kHz. A
execucao é finalizada quando o melhor circuito piassta maior ou igual a 99,0, ou quando
se atinge o numero de 1.000.000 geracbes. As sjmegale verificacdo foram realizadas com
o aplicativo 5SPICE Analysis v2.10.0 (ANDRESEN, 3PINa Figura 5.10 sao apresentadas
as curvas de magnitude do ganho, em dB, em fung&oeduéncia do sinal de entrada, em
Hz, correspondentes as execucdes listadas na Tébetaa os filtros passa-baixa, passa-alta,

passa-faixa e rejeita-faixa, respectivamente.

Tabela VI. Resumo dos filtros obtidos com o prograsroposto.

"Tipo Exec Tempo  Geragbes Top* re  Componentes  Freq  NOTA
indice  (Q) 1 2 3 fe

PB 1 0m39s 57 490 2 50 C=3,094 L=2,15H C=7,16m 1kHz99,29
PB 2 9m18s 1 000 000 4 50 L=132m C=459u - 1kHz 56,9
PB 3 9m30s 1 000 000 11 50 - L=133m  C=455u 1kHz 926,
PA 1 4m49s 475 151 9 50 C=4,77p  L=5,96m C=438ukHz1 99,00
PA 2 10m09s 1 000 000 9 50 C=5,90p L=7,40m C=363pkHz1 98,53
PA 3 0mO6s 429 11 50 C=4,76p L=0,58H L=6,33m Z4kH 99,00
PF 1 0m35s 62 085 1 50 C=209u L=119y R=2,15M 1kHz 9,02
PF 2 5m09s 584 971 1 50 L=38,94 C=648u L=1,68H 1kHz99,00
PF 3 6m44s 490 979 2 50 C=537u  C=105n L=0,24H  1kHz99,20
RF 1 0mO08s 4 289 15 50 L=2,67m C=9,45u C=1,26m 1kHz99,31
RF 2 0mO7s 2025 15 50 =819y C=30,7u L=1,41H 1kHz 99,07
RF 3 0m19s 25 240 11 50 L=0,52H C=48,7n R=285K 1kHz 99,78

* Consultar na Tabela V a topologia correspondanténdice indicado nesta tabela.

A execucdo do algoritmo gerou corretamente todosimsiitos solicitados, o que
demonstra que o AG € uma ferramenta eficiente pamesenvolvimento de circuitos
analdgicos que pode ser estendida para outrasgipdis, além de filtros, e com maior nimero
de componentes. O uso de simuladores, em conjontcaccomputacao paralela, na obtencao
das avaliagcbes aumentaria muito o potencial do s reduziria o cédigo, uma vez que nao
haveria métodos para analise de circuito, e o tedg@xecucdo, visto que as avaliacdes

seriam obtidas simultaneamente para um conjunindiéiduos da populacéo.
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Observa-se da resposta em frequéncia do filtroaplassa (PF), visto na Figura 5.10,
gue para sinais de entrada com frequéncia mengudd,2 kHz e maior do que 5 kHz, o
ganho esta abaixo de -60 dB. Isso significa queoseate 0,1% da amplitude do sinal da
entrada € detectado na saida do circuito. Em optafsras, o sinal € praticamente filtrado
nessas frequéncias. Nas proximidades de 1 kHz bogénaproximadamente O dB, o que
significa que ndo ha atenuacdo de amplitude dd siesta frequéncia de corte. A faixa

estreita para a banda de passagem indica queuit@irem nota alta.
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Figura 5.10 Resposta em frequéncia dos circuistedos na Tabela VI.

Uma andlise similar pode ser feita para as outsssgorias de filtro. O filtro rejeita-
faixa (RF) é complementar ao filtro PF, rejeitargiloais na entrada em torno de 1 kHz. O
filtro passa-alta (PA) rejeita sinais de entradan doequéncia menor do que 1 kHz, mais
acentuadamente para frequéncias abaixo de 0,2btie-se observar que para 100 Hz, ou
0,1f,, o ganho do filtro PA est& abaixo de -60 dB. @dipassa-baixa (PB) rejeita sinais com
frequéncia maior do que 1 kHz. Pode ser verificgde a inclinagdo negativa da curva do

filtro PB poderia ser mais acentuada, o que resalean notas mais altas para o circuito, se a
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resisténcia de entrada do circuito fosse menorugo5§ ohms, pois quanto mengrmenor a
perda por inser¢éo do filtro (ORSINI, 1991).
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6. CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho de pesquisa realizou o desenvolvondat uma aplicagdo utilizando
Algoritmo Genético (AG) com abordagem orientadebpetos que sintetiza automaticamente
filtros com até trés componentes passivos, a pdetirequisitos de projeto inseridos pelo
usuério, como a frequéncia de corte e a faixa je&gé®.

Para atingir esse objetivo, foi apresentado imogaite o contexto em que 0os AGs
estdo inseridos, comecando pela Teoria da Evolec&wa relacdo com os Algoritmos
Evolucionarios (AEs). No capitulo seguinte, as igas de algumas categorias de AE foram
apresentadas, com destaque para o AG, que no loaBit@ apresentado com abordagem
orientada a objetos, denominado Algoritmo Gené€@xntado a Objetos (AGOO), como
forma de modelar o problema real em termos de edassliagramas UMLUnified Modeling
Languag$, usando a linguagem JaVapara o desenvolvimento da aplicacdo. No capitulo 4
0S conceitos e equacdes relacionados aos filtissvyes e 0 estudo da resposta em frequéncia
dos circuitos foram discutidos como forma de apali® problema a ser tratado, tarefa
imprescindivel para as escolhas mais adequadaspamesentacdo e a funcdo de avaliacédo
das solucdes geradas pelo algoritmo. Finalmentguirdo capitulo, o AGOO apresentado de
forma genérica no capitulo 3, e considerando aateler filtros apresentada no capitulo 4, foi
adaptado para sintetizar filtros passivos a pdetialguns requisitos de projeto fornecidos pelo
usuario. Nesse capitulo, ainda, foram apresentadosesultados obtidos com o AGOO
desenvolvido, que confirmaram a viabilidade do dsam AG como sintetizador automatico
de circuitos.

Algumas observacdes e comentérios sdo expostagua semo forma de destacar as
possibilidades de desenvolvimento dos AGs a pdatiaplicacdo que foi desenvolvida neste

trabalho.

6.1 Representacdo com Tamanho Variavel

A representacao do circuito adotada pode ser atapi@ra uma quantidade maior de
componentes e ja esta compativel com a chamada(VaRable Length Representatiprou
representacdo de tamanho varidvel, sem necessitame mascara de ativacdo, como a que
foi proposta por Zebulum (2001), que indica os congmtes presentes e 0S ausentes no
circuito final. A Figura 6.1a ilustra a VLR com necasa de ativacdo (ZEBULUM, 2001) e a
Figura 6.1b, a VLR sem mascara auxiliar, como pstgpaeste trabalho. Os elementpsap

0s componentes do circuito e os elementpsad os ativadores, cujo valor é 0 ou 1, para os
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componentes. Se M= 0, 0 componenteygnao € inserido no circuito. Ja na representagao
usada neste trabalho, os proprios componentesdgm se excluir do circuito, caso seu tipo

seja “nulo” (apenas os componentes cujo tipo fdr By C séo inseridos no circuito).

5‘1 95 gs 0l q

M1 | Mz i) - = o= Mn

a) VLR com mascara: o tamanho é a quantidade deOMZEBULUM, 2001)

91 92 g?} - - - g

b) VLR sem mascara: o tamanho € a quantidadg ZI&ULO

Figura 6.1 Representa¢des com tamanho variavel YVLR

A representacdo proposta contempla o elemento eulassim, a quantidade de
elementos nulos define indiretamente o tamanhoimoi®, uma vez que a quantidade de
componentes no circuito (L) é dada pela diferemieeea quantidade méxima possivel (N) e a
quantidade de nulos (9 (Zebulum, 2001), conforme a equacao 6.1.

L = N - Qnulos (61)

6.2 Abordagem com Orientac&o a Objetos

As classes e subclasses propostas no modelo digeatabjetos foram definidas de
forma que as etapas de execucdo do AG pudessatasavolvidas de forma independente,
como blocos funcionais intercambidveis. Desta forenalasse Selec¢do, por exemplo, pode
executar o método de Roleta Viciada, ou TorneioRanking bastando que o desenvolvedor
faca a instancia do objeto da classe escolhida édulo principal da aplicacdo. Pode ser
adotada também uma solucdo combinada entre agdsaé selecdo, instanciando dois ou
mais objetos, cada um sendo um representante declzmse filha de Selecéo, para executar a

técnica de selecdo de cada uma, para entdo realizambinacdo. Analogamente, 0 mesmo
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pode ser feito com a classe Cromossomo, que padeldsses filhas que codificam
representacdes distintas da que foi definida naselande e, ainda, executar diferentes
métodos de cruzamento e mutacdo. A classe Avaliagddaro, também pode ter suas
variacbes em classes filhas, que fariam com quecaito fosse avaliado segundo outros
critérios, e assim a aplicacdo se adaptaria paiatase de outros circuitos, ndo apenas de
filtros. Como cada etapa do algoritmo foi separaaiaclasses distintas, com seus respectivos
atributos e métodos, a flexibilidade para manuteng@adaptacdo do cédigo para realizar
outras tarefas é uma vantagem consideravel paeatiggsde abordagem na construcdo do
AG.

6.3 Aplicabilidade dos AGs

Os AGs devem ser entendidos como uma ferramenta @dra a resolucdo de
problemas, para ser usada quando ndo se conhecsalugao analitica, ou um algoritmo
dedicado, para o problema que se deseja solucibidar.existe um AG universal que sirva
para qualquer aplicacdo. Naturalmente, € possivelrtir de um AG genérico, ja pronto,
mudar sua funcdo de avaliacdo e obter resultadesessantes, mas esta ndo é a melhor
abordagem (LINDEN, 2012). A simplicidade e a flekilade para adaptacdo do AG nao
isenta o desenvolvedor de analisar profundamept®ldema antes de comecar a construir o
algoritmo. E importante escolher uma representaedi® a solucdo e uma funcéo de avaliacio
que tenham a capacidade de embutir o maximo deeconénto do problema, sem as quais
dificilmente o algoritmo fornecera solugdes satigfias. O AGOO apresentado no capitulo 3
deste trabalho de pesquisa propde um modelo déwgstipara software que é valido para
diferentes aplicacdes, mas o contetdo, ou sejadiga escrito em cada classe, € um trabalho
de desenvolvimento especifico para cada aplicacéo.

Apesar de todas as suas limitacdes, inerentes lguguaalgoritmo de busca, o AG
pode ser considerado uma técnica bastante vidvalgoducdo de problemas, uma vez que o
avanco constante dos recursos computacionais disgencomo a multiplicidade de nucleos
de processamento, as taxas de transmissao demadede mundial em Gbps, a programacao
na nuvem, entre outros, tornam os algoritmos ewmhdcios muito mais competitivos

atualmente do que eram h& duas ou trés décadas.
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6.4 Possibilidades de Exploracao dos AGs em Trabalhositeiros

Desde a concepc¢do dos primeiros algoritmos evaiacdios, nos anos 1950, muitas
técnicas computacionais de imitacdo da teoria dbuedio das espécies foram desenvolvidas,
dando origem as categorias de AEs, como os AGsritessno capitulo 2. Atualmente, as
inUmeras possibilidades de exploracédo dos operademéticos e dos parametros de execucao
(tais como, tamanho da populacéo, taxa de ocomé&w®icruzamento e mutacéo, tamanho do
grupo de elite, tamanho da representacdo cromosaprfator de pressao seletiva, etc.)
permitem a criagdo de algoritmos genéticos maisptexos e, em contrapartida, mais
eficientes.

Michalewicz (2004) apresenta algumas técnicas ensexploradas na execucao do
AG, ou de qualquer algoritmo evolucionario, visteega combinacdo de técnicas entre os
algoritmos evolucionérios faz com a distingdo estras categorias nao sejam mais tao claras.
Essas novas técnicas sdo descritas a seguir.

Considerando que o AG se inspira na ideia de e&olupor que ndo o proprio
algoritmo se submeter a evolucdo de si mesmo, jay de& seu proprio desempenho? Assim
seria natural imaginar que ndo apenas as solugdesrpdas evoluissem, mas também os
parametros que controlam o desempenho do AG pa@a mablema especifico. Durante a
execucao, o algoritmo levaria em conta o desempeairente de seu processo de busca para
alterar seus parametros (MICHALEWICZ, 2004), ajodtao tamanho da populacéo, a taxa
de mutacdo, o método de selegdo, etc., com oantigitobter melhores resultados, ou seja,
mais solu¢des bem avaliadas, mantendo a diversatagepulagéo.

No modelo para o0 AGOO apresentado no capitulotd,tésnica poderia ser adotada
com a inclusédo da classe AG, cujos atributos sedarmparametros do algoritmo e 0s seus
métodos executariam operacdes sobre esses atriaws 0 objetivo, por exemplo, de
aumentar a diversidade da populagdo ou a velocidadeonvergéncia das solucdes. Esta
classe poderia ter uma relacdo de agregacao cdassedPopulacdo, conforme € visto na
representacdo UML da Figura 6.2, de modo que ael@spulacédo seja um atributo da classe
AG. Notar que alguns atributos, que anteriormemnsgneda classe Populacdo, passariam a
pertencer a classe AG, como o tamanho da populkagiotaxas de cruzamento e mutacao.
Todas as demais classes e seus relacionamentoana&eniam como no diagrama original da
Figura 3.9.

Outra possibilidade € criar um AG dinamico, no sknte que contemple mudancas

nos requisitos do projeto durante a sua execu@@@@ 8 equivalente na natureza as mudancas
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repentinas no meio ambiente, impactando a sobmesi@é&las espécies que nele vivem. Isso
significaria que a funcdo de avaliacdo pode mudgradgquer momento sem a necessidade de
reiniciar o algoritmo, pois os AGs sdo essenciatmedaptativos: qualquer mudanca na
funcdo de avaliacdo causaria certamente impactoadakacfes da populacdo, ou seja,
algumas solucdes anteriormente bem avaliadas tesaas notas rebaixadas devido a
mudanca nos critérios de avaliacdo, mas depoislgigmas geracdes surgiriam outras

solugcbes com boa avaliagdo segundo 0s novos cstéri

Populacao

-geracao: int

: -soma: float

AG : -melhor: Cromossomo
-pior: Cromossomo
-escolhaPai: Cromossomo

—-tamanhoPop: int

-taxaCruzamento: float
-escolhaMae: Cromossomo

-taxaMutacao: float L i— -
-pressaoSeletiva: int +1n161§rPopulgcao(). YOld
tamanhoBlite: int +sele?10narPa15(). Y01d
: : - - 3 +avaliarTodos () : void
+priorizarDiversidade(): void ; - )
; 5 ! ; +imprimir () : void
+priorizarConvergencia () : void .
+novaGeracao () : void
+geraElite() : void
+somar (nota: float) : void
+addCromossomo (c:Cromossomo) : voidy
Figura 6.2 Relacionamento entre as classes AG el&p para evolucdo de parametros.

De acordo com Michaeliwcz (2004), o desenvolvedmdepcriar os mecanismos de
evolucéo de seu algoritmo evolucionario como urador da natureza e determinar as regras
de simulacdo do algoritmo da mesma forma que tamm a fisica no mundo real. Assim, é
possivel violar as leis da natureza e introduzr,exemplo, o Lamarckismo, permitindo que
as solucdes incorporem caracteristicas adquiridasnte o seu ciclo de vida, com a
possibilidade de transmiti-las aos seus descergleBt@ outras palavras, a representacao
cromossOmica de uma solucéo pode receber partamssomo de uma boa solugéo a partir
de um novo operador genético - a aquisicdo — eaaf®edl submetida ao cruzamento e a
mutacao.

Uma violacdo da concepcao natural, mas que € farfente possivel no ambiente da
simulacdo computacional, seria o operador de cramoncom mais de dois genitores,
gerando mais do que dois descendentes (MICHAELIWZDDA4). O objetivo desta técnica é

elevar o grau de diversidade da populacao a plicruzamentos.
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O AG é, portanto, uma simulacdo da evolucdo nagiualndo tem compromisso em
modelar apenas fendbmenos observados na naturem, @abre possibilidades ilimitadas para

o desenvolvimento de algoritmos evolucionarios refigentes.
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Abstract— This paper describes the development of an
evolutionary algorithm, the use of genetic algorithm to
automatically synthesize analog circuits. The context of the
project is the development of passive RLC filters of up to three
components, by choosing cutoff frequency and type of filters (low
pass, high pass, band pass or notch). The evaluation of each
solution was performed by calculating the circuit voltages by
nodal analysis for the various possible topologies without the use
of simulators or programmable hardware. The genetic algorithm
was fully developed on object-oriented language, Java, from a
class diagram that shows the relationships between population,
individual (candidate  circuit), chromosome  (genetic
representation of the circuit), selection method, crossover,
mutation, evaluation of the individual (quality of the circuit),
among other classes.

Keywords—  Genetic Algorithm,
Passive Filter, Java, Class, Object.

Evolutionary Algorithm,

I. INTRODUCTION

Genetic Algorithm — GA is an evolutionary algorithm,
inspired by nature, that is used to find solutions for a given
problem [1]. More precisely, a GA models computationally, the
phenomena involved in the reproduction of living beings
(crossover and mutation) and the natural selection of the
organisms most adapted to their environment, over many
generations. Each generation of individuals is obtained after
one GA cycle, as shown in Figure 1 [2].

The design of an electrical circuit is such a problem that can
be automated with the use of a GA, whereas its implementation
consists of finding circuits that meet the design requirements
among a large number of combination of topologies,
components and their possible values.

*
EVALUATE FITNESS]

SELECT PARENTS.
CROSSOVER

KEEP THE BEST e MUTATION

Fig. 1. GA execution cycle.

GENERATE INITIAL
POPULATION

In a GA, each individual is a candidate solution to the
proposed problem. The set of candidate solutions is a
population. The environment in which the individuals must
survive or adapt is represented by the criteria of assessment of
the individuals as a solution of the problem [3].

At the same time, object oriented languages, such as Java,
are very easy to use. Therefore it is quite simple to implement
any circuit topology. such as filters. Additionally, based on
nodal equations, the circuits can be evaluated without the use of
simulators, such as SPICE. As a consequence, circuits modeled
by nodal equations can be quickly evaluated over time or
frequency, without the use of massive computational effort or
time, and nevertheless, it is possible to achieve the proper
circuit behavior.

The goal of this work is to obtain automatically, by using an
object-oriented design of GA, the topology (components
interconnection tree), the type of component (resistor, capacitor
or inductor) and their values (in ohms, farads or henries) so that
the circuit implements an electronic signal filter. The filter can
have up to three components and must meet the desired
frequency cutoff and the type of filter (low pass, band pass,
high pass and notch).

This article is organized as follows. Section II describes the
GA applied to the filter, Section III describes the results and
finally Section IV presents the conclusions.

II. METHODOLOGY

Figure 2 presents the structure used to evaluate the
evolutionary circuit. The structure is comprised of the
sinusoidal input signal v; = 1cos(wt+0°) V, the input resistance
;=50 Q. the RLC circuit to be synthetized and the load
resistance Ry =100 MQ. The external components were chosen
to provide an AC input signal and a high load impedance to the
synthetized RLC circuit [4].

EVOLVING CIRCUIT (GA)

|||—— rg ﬁ% ﬁ%

Fig. 2. Verification circuit, including the filter to be synthetized.
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Fig. 3. Class diagram of an object-oriented GA for circuit synthesis.

Figure 3 presents the class diagram used as model to
develop the GA to synthetize the passive filter. The GA was
developed using the object-oriented Java language to allow
flexibility for the users who wish to modify the parameters,
such as parenting selection, chromosome representation of the
circuit, and others, in order to compare the results. Each GA
technique was built in separate classes as can be seen in the
class diagram.

The circuit to be designed is represented by a chromosome
containing the topology segments (6 bits), the types of
components (6 bits) and value fields (31 bits for each
component), as shown in Figure 4.

ZE

3 = Ao =
2 BE 7
| 101100 | 10|00|ﬂ1[ 001101010011...0100100 I 1100100100...1100100 |=|E 1010100010...1001111

TOPOLOGY  TH TR T3 w v v

Fig. 4. Chromosome segments of a three component RCL circui.

The topology encoding reserves two bits for each

component of the circuit, as shown in Table L.

TABLE L. CODING OF TOPOLOGIES
Meaning
Code Insertion Referred to
00 Parallel Oulput
01 Parallel Previous component
10 Serics Output
11 Series Previous component

As an example, similar to [5], the topology encoding
100100 corresponds to the sequence of inserts 10 (in series to
the output). 01 (in parallel to previous one) and 00 (in parallel
to the output), as shown in Figure 5. The component encoding
(two bits each) is given by Table 11.

Fdeterminant(): Complex

sarqunent (): double

[ Marixax2 |

bdeterminan( (): Complex|

Matrix3x3

-al3: Complex
-a23: Complex
-a3l: Complex
-a32: Complex
-a33: Complex
+deterninant ()

s e

Tonplex

OperatorComplex
“op1: Complex

-op2: Complex

-result: Complex
[Fagd(1: Complen
esubtract(): Complex
snultiply(): Complex
edivide(): Complex

-—.

10 1001

100100

Fig. 5. Insertion sequence for the 100100 encoding sequence.

Thus, as an example, the component encoding 011000
corresponds to the insertion of a capacitor (01), followed by an
inductor (10) and. finally a resistor (00) in the insertion
sequence defined by the topology code. The null component
(11) is considered a short-circuit when inserted in series and an
open branch when inserted in parallel.

TABLE IL. CODING OF COMPONENTS
Meanin,
Code Component . Unit
00 Resistor <value> (x107) ohm
01 Capacitor <value> (x10™%) farad
10 Indutor <value> (x10”) henry
11 Null -0-

From an initial population of 100 individuals (circuits)
randomly generated. it is started the cycle of evaluations,
crossovers, mutations and preservation of the fittest (elitism),
until it is found the circuit with sufficiently high evaluation.
The evaluation is performed by the NodesAnalysis(int [)
method of the Fitness class, where / (the integer value of the
input signal frequency) is the only one parameter needed in this
method. The crossovers and the mutations are performed in
each segment of chromosome, as indicated in Figure 6.



1101/010...110010 parent1 11oja]
0100/110..101011] parent2 00{1f1/000...]1J0000|1] uniform operator
1101110...101011 offspring 1 1|1_JH1 1 D...HO 1 01|d result

a) crossover b) mutation

Fig. 6. Performing crossover and mutation.

In this work, it was used a modification of the expression
given by [6] to calculate the circuit evaluation, so that the
maximuimn score is 100:

100

R
1+ Y o)) =00/

(0]

where F is the circuit evaluation score (from 0 to 100).
@, is the gain  weight at frequency f.
i is the frequency order (multiple of cutoff frequency - /) used
in the calculations, such as f;=/./100; f2=//10; fi=fe; f;=10fc
fs=100f.. S(fi) is the ideal gain at f;and O(f)) is the actual gain at
/. The original expression [6] takes only the weighted sum of
deviations at several frequencies and, thus, the greater the
calculation, the worse will be the circuit. In our modified
expression (1), the result is directly proportional to the fitness
of the circuit.

The nodal analysis, calculated for the cutoff frequency (/c)
is just one step of the circuit evaluation procedure. For the full
evaluation, the algorithm obtains the gain of the circuit, by

LOW-PASS

101

110___ﬂ0101ﬂ original chromosome 100@l1 analysis, at five frequencies. multiples of the cutoff
1 1

frequency: 0.01fc. 0.1fc. fc, 10fc and 100fc. Those frequencies
were chosen in order to evaluate the transfer function, two
decades bellow and two decades above the cutoff frequency.

Those few sampling points are spread enough to evaluate
properly the filter response and they do not jeopardize the
performance of algorithm, since a larger set of sampling points
would require a larger processing time. The weights were
chosen so that they are higher in the vicinity of the cutoff
frequency. since that region defines the behavior of the filter.
The weights 0, = ws = 1 and o, = ©; = ®; = 10 proved to be
suitable for the evaluation function.

III. RESULTS

Table I1I presents the results obtained after few runs of the
algorithm, considering the four types of filters, for a 1kHz
cutoff frequency. The evaluation score was obtained from (1),
The corresponding frequency responses are presented in Figure
7. They were obtained by using 5Spice Analysis 2.20.0 [7].

It can be observed from the band-pass filter, shown in Fig
7. that for input signal smaller than 0.2kHz and large than
5kHz, the gain in less than -60dB. It means that less than 0.1%
of applied signal reaches the output. In other words, the signal
was totally filtered at those frequencies. At the vicinity of 1kHz
the gain is approximately Odb. which means there is no
attenuation at that cutoff frequency. The narrow band-pass
range of the circuit gives it its high score.

HIGH-PASS

BAND-PASS

.| BAND-STOP

B

B
—

Fig. 7. Frequency response of the circuits given by Table I11.
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The use of object-oriented design to implement a GA,
developed in this work. offers a wide range of advantages. If
can be easily changed or upgraded. It also can be migrate to
other circuit topologies, with more components. and even with
other types of components, such as diodes and transistors, so
that more complex circuits can be automatically designed. The
classes can be adapted to include new attributes and to perform

TABLE I11. GENERATED CIRCUITS.
i Generated Filters by GA
Function
| Execution | Topology Components Score
Lowpass | 1 100000 L=127H; R=6.3K; C=32nF | 94.34
Lowpass 2 001000 C=33uF; L=2.15H; C=3.6nF | 9567
Lowpass 3 101000 | L=148mH; C=17uF. C=414nF | 9481
Highpass 1 100011 | C=4.6uF: L=58mH: C=474uF | 99.13
Highpass 2 100100 | L=610mH:C=4.7uF: L=5.9mH | 99.12
Highpass 3 100100 | C=73uF: L=350mH: L=9.3mH | 99.01
Bandpass 1 100000 | R=37.2K: L=30.4mH: C=834nF | 99.05 |
Bandpass 2 000010 | C=209uF; L=120uH; R=2.15M | 99.01
Bandpass | 3 000010 | L=118uH: C=213uF: C=59.2uF | 99.00
Noich 1 001110 | C=27.8uF: L=918uH: L=1.7H | 99.25
Notch 2 001110 | L=2.6mH: C=9.6uF; L=103mH | 9902
Notch 3 100011 | C=2mF: C=12.2vF:L=2.1mH | 99.15

A similar analysis can be performed for the other filters.
The band-stop filter, or notch, is complementary to the band-
pass filter, rejecting the input signal around IkHz The high-
pass filter (HPF) rejects the input signal less than 1kHz, mainly
less than 0.2kHz. Note that at 100Hz (0.1 f.).the gain of the
HPF is less than -60db. The low-pass filter (LPF) rejects input
signal frequencies greater than 1kHz. It can be verified that the
negative slope of the curve for frequencies greater than 1kHz
would be much more intense, and the LPF score would be
higher, if the input resistance r; of the circuit was less than
50 ohms.

IV. CONCLUSIONS

The algorithm properly generated the desired circuits, and
thus proved to be a convenient tool for the development of
analog circuits,

new methods.

ACKNOWLEDGMENT

The authors acknowledge CAPES, CNPq and FAPEMIG

for their financial support

1

12

6]

171

REFERENCES

I. Rechenberg, “Cybernetic solution path of an experimental problem”.
Royal Aircraft Establishment. Farnborough p. Library Translation 1122,
1965

A. Das, R. Vemuri.” An Automated Passive Analog Circuit Synthesis

Framework using Genetic Algorithms™. IEEE Compulter Socicty Annual
Symposium on VLSI, 2007,

R. S. Zebulum et al., “Evolutionary clectronics: automatic design of
clectronic circuits and systems by genetic algorithms™, CRC Press, Boca
Raton, Florida, 2002

LIU. Mingguo, HE. Jingsong Automated Analog Circuit Design
Synthesis Using A Hybrid Genetic Algorithm with Hyper-Mutation and
Elitist Strategies. Information Technology and Computer Science. 2009.
1, 23-32 Published Online October 2009 in MECS (htip://www,.mecs-
press.org/

E.T.Cuantle, et al.”Automatic Synthesis of Electronic Circuits using
Genetic Algorithms”, Computacion y Sistemas Vol. 10 No. 3, pp 217-
229, 2007.

M. Murakawa. et al. “Analogue EHW Chip for Intermediate Frequency
Filters. Evolvable Systems: From Biology to Hardware”, Procedings of
the Second International Conference led. Ed. M. Sipper, D. Mange, and
A. Péres-Uribe. Lusanne. Switzerland: Springer, pp.134-143, 1998.

R. P. www.Sspice.com, 2013

Andresen, “5Spice  Analysis”

102



A.2. Publicacdo na Revista SODEBRAS n.110 — fev/Zb1

Sedebuas

Revista SODEBRAS — Volume 10
N° 110- FEVEREIRO/2015

ALGORITMO GENETICO ORIENTADO A OBJETOS APLICADO EM
HARDWARE EVOLUTIVO

ORLANDO VERDUCCI JR'; PAULO CESAR CREPALDI'; LEONARDO BRESEGHELLO ZOCCAL'!
1 - UNIVERSIDADE FEDERAL DE ITAJUBA-MG

overducci@gmail.com crepaldi@unifei.edu.br Ibzoccal@unifei.edu.br

Resumo - Este trabalho descreve o desenvolvimento de nm
algoritmo genético para sintetizar automaticamente circuitos
elétricos analdgicos. O contexto do trabalho é o desenvolvimento
de filtros passivos RLC de até trés componentes, com escolhas da
frequéncia de corte e do tipo de filtro: passa-baixa, passa-alta,
passa-faixa ou rejeita-faixa. A avaliagcio de cada solugio gerada
¢ realizada calculando-se as i no circuito por Andlise das
Tensdes Nodais para as diversas topologias possiveis, sem utilizar
simuladores ou hardware programdvel. O algoritmo genético foi
totalmente desenvolvido com linguagem orientada a objetos,
Java, a partir de um diagrama de classes que indica as relagdes
entre populagdo, individuo (circuito lidato),
(representagdo  genética do  circuito), método de selegio,
cruzamento, mutagio, avaliagido do individuo (qualidade do
circuito), entre outras classes pertinentes ao tratamento do
problema.

Cr

Palavras-chave: Algoritmo Evoluciondrio, Algoritmo Genético,
Hardware Evolutivo, Filtros Passivos, Programagdo Orientada a
Objetos.

L. INTRODUCAO

O algoritmo genético (AG) pertence a uma categoria
de algoritmos evolucionarios que tem por principio a
inspiracdo na natureza para encontrar solugcdes para um
determinado problema. Mais especificamente, os AGs
modelam, de maneira computacional, os fendmenos
envolvidos na reprodugdo dos seres vivos (cruzamento e
mutacio) e na selegio natural dos individuos mais adaptados
ao meio, ao longo de varias geragdes. Cada geragdo de
individuos ¢ obtida apés um ciclo do AG, conforme mostra

a Figura 1.
SELECIONA SELECIONA
rl ELITE l‘ PAIS I ‘

Projetar um circuito elétrico ¢ um problema tipico que
pode ser automatizado com o uso de AG. considerando que
a sua execugdo consiste em encontrar um circuito que
atenda os requisitos de projeto dentre um grande niimero de
combinagio de topologias, componentes e seus valores
possiveis.

Para um AG. cada individuo ¢ uma solu¢do candidata
ao problema proposto. O conjunto dessas solugdes
candidatas representa uma populagdo. O meio em que 0s
individuos devem se adaptar, ou sobreviver, é representado
pelo critério de avaliagdo dos individuos como solugio do
problema.

II. OBJETIVO

O objetivo deste trabalho ¢ determinar de forma
aulomatica, com o uso de um AG proposio com abordagem
oricntada a objetos, a topologia (grafo de interconexio entre
os componentes). o tipo de cada componente (resistor,
capacitor ou indutor) e¢ seus valores (em ohm, farad ou
henry) de forma que o circuito se constitua em um filtro de
sinais elétricos com até trés componentes que atenda os
seguintes requisitos: a frequéncia de corte desejada e o tipo
de filtro, com relacdo a sua faixa de frequéncias passante.

A Figura 2 apresenta o circuito evolutivo inserido no
circuito completo, que inclui o sinal de entrada v, = 1
cos(mwt+0°) (V), a resisténcia de entrada r.=50 Q. o circuito
RLC a ser sintetizado ¢ a resisténcia de carga R; =100 MQ.
Esses componentes e valores foram  escolhidos
deliberadamente para inserir um sinal de entrada AC e uma
carga de alta impedéncia ao circuito sintetizado.

CIRCUITO EVOLUIDO POR AG

-

e wp (22 )
t["“ii.%“s‘”‘} <= (oo ) ¢l

Figura 1 Ciclo de execugiio do Algoritmo Genético

Os algoritmos genéticos sdo aplicados em muitos
problemas de otimizagdo e em diversas areas do
conhecimento, como se v&, por exemplo, em (Pina et. al,
2011) e (Camargo et al, 2013), em que a solugio analitica ¢
de dificil implementagéo.

Volume 10 — n.110 - FEVEREIRO/2015
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Figura 2. Diagrama do circuito completo indicando o bloco
correspondente ao filtro passivo RLC que ¢ gerado pelo algoritmo

III. CONCEITOS SOBRE FILTROS PASSIVOS

Um filtro ¢ um circuito que permite a passagem de
sinais que cstejam inseridos dentro de uma certa faixa de
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frequéncias. enquanto rejeita os sinais fora desta faixa. As
frequéncias limites destas faixas sdo denominadas de
frequéncias de corte (I;).

Denominam-s¢  filtros passivos aqueles formados
apenas por componentes passivos, ou seja. que ndo
requerem alimentagio elétrica para seu funcionamento. Os
filtros passivos sio formados por apenas trés tipos de
componentes: clétricos: resistores, capacitores e indutores:
e. no que diz respeito a seletividade em frequéncia, podem
ser divididos em: Passa-Baixa, Passa-Alta, Passa-Faixa e
Rejeita-Faixa.

Por ser um circuito seletivo de frequéncias. os filtros
devem ser avaliados no dominio da frequéncia. A fungio de
transferéncia que sera utilizada neste trabalho € a relagdo de
tensdo entre a saida e a entrada, conforme visto na Figura 3
(Edminister, 1985).

I I
e — — 4+
V1 H (jw) V2
V2 .
— = H (jw
Vi w)

Figura 3 Relagdo de tensdo entre saida ¢ entrada do circuito. em fungéo da
frequéncia o, usada na analise do filtro passivo.

A frequéncia de corte de um filtro estd associada a
presenga do que se denomina de polos da sua fungio de
transferéncia. O numero de polos. por sua vez. depende da
quantidade de elementos reativos (capacitores e indutores).
Cada elemento reativo presente no filtro correspondendo a
um polo de sua fungdo de transferéncia provoca uma
atenuagdo de 20dB/década na saida. Para um filtro de até
trés componentes, como o que sera sintetizado pelo AG
neste trabalho, a atenuagdo maxima que se pode obter ¢ de

Populacao

60 dB/década.

IV. METODOLOGIA

A Figura 4 apresenta o diagrama de classes em que foi
baseado o modelo para o desenvolvimento do algoritmo
genético que sintetiza o circuito de filtro passivo. O projeto
do AG foi desenvolvido com orientagdo a objetos em
linguagem Java para permitir flexibilidade ao desenvolvedor
que deseje modificar as técnicas empregadas como, selegio
de pais, avaliacdo. representacio cromossomica do circuito,
etc, ¢ assim comparar os resultados. Cada uma das técnicas
do AG foi construida em classes separadas como podem ser
vistas no diagrama de classes. A classe Avaliagio conté¢m o
método que calcula a relagio Vgigy/Venmdaa para multiplos e
submultiplos de f.. usando analise nodal, de modo a obter a
resposta em frequéncia do circuito.

O circuito a ser projetado ¢ representado por um
cromossomo que contém os segmentos de topologia (6 bits)
. tipos dos componentes (6 bits) e campos de valor (31 bits
cada componente), conforme se vé na Figura 5.

A codificacio da topologia reserva dois bils para cada
componente que compde o circuito, conforme apresentado
na Tabela L.

Por exemplo. a codificagdo de topologia 100100
corresponde a sequéncia de inser¢des 10 (em série com a
saida), 01(em paralelo com anterior), e 00(em paralelo com
a saida). conforme apresentado na Figura 6.

T T

Figura 6. Sequéncia de insergdes para a topologia
codificada por 100100

10 1001 100100

[selacionac():

[ Selecac |

+seleciansr () Circuito

4‘ Truncada

Cizcuizol— |

#aelecionac(}: Carcuite
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t Cirsuito|

+enaliseFodal(): £loat

TopologiaN

ircuito

Complexo

“real: doubie

2 rms oz |-imag: double

topea o

*dcterminante (): Complesas

| MatrizAN2x2 |

[taecemminante () : Complexc]

MatrizAN3x3 o el
xo

: Complexs

OperadorComplexo

e
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Figura 4.Diagrama de classes do AG orientado a objetos.
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Figura 5, Segmentos do cromossomo do circuite RLC de até 3 componentes

TABELA L. CODIGOS DE TOPOLOGIA

Significado
Codigo
i Modo de Refereite’a
Inser¢io
00 em paralelo saida
01 cm paralelo componente anterior
10 em série saida
11 em série componente anterior

A codificacfio de componentes (2 bits cada um) é dada
pela Tabela II.

Assim, por exemplo, a codificagdo de componentes
011000 corresponde as insergdes de um capacitor (01),
seguido de um indutor (10) e, por ultimo, um resistor (00)
na sequéncia de insergoes definida pelo codigo da topologia.
O componente nulo (11) é considerado um ramo em curto-
circuito quando inserido em série ¢ um ramo aberto quando
inserido em paralelo.

TABELA II. CODIGOS DE COMPONENTE

e Significado
Codigo =
Compon. unidade
00 resistor <campo valor> (x107) ohm
01 capacitor <campo valor> (x10"?) farad
10 indutor <campo valor> (x10”%) henry
11 nulo -0-

A partir de uma populagio inicial de 100 individuos
(circuitos) gerados alcatoriamente, se¢ inicia o ciclo de
avaliagdes, cruzamentos, mutagoes ¢ preservacdo do mais
apto (elitismo), até que se encontre um circuito com
avaliacdo suficientemente alta. A avalia¢do ¢ realizada pelo
método NodesAnalysis( ) da classe Fitness. Os cruzamentos
¢ as mutagdes sdo realizados em cada segmento do
cromossomo de modo semelhante ao ilustrado na Figura 7.
O ponto de corte para o cruzamento ¢ o operador uniforme
para a mulagio sio gerados aleatoriamente em cada
operacdo genética realizada.

11101010..110010 pail 11/001)110...[110101[T] cromossomo
0100{110..101011 pai2 00(1(1j000...]10000(1| operador uniforme

1 1\;"g|1 10 IO‘U 10 I\Q‘ resultado

a) Cruzamento b)

1101110..101011 filhe

Mutacio

Figura 7. Operagdes de cruzamento ¢ mutagdo utilizados no projeto

Para este trabalho foi usada uma adaptacio da
expressio apresentada em (Murakawa et al. 1998) para se
calcular a avaliagio do circuito, de forma que a nota
maxima seja 100:
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100
A=——
Spp - 1)
1+ alS() -0 f
i=1
Onde:
A= nota de avaliacdo do circuito: 0 a 100
w; = peso do ganho na frequéncia fi;
i= ordem da frequéncia usada no célculo, sendo:
fi= £/100.  £=£/10. f£=f. £=10f. £=100f
S(fj)= ganho calculado em £;;
O(f)= ganho ideal em f;.

Desta forma, nota-se que a analise nodal calculada para
a frequéncia de corte (f) ¢ apenas uma ctapa do
procedimento de avaliagio do circuito. Para a avaliagio
completa, o algoritmo calcula o ganho do circuito, por
Analise Nodal, para 5 frequéncias multiplas da frequéncia
de corte: 0,01, 0.1f., f.. 10f. ¢ 100f.. Essas frequéncias
foram escolhidas de maneira a avaliar a fungio de
transferéncia duas décadas antes e duas depois da frequéncia
de corte. 0 que ¢é razoavel para o objetivo do trabalho, pois
sio poucos ponios de amostragem. ¢ suficientemente
abrangentes, que ndo comprometem o desempenho do
algoritmo, pois quanto mais pontos de amostragem, maior o
tempo de execcugdo. Os pesos foram tomados de maneira
que na vizinhanga da frequéncia de corte os pesos sejam
bem maiores. pois esta regiio ¢ a que define o
comportamento do filtro. Os valores de peso a seguir se
mostraram adequados para a fungdo de avaliagio: m=ms=1
e w=m;=wy=10.

A proposta de implementagdo para o elitismo consiste
em manter na geragdo seguinte o circuito com melhor
avaliagio da geragiio corrente, descartando o pior filho
gerado.

V. RESULTADOS

Sdo apresentados na Tabela 111 os resultados obtidos
com algumas execucoes do algoritmo considerando os
quatro tipos de filtros e para uma frequéncia de corte de
1kHz. A nota de avaliagio foi calculada usando (1). As
respectivas respostas em frequéncia sdo apresentadas na
Figura 8, e foram geradas pelo aplicativo 5Spice Analysis
versio 2.20.0.

VL. CONCLUSAO

A execugdo do algoritmo gerou corretamente os
circuitos  solicitados.  mostrando-se  uma  excelente
ferramenta para desenvolvimento de circuitos analdgicos
que pode ser estendida para outras aplicagdes. com maior
nimero de componentes, uma vez que a abordagem com
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Figura 8. Resposta em frequéncia dos circuitos listados na Tabela 111

orientacdo a objetos se caracteriza pela modularidade do
codigo, facilitando a manutengio ¢ a evolugdo do projeto. O
uso de simuladores, em conjunto com a computagio
paralela, para obtengio das avaliagdes aumentaria muito o
potencial do GA, pois seriam reduzidos o codigo, uma vez
que seriam excluidos os métodos para calculos da analise
nodal, e o tempo de execugdo, visto que as avaliagdes
seriam obtidas simultancamente para um conjunto de

individuos da populagao.

TABELA III. CIRCUITOS GERADOS

i Filtros Gerados pelo AG
0
L Exec Topol Componentes Nota
gﬂ?sa' 1| 100000 | L=127H:R=63K: C=32nF | 94.34
aixa
Fassa 2 001000 | C=33uF:L=215H: C=3.60F | 9567
baixa
Passa- L=148mH: C=17uF:
baixa 3| 101000 | o yranF el
Passa- C=4.6uF: L=5 8mH: &
alta 1 100011 C=474uF 99.13
Passa- L=610mH.C=4.7uF:
it 2| 100100 | oG 99.12
Passa- C=7.3uF: L=350mH:
Alla 3 100100 L=9 AmH 99.01
Passa- R=37.2K: L=30 4mH: &
S 1 100000 C=834nF 99.05
Passa- C=209uF: L=120uH;
banda 2 000010 R=2.15M 99.01
Passa- 5 L=118uH; C=213uF;
banda 3| 000010 | osggr 0o
Rejeita- C=27.8uF: L=918uH: Gt
teinid 1 001110 L=1.7H 99.25
Rejeita- L=2.6mH; C=9.6uF; i
b 2 001110 L=1.03mH 99.02
Rejeita- C=2mF: C=12.2uF: ’
nda 3 100011 L=2.1mH 99.15
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