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Resumo

Em diversas aplicagdes em eletronica existe o problema de gerar valores de fungdes
ndo lineares utilizando-se sistemas embarcados de baixo custo. Essas fun¢des ndo lineares nao
podem ser implementadas diretamente devido as restricoes de calculo em ponto fixo e
resolucdo limitada, caracteristicas de arquitetura do processador empregado.

Nesta dissertacdo, apresenta-se um procedimento para a determinagdo de aproximagao
linear por partes de fungdes ndo lineares para sistemas embarcados de baixo custo. Para
resolver este problema, desenvolveu-se um algoritmo hierarquico evolutivo que determinard a
posi¢do e numero minimo de pontos de quebra e tamanho minimo da tabela de equivaléncia
para armazenar esses pontos de quebra, para gerar os valores da funcdo aproximada. A funcao
ndo linear pode entdo ser aproximada por fungdes lineares a partir dos valores dos pontos de
quebra encontrados. O algoritmo desenvolvido ¢ testado para o caso de aproximacdo da
fun¢do seno no primeiro quadrante, e os resultados obtidos sdo apresentados para diversas

resolugdes de entrada e de geracdo dos valores de saida.
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Abstract

In several applications in electronics, the generation of nonlinear function values using
low-cost embedded systems is a problem. The nonlinear functions cannot be directly
implemented due to restrictions of fixed-point calculations and limited resolution that are
characteristics of the architecture of the processor employed.

In this work, a procedure for determining piecewise linear approximation of nonlinear
functions for a low-cost embedded system is presented. In order to solve this problem, a
hierarchical evolutionary algorithm has been developed for determining the position and the
minimal number of breakpoints and the minimal size of the look-up table for storing these
breakpoints, for generating the approximated function values. The nonlinear function can be
approximated using piecewise linear functions from the obtained breakpoints. The developed
algorithm is tested using the case of approximating the first quadrant of a sine function, and
the obtained results are presented for different resolutions for the input and output values

generation.
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Capitulo 1

Introducao

Os sistemas embarcados s3o concebidos para aplicagdes especificas, contendo em sua
estrutura componentes de hardware e software. O hardware ¢ utilizado para interagir com o
ambiente, composto por sensores, atuadores e fungdes de controle. O software controla as
acOes do hardware para realizar as funcionalidades requeridas. Os sistemas embarcados sdao
incorporados para formar parte de sistemas complexos como por exemplo: controle digital,
sistemas de comunicagdo, comando e controle, processamento de sinais, rastreadores,
aplica¢des multimidias, etc [1, 2].

Em diversos exemplos de sistemas embarcados (telefones celulares, PDAs-Personal
Digital Assistent, fornos de microondas, secretarias eletronicas, controle de injecdo de
combustivel, freios de automoveis, etc), sdo encontradas caracteristicas comuns, tais como:

a) Funcionalidade especifica: Um sistema embarcado usualmente executa somente um
programa repetidamente.

b) Restrigdes de Projeto: Restri¢des impostas pela necessidade de portabilidade, baixo
consumo, dimensdes reduzidas, desempenho e producdo em larga escala (custo baixo); além
de restricdo do ambiente de opera¢do com capacidade de processamento em tempo real.

¢) Comportamento Reativo e em Tempo Real: Muitos sistemas embarcados devem
reagir continuamente a mudangas no ambiente do sistema e devem realizar certos calculos em
tempo real com restricdes de tempo e sem retardo [3].

Os sistemas embarcados, também chamados de embutidos s3o compostos por



hardware e software com processamento dedicado para executar suas tarefas programadas.
Conseqiientemente, diversas solugdes de sistemas embarcados sdo implementadas em
microprocessadores ou microcontroladores com certo poder computacional, no qual os
calculos podem ser realizados em ponto flutuante (float-point). Entretanto, diversas aplicagdes
embarcadas requerem de uso de hardware em ponto fixo (fixed point). Isto pode ser
justificado por motivos tais como reducgdo de custos, complexidade e aumento da velocidade
de processamento. Assim os sistemas embarcados baseados em hardware de baixo custo
podem ser compostos de: microcontroladores de oito bits, FPGA ou ASIC em que geralmente

os calculos sdo realizados em ponto fixo e com resolugdo limitada [4].

1.1. Aproximacao de Funcbes Nao Lineares

Em diversas aplicagdes em eletronica existe o problema de aproximar ou gerar valores
de fungdes ndo lineares utilizando sistemas embarcados. Exemplos destes sistemas sao
descritos a seguir: Na andlise de circuitos eletronicos precisa-se modelar os dispositivos
eletronicos por fungdes ndo lineares [5]; em aplicagdes de processamento de sinais,
processamento de imagens, reconhecimento de padrdes é necessario gerar tabelas a partir de
fun¢des [6]; na analise e controle de sistemas ndo lineares usam-se fun¢des nao lineares [7];
em sistemas digitais de posicionamento, geralmente necessita-se converter a informacao de
angulo em posi¢do e vice-versa, utilizando fungdes trigonométricas [8]; em instrumentacao,
diversas aplicagdes necessitam gerar fungdes nao lineares para reconstrucdo dos valores de
medicao, que podem ser utilizadas para compensacao das nao linearidades do sensor ou para
compensag¢do da influéncia de grandezas que causem interferéncia [4].

Essas funcdes ndo lineares podem ser implementadas diretamente em sistemas
embarcados com capacidade de processamento de calculo em ponto flutuante. Entretanto, em
diversas aplicacdes se faz necessario a utilizacdo de sistemas embarcados em que a
implementagdo destas fun¢des nao lineares ndo ¢ direta devido as restricdes de calculo em
ponto fixo e resolucdo limitada, caracteristicas da arquitetura do processador empregado.

O problema de aproximacao de fun¢des tem recebido bastante ateng¢do, como pode ser
observado nas referéncias [5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14]. Os métodos para realizar essas
aproximagoes incluem, por exemplo, redes neural artificial (RNA) e splines cubica. Estas
solugdes, no entanto, apresentam inconvenientes de implementa¢do, como por exemplo para:
uma RNA que tenha uma fun¢do de ativacdo ndo linear dos neurdnios e que os pesos das

conexdes devam ser armazenados em valores reais; splines que também usam coeficientes



reais e necessitam de um grande niumero de multiplicagdes nas operacdes de avaliagdo. Ainda,
nas diversas abordagens apresentadas, a variavel independente ¢ sempre considerada como
exata, o que ndo ocorre geralmente na pratica.

Em [4], apresenta-se um procedimento para definir as restrigdes e limites de
aproximacao de uma funcdo ndo linear em sistemas embarcados que utilizem calculo em
ponto fixo e com resolucdo limitada. Nesta abordagem leva-se em consideracdo a incerteza
associada a varidvel independente e seu efeito na geracdo da variavel dependente. Sao
considerados também, aspectos como saturacdo em relagdo as representagdes maximas e
minimas de nimeros e efeitos de quantizacdo devido a resolucdo de armazenamento das
variaveis.

Uma opg¢do interessante para implementar aproximacdo de fungdes ndo lineares em
sistemas embarcados com célculo em ponto fixo e com resolucdo limitada ¢ a utilizagdo de
tabelas de equivaléncia (LUT-Look-Up Table), com interpolagdo linear, também chamada de
interpolagdo poligonal [15]. Neste caso, definem-se os pontos de quebra da fungdo
aproximada que sdo armazenados em uma tabela de equivaléncia (LUT). Os valores de
interesse da fungdo sdo gerados utilizando a fun¢do aproximada definida pelos pontos de
quebra imediatamente inferior e superior ao valor de entrada [4].

A utilizagdo de LUTs para aproximacao de fungdes nao lineares geralmente aborda o
problema de minimizacdo do erro de aproximag¢do sem levar em consideracdo o nimero de
células necessdrias para a construcdo da LUT, sendo um inconveniente para sistemas
embarcados com limitagdes de espaco de memoria. Uma alternativa de solucdo para
implementar a fungdo nao linear com interpolacao linear ¢ utilizar os valores dos pontos de
quebra e as restri¢oes de limites de aproximacgdo para encontrar o numero de células da LUT,
de forma a minimizar o tamanho de memoria utilizada da LUT, garantindo a exatidao
desejada na geracdo dos valores estabelecidos na fase do projeto. Isto ¢ util em sistemas
embarcados de baixo custo, com capacidade de calculo em ponto fixo, resolugdo limitada e

com limitacdes de espago de memoria devido a restricao da arquitetura do projeto [15].

1.2. Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos (AGs) tém sido aplicados com sucesso a diversos problemas de
otimizagdo [16]. Os AGs sdo métodos de busca estocésticos que imitam a evolugdo bioldgica
natural. Os AGs estdo compostos por uma seqiiéncia de passos até a solucao, sendo que estes

passos s3o 0s mesmos para uma ampla gama de problemas, fornecendo robustez e



flexibilidade.

Os algoritmos genéticos realizam um processo de busca multi-direcional, mantendo
uma populagdo de solucdes potenciais trocando informacdes entre si. A populacdo ¢
processada mediante uma evolucdo simulada cujo objetivo é: a cada geracdo reproduzir
solugoes relativamente “boas”, enquanto sdao eliminadas solugdes relativamente “ruins”. Para
distinguir entre diferentes solugdes utiliza-se uma fungdo de aptidao (fitness) que simula o
papel da pressao exercida pelo ambiente sobre o individuo [17].

A utilizagdo dos métodos para aproximagdo de fungdes para sistemas embarcados
descritos anteriormente torna uma solucdo do problema de aproximacdo de fungdes muito
complexa o que viabiliza a utilizacdo de algoritmos baseados em computagdo evolutiva
(algoritmos genéticos, programagdo evolutiva e estratégias evolutivas), para aproximar
funcdes relacionais (pares ordenados da forma entrada —saida). [18]. Para este tipo de

problemas, algoritmos genéticos podem encontram soluc¢des proximas do 6timo.

1.3. Organizacao da Dissertacao

Os objetivos do trabalho dessa dissertagdo sdao os seguintes:

e Definir as restricdes e limites de aproximacdo de fung¢des ndo lineares por
fungdes lineares por partes, considerando-se as incertezas associadas as
variaveis.

e Estudo e aplicagdo de algoritmos genéticos para determinar os pontos de
quebra da funcdo aproximada linear por partes para sua implementagdo em um
sistema embarcado com capacidade de processamento em ponto fixo.

e Apresentar aplicacdes praticas do procedimento proposto para validar a
metodologia empregada na determinacao das fungdes nao lineares.

Estd dissertacdo estad dividida em seis capitulos, referéncias bibliograficas e dois
apéndices:

e No capitulo 2 ¢ apresentada uma revisdo dos procedimentos para aproximar
funcdes ndo lineares e uma formulagdo bdasica sobre este tipo de problema.
Analisam-se restrigdes e limites para aproximacao de fung¢des ndo lineares em
sistemas embarcados. Apresenta-se um procedimento para dimensionar uma
tabela de equivaléncia para armazenar os pardmetros da funcdo aproximada em
um sistema embarcado.

e No capitulo 3 ¢ apresentada uma revisdo sobre computacdo evolutiva:



algoritmos genéticos, estratégias evolutivas e programacao evolutiva.

No capitulo 4 ¢ apresentada uma metodologia para determinar fungdes de
aproximacao utilizando algoritmos genéticos.

No capitulo 5 sdo apresentadas aplicagdes praticas para aproximar fungdes nao
lineares em sistemas embarcados.

No capitulo 6 sdo apresentadas as conclusdes de esta dissertacdo e sdo

propostas linhas para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Aproximacao de Funcoes

Neste capitulo apresenta-se o problema de aproximar uma fun¢ao ndo linear para sua
implementagdo em um sistema digital embarcado com restrigdes de resolugdo e capacidade de
calculo em ponto fixo. Estudam-se a quantizagdo e a representacdo das varidveis em outras
escalas em um sistema digital. Faz-se uma analise dos efeitos do erro de quantizagdo e como
estes sdo propagados através da fungdo aproximada, em um sistema digital. Apresenta-se um
procedimento para determinar os limites de erros de aproximacdo de forma a garantir a
exatiddo desejada na geragdo dos valores da fungdo aproximada. Apresenta-se também um
método para aproximar fungdes mediante fungdes lineares por partes. De forma a ilustrar o
procedimento proposto, mostra-se um estudo de caso da aproximagdo de uma fungdo seno.
Finalmente, analisam-se os diversos métodos de busca para determinar as solugdes para

aproximar func¢des ndo lineares.

2.1. Introducéo

Os sistemas de controle sdo geralmente implementados com processadores digitais de
sinais, como por exemplo: microcontroladores, microprocessadores, processadores de
proposito geral, processador digital de sinais e hardware personalizado.

Quando em um sistema se usa hardware digital, os numeros processados podem ser
representados em ponto fixo ou em ponto flutuante. Estes dois tipos de dados apresentam

tamanhos de palavras fixos com um namero determinado de bits. Entretanto, o limite



dindmico dos valores representados em ponto fixo ¢ muito menor que os valores
representados em ponto flutuante com tamanho de palavra (nimero de bits) equivalente.
Conseqiientemente, para evitar overflow ou erros de quantizagio, os valores representados em
ponto fixo devem ser representados em escalas diferentes [19].

Se uma representagdo efetiva dos numeros do mundo real pode ser feita utilizando
hardware em ponto flutuante, entdo porque utilizar hardware em ponto fixo? quais sdo as
principais vantagens que determinam que um projeto seja realizado utilizando hardware em
ponto fixo? estas questdes sdo respondidas a seguir [19].

e Tamanho e consumo de poténcia do circuito; Os sistemas digitais que usam ponto
fixo tém menor complexidade que o hardware que usa ponto flutuante.
Conseqlientemente, necessita-se de uma pastilha de circuito integrado menor para
realizar um hardware com ponto fixo, com um consumo menor de poténcia
comparado com o hardware necessario para implementar o sistema com ponto
flutuante.

e Memdria utilizada e velocidade; em geral, os célculos realizados em ponto fixo
requerem memoria e tempo de processamento menores.

e Custo; utilizar hardware com processamento com ponto fixo é mais conveniente
quando se tem restricdo de pre¢o do produto, pois, como a area de semicondutor
usada € menor para o sistema que usa ponto fixo, o custo também ¢ menor.

Considerando-se essas questdes, propde-se nessa dissertagdo abordar os sistemas
digitais embarcados de baixo custo, que utilizem, por exemplo, microcontroladores, FPGA,
ASIC, entre outras, com capacidade de processamento em ponto fixo e resolucao limitada.

Para estes sistemas, muitas vezes, ¢ necessario gerar valores aproximados de fungdes
que ndo sdo disponiveis ou ndo podem ser gerados diretamente. Tendo em vista a utilizagdo
de sistemas embarcados de baixo custo, com calculo de processamento em ponto fixo e
velocidade de calculo relativamente baixa, a utilizacdo de tabelas de equivaléncia (LUT —
Look-up Table), com interpolagdo linear por partes é uma opgao interessante para esse tipo de
problema, comparada com outros tipos de interpolagdo, tais como splines e polinomial, que

exigem maior poder computacional.

2.2. Formulacdo do Problema de Aproximacéao de Funcges

Considere-se um sistema digital embarcado em que se necessita gerar valores de uma

funcdo ndo linear, utilizando aproxima¢do de fungdes lineares por partes. Utiliza-se um



sistema embarcado de baixo custo, em que os calculos sejam realizados em ponto fixo (fixed-
point), com resolucdo limitada e com limitagdes de espago de memoria devido as restri¢oes da
arquitetura do projeto.

A fung¢@o ndo linear é definida por y = f(X), X€ [Xmin, Xmax] € YE[Ymin, Ymax], €m que cada
elemento do conjunto de valores de entrada X ¢ quantizado com uma resolugdo equivalente a
N bits e os elementos do conjunto de valores de Y sdo gerados com uma exatidao equivalente a
uma resolugdo de Ny bits. Supde-se que os valores de X e y sdo positivos e seus valores
minimos sdo zeros, Xmin=0 € Ymin=0, que podem ser obtidos adicionando-se constantes a
fungdo f. Essa constante pode ser subtraida ap6s a geracdo dos valores de y [4].

A fungdo ndo linear ¢ aproximada por uma fungao linear por partes considerando que
os calculos podem ser realizados com uma precisdo equivalente a Nt bits de resolugdo, com
Nt > Ny. Os valores dos pontos de quebra para reproduzir a funcdo aproximada sao
armazenados em uma tabela de equivaléncia (LUT - Look-up Table) embutido em um sistema

embarcado, como ¢ mostrado na figura 2.1.

Look-up Table (LUT)

Po

Pk
Pk"']

Figura 2.1. Aproximagao linear por partes de uma fun¢ao nao linear.

Na utilizacdo de LUTs para aproximacdo de fungdes nao lineares, aborda-se
geralmente o problema de minimizac¢ao do erro de aproximacao, sem levar em consideragdo o
numero de células necessdrias para a construgdo da LUT, sendo esse um inconveniente para
sistemas embarcados com limitagdes de espago de memodria. Uma alternativa é desenvolver
um algoritmo que encontre o nimero minimo de pontos de quebra e resolugdo minima de
armazenamento na LUT para aproximagdo linear por partes da funcdo ndo linear,
considerando as restricdes de limites de aproximagdo e garantindo a exatiddo desejada na
geracdo dos valores da fungdo aproximada estabelecidas na fase do projeto, de forma a

minimizar o tamanho de memoria utilizada para a LUT [15].



2.3. Quantizacao, representacdo das variaveis e representacao das

variaveis em escalas diferentes em um sistema digital embarcado

Em um sistema digital embarcado com capacidade de calculo em ponto fixo, e
resolugdo limitada, as varidveis numéricas podem ser representadas assumindo valores
inteiros, assim também a quantizacdo dos numeros depende da resolucdo do conversor
analogico digital. As varidveis numéricas também podem ser representadas em outras escalas
de forma a se obter o maximo de resolugdo de representagdo, considerando o erro maximo
devido a quantizagao.

Nesta dissertag@o foi adotada uma notagdo para representar as variaveis em escala real,
variaveis em outra escala e para as aproximagoes:

e Varidveis em minusculo representam valores na escala real, exemplo: X, y;
e Varidveis em maitsculo representam valores em outras escalas, por exemplo: X, Y;

e Varidveis com sobrescrito ‘~’ representam aproximagoes;

2.3.1. Quantizacéo das variaveis

O processo de quantizagdo usa uma fun¢do ndo linear em que uma variavel de valores
continuos ¢ representada por um conjunto de valores discretos. Cada elemento do segundo
conjunto representa um intervalo de variagdo do primeiro. Na quantizacdo uniforme, para uma
quantizacdo de n elementos, a faixa total de variacdo da variavel continua ¢ dividida em n
intervalos iguais e cada intervalo € representado por um inico nimero. Para uma resolugao de
N bits, tem-se n=2" intervalos de quantizacdo. A quantizacdo da varidvel y em N bits &

definida por:
¥=Qu(y) 2.1)

O intervalo de quantizacdo pode ser calculado por:
ymax B ymin
A = Zmax__Tmin. (2.2)
2

Quando se usa o valor de saida no meio da faixa dos valores de entrada, o erro de
quantizagdo pode ter valores positivos € negativos e tem os menores valores absolutos
maximos. Ou seja, nesse caso, cada intervalo da faixa total de variacdo da variavel continua ¢
representado por um valor posicionado no meio do intervalo. Dessa forma, os valores de

quantizacdo de Yy, podem ser calculados por:



Y:Ai+%; i=0,...(2" -1) (2.3)

A quantizacdo no meio da faixa em N bits de y pode ser calculada por:

J=Qu(y)=¥ | Ai<y<A(i+1) (2.4)

2.3.2. Representacdo de variaveis

A variavel Xe&[Xmin, Xmax] pode ser considerada com representagdo inteira uma vez que
ela ¢ quantizada com uma resolucdo equivalente a N bits, assumindo valores inteiros
X=0,1,2,.,2"1, correspondente aos numeros bindrios 00...0 até 11...1. A transformagao da
varidvel de inteiro para o valor real de X pode ser realizada por:

X+0,5
X:2—N(Xmax - Xmin) (25)

Soma-se 0,5 porque se considera que os valores de X inteiros sdo convertidos no meio

da faixa.

2.3.3. Representacdo das variaveis em outras escalas

Os valores de Ye[Ymin, Ymax], também podem ser representados em outras escalas,
entretanto, considera-se a resolu¢do Nr bits. Embora a resolucdo desejada de geracdo de
valores de y seja Ny, considera-se Nr bits porque os calculos no sistema embarcado sdo
realizados nessa resolucao. Além disso, a resolucao de Ny ¢ considerada para avaliagdo final
de y devido as perdas na aproximacgao e na propagacdo da incerteza associada na geracao de X,

se houver alguma. O valor verdadeiro de y ¢ calculado por:

y =f(X) (2.6)

Considerando o valor maximo de Y para toda a faixa do intervalo, a representacao de y

em outra escala (N bits), pode ser calculado por:

2
Y=—Yy-0,5 (2.7)
ymax - ymin
A quantizacdo pode ser realizada diretamente para os valores de Y com a vantagem de

gerar nimeros inteiros. A representagdo do valor verdadeiro por um nimero inteiro em outra

escala de resolugdo Nt pode ser obtida por:

10



~ Ne
Y =round(Y)=floor| ————y (2.8)
( ) ((ymax - ymin ) ]

Os valores quantizados de Y podem ser calculados a partir de (2.8) por:

(Yonax = Yoin ) (2.9)

Os valores quantizados de Y e § sdo os valores que melhor representam Y e y na

escala de resolucdo de N bits. Considera-se saturagio para o valor maximo 2" —1 quando

ocorre estouro.

2.4. Analise da propagacao da incerteza e erro de aproximagao em um

sistema digital embarcado

Para avaliar o efeito do erro de quantizagdo das variaveis em um sistema digital
embarcado, faz-se uma analise da propaga¢ao dos erros de quantizagao quando a fungdo nao
linear aproximada ¢ implementada em um sistema digital com capacidade de célculo em
ponto fixo.

Cada elemento do conjunto de valores de Ye[Ymin, Ymax] ¢ gerado a uma resolucao
equivalente a Ny bits desconsiderando-se a forma como os valores de y sdo gerados, tem—se
que o valor maximo da incerteza associada &, , para todos os valores de y devem ser:

e = Yomax = Yoin (2.10)

y 2NY+1
No sistema digital embarcado, os valores da variavel independente X possuem uma
incerteza associados a sua geracdo. Conseqlientemente, define-se X= {X,...,)?n} como 0s N
possiveis valores aproximados de X e €, = {le ,...,sxn} como as incertezas associadas, tal que

os valores aproximados sdo calculados por: X=X+¢,.

A incerteza associada a variavel independente X, €, pode ser originada de diversas
formas: devido a quantizagdo em um conversor analdgico digital, arredondamento ou
truncamento de célculo, precisdo de um codificador ou de um relogio, etc. No caso de um

conversor analogico digital ideal, os valores dos limites das incertezas sao:

€ =—€g&, . =—— (2.11)

11



sendo ( o passo de quantizacao.
Conseqiientemente, os valores da incerteza associada sdo limitados por:

. N ~ .
g, €le ], parai=1,...,2", em que normalmente sdo constantes para todo o conjunto.

X min 2 8)(,» max

_ Xmax — Xmin _ Xmax — Xmin
& max TN € & min TN (2.12)

Uma solugdo para o problema de aproximar a fungdo ndo linear f em um sistema
digital embarcado por funcgdes lineares por partes ¢ definida como S= f(f() , em que S € uma
aproximagdo de y = f(X). A funcdo aproximada S apresenta uma incerteza associada causada
pela propagacdo da incerteza associada a varidvel livre gy, que € propagada através da fungao
aproximada S. Conseqiientemente, deve-se garantir que a incerteza associada na geragdo dos
valores da fungdo aproximada S em relagdo a funcdo ndo linear Yy esteja dentro da

especificagdo de exatidao do projeto [4], ou seja:
e, <%, (2.13)

em que €s € a incerteza (ou erro) de geragdo da fungdo aproximada S, definida como:
e&s=Y—S (2.14)

A seguir, apresenta-se uma andlise do erro de aproximacao, sendo considerados dois
casos de estudo. No primeiro caso, analisa-se o erro de aproximagao considerando a variavel
independente X como exata. No segundo caso, analisa-se o erro de aproximagdo considerando
que a varidvel independente X possui uma incerteza associada a sua geracdo, devido a

conversao analogico-digital.

2.4.1. Andlise do erro de aproximacao considerando a variavel independente x como

exata

Determinam-se os limites do erro de aproximagdo considerando a variavel
independente X como exata. Neste sentido o erro de aproximagdo para todo o conjunto de

valores de X ¢ dado por:
e =T(%)-f(%) (2.15)

O erro de aproximacao ¢ definido por €a, que € limitado pelos valores maximos €amax ©

minimos €amin, qU€ Sa0 constantes para o conjunto completo de elementos X:

12



€Amin < €A < EAmax (2.16)

_ (ymax - ymin) _ (ymax - ymin )

Amax 2NY+1 €Amin = 2NY+1

(2.17)

Os valores da funcdo aproximada S, qualquer que seja, linear, quadratica, etc, devem
ser calculados de forma quantizada na resolugdo disponivel para o processador do sistema

embarcado, com Ny bits.
s=f(x) (2.18)

O célculo dos valores quantizados da fun¢do aproximada S na escala de resolugdo de

N bits, pode ser encontrado utilizando as equacdes (2.7) e (2.8):

2N
S=— =  _y-05 (2.19)
(ymax - ymin)

S=round(S) (2.20)

Devido a quantizagdo da func¢do aproximada em outra escala de resolucdo, Nr bits, ¢
necessario representar os valores do erro de aproximagdo g, determinado pela equagdo

(2.17), na escala de Nt bits de resolucdo, sendo determinado por:
2" 2

Epx =——€ e E,,=—¢

Amax Amin

Amax Amin (2 2 1 )

max ymin max ymin

Como os calculos no processamento dos sinais do sistema embarcado ¢ realizado com
uma resolugdo equivalente de Nt bits, os valores dos pontos de quebra da funcdo nido linear
aproximada por fungdes lineares por partes, devem ser calculados e armazenados na tabela de

equivaléncia na escala de Ny bits de resolucao.

2.4.2. Andlise do erro de aproximacao considerando que a variavel independente x tem

associada uma incerteza devido a conversao digital

Considere-se que a incerteza associada a fungdo aproximada S= f~(x) ¢ limitada por:

e, €€ e.. 1, parai=1,.,2" ¢ pode ser dividida em duas componentes: g, =&, T&

§ min > ©'§ max A
sendo que gp se deve a propagagdo da incerteza gy através da fun¢do aproximada, € €a € 0 erro

de aproximagao de f () por f(.). Dessa forma os limites de incerteza &s podem ser calculados

13



€ ] e

a partir dos limites de suas componentes, que sdo definidos como: &, €[&) 1, € 5 max
SA E[(C;Amin’gl-\max] :
Para o célculo dos limites da componente g verifica-se a propagacdo, nos piores

casos, dos valores de &, através da fungdo aproximada. Para tal, pode-se definir:
My = X+ 0) = ) € 2 = F(x +e, )= FOX) (222)

Inicialmente ndo se dispde da fun¢do aproximada S= f(x). Entretanto, a equagao

(2.22) pode ser aproximada para utilizar a fun¢ao nao aproximada y = f (X):
A= T +e, )= TOX) e Ay = (X +ey )= T(X) (2.23)

Além disso, para os casos em que 0s valores de €xmax € de &xmin S0 pequenos para toda
a faixa de variagdes de X e que a fungdo f ¢ diferenciavel, pode-se fazer a seguinte

aproximagao:
}\’li z_}\’Zi ~ f'()g)g)qmax (224)

Os limites da componente originada pela propagacdo da incerteza e&x podem ser

calculados por:

8p,max :max(y\’li’Q\’Zi) € 8p,min :min(y\’li’y\?i) (225)

O erro de aproximagao ea pode ser calculado para todo o conjunto de valores de X por:
en = T(X)=T(X) (2.26)
Finalmente, os limites da incerteza &s podem ser calculados por:

8qmax :Spimax +8A ¢ 8qmin :Splmin +e (227)

A

Definindo-se o erro maximo aceitavel de geracdo dos valores de S em (2.10), pode-se
definir a faixa aceitdvel do erro de aproximagao €amin € €amax @ partir de (2.13) e de (2.27),

por:

<t (2.28)
—g,<g. <t (2.29)

(2.30)
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—&, =&, i T E€p i © € +e =€ (2.31)

gAmin :_gy_ggmin € gAmax :g —¢€ (232)

y p; max

Ainda, deve-se garantir que a componente originada da propagacao de incerteza em X

seja sempre menor que o erro maximo aceitavel de geracdo de S, ou seja:

<% (2.33)

y

<é& 6‘8

‘8 p; min p; max

Os valores calculados a partir de (2.32) podem entdo ser utilizados para verificar se a
resolucdo dos valores gerados, utilizando a funcdo aproximada, corresponde a resolugao

minima aceitavel [4].

2.5. Normalizacéo da fungdo aproximada

Uma normaliza¢do da fungdo aproximada pode ser feita para facilitar a interpretagao
da aproximag¢do com relacdo aos limites de erros de aproximagdo. Este processo de
normalizacdo subtrai de todas as varidveis os valores da fungdo quantizada Yy a Nt bits de
resolucdo [20]. Pode-se entdo usar a seguinte transformagdo para normalizar a fun¢ao

desconsiderando sua forma:
S=s- yq 5 Y= yi yq 5 EAmin = 5Amin+Y; EAmax = gAmax+Y; I:>y = py* yq € Px = px (234)

Com esta transformacdo, deslocam-se as varidveis para em torno de zero, desta

maneira elas assumem valores inteiros 0, 1, £2,... e ea= Y-S

2.6. Aproximacao de Fungdes N&o Lineares utilizando Funges Lineares

por Partes

Uma tabela de equivaléncia (LUT - Look-up Table) ¢ um tipo de bloco logico que
contém células de armazenamento que sdo utilizadas para implementacdo de pequenas
fungdes. Cada célula ¢ capaz de armazenar um unico valor, assim LUT’s de varios tamanhos
podem ser criados e implementados em um microcontrolador ou processador.

Funcdes ndo lineares podem ser geradas a partir de tabelas de equivaléncia, utilizando
interpolagdo linear por partes, sendo uma das técnicas mais usadas, que comparadas com
outros tipos de interpolagdo, tais como splines e polinomial, exigem menor poder

computacional [9, 15].
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A fungdo aproximada ¢ construida por partes a partir de m pontos de quebra (pontos
comuns de dois segmentos lineares diferentes), Px= {Pxi,....Pxm}>» Px S X € Py = {Py1,..,.Pym}»
Py < Y, MmN, que sdo armazenados em uma tabela de equivaléncia [21].

Os pontos de quebra (py, py), sdo armazenados com uma resolugdo equivalente de Ny

bits. A fun¢do de aproximagdo S= f(x) ¢ composta por m funcdes lineares f~j definidas nos

intervalos [Py, Px+1], com J = 1,...,.M, Py = X1 € Pxm = Xn € definida em geral como:
s=f(x)=a +b(x-py) (2.35)

sendo os valores dos coeficientes §; e bj, encontrados com:

p i+ - p i
a=p,;eh="2"2 (2.36)
Py = Py
para:
Py SX< Py, € fon (%)= T (x,) (2.37)

2.7. Dimensionamento da tabela de equivaléncia (LUT - Look-up Table)

Em um sistema digital embarcado, a funcdo aproximada ¢ gerada a partir dos pontos
de quebra armazenados na LUT. Supondo que ndo existe perda de resolu¢dao no céalculo dos
valores de Y, a resolu¢do minima de armazenamento Nt bits, na tabela de equivaléncia deve
ser tal que o erro de quantizagdao proporcionado (devido a resolugao da tabela) seja igual ao

minimo valor do erro de aproximacao €a, ou seja:

Yimax ~ Ymi
N, >1 - 2.38
' ng 2min({8Amax ’_SAmin}) ( )

em que {€amax, -€Amin} € @ concatenacao dos dois vetores.
O procedimento para o dimensionamento da tabela de equivaléncia (LUT) deve seguir
as seguintes etapas:
e Definir a resolucao minima de geracao dos valores da variavel dependente, Ny;
e Calcular o valor da componente devida a propagacao da incerteza gy usando
(2.23) e (2.25);
e C(Calcular os valores limites do erro de aproximagdao ea usado (2.32) e

garantindo (2.33). Caso contrario, deve se modificar a resolugdo desejada de

16



geracao de Y ou diminuir a incerteza associada a X;
e Definir a resolucao de armazenamento da tabela, Ny, usando (2.38);
e Utilizar um algoritmo especifico para procurar os pontos de quebra da funcao
aproximada.
O algoritmo para dimensionamento da tabela deve procurar os pontos de quebra de tal
forma que o erro de aproximacdo para cada valor de X esteja sempre contido dentro dos

limites aceitaveis, ou seja: €, €[€x nins€amnl [20]-

2.8. Estudo de caso: Aproximacao da Funcgdo Seno

Considere-se o caso de estudo da geragdao dos valores da fungdo seno no primeiro
quadrante, para a andlise da propagagdo da incerteza e do erro de aproximagdo. Para a funcdo
seno Y =sen(X), por ser simétrica, ¢ necessario aproximar apenas um quarto de funcao,
xe[0, n/2] e ye[0, 1]; os demais valores podem ser encontrados a partir destes.

Considere-se que os valores do angulo X sdo quantizados em quatro bits (N=4) e a

incerteza associada ¢ de 2 LSB que ¢ constante para todo o conjunto de X:

o _Xmax_xminzn/z_o’()49

xmax 2N+1 25 -

(2.39)

Na Tabela 2.1 apresentam-se os valores binarios de X € o angulo equivalente calculado

utilizando a primeira transformacao da equacao (2.5):

Tabela 2.1. Valores de X e angulo equivalente com duas casas decimais.

X 1o 1 2 3 4 5 6 7
0,049 0,147 0,245 0,344 0,442 0,540 0,638 0,736
8 9 10 11 12 13 14 15
0,834 0,932 1,031 1,129 1,227 1,325 1,423 1,522

Na analise da propagacdo da incerteza e erros de aproximacao na geracdo da funcdo
senoidal sdo analisados dois casos, o primeiro considerando a variavel livre como exata

(N =Ny) e o segundo considerando uma incerteza associada a sua geragao (N = Ny).
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2.8.1 Andlise do erro de aproximacdo da funcdo seno considerando a variavel

independente x como exata (N = Ny)

Deseja-se gerar os valores aproximados de Yy=sen(X) considerando a varidvel
independente X como exata, a exatiddo de geragdo ¢ equivalente a resolugdo de X, ou seja,
Ny=N=4 bits. Para uma mudanca de escala da fun¢do aproximada com Nt=15 bits, os,

limites do erro de aproximag¢ao sdo equivalentes a um erro de quantizacao de 4 bits:

8Amax :_gAmin :M:%:0’03125 (240)

2NY+1

Neste caso os limites de erro de aproximacao escalonados sdo calculados por (2.21):
Eamax = 1 € Eamin = -1 (2.41)
Considerem-se os pontos de quebra px=[06 12 15] e py=[1 19 30 31], na Figura 2.2,
apresentam-se os valores dos pontos de quebra, a funcdo aproximada f ¢ os limites da

func¢do aproximada, em fun¢ao dos valores de X.

35

30~

25+

f(,)+aAmin

f(_)+8Amax

15

10

Figura 2.2. Valores aproximados de Y e limites de aproximagao.

Na Figura 2.3 apresenta-se a representacdo do problema de aproximar a fungdo

utilizando a normaliza¢do definida pela equagdo (2.34).
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EAmax
1.5F —

Pontos de
Quebra

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

Figura 2.3. Erro de aproximacdo Se limites de erro de aproximagao Eamin € Eamax

normalizados.

2.8.2 Anélise do erro de aproximacdo da funcdo seno considerando a variavel
independente x associada a uma incerteza (N # Ny)

Neste caso a varidvel independente X possui uma incerteza associada devido a
conversao analdgico-digital. Deseja-se gerar os valores aproximados de Y= sen(X), com

resolucao de geragao de trés bits (Ny = 3), e dessa forma tem-se, a partir de (2.10):

g =M:%:0,0625 (2.42)

y 2NY+1

A funcdo de geragdo a ser aproximada, devido a quantizagdo, pode ser calculada por:

y= Sen[(xmax X )Mj = %n(z(”—o’s)] (2.43)

2N 2 16

Os limites da incerteza propagada e os limites do erro de aproximagao €amax, €Amins

Epmax,> Epmin, 530 calculados a partir de (2.25) e (2.32)
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7\'li z_}\'Zi ~ f‘()g)gximax :S)Qmax *COS()Q)

Spi max I’naX(%‘li 7}\‘2i )
€pmin = MIN(A;,Ay) (2.44)
SAmax = _gy _Splmax

8/—\min = _Sy _Splmin

A partir da Figura 2.4 pode-se observar como a incerteza inicial, constante para todos
os valores de X, ¢ modificada pela fungao nao linear.
Na Figura 2.5 apresentam-se a funcao ideal, os limites da func¢dao aproximada e os

limites de geragdo de Yy, em fun¢do dos valores de X.

0.08

0.06 |

EAmax

Epmax

0.04 |

0.02 |

-0.02 |
-0.04 |
Epmin Edmin
-0.06 |
-0.08!
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

A/
Figura 2.4. Limites de incerteza propagada e do erro de aproximagao

A resolucdo minima de armazenamento da tabela de equivaléncia ¢ calculada a partir
da equagdo (2.38) para Nt > 5,22 bits.

Nas Figuras 2.6 e 2.7 apresentam-se os erros de aproximacdo para duas solucdes
diferentes. Os locais dos pontos de quebra que sdo armazenados na tabela sdo representados
por X sobre o eixo.

Pode-se observar que para um valor de Nr suficientemente grande, o erro de
aproximacdo apresenta uma forma bem comportada, que no caso ¢ a diferenga da reta
aproximada e a curva ideal. Entretanto, quando a resolugdo de armazenamento na tabela ¢
reduzida, essa caracteristica deixa de existir devido a quantizagdo dos coeficientes e resolucao

limitada do calculo da fungao aproximada.
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1.2,

£ () FEdmax

0.6

0.4

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
X

Figura 2.5. Fungdo ideal, limites de geracao dos valores de Yy e limites da fun¢do aproximada

0.08

0.06 |

EAdmax

0.04

0.02]

EAmin

-0.06 |

-0.08 : ”
0o 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

1‘,

Figura 2.6. Erro de aproximacgao para m=4 e Nr = 10, com coeficientes calculados utilizando

pontos sobre a curva ideal
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EAmax

0.04 |

0.02

-0.02 |

-0.04 |

EAmin

-0.06 |

-0.08
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Figura 2.7. Erro de aproximacdo para m=4 e Nty = 10, com coeficientes calculados utilizando

pontos fora da curva ideal.

2.9. Algoritmos de Busca

Os principais métodos de busca apresentados na bibliografia sdo de natureza
deterministicas, enumerativas ¢ estocasticas.

Os métodos deterministicos geralmente fazem uso do calculo de derivadas e
necessitam de algum tipo de informagdo do gradiente, seja procurando o ponto em que a
funcdo derivada se anula, usando a dire¢do para a qual aponta, ou fazendo aproximacdes de
derivadas. A procura pelo 6timo, com derivadas, usa o ponto corrente como ponto de partida
para a proxima iteragdao. Logo, a busca ¢ local, porque ocorre na vizinhanga do ponto corrente.
Assim, quando esses algoritmos encontram solucdes, ha grande chance de ser um 6timo local.
Um problema durante a implementacdo dos algoritmos de busca aparece quando a fungdo a
ser tratada nao ¢ continua ou tem derivada complicada, como no caso de fungdes quantizadas.
Esses métodos possuem grande rapidez e funcionam muito bem para problemas unimodais
continuos.

Nos métodos enumerativos, o algoritmo verifica todas as combinagdes possiveis de
solucdes, o que pode torna-lo invidvel para regides muito grandes e, conseqiientemente,
diminuir a sua eficécia.

Os métodos estocasticos buscam a solucdo utilizando regras probabilisticas, métodos
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de agrupamento (clustering), método recozido simulado (simuling annealing) ¢ métodos
axiomaticos. Dessa forma, a busca nao ¢ feita somente na vizinhanca e, com isso, a chance de
se encontrar um Otimo global aumenta. Algoritmos genéticos, quando sdo utilizados como
funcdes de otimizagdo, podem ser classificados como métodos estocasticos. Algoritmos
genéticos diferem de outras técnicas de busca e otimizacao porque eles nao usam diretamente
uma varidvel previamente projetada; entretanto, eles manipulam a variavel projetada
codificando-a e utilizam somente valores da funcdo objetivo para determinar a dire¢do de
busca. Assim também, algoritmos genéticos processam simultaneamente varios pontos em
paralelo, tendo maior chance de convergir para um subdtimo local que ¢ usualmente o
minimo.

Comparando-se os métodos, observa-se que, se o tempo computacional e o dominio do
problema nao forem restricdes do problema, os métodos enumerativos sao a melhor opcao,
pois encontrardo a solucdo global. Se a solucdo do problema puder ser qualquer solugdo
realizavel, e ainda, a rapidez de convergéncia e precisdo da resposta forem itens importantes,
entdo o método adequado deve pertencer ao grupo deterministico. Sendo o problema
complexo (muitas variaveis, descontinuo ou de dificil diferenciacdo) e necessitando-se da
solugdo global em um tempo computacional razoavel, as técnicas estocasticas sdo as mais
indicadas. Sendo assim, os métodos estocasticos devem ser entendidos como um conjunto de
técnicas e procedimentos genéricos e adaptaveis, a serem aplicados na solugdo de problemas
complexos, para os quais outras técnicas conhecidas sdo ineficazes ou nem sequer sdo

aplicaveis.

2.9.1 Algoritmo de Busca Enumerativo

Uma solugdo ao problema de aproximar uma fungdo y=f(X) utilizando o método
enumerativo ¢ combinar as posi¢des dos pontos de quebra verificando que os valores
estimados da grandeza Yy estejam sempre contidos dentro dos limites de erro de aproximagao.

Um algoritmo pode ser implementado de forma a procurar os pontos de quebra da
fungdo de aproximagao Yy = f(X) usando apenas valores positivos Xmin = 0 € Ymin = 0. Considera-
se que os pontos de quebra sdo armazenados na tabela de equivaléncia com uma resolucao de
N7 bits. Considera-se também que o sinal analégico ¢ condicionado de forma a ocupar toda a
faixa de entrada do conversor A/D.

Define-se entdo os pontos de quebra (P, Py), em que Py sdo os valores equivalentes de
X, quantizados na resolu¢do N bits X: 0 <p,<2"-1 ¢ py sdo os valores de Yy quantizados na

resolugdo Ny bits y: 0 <p, < 2VT_1. A funcdo aproximada realiza interpolagdo linear a partir
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dos pontos de quebra armazenados na tabela de equivaléncia, utilizando aritmética de ponto
fixo.

Considera-se a aproximac¢dao de uma fun¢do ndo linear utilizando aproximagdo de
fungdes lineares por partes, com m pontos de quebra (Py, Py), considerando que a variavel livre
X ¢ exata (N=Ny), distribuimos os pontos de quebra em uma regido: (Eamax — EAmin)XZN
pontos. Encontramos o nimero aproximado de combinagdes totais dos pontos de quebra,
sendo algumas destas combinacdes solucdes que cumprem as restricoes que a fungdo

aproximada esteja contida dentro dos limites de erro de aproximacao.

' r
Combinagdes ~ r* P (2.45)
(p—m)!m!
sendo:
M = numero de pontos de quebra para aproximar a fun¢do por partes, sem considerar
os pontos extremos (0, 2"-1).

p = 2" numero de pontos do intervalo.

SeNy=N—r = 2(N=N) considerado constante em todo o intervalo.

De forma a aplicar esta ultima expressdo (2.45), determina-se o numero de
combinagdes para o exemplo analisado na se¢do anterior, a aproximacao da fungdo seno no
primeiro quadrante considerando a variavel independente como exata, com N=Ny=4, Nr=5
e quatro pontos de quebra (m= 2). O niimero total de combinagdes ¢ calculado por:

16!

2
.)'2'j = 57600 (2.46)

Combinagdes = 2° | —————
(16-2

Neste caso, 0 método enumerativo d4 uma solucdo global, mas o tempo computacional

¢ maior quando as especificagdes do problema aumentam. Este método ¢ inviavel para regides

muito grandes, conseqlientemente, prejudicando a sua eficiéncia.
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Capitulo 3

Computacao Evolutiva

Neste capitulo apresentam-se as aplicacdes e principios basicos de computagdo
evolutiva e suas implementagdes em algoritmos genéticos, estratégias evolutivas e
programacdo evolutiva. Analisa-se a importancia das técnicas evolutivas como métodos de
busca em espagos complexos. Apresentam-se as estruturas das técnicas evolutivas com énfase
em algoritmos genéticos, descrevendo suas formas de representacdo, métodos de selecdo e os
diferentes operadores genéticos utilizados. Finalmente, sdo detalhadas as principais

caracteristicas dos algoritmos hibridos como uma ferramenta de processos de busca.

3.1. Introducéo

Os sistemas baseados em computagdo evolutiva sdo particularmente aplicados em
problemas complexos de otimizagdo: problemas com diversos parametros ou caracteristicas
que precisam ser combinadas em busca da melhor solucio; problemas com muitas restrigoes
ou condi¢des que ndo podem ser representadas matematicamente e problemas com grandes
espacos de busca.

Por exemplo, os algoritmos genéticos tem sido aplicados em diversos problemas de
otimizacao, tais como: otimizacdo de fun¢Oes matematicas, otimiza¢do combinatoria,
otimizac¢do de planejamento, problema do caixeiro viajante, problema de otimizacdo de rotas
de veiculos, otimizacdo de projetos de circuitos eletronicos, otimizagdo de distribuicdo, etc.

Uma importante aplicagdo dos algoritmos genéticos em controle ¢ na busca das matrizes de
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ponderagao Q do estado e Rdo controle de forma a alocar a Auto-estrutura do controlador.

Diversos projetos de sistemas no mundo real sdo usualmente abordados como
problemas de otimizacdo. Entretanto, somente algumas combinagdes das varidveis envolvidas
no projeto resultam realmente uteis quando sdo utilizadas para dar solugdo ao problema.
Conseqlientemente, diversos algoritmos de otimizacdo podem ser implementados para
encontrar a melhor combinacdo das varidveis, que resultem na realizagao efetiva do projeto.

Algoritmos de otimizacdo podem ser classificados em duas categorias: deterministicos
e estocasticos. Os métodos deterministicos sdo baseados em técnicas de busca local, métodos
de cobertura, métodos de bifurcagao e limitados (branch and bound), aproximagdes baseadas
em decomposicao, representacao integral e analise intervalar.

Métodos estocasticos incluem técnicas de busca aleatorias, recozido simulado
(simulated annealing), métodos de agrupamento (clustering), modelos estocasticos e axiomas.
Técnicas evolutivas, também sao consideras estocasticas, quando sao utilizadas na solucao de
problemas de otimizacao.

Na atualidade sistemas baseados em computagdo evolutiva sdo muito utilizados como
ferramentas de otimizacdo, como por exemplo: em problemas de engenharia, ciéncias
naturais, biologia e ciéncias da computacgdo. A idéia basica ¢ aplicar o processo de evolucao
natural como um paradigma de solugdo de problemas, utilizando para sua implementacao um
computador.

A utilizagdo de sistemas baseados em métodos de aprendizado para a solugdo de
problemas complexos de otimizagdo necessita de algum tipo de operador de busca iterativa.
Este processo de busca deve explorar o espago que descreve todas as configuragcdes possiveis
de solugdo e as técnicas evolutivas ¢ uma alternativa viavel para realizar este procedimento.

Os algoritmos evolutivos apresentam uma estrutura que corresponde a uma seqiiéncia
de passos até a solu¢do, sendo esta mesma estrutura aplicada a uma ampla gama de
problemas, fornecendo uma robustez e flexibilidade dos algoritmos evolutivos.
Conseqiientemente, os algoritmos evolutivos sdo aplicados a problemas complexos, para os

quais outras técnicas conhecidas sdo ineficazes ou ndo podem ser aplicadas.

3.2. Principios Basicos da Computacéo Evolutiva

A computagdo evolutiva pode ser classificada como sendo uma estratégia de solucao
concebida para resolver problemas genéricos de otimizacao e operar em espacos nao lineares

e ndo estaciondrios, ou seja, quando o problema estd sujeito a pequenas variagdes em suas
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especificagdes. Algoritmos evolutivos sao métodos de busca estocasticos que imitam a
evolugdo bioldgica natural. Os algoritmos evolutivos sdo compostos por uma seqiiéncia de
passos até a solugdo, sendo estes passos 0s mesmos para uma ampla gama de problemas,
fornecendo robustez e flexibilidade. Sendo assim, a computacao evolutiva ¢ entendida como
um conjunto de técnicas e procedimentos genéricos e adaptdveis, a serem aplicados na
solugdo de problemas complexos, para os quais abordagens clédssicas ou dedicadas ndo
existem, ndo sdo aplicaveis ou falham quando sdo empregadas. Entretanto, as estratégias
baseadas em computagdo evolutiva ndo podem ser escolhidas como a primeira abordagem na
busca pela solugao de um problema.

Na Figura 3.1 ¢ mostrada a estrutura de um sistema baseado em computagao evolutiva,
basicamente, eles sao modelos computacionais que recebem como entrada:

e Uma populagdo de individuos (geragao inicial), que correspondem as solugdes
candidatas junto a problemas especificos.

e Uma fungdo que mede a adequacdo relativa de cada individuo frente aos
demais (funcdo de adequagao, adaptabilidade, objetivo ou fitness).

Algoritmos evolutivos operam sobre populacdes de solugdes potenciais aplicando o
principio de sobrevivéncia para produzir melhores aproximagdes para uma solu¢ao. Em cada
geracdo, um novo conjunto de solugdes ¢ criado ao participar em um processo de selecdao
individual de acordo a seus niveis de aptiddo (fitness) e a través de operadores que sdo
simulados da evolucdo genética natural. Este processo conduz a evolu¢dao de populacdes de
individuos que serdo melhores em seu ambiente que os individuos de onde foram inicialmente

criados, da mesma maneira que em uma adaptacdo natural [24].

B ™ .

Geragdo da Avaliacido da B?ml.l(_) d,e Slm’ Melhores

Populagdo Inicial Fungédo Objetivo D MIZagao Individuos
Encontrado?

Inicio ' ' Resultado

: Geragdo de uma ¢
nova populacdo

Cruzamento

7

Mutagao

Figura 3.1. Estrutura de um programa evolutivo.
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Cada individuo da populacdo se encontra descrito através de uma lista ordenada
(cromossomos), descritos a partir de um alfabeto finito. Cada atributo da lista € equivalente a
um gene. O tamanho da lista estd diretamente associado ao niimero minimo de elementos
necessarios para descrever cada individuo da populacao (solugdo candidata).

As principais abordagens de algoritmos evolutivos propostas na bibliografia, que
foram desenvolvidos independentemente sdo: algoritmos genéticos, programacdo evolutiva e
estratégias evolutivas, sendo que as principais diferencas entre eles sdo os operadores
genéticos empregados em suas implementagdes.

Os algoritmos genéticos, introduzidos por Holland e subseqiientemente estudados por
De Jong, Goldberg, Davis, Eshelman, Forrest, entre outros autores, foram originalmente
propostos com o objetivo de formalizar modelos de processos adaptativos, explicar
rigorosamente processos de adaptacdo em sistemas naturais e desenvolver sistemas artificiais
(simulados em computador) [25].

A programacao evolutiva, introduzida por Fogel e estendida por Burgin, Atmar, entre
outros autores, foi originalmente proposta como uma técnica para criar inteligéncia artificial
através da evolugdo de maquinas de estado finito (FSM — Finite state machine). Uma FSM ¢
uma maquina abstrata que transforma uma seqliéncia de simbolos de entrada em uma
seqiiéncia de simbolos de saida. Esta transforma¢do depende de um conjunto finito de estados
e um conjunto finito de regras de transi¢ao de estados, sendo que o desempenho de uma FSM
com respeito ao ambiente ¢ medido com base na capacidade de predicdo da maquina, isto &,
comparar cada simbolo de saida com o seguinte simbolo de entrada [23], [25].

Estratégias evolutivas, desenvolvidas por Rechenberg e Schwefel, e estendida por
Herdy, Kursawe e outros autores, foram inicialmente propostas com o objeto de solucionar
problemas de otimizacdo de parametros, tanto discretos como continuos. As estratégias
evolutivas empregam em sua implementacao operadores de cruzamento e mutagdo [25].

Apesar das abordagens acima citadas terem sido desenvolvidas de forma
independente, seus algoritmos possuem uma estrutura comum. Sera usado o termo algoritmo
evolutivo como uma denomina¢do comum a todas elas. A estrutura de um algoritmo evolutivo

pode ser dada na forma [17]:
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Programa evolutivo
inicio
t«< 0
inicializar P(t)
avaliacdo P(t)
enquanto (ndo termina a condicao de parada) fazer
inicio
tt+l
selecionar P(t) de P(t-1)
modificar P(t)
avaliar P(t)
fim
fim
A programacgdo evolutiva ¢ um algoritmo probabilistico, o qual mantém uma
populagdo de individuos P(t)= {Xlt,..., x;} na iteragdo (geragdo) t. Cada individuo representa
um candidato a solucao do problema em questao e, em qualquer programa evolutivo, assume

a forma de alguma estrutura de dados S Durante a iteragdo t cada solugio X ¢ avaliada e

produz alguma medida de adaptacdo, ou fitness. Entdo, uma nova populagdo ¢ formada na
iteracdo t+1 pela sele¢do dos individuos mais adaptados. Alguns individuos da populagdo sao
submetidos a um processo de alteracdo por meio de operadores genéticos para formar novas
solucdes. Existem transformag¢des m (mutagdo) que criam novos individuos através de
pequenas modificagdes de atributos em um individuo (m: S— ), e transformagdes de ordem
superior G (cruzamento), que criam novos individuos através da combinagdo de dos ou mais
individuos (¢;: Sx..x S— §). Apdés um numero de geragdes, a condigdo de parada deve ser
atendida, a qual geralmente indica a existéncia, na populacdo, de um individuo que representa
uma solucdo aceitavel para o problema, ou quando o nimero maximo de geracdes foi atingido
[17, 26].

As abordagens de computagdo evolutiva tais como algoritmos genéticos, programacao
evolutiva e estratégias evolutivas diferem em diversos aspectos, dentre os quais se destacam:
estruturas de dados utilizadas para codificar um individuo, operadores genéticos empregados,
métodos para criar a populacdo inicial e métodos para selecionar individuos para a geracao
seguinte. Entretanto, elas compartilham o mesmo principio comum: uma populacdo de
individuos sofre algumas transformagdes e durante a evolugdo os individuos competem pela

sobrevivéncia. A seguir ¢ apresentada uma descrigao mais detalhada dos algoritmos genéticos.
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3.3. Algoritmos Genéticos

Os algoritmos genéticos empregam uma terminologia originada da teoria da evolugao
natural e da genética para simular sistemas genéticos. Os algoritmos genéticos processam
populagdes, sendo que um individuo da populagao € representado por um cromossomo, o qual
contétm a codificagdo (gendtipo) de uma possivel solucdo do problema (fenotipo). Os
cromossomos sao usualmente implementados na forma de estruturas, listas de atributos ou
vetores, onde cada atributo ¢ conhecido como gene [16].

O processo de evolucdo executado por um algoritmo genético corresponde a um
procedimento de busca em um espaco de solugdes potenciais para o problema. Esta busca
requer um equilibrio entre dois objetivos: o aproveitamento das melhores solugdes e a
exploragdo do espago de busca [17]. Este equilibrio estd muito longe de ocorrer quando se
consideram outras técnicas de busca, como por exemplo:

e M:¢étodos classicos de otimizacdo, como o método do gradiente. Estes métodos
aproveitam apenas a melhor solu¢do na busca de possiveis aprimoramentos,
sem realizar uma exploracdo do espaco de busca.

e M:¢étodos de busca aleatdrios. Estes métodos exploram o espago de busca
ignorando o aproveitamento de regides promissoras do espago [26].

Os algoritmos genéticos pertencem a classe de algoritmos probabilisticos, contudo,
ndo sao algoritmos puramente aleatorios, pois combinam elementos de dire¢ao e procura
estocastica. Devido a isto, os algoritmos genéticos sao mais robustos, existindo uma dire¢ao
no processo de busca. Outra propriedade importante dos algoritmos genéticos € que eles
mantém uma populacio de solugdes potenciais, ao contrario de outros métodos que processam
um sé ponto do espaco de busca [17].

Como foi mencionado anteriormente, algoritmo genético realizam um processo de
busca multi-direcional, mantendo uma populacdo de solu¢des potenciais trocando
informagdes entre si. A populacdo ¢ processada mediante uma evolugdo simulada cujo
objetivo ¢é: a cada geragdo reproduzir solucdes relativamente “boas”, enquanto sdo eliminadas
solugdes relativamente “ruins”. Para distinguir entre diferentes solugdes utiliza-se uma fungao
de avaliagdo ou de adaptabilidade (fitness) que simula o papel da pressdo exercida pelo
ambiente sobre o individuo [17].

A estrutura de um algoritmo genético simples ¢ a mesma de um programa evolutivo
como foi apresentado na Figura 3.1. Durante a iteracao t, um algoritmo genético mantém uma

populacao de solucdes potenciais (individuos, cromossomos, lista de atributos ou vetores)
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P(t)= {Xlt,..., Xf]} . Cada solugdo X ¢ avaliada e produz uma medida de sua adaptagdo. Logo,

uma nova populacdo na iteracdo t+ 1 ¢ formada privilegiando a participacdo dos individuos
mais adaptados. Alguns membros da nova populagdo passam por alteragdes, por meio de
operadores de cruzamento e mutagao, para formar novas solugdes potenciais. Este processo se
repete até que um numero pré-determinado de iteragdes seja atingido, ou até que um nivel de
adaptagdo esperado seja alcangado [17].

Conseqiientemente, para um problema particular, um algoritmo genético deve ter os
seguintes componentes:

e Uma representagdo genética para solugdes candidatas ou potenciais (processo
de codificagdo);

e Uma maneira de criar uma populagdo inicial de solugdes candidatas ou
potenciais;

e Uma funcao de avaliacdo que faz o papel da pressdo ambiental, classificando
as solucdes em termos de sua adaptacdo ao ambiente (ou seja, sua capacidade
de resolver o problema);

e Operadores genéticos que alteram as composi¢des das geracdes;

e Valores para os diversos parametros usados pelo algoritmo genético (tamanho

da populagdo, probabilidades de cruzamento e mutagao, etc.).

3.3.1. Representacdo de Individuos (Codificacao)

Cada individuo de uma populagdo representa um candidato potencial a solucdo do
problema em questdo. No algoritmo genético classico, proposto por Holland (1975) as
solucdes candidatas ou potenciais sdo codificadas em arranjos binarios de tamanho fixo. A
motivacdo para o uso de codifica¢@o binaria vem da teoria dos esquemas (schemata theory),
utilizada para explicar por que os algoritmos genéticos funcionam. Holland argumenta que
seria benéfico para o desempenho do algoritmo maximizar o paralelismo implicito inerente ao
algoritmo genético, e prova que um alfabeto binario maximiza o paralelismo implicito [25].

A representacdo binaria dos individuos em arranjos binarios do alfabeto {0, 1} ¢ da

forma:
£:40,1V' 5% (3.1)

A representacdo bindria dos algoritmos genéticos utiliza funcdes de codificacdo e

decodificagdo h: M—){O,l}| e h' {0,1}'—>M que facilitam o mapeamento de solucdes ZeM
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para arranjos binarios h(Z)e {0,1 }' e vice versa.

Em contraste com a representagdo dos individuos em algoritmos genéticos, estratégias
evolutivas e programacao evolutiva sdo diretamente baseadas em representagdes com vetores
de valores reais, sendo geralmente aplicados para resolver problemas de otimizagdo com

parametros continuos de valores reais [25], da forma:.
f:McR">R (3.2)

A representacdo ou codificagdo dos individuos ¢ uma das etapas mais importantes
quando sdo definidos algoritmos genéticos. A defini¢cao inadequada da codificagdo pode levar
a problemas de convergéncia prematura do algoritmo genético. A estrutura de um
cromossomo deve representar uma solugdo como um todo, e deve ser a mais simples possivel.

Em problemas de otimizagdo restrita, a codifica¢cdo adotada pode fazer com que
individuos modificados pelos operadores de cruzamento e mutagdao sejam invalidos. Nestes
casos, cuidados especiais devem ser tomados na defini¢do da codificacdo e na aplicagdo dos

operadores.

3.3.2. Definicéo da Populacéo Inicial

O processo de definicdo de uma populagado inicial para algoritmos genéticos € simples,
cria-se uma populacdo de cromossomos inicializados aleatoriamente, sendo que cada
cromossomo ¢ composto por um arranjo bindrio de tamanho finito. Em problemas com
restricoes, deve-se tomar cuidado para ndo gerar individuos invalidos na etapa de

inicializagao.

3.3.3. Selecéo

Uma vez escolhido o tipo de codificagdo do cromossomo, o passo seguinte trata da
definicdo do método de selecdo a ser implementado, o qual envolve a escolha dos individuos
na populagdo que ira criar descendentes e quantos descendentes serdo criados. O objetivo da
selecdo ¢ privilegiar os individuos melhor adaptados, conseguindo que seus descendentes
tenham um desempenho ainda melhor.

A selecdo deve ser tal que produza um balango adequado entre a pressdo seletiva e a
variacdo introduzida pelos operadores genéticos. Por exemplo, métodos de selecdo com
elevada pressdo seletiva, tendem a gerar super-individuos, isto €, individuos com aptidao
superiores aos demais, reduzindo a diversidade genética da populacdo. A presenca de um

super-individuo pode gerar uma convergéncia prematura do algoritmo genético. Entretanto,
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métodos de selecao com baixa pressao seletiva tendem a produzir progressos muito lentos no
processo evolutivo. A seguir, sdo descritos alguns dos métodos de sele¢do mais comumente

encontrados na bibliografia.

Selecdo Proporcional a Funcéo de Aptidéo (Fitness)

No método de selecao proporcional a adaptabilidade também conhecido como roleta
ou Roulette Whesl, atribui-se a cada individuo de uma popula¢do uma probabilidade de passar
a proxima geragdo proporcional a sua aptiddo ou fitness. Conseqiientemente, individuos com
maior valor do fitness terdo maior probabilidade de passar a proxima geragdo. Mas, este
método de selegdo pode fazer que individuos bem adaptados sejam perdidos, ou seja, ndo
passem para a proxima geracdo, isto devido a que este método de selegdo ¢ tipicamente

implementado como um operador probabilistico.

Para uma populagdo de n individuos P={h,h,,...,h }, na qual o i-ésimo individuo h
tem associado a ele uma medida de aptiddo positiva e ndo nula (F (h ) € R, ), a probabilidade

Prob deste individuo ser selecionado ¢ dada por:

Prob = (3.3)

' F
j=1

Na selegdo por roleta, o fitness pode ser representado por segmentos consecutivos em
uma roleta imaginaria e a probabilidade de escolha de um segmento depende diretamente de
seu tamanho [23]. A Figura 3.2 apresenta-se um exemplo de como seria a roleta para os

individuos representados na iteracao t.

Roleta

/f;:'_- Py H - NT | String fitness |05 Total
_,-"J P :"_J L} \ 1.!I"|II|.:I.‘ A1t 169 144
[ som |42\ [Fl)! o0 | 576|392
[ S | | [Fp)| otoo0| 61 |53
".,_ ,j\ : 4920, [ | [FU)| 10011 | 361 30.9
X 5 1100 100
S @/ - Total 1 100 160 |

Figura 3.2. Sele¢do por roleta em algoritmos genéticos

Selecdo Baseada na Classificacdo (Rank)

A seleg@o proporcional considerando a aptiddo dos individuos pode ser problematica
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se os individuos da populagdo apresentarem desempenhos muito proximos entre si. Além
disso, se o tamanho da populagdo ¢ pequeno, a perda de diversidade genética pode levar a
convergéncia prematura, pois a busca fica reduzida a poucos pontos, causando uma
diminui¢do no poder de exploragdo do algoritmo genético. Uma opgdo para se evitar o
surgimento de super-individuos (relativos aos demais existentes na populagdo atual) e a
ocorréncia de convergéncia prematura ¢ reduzir as diferengas entre estes, a través de um
mecanismo de selecdo baseado em rank [24]. Esta estratégia utiliza as posi¢des dos
individuos quando sdo ordenados de acordo com o fitness para determinar a probabilidade de
selecdo. Podem ser usados mapeamentos lineares ou ndo-lineares para determinar a

probabilidade de sele¢ao.

Para uma populagdo de n individuos P={h,,hz,...,m}, sdo arranjados em ordem
crescente de aptiddo ou fitness, tal que F(h)<F (hj ) , para todo 1 <i <j <n. Define-se SP

como a pressao de selegdo do ambiente sobre os individuos. Neste caso, o valor da funcdo de
aptidao pode ser calculado por:
e Ranking Linear: O ranking linear permite valores de pressdo de selecdo SP
entre [1; 2,0].

2.(SP-1).(i-1)
n-1

F(i)=2-SP+ (3.4)

e Ranking ndo linear: O ranking nio linear permite valores de pressao de selegdo

entre [1; N-2]

n-1
F(i)=—Y—i=1,...n (3.5)

S

J

sendo que Vv ¢ calculado como a raiz do polindmio:
(SP-n)V" + PV +. +SP=0 (3.6)

Na Figura 3.3 ¢ comparada a selecdo por classificagdo linear e nao linear, tais
mecanismos de selecdo melhoram o comportamento do algoritmo genético, com um controle

melhor da pressao de selegao.
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. Ranking Mao Linear (SP=1)

Fittiess

Ranking Linear (SP=1)

1 2 3 4 2 5 7 a 9 10 1
Posicio do individuo

Figura 3.3 Assinag¢do do fitness para o ranking linear ¢ ndo linear.

A selecdo por classificagdo tem a desvantagem de exigir a ordenagdo de toda a
populacdo, o que pode representar um custo computacional em algumas aplicacdes

especificas.

Elitismo

O termo elitismo estd associado a adocdo de uma operagdo adicional junto aos
métodos de selecdo, que forga o algoritmo genético a reter o melhor individuo ou um ntimero
de melhores individuos, a cada geragdo. Estes individuos poderiam ser perdidos se ndo fossem
selecionados de forma deterministica para compor a proxima geragdo, ou entdo fossem
modificados por operadores de cruzamento ou mutagdo. Em grande parte dos casos,
estratégias elitistas associadas aos métodos de sele¢do melhoram o desempenho do algoritmo

genético [23].

3.3.4. Operadores Genéticos

Apo6s a escolha da codificacdo e método da selecao a utilizar, o passo seguinte ¢ o
processo de reproducdo do algoritmo genético. O processo de reprodugdo ¢ responsavel pela
geracdo de novas solugdes, produto da aplicagdo de operadores genéticos junto aos individuos
selecionados. A variagdo genética na populagdo ¢ um ponto principal na evolugdo, garantindo
a exploracao de novas solucdes. Conseqiientemente os operadores genéticos representam a
fonte de diversidade e variabilidade.

A escolha dos operadores genéticos depende fortemente da codificagdo adotada para a

representacao genética. Os operadores genéticos mais comumente utilizados sdo o cruzamento
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(também conhecido como recombinagao) e a mutacao. O operador de cruzamento combina os
individuos trocando suas informagdes genéticas e também traz alguma inovagdo. No processo
de cruzamento hd uma tendéncia maior de gerar cromossomos com combinagdes de
caracteristicas ja existentes na populagdo, resultando em uma convergéncia mais efetiva do
processo evolutivo. Entretanto, o operador de mutagao introduz novas combinagdes genéticas
até entdo inéditas na codificagdo. Na mutacdo, informagdes que foram perdidas ao longo do
processo evolutivo podem ser resgatadas, ou mesmo informagdes totalmente novas podem ser
introduzidas.

A seguir apresentam-se os principais aspectos relacionados aos operadores cruzamento

€ mutacao.

O operador de Cruzamento

O operador de cruzamento ¢ o responsavel pelo intercdmbio de informagdo genética
entre os individuos de uma populacdo, produzindo novas solugdes candidatas ou potencias
com algumas caracteristicas ja existentes dos pais. O processo de cruzamento depende da
escolha dos pares (ou grupos) de individuos. A probabilidade de ocorréncia de recombinagao
entre dois individuos de uma populacdo ¢ denominada taxa de cruzamento. Esta probabilidade
de cruzamento geralmente varia entre 0,5 ¢ 1,0. No entanto, uma alta probabilidade de
cruzamento faz com que individuos com uma maior aptidao, sejam eliminados antes que o
processo de sele¢do possa produzir aperfeicoamento. Por outro lado, uma baixa probabilidade
de cruzamento pode convergir lentamente devido a baixa taxa de exploragao das
caracteristicas genéticas.

Quando ¢ utilizada codificag@o binaria na implementacdo dos algoritmos genéticos, o
operador de cruzamento mais simples ¢ o cruzamento de um ponto. Para a aplicagdo deste
operador, sdo selecionados dois individuos (pais) e a partir de seus cromossomos sao gerados
dois novos individuos (filhos). Para gerar os filhos, seleciona-se um mesmo ponto de corte
aleatoriamente nos cromossomos dos pais, € 0os segmentos de cromossomo criados a partir do
ponto de corte sdo trocados. Este tipo de operador impde a quebra da seqiiéncia genética,
definindo qual ¢ a proporg¢ao de informagao dos pais que cada descendente recebera.

Uma extensdo do operador de cruzamento de um ponto ¢ o cruzamento de dois pontos,
no qual dois pontos de corte sdo escolhidos e material genético sao trocados entre eles. Outra
variagdo € o operador cruzamento de multiplos pontos, o qual escolhe de forma aleatéria mais
de uma posicao de troca.

Assim também existem operadores de cruzamento especialmente desenvolvidos para

36



uso com codificagdo em ponto flutuante. Um exemplo ¢ o chamado cruzamento aritmético.
Este operador esta definido como uma combinagao linear de dois vetores (cromossomos):

sejam X, € X, dois individuos selecionados para cruzamento, entdo os dois filhos resultantes

serdo X, =ax +(1-a).x, e X, =(1-a).x +ax, , sendo @ uma variavel aleatoria definida no

intervalo a€[0, 1]. Este operador ¢ particularmente apropriado para problemas de otimizag¢ao
numérica com restrigdes, onde a regido factivel ¢ convexa. Isto porque, se X e X, pertencem a
regido factivel, combinag¢des convexas de X, e X, serdo também factiveis. Assim, garante-se que
o operador de cruzamento ndo gera individuos invalidos [17].

No entanto, ndo ha nenhum operador de cruzamento que claramente apresente um
desempenho superior aos demais. Isto porque, cada operador de cruzamento € particularmente

eficiente para uma determinada classe de problemas e extremamente ineficiente para outras.

O operador de Mutagéo

O operador de mutacdo modifica aleatoriamente um ou mais genes de um
cromossomo. A probabilidade de ocorréncia de mutagdo em um gene é denominada taxa de
mutacao. Usualmente, sdo atribuidos valores pequenos para a taxa de mutacdo. A principal
contribuicdo do operador de mutagdo ¢ criar uma variabilidade extra na populacdo, mas sem
destruir o progresso ja obtido com a busca.

Considerando codificagdo bindria, o operador de mutacdo simplesmente troca o valor
de um gene em um cromossomo. A aplicagdo do operador de mutagdo depende da escolha do
ponto de mutagdo ou posi¢do escolhida aleatoriamente, sendo que todos os pontos tém a
mesma probabilidade de serem escolhidos. Assim, se um gene selecionado para mutagao tem
valor 1, o seu valor passard a ser 0 ap0s a aplicagdo da mutagao, e vice versa.

No caso de problemas com codificagdo em ponto flutuante, os operadores de mutagao
mais populares sdo: mutacao uniforme, muta¢ao nao uniforme e mutagdo gaussiana [17].

O operador mutagdo uniforme seleciona aleatoriamente um componente
ke{l, 2, ..., n} do cromossomo X = [X; ..Xk .... Xo] € gera um individuo x=[X; ...X'k ...Xn],
sendo X'y ¢ um numero aleatorio (com distribuicdo de probabilidade uniforme) amostrado no
intervalo Xk €[ Xmin, Xkmax]-

O operador mutagao ndo uniforme foi especialmente desenvolvido para problemas de
otimizagdo com restri¢gdes e codificacdo em ponto flutuante, destinada a realizar a sintonia
fina aos individuos da populacao.

No caso do operador de mutacio gaussiana, todos os componentes de um cromossomo
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X = [Xi, ..., Xn] s20 modificados na forma:
X =X+ N(0,0) (3.7)

sendo N(0,0) um vetor de varidveis aleatorias gaussianas independentes, com média zero e

desvio padrao c.

3.4. Algoritmos Hibridos

Quando empregamos técnicas heuristicas de busca, como por exemplo, algoritmos
genéticos, nem sempre ¢ garantido encontrar uma solugdo 6tima ao problema em questdo.
Conseqiientemente, podem-se implementar algoritmos genéticos com combinagdo de
algoritmos matemadticos de busca local, conseguindo uma maior capacidade de procurar
solucdes Otimas.

Algoritmos hibridos empregam os seguintes principios na sua implementacao:

1. Utilizagdo da codificagdo do AG; o algoritmo hibrido utiliza a codificagdo
empregada na implementagao do algoritmo genético;

2. Hibridizagdo onde segja possivel; incorporar as caracteristicas positivas de
algoritmos genéticos nos algoritmos hibridos.

3. Adaptacdo dos operadores genéticos, Criar operadores de cruzamento e
mutacao para o novo tipo de codificagdo por analogia dos operadores binarios
de cruzamento e mutagdo. Incorporar heuristicas aos operadores.

Usamos o termo de algoritmo genético hibrido para algoritmos criados por aplicagdo
destes trés principios [17].

Os algoritmos genéticos hibridos e os programas evolutivos compartilham idéias
comuns: para algoritmos genéticos aplicados a sistemas complexos, deve ser utilizando uma
estrutura de dados apropriada (Utilizacdo de uma codificacdo atual), e operadores adequados

genéticos (Adaptagao de operadores genéticos).
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Capitulo 4
Algoritmo Hierarquico Evolutivo para

Determinacao de Aproximacao de Funcoes

Neste capitulo apresenta-se a proposta de um algoritmo hierarquico evolutivo para
determinagdo de aproximagdo de fung¢des ndo lineares. As fungdes ndo lineares sao
aproximadas por funcdes lineares por partes. O algoritmo hierarquico evolutivo ¢
implementado inicialmente utilizando um algoritmo genético padrdo. Devido a problemas de
convergéncia do algoritmo genético padrdo, seguidamente, implementou-se um algoritmo
hibrido composto por um algoritmo genético padrio e um algoritmo de programacao
matematica. Finalmente, apresentam-se os aspectos relacionados a implementagao do

algoritmo de programacio matematica.

4.1. Introducéo

Diversas metodologias podem ser implementadas para determinar a aproximacao de
funcdes relacionais (pares ordenados da forma entrada — saida), por exemplo aproximagdes
utilizando: analise de regressdo, rede neural, 16gica nebulosa (Fuzzy Logic), computagido
evolutiva [18], etc.

Para a aproximagao por analise de regressao, primeiramente escolhe-se a forma de
uma funcdo para enquadrar os pares ordenados de entrada — saida. De acordo com a escolha,

utiliza-se algum critério de avaliacdo do erro (por exemplo, erro médio quadratico). A escolha
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da forma da fun¢do compreende um conjunto de fungdes ortogonais, que formam um espago
base. Um inconveniente de utilizar aproximagdo por analise de regressdo ¢ que com o0s
teoremas que formalizam as propriedades de aproximacdo por séries de fungdes ortogonais
sabe-se como fazer, mas ndo como ¢ possivel fazer. Por exemplo, estes algoritmos indicam
que deve utilizar-se um polindmio de ordem N mais ndo indica o valor exato dos coeficientes
do polinémio.

Assim também se utilizam sistemas dinamicos treindveis como rede neural e logica
nebulosa (Fuzzy Logic), para estimar fungdes relacionais da forma entrada — saida.
Diferentemente de um estimador estatistico, eles estimam a fun¢do sem um modelo
matematico que represente a relacao da saida dependendo da entrada. Conseqiientemente sao
estimadores de func¢des que utilizam modelos livres. Um inconveniente de usar estes métodos
de aproximacdo ¢ que eles ndo fornecem uma relagdo funcional, o que significa que as
derivadas e integrais da fun¢do aproximada ndo sdo disponiveis.

A utilizacao dos métodos descritos anteriormente torna uma solugao do problema de
aproximagao de fung¢des muito dificil e complexa, o que viabiliza a utilizagdo de algoritmos
baseados em computacdo evolutiva (algoritmos genéticos, programacdo evolutiva e
estratégias evolutivas), para aproximar funcdes relacionais (pares ordenados da forma
entrada — saida).

Na determinagdo de aproximagao de fungdes requer-se um método automatizado que
procure as solucdes das fungdes aproximadas, considerando-se os seguintes aspectos das
funcdes: ndo diferenciaveis, complexas, descontinuas e com espacos de busca multimodais.
Neste panorama pode-se implementar um algoritmo genético para encontrar solugdes, com
um processo de evolucao robusto de uma representacao das solugdes [18].

Para a implementacdo de aproximacdo de fung¢des ndo lineares em sistemas
embarcados de baixo custo com capacidade de calculo em ponto fixo, devem considerar-se
aspectos como: incertezas associadas as variaveis livres, saturacdo na representagao de
nimeros e efeitos de quantizagdo devido a resolugdo de armazenamento dos pontos de quebra.

Fungdes aproximadas podem ser implementadas utilizando-se aproximacdo por
fungdes lineares por partes, determinando-se o tamanho da tabela de equivaléncia (LUT), que
serd utilizada. Neste sentido a implementacdo do algoritmo genético deve atingir os objetivos
seguintes: calcular o numero e as posi¢cdes dos pontos de quebra necessarios para reproduzir
os valores aproximados da fun¢do ndo linear a partir dos pontos de quebra. Determinar o
tamanho da tabela de equivaléncia em bits levando em consideragdo aspectos como restrigoes

e limites para aproximacgao de fungdes em sistemas embarcados.
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4.2. Formulacdo para determinar aproximacao de funcdes através de

algoritmos genéticos

Na formulagdo e na implementacdo do algoritmo genético utilizado, algumas
extensdes foram incluidas, com o intuito de tornar o processo de busca de solugdes mais
eficiente. Essas extensdes envolvem a utilizagdo de aproximagdo de fungdes utilizando
fungdes lineares por partes € uma normalizacdo do problema para um melhor entendimento

das solugdes, baseado nos limites de erros de aproximagao.

4.2.1. Aproximacao de funcbes nédo lineares por fungdes lineares por partes

Uma fungdo ndo linear definida por y = f(X), pode ser aproximada através de funcdes
lineares por partes, como visto na Se¢ao 2.6. A fun¢do aproximada S= f~(x) ¢ construida por

partes a partir de valores armazenados em uma tabela de equivaléncia, que contém m pontos
de quebra px e pyi, com i=1,.., m Os pontos de quebra py sdo quantizados com uma
resolugdo equivalente a N bits e os pontos de quebra py; sdo determinados com uma exatidao
equivalente a uma resolu¢do de Nt bits de forma que os valores gerados da fun¢do tenham
uma resolucdo equivalente de Ny bits (considerando as incertezas de propagacdo e de
aproximacao) [4]. A fun¢do ndo linear ¢ aproximada considerando uma exatidao equivalente
do sistema embarcado de Ny bits de resolucao, com Nt > Ny, isto €, os pontos de quebra sdao

armazenados na tabela de equivaléncia com uma resolugdo equivalente de Ny bits.

4.2.2. Normalizagao das Solucdes

Na Secdo 2.4 foi definido o erro de aproximagdo como ea=S—Y, limitado por
[€Amin, €Amax]- O problema de aproximacdo consiste em determinar valores da funcao
aproximada S tal que o erro de aproximacdo ea se encontre dentro deste limites de
aproximacao. Para facilitar a interpretacdo da aproximacao com relacdo aos limites do erro de
aproximacdo de &a, uma normalizacdo das solucdes foi estabelecida. Este processo de
normaliza¢do subtrai de todas as varidveis os valores da fung¢do quantizada Yy a Nt bits de
resolu¢do. Com esta transformagdo, deslocam-se as varidveis para em torno de zero, desta
maneira o erro de aproximagdo normalizado assumem valores inteiros limitados por um erro
normalizado Eapin € Eamax, como foi apresentado na Sec¢do 2.5 [21].

Uma vantagem de utilizar esta normaliza¢do no problema de aproximacao de fungodes,

¢ que se procura as solugdes dos pontos de quebra através de limites de erros de aproximagao
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sem importar a forma da fun¢do nao linear em questao.

4.3. Procedimento de Solucéo

Na metodologia proposta desenvolve-se um algoritmo hierarquico evolutivo cujo
objetivo ¢ de procurar uma solugdo 6tima do problema de aproximagao de fungdes. O
algoritmo evolutivo foi desenvolvido em duas partes. Inicialmente, foi desenvolvido um
algoritmo genético padrdo e foi avaliado o seu desempenho através de estudo de casos. Os
resultados apresentados com o uso desse algoritmo foram satisfatorios para casos com
pequenas resolugdes de N e Ny até 10 bits. Entretanto, esse algoritmo apresentou problemas
de convergéncia para resolugdes maiores de 10 bits.

De forma a melhorar a convergéncia do algoritmo evolutivo, em seguida, ao algoritmo
genético foi incorporado um bloco de programagdo matematica. Desta forma utiliza-se um
algoritmo genético para determinar uma estrutura apropriada da solugdo, enquanto que o
algoritmo da programag¢ao matematica identifica a estrutura de super-individuos usando como

espaco de busca a populagao atual.

4.3.1. Algoritmo Hierarquico

O procedimento proposto possui dois niveis hierarquicos, como representado na
Figura 4.1. No primeiro nivel define-se o tamanho da tabela de equivaléncia (m x Nr), com m
pontos de quebra e uma resolucio equivalente de Nt bits. No segundo nivel ¢ implementado
um algoritmo evolutivo hibrido, que consiste de um algoritmo genético padrdo, combinado
com um bloco de programag¢do matematica. O algoritmo evolutivo hibrido, nivel mais
hierarquico baixo, procura uma solugdo factivel para a condi¢do especificada no primeiro
nivel. Se a solu¢do ¢ encontrada, esta ¢ repassada ao primeiro nivel, que procedera reduzindo
o tamanho da tabela de equivaléncia. Com esta nova condi¢do, o segundo nivel ¢ novamente
ativado. Se uma solugdo factivel ndo é encontrada, considera-se como resultado a ultima
solucao encontrada (solugdao incumbente) [22].

Na Figura 4.1 sdo mostradas as especificagdes do problema como: o conjunto de
valores quantizados da varidavel independente X, o conjunto de valores quantizados da variavel
dependente y e os erros de aproximac¢ao normalizados Eamin € Eamax, definido na Se¢do 2.5
pela equacgao (2.34).

Uma vez que as especifica¢des de entrada {X, Yq, Eamin, Eamax} s30 submetidas para o

algoritmo hierarquico hibrido, as solugdes obtidas para as especificacdes definidas sdo as
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posi¢des dos pontos de quebra (Py, Py) € o tamanho da tabela de equivaléncia (m < Nr).

Especificacao do

Resultado
Probl
roblema Definigao do
— Tamanho da LUT
{r J’q’E mm’E mlx} {p\’pl’N ”1}
SOlUQﬁO? l{NT’ ”1}
Algoritmo
Evolutivo

Figura 4.1. Diagrama do procedimento hierarquico de busca.

O algoritmo de mais alto nivel procura as solugdes de aproximacao a partir de um par
de resolucdes (N e Ny) e nimero de pontos de quebra inicial (m). Encontrando a solugao para
o tamanho da LUT em bits (Nyxm), seguidamente, o algoritmo decresce um desses

parametros e tenta achar solucdo. Esse procedimento ¢ representado na Figura 4.2.

Melhor solugdo

12x9 (108) |v 11x9 (99) |y v 9x9 (81) |

12x8 (96) \/ 11x8 (88) | 10x8 (80) X 9x8 (72)

12x7 (84) | X 11x7 (77) 10x7 (70) 9x7 (63)

Figura 4.2. Defini¢do do tamanho da LUT com solugdo para Nr=10e m=9.

4.3.2. Algoritmo Genético Padréao

Para resolver o segundo nivel, desenvolveu-se inicialmente um algoritmo genético
padrdo, cujos objetivos sdo determinar o minimo tamanho da tabela de equivaléncia (mxNy), e
determinar as posigdes dos pontos de quebra com as especificagdes determinadas no primeiro
nivel de hierarquia.

O algoritmo genético realiza o seguinte procedimento:

* O algoritmo se inicia com a criagdo de uma populagdo inicial aleatéria de

individuos, representando-se os individuos com uma codificagdio de nimeros

inteiros projetados em uma regido viavel;
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* Avalia-se a fun¢do de aptidao de cada individuo de acordo com critério pré-
definido. Depois da avaliacdo da funcdo de aptidao, os individuos sdo selecionados
utilizando uma pontuacdo baseada em classificacdo ndo linear e selecdo através de
roleta, assim, os individuos que tem a maior probabilidade passardo sua informacao
genética para a geragao seguinte;

¢ Aplica-se a operacdo de recombinacdo a dois individuos selecionados de acordo
com uma classificacdo ndo linear. A operacdo de recombinacdo troca material
genético entre os individuos produzindo solugdes candidatas ou potencias com
caracteristicas dos pais;

* Aplica-se a operagdao de mutacao aos individuos da populagdo que simulara uma
mudanca aleatéria de alguns bits no cromossomo dos filhos. O operador de
mutagdo prové um mecanismo para exploracdo de novas regides do espaco de
solugdo evitando uma convergéncia prematura para uma solu¢ao minima local;

* Ordenam-se os individuos da populagdo atual, segundo o valor da fungdo de
aptidao, sendo o objetivo principal manter os melhores individuos para a geracao
seguinte.

Este processo evolutivo é repetido para um numero especificado de geragdes ou até

que algum critério de parada seja atingido. Para o problema abordado nessa dissertagdo, o

algoritmo proposto ¢ descrito sumariamente a seguir:

Algoritmo Genético Padréo
Inicio
* t<0;
e Inicialize P(t);
* Avalie P(t);
Enquanto (ndo condicdo de parada) Faca
Inicio
e t«t+l;
e Selecione P(t) a partir de P(t-1);
* Cruzamento P(t);
* Mutacédo P(t);
* Avalie P(t);
Fim
* Retorna a melhor solucéo;
Fim
A seguir desenvolvem-se aspectos que envolvem a implementagdo do algoritmo
genético padrao, como por exemplo: representagdo dos individuos, determinagao da funcao de

aptidao, método de selecdo e operadores de reprodugdo genética.
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Inicializagdo da Populacéo de Individuos

Na codificacdo define-se a maneira como os genes sdo armazenados no cromossomo,
0s quais representam parametros a serem otimizados pelo algoritmo genético. No algoritmo
implementado utiliza-se uma representagdo dos cromossomos com codificagdo inteira, em que
cada cromossomo tem um comprimento de m pontos de quebra (Py, Pyi), |=1,.., M
representados por valores inteiros com tamanhos de palavras de N e de Nr bits
respectivamente, como representado na Figura 4.3. O cromossomo ¢ inicializado
aleatoriamente, porém, projetado dentro de uma regido vidvel de variagdo dos pontos de

quebra: pye[0, 2"-1] e pyic[0, 2M-1],i =1,..., m.

Px1 | px2 cess | Paxmi| Pyl | Pa2 cees | Pym
pxel0,2-1] prel0,21]

Figura 4.3. Representacao do cromossomo.

O tamanho da populacdo inicial ¢ definido por Pop, conseqiientemente a populacdo
inicial se encontra constituida por Pop cromossomos, em que cada cromossomo representa
uma solugdo candidata para o problema. Na Figura 4.4 apresenta-se a estrutura da populacao

de individuos a ser otimizada pelo algoritmo genético.

Py  Peazy - Peam) | Pvany  Pyazy o Poam
Piony Py - P |Pveyny Pre2y o+ Pyom

p.\'{P{}p.l] p.\'(Pup.Z) e p.\'('Pap‘m] pn-(Pup.l} pr(Pop,Z) e p1.'(PHpJH}

Figura 4.4. Estrutura da populagao total de individuos.

Avaliacdo da Funcéo de Aptidéao das Solucbes Candidatas

O erro de aproximacdo de cada individuo da populagdo é dado por & =S — Yq, em que
S ¢ a fungdo de aproximagdo do individuo i, Y4 € o valor quantizado da fungao y. O algoritmo
genético tem que minimizar o erro de aproximagdo considerando seus limites. Para cada
individuo, a funcdo e o erro de aproximacao sdo calculados utilizando fung¢des lineares por
partes [21]. Como os limites do erro de aproxima¢do ndo sdo constantes para faixa de
variagdo de X (devido a propria quantizagdo e a propagacdo da incerteza na varidvel

independente) o erro de aproximag¢do normalizado ¢ determinado por:
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ea(X) ea(X)
e ([ X)=d—"—"—|e, (X)>0 ; ————|g,.(X)<O0 4.8
AN( ) {EAmax(X)‘ A( ) EAmin(X)‘ A( ) ( )

Assim, cada individuo da populagdo tem associado uma funcao de aptidao, que reflete

quéo boa ela é, comparada com outras na populagdo. Define-se a funcdo de aptiddo como fit,

para cada individuo i, determinada como uma combinagdo de trés parametros:

fit(i)=f,(i)+£2(i)+ £2(i)/w, (4.9)

sendo Ws um fator de ponderagdo, que foi ajustado para 40, e fi, f> e f3, sdo respectivamente

valores maximo, médio e desvio padrao, dados por:
f(i)= max(aiN ) ; ()= mean(giN ) ; fy(i)=std (aiN ) (4.10)

A funcdo de aptiddo, definida em (4.9), for¢a o algoritmo a minimizar o maximo do
erro de aproximacao normalizado considerando a minimiza¢ao também dos valores médio e
desvio padrao deste erro. O fator de ponderagdo tem por objetivo evitar o mascaramento do
primeiro parametro pelos outros dois [21].

A seguir, analisa-se o comportamento da fun¢do de aptidao proposta na equacao (4.9),
para isto, faz-se uso do estudo de caso apresentado na Se¢do 2.8.1, na qual foi analisado o erro
de aproximagdo da fung@o seno considerando a variavel independente X como exata, isto &,
N = Ny. Foi considerado que a varidvel livre X ¢ quantizada com uma resolucao equivalente de
N = 4 bits e os valores da funcdo aproximada sdo gerados com uma resolu¢do de Nt = 6 bits.

Inicialmente considera-se que os pontos de quebra sdo determinados sobre a curva da
funcdo quantizada. Na Figura 4.5 apresenta-se o comportamento da funcdo de aptidao
definido na equacao (4.9), em que os pontos Px variam no intervalo: 0 < py; < pyx < 15. Neste
caso determina-se o valor minimo da fungéo de aptidao fity, = 0,4340, com as solugdes das
posigdes dos pontos de quebra em py= [0, 7, 12 15] e py = [3, 43, 60, 63].

Na Figura 4.6 apresenta-se a fun¢do aproximada com valor minimo da func¢do de
aptiddo. A funcdo ¢ aproximada por funcdes lineares por partes a partir das posigdes dos
pontos de quebra armazenados em uma tabela de equivaléncia de um sistema embarcado. Na
Figura 4.7 apresenta-se a normaliza¢do da funcdo aproximada, observa-se que o erro
normalizado § encontra-se dentro dos limites do erro normalizado Eamin € Eamax. Observa-se
que o mapeamento dos valores dos pontos pyx; = 7 € pxe = 12 encontram-se sobre o €ixo zero,

pois os pontos Py € Py se encontram determinados sobre a fun¢do quantizada Yy,
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Figura 4.6. Funcao seno no primeiro quadrante aproximada por fungdes lineares por partes.
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Pontos de quebra

Figura 4.7. Erro de aproximagdo Se limites de erros de aproximac¢ao Eamin € Eamax

normalizados.

Seguidamente, considera-se que os pontos Pyi € Py podem assumir qualquer valor
inteiro que estejam dentro dos limites do erro de aproximacdo. Neste caso, a funcdo de
aptidao ¢ calculada com a determinacdo das posi¢des de quatro variaveis: Pxi, Px, Pyo, Py, Py2
e py3. Devido a dificuldade de representar o comportamento da fungdo de aptiddo em fungio
de quatro variaveis, realiza-se uma codificacao de varias varidveis para cada eixo, através das

seguintes equacgdes:

+(pyl+%)+(pvo+%) (4.11)

+(pﬂ+ﬁé)+(pw+5§) (4.12)

sendo =2

Na Figura 4.8 apresenta-se o comportamento da funcdo de aptidao utilizando-se a
transformagdo definida pelas equagdes (4.11) e (4.12). Observa-se nesta figura uma
quantidade maior de combinacdes dos pontos de quebra, devido a que os pontos py assumem
valores dentro do limite de erro normalizado. Neste caso, o valor minimo da func¢do de
aptiddo ¢ de fity, =0,3094, com as solugdes das posi¢cdes dos pontos de quebra em:

p=10, 7,12, 15] e py = [3, 43, 61, 63].
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Na Figura 4.9 apresenta-se a solu¢ao para o minimo valor da fun¢do de aptidao, a
funcdo ¢ aproximada por fungdes lineares por partes. Na Figura 4.10 apresenta-se a solucao
da fun¢do aproximada utilizando-se a normalizagdo, observa-se que os pontos de quebra py
ndo se encontram sobre o €ixo zero como o caso anteriormente estudado, isto porque os

pontos de quebra ndo necessariamente estdo determinadas sobre a fungdo quantizada Yy

Fitness

50
40
30

20|

[=1=]

X Iy 6 Y

15 2

Figura 4.8. Comportamento da fun¢do de aptidao com parametros N=Ny=4, Ny=6 e m=4.
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Figura 4.9. Funcao seno no primeiro quadrante aproximada por fung¢des lineares por partes.
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Pontos de quebra

/

Figura 4.10. Erro de aproximacdo Se limites de erros de aproximagao Eamin € Eamax

normalizados.

Método de Selecéo

O método da selegdao envolve a escolha dos individuos na populacdo que irdo gerar
descendentes, assim como o niumero de descendentes a serem criados. A partir da populagdo
principal ning individuos sdo selecionados para gerar novos cromossomos, utilizando uma

pontuacdo baseada em atributos ndo lineares e selecdo através de roleta [21], [24].

Mind 1
Prob(i)="mY " i1 n, (4.13)

Sendo V a raiz real e positiva do polindmio:
(SP—n) V™ + PV 4+ +SP =0 (4.14)

e SP ¢ o parametro que controla a pressao de selegdo.

Considera-se um exemplo com hjpg =40, o individuo com melhor fit é alocado na
posicdo 1 e o individuo com pior fit ¢ alocado na posigdo 40, a probabilidade de selecdo prob
de cada individuo na populagdo ¢ calculado pela equacdo (4.13), sendo que o valor da
probabilidade depende da posi¢do de cada individuo na populagdo, como apresentado na

Figura 4.11.
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Figura 4.11. Probabilidade de selecao baseada na classificacao nao linear

Cruzamento dos Individuos

O passo seguinte, depois do processo de selecdo, ¢ aplicar a operagdo de cruzamento
nos individuos da populagdo. O cruzamento troca parte da informagdo genética entre dois
individuos, produzindo novas solugdes potenciais com algumas caracteristicas dos pais.

Neste algoritmo genético aplica-se o operador de cruzamento bindrio simples (de um
ponto) em que oS cromossomos genitores sdo quebrados em uma determinada posi¢do
(escolhida aleatoriamente), sendo os segmentos resultantes permutados entre si, formando
assim dois descendentes.

Neste algoritmo genético os cromossomos foram definidos utilizando-se uma
codificacdo inteira, assim, para a aplicacdo do operador de cruzamento binario simples,
requer-se fazer o mapeamento da representacdo do cromossomo de inteiro para bindrio.
Conseqlientemente, na representacdo binaria 0 cromossomo tem um comprimento em bits de
mMx(N+ Nr). A Tabela 4.2 contém os pardmetros ¢ o tamanho em bits do cromossomo.
Observa-se que quando as especificagdes do problema sdo maiores o tamanho do
cromossomo em bits ¢ muito grande. Isto ¢ um inconveniente devido ao esforgo

computacional necessario para realizar a operagao de cruzamento.
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Tabela 4.2. Tamanho do cromossomo em bits

N Nt m | Tamanho
em bits
4 7 4 44

8 10 9 162

9 11 13 260
10 12 | 17 374

11 14 | 22 550
12 15 | 31 837

Para diminuir o esfor¢o computacional do cruzamento binario, propde-se utilizar a
mesma representacdo inteira para realizar o operador de cruzamento. A seguir, apresenta-se
um exemplo da operagdo de cruzamento utilizando a representagdo inteira e seu equivalente
em representagdo binaria. Definam-se dois genes G; e G,, com resolucdes equivalentes a N
bits, respectivamente. O cruzamento de G; e G, utilizando a representagdo inteira efetua-se da
seguinte maneira:

Representam-se os genes G; e G, em forma binaria e seu equivalente em forma inteira,
e escolhe-se um ponto de cruzamento na posigao N — 2.

Ponto de
Cruzamento

G / /2
G, =a,, Ay, dyy - 4 a, a, = floor(—5)*2"? + mod(G,,2"*)

F

G,=by, by, by, ..bb b = floor(2€—f2)"‘2"""2 +mod(G,,2"?)

O resultado do cruzamento dos genes G, e G, produz dois filhos definidos por G'; e
G’Z:

G

e )*2"? + mod(G,,2"?)

G', =ay, ay, by, ... b, by by = floor(

G',=b,, b,,ay, ..a a a = f]oor(ﬁ—rl)*l‘"z +mod(G,,2"?)

sendo que o operador “floor” efetua um arredondamento de um niimero e¢ o operador “mod”
calcula o residuo da divisdo de dois niumeros.
Desta maneira pode-se realizar a opera¢do de cruzamento sem precisar fazer o

mapeamento de nlimeros inteiros para binarios.

Mutacéo dos Individuos

Depois da operagdo de cruzamento os individuos da populagdo atual sofrem um
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processo de mutacdo, com o objetivo de introduzir individuos com nova codificagdo na
populagdo, tendo como conseqiiéncia uma maior exploracao do espaco de busca.

Neste sentido faz-se um mapeamento de individuos de representacdo inteira para
representacdo bindria. Seguidamente aplica-se o operador de mutacdo binario trocando-se os
valores binarios de 1 para 0 e vice-versa. Na Figura 4.12 apresenta-se um exemplo de uma
mutacdo bindria para uma varidvel inteira. Para todos os cromossomos, define-se com que

probabilidade (Pn) cada gene presente no cromossomo sera modificado.

Antes da Mutacdo 114 1110010
Depois da Mutacao| 98 |1 100010

Ponto de
Mutacio

Figura 4.12. Representagcdo da Operacao de Mutacao

Selecéo da Nova Populagdo

Uma vez concluida a selecdo probabilistica baseada na posi¢do através do método da
roleta, processo de reproducdo, os melhores individuos sdo selecionados para compor uma
nova populagdo. Este processo de sele¢ao ¢ do tipo (i + A)-ES (ES- Estratégias Evolutivas)
[17], sendo que p individuos produzem A filhos. A nova populacdo temporaria de (u+A)
individuos ¢ reduzida por um processo de selecdo deterministica, em que os p melhores

individuos passarao definitivamente para a proxima geracao.

4.3.3. Algoritmo Hibrido

Um dos principais inconvenientes na aplica¢do de algoritmos genéticos simples para
problemas com espacos de busca complexos ¢ seu alto custo computacional devido a sua
baixa taxa de convergéncia. Neste panorama, de forma a melhorar o desempenho do
algoritmo genético padrdo e tornar mais rapido o processo de convergéncia, o algoritmo
genético padrao ¢ modificado em sua estrutura com o incremento de um algoritmo de
programacdo matematica. A razdo de utilizar uma estratégia hibrida é que um algoritmo
hibrido pode combinar os méritos do algoritmo genético padrao de busca de solugdes globais
no espago de solugdes com uma técnica de programagao matematica de busca local. Métodos
de busca local podem melhorar potencialmente as solugdes descobertas pelo algoritmo
genético padrdo durante o processo evolutivo, conseguindo solucdes proximas do 6timo com

uma maior taxa de convergéncia.
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Neste sentido, desenvolveu-se um algoritmo hibrido composto pela combinagdo de um
algoritmo genético padrao que fornece uma estrutura apropriada da solug¢do e um algoritmo de
programa¢do matemadtica que determinara a estrutura de super-individuos a partir da

populacdo atual [22]. A seguir, apresenta-se sumariamente o algoritmo hibrido proposto:
Algoritmo Hibrido
Inicio
e t«0;
e Inicialize P(t);
* Avalie P(t);
Enquanto (ndo condicédo de parada) Faca
Inicio
o tt+l;
* Selecione P(t) a partir de P(t-1);
* Cruzamento P(t);
e Mutacéo P(t);
* Avalie P(t);
e A partir de P(t) gere super-individuos e o insere
em P(t);
Fim
* Retorna a melhor solucéo;

Fim

O algoritmo hibrido combina a capacidade de busca local da programagao matematica
com as propriedades de busca global do algoritmo genético padrao. Conseqiientemente a
principal diferenca entre o algoritmo genético padrdo e o algoritmo hibrido se encontra na
aplicacdo do algoritmo de programagdo matematica, responsavel pela criagdo de super-
individuos a partir da populagdo atual de individuos. Uma vez criados os super-individuos,
estes competirdo por sua sobrevivéncia com os individuos da populacao atual introduzindo
novas solugdes a populagao atual com uma melhora do processo de exploragao [31].

Devido a que os algoritmos hibridos aplicam técnicas de busca local as solucgdes
geradas pelo algoritmo genético padrdo, o gasto computacional do tempo de busca das

solucdes ¢ incrementado durante o processo de busca genética.

Algoritmo de programacédo matematica

Para cada geragdo, super-individuos sdo gerados a partir da populacdo atual P(t)
alterada pelo processo de selecdo e reprodugdo. As novas solucdes serdo inseridas e
substituirdo aos piores individuos da populagdo P(t). Cada super-individuo ¢ construido
através de um algoritmo de busca local a partir da populagdo atual. Utiliza-se um método

simples de procura local que avalia o conjunto atual de dados para determinar uma
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promissoria dire¢do de busca [31].

O procedimento do algoritmo de busca local consiste em ajustar as posi¢des dos
pontos de quebra das solugdes da populacdo atual P(t). Considera-se o ajuste de uma solugao
de mpontos de quebra (pi, P2, ..., Pi, --., Pm), define-se uma nova solucao obtida pelo algoritmo
de busca local denotada por (pi, P2, ..., P'i, ---» Pm), Sendo P’; 0 novo ponto de quebra ajustado
pelo algoritmo de busca local que substituira p; depois do resultado da avaliagdo da fungdo de
aptidao [32]. Para realizar o ajuste de um ponto de quebra p;, o seguinte procedimento de

busca ¢é descrito sumariamente:

Passo 1: Especificar um ponto de quebra p; para ajuste;

Passo 2: Gerar dois novos pontos a partir de p; utilizando-se as
equacbes seguintes:
P7i = pPi + v(Pisx — Pi)
P”i = pPi — B(Pi — Pi-1)
sendo y o coeficiente de expansdo (0<y<1) e B o coeficiente de
contracdo (0<p<l).

Passo 3: Avaliar a funcdo de aptiddo para cada ponto de quebra p”; e
S

Passo 4: Substituir p; pelo ponto de quebra p”; ou p”; que apresente
menor valor da funcdo de aptidao.

Passo 5: Voltar ao Passo 1 e selecionar o seguinte ponto de quebra
para ajuste.

sendo y e P variaveis aleatorias que toma valores no intervalo [0, 1].

O novo ponto de quebra gerado ao redor do ponto de quebra p;, que pode ser criado a
partir: da operacao de expansdo (P’ie<pi, Pi+1>) ou da operagdo de contracao (P’ i€ <pii, P>).
Esta flexibilidade permite ao algoritmo de busca explorar o espago de busca com uma maior

liberdade. Isto também facilita uma sintonizag¢ao das solucdes ao redor de um ponto 6timo.
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Capitulo 5

Resultados

Neste capitulo apresentam-se os principais resultados obtidos utilizando a estrutura do
algoritmo hierarquico evolutivo desenvolvido no capitulo anterior. Para validar o algoritmo
proposto apresenta-se um estudo de caso da aproximagdo da funcdo seno no primeiro
quadrante. Inicialmente apresentam-se os resultados utilizando o algoritmo genético padrao.
Seguidamente os resultados utilizando a implementacdo do algoritmo hibrido composto por
um algoritmo genético padrdo e uma técnica de programacao matematica. Apresenta-se uma
comparagdo computacional das solugdes do estudo de caso, entre o algoritmo genético e o
algoritmo hibrido. Realiza-se uma andlise exploratéria do comportamento dos operadores
genéticos e do algoritmo de programagdo matematica de busca local, durante processo de
evolugdo. Finalmente apresenta-se uma estratégia de variagdo de pardmetros dos operadores
genéticos (probabilidade de cruzamento e mutacdo), para realizar uma sintonia dos

parametros melhorando o desempenho dos algoritmos propostos.

5.1. Estudo de caso: Aproximacao da fungdo seno no primeiro quadrante

Na atualidade, geradores digitais de fungdes sao empregados em diversas areas, como
aplicacdes em radar, sistemas de comunicagdes, aplicagdes de controle digital, em
instrumentagdo, etc. Neste sentido existe o interesse de viabilizar o problema de gerar valores
de fungdes digitais utilizando-se sistemas embarcados de baixo custo com o objetivo de

substituir geradores digitais convencionais e caros [28].
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Nesta dissertagdo, para verificagdo dos algoritmos desenvolvidos, considera-se o
estudo de caso de aproximar uma fun¢do seno no primeiro quadrante utilizando aproximagao
linear por partes. Para dar solu¢do ao problema de aproximagao da funcdo seno, desenvolve-
se um algoritmo hierarquico evolutivo descrito no capitulo anterior, que determinara os
pontos de quebra e a memoria minima necessaria de armazenamento para resolver o problema
de aproximagdo linear de fungdes por partes considerando as especificagdes do projeto
apresentadas no Capitulo 2. Os valores digitais da funcdo seno sdo gerados a partir dos pontos

de quebra que sdo armazenados em uma tabela de equivaléncia (LUT) do sistema embarcado.

5.2. Procedimento para solucéo

Na Sec¢do 4.3. foi apresentado um algoritmo hierarquico evolutivo para determinar as
posicdes dos pontos de quebra e a memdria minima necessdria de armazenamento para
aproximar fungdes utilizando aproximagdo linear por partes. O algoritmo proposto inclui a
implementagdo de um algoritmo evolutivo e nessa dissertacio ¢ implementado
independentemente com um algoritmo genético padrdo e um algoritmo hibrido, como
representado na Figura 5.1. Os algoritmos genéticos sdo executados independentemente para
determinar as solu¢des da aproximagdao de fungdes considerando-se as especificacdes do
projeto apresentadas no Capitulo 2. Os dois algoritmos genéticos sdo comparados com o fim
de avaliar o desempenho durante o processo de busca das solugdes.

O procedimento proposto possui dois niveis hierarquicos. No primeiro nivel define-se
o tamanho da tabela de equivaléncia (m X Ny), com m pontos de quebra e uma resolugdo
equivalente de Nt bits. No segundo nivel implementa-se um algoritmo evolutivo que pode ser
feito utilizando um algoritmo genético padrdo ou um algoritmo hibrido que procurara uma
solugdo factivel para condi¢do especificada no primeiro nivel, como representado na Figura
5.1. Se a solugdo ¢é encontrada, esta ¢ repassada ao primeiro nivel, que procedera reduzindo o
tamanho da tabela de equivaléncia. Com esta nova condi¢do, o segundo nivel ¢ novamente
ativado. Se uma solugdo factivel ndo ¢ encontrada, considera-se como resultado a ultima

solugdo encontrada [22].
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Tamanho da LUT Tamanho da LUT
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Gengético Padrao Hibrido

A) B)

Figura 5.1. Algoritmo hierarquico evolutivo: A) Composto por um algoritmo genético padrao;

B) Composto por um algoritmo hibrido.

A seguir apresentam-se os resultados do estudo de caso da aproximacdo da funcdo

seno no primeiro quadrante, utilizando a estrutura hierarquica evolutiva.

5.3. Resultados utilizando o Algoritmo Genético Padréao

A seguir apresentam-se os resultados computacionais obtidos para o estudo de caso da
aproximacdo da funcdo seno no primeiro quadrante. Considera-se a funcdo seno definida
como Y = sen(X), com limites Xe[0, /2] e ye[0, 1]. Analisa-se o caso que ndo existe incerteza
associada a variavel livre, e para isso faz-se Ny = N.

Os resultados apresentados com o uso desse algoritmo foram satisfatorios para casos
com pequenas resolugdes de N e Ny até 10 bits. Entretanto, esse algoritmo apresentou
problemas de convergéncia para resolu¢cdes maiores de 10 bits. Na Tabela 5.1 contém os
parametros e resultados utilizados nas simula¢des e o tamanho minimo da LUT (em bits)
obtido para cada aproximagdo especificada. As simulagdes foram realizadas utilizando o

programa MATLAB para um computador Pentium IV, 2.5GHz e memoéria de 512MB.

Tabela 5.1. Parametros e resultados da aproximacao utilizando o algoritmo genético.

Parametros de entrada Resultados
N | Ny Populagao Ny Pontos de Tamanho da | Tempo computacional
quebra: m LUT (bits) por época (s)
8 40 10 9 90 0,188
9 9 40 11 13 143 0,280
10 | 10 50 12 17 204 0,485

A seguir apresenta-se uma solu¢ao da aproximacao da fun¢do seno, com parametros
da simulacdo: N =8, Ny =8 e Ny = 10. Neste caso utiliza-se uma probabilidade de cruzamento

P.= 0,9 e uma probabilidade de mutagao Py, = 0,04. Determina-se um tamanho da populagado
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inicial para 40 individuos. Nas simulagdes utilizou-se como critério de parada um nimero

maximo de geracdes de 500 ou quando a fun¢do de aptidao atinge um valor menor ou igual

que um, indicando a existéncia na populacdo de um individuo que representa uma solucao

para o problema, isto ¢, o erro de aproximacao normalizado Sse encontra dentro os limites de

erro de aproximagao Eamin € Eamax.

Na Figura 5.2 apresenta-se uma solucdo para a representagdo da aproximacgdo da

fungdo seno, sendo S=Yy—Yq o erro da fungdo de aproximagdo normalizado, Eamin € Eamax 0

limites de erros de aproximag@o normalizados. O valor do fitness obtido foi de 0,9967.

Observa-se que Snao ultrapassa os limites de erros de aproximagao.

4

Figura 5.2. Erro de aproximacao para a fun¢ao seno com N=8, Ny=8 ¢ Ny =10
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A Tabela 5.2 contém os pontos de quebra (py, py) € o erro da fungdo aproximada S

encontrados pelo algoritmo hieradrquico evolutivo utilizando o algoritmo genético padrao em

sua estrutura.

Tabela 5.2. Pontos de quebra com parametros N=8, Ny=8, Nyr=10e m=09.

Pontos de 1 2 3 4 5 6 7 8 9
quebra
D 0 58 | 97 | 129 | 157 | 185 | 210 | 235 | 255
Y 4 | 361 | 578 | 732 | 844 | 931 | 985 | 1017 | 1023
S 1 2 2 2 2 2 1 2 0
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Um dos principais inconvenientes na aplicagdo de algoritmos genéticos simples para
problemas com um grande espaco de busca ¢ seu alto custo computacional devido a sua baixa
taxa de convergéncia. Para diminuir esta dificuldade e aumentar a capacidade de exploracao
no espago de busca, desenvolvem-se uma soluc¢do hibrida, com combinac¢iao de um algoritmo
genético padrao e um método de programacao matematica.

A seguir, apresentam-se os resultados para a aproximacdo da fungao seno utilizando-se

a estrutura do algoritmo hibrido proposto.

5.4. Resultados utilizando o Algoritmo Hibrido

O algoritmo hibrido encontra-se composto por um algoritmo genético padrdo e um
algoritmo de programa¢do matematica de busca local. Na Secdo 4.3 foram descritos os
detalhes que envolvem a implementacdo do algoritmo hibrido ¢ o procedimento de busca
local.

Considera-se o estudo de caso da aproximagdo da fun¢do seno no primeiro quadrante
utilizando-se o algoritmo genético hibrido considerando-se o caso que ndo existe incerteza
associada a variavel livre, isto € Ny = N.

Os resultados apresentados com o uso do algoritmo hibrido foram satisfatorios,
conseguindo encontrar solucdes para resolucdes de N e Ny de até 12 bits, respectivamente. Na
Tabela 5.3 contém os pardmetros e resultados utilizados nas simulag¢des e o tamanho minimo
da LUT (em bits) obtido para cada aproximagdo especificada. Em cada caso utiliza-se uma
probabilidade de cruzamento P; = 0,9 e uma probabilidade de mutagdo Pn= 0,04. Para cada
especificagdo de pardmetros determina-se um numero de individuos da populacdo. As
simulacdes foram realizadas utilizando o programa MATLAB para um computador Pentium

IV, 2.5GHz e memoria de 512MB.

Tabela 5.3. Parametros e resultados da aproximagao utilizando o algoritmo hibrido.

Pardmetros de entrada Resultados
N Ny Populagao Ny Pontos de | Tamanho da | Tempo computacional
quebra: m LUT (bits) por época (s)
8 8 40 10 9 90 0,188
9 9 40 11 13 143 0,280
10 10 50 12 17 204 0,485
11 11 60 14 22 308 1,93
12 12 80 15 31 465 6,15

A seguir, apresentam-se os resultados da aproximac¢ao da fun¢do seno com parametros

N=38, Ny=8 e Ny=10. Na Figura 5.3 apresenta-se uma solu¢do para a representacdo da
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aproximagao da fung¢do seno, sendo S=Yy — Yy o erro da funcdo de aproximagdo normalizado,
Eamin € Eamax 08 limites de erros de aproximag@o normalizados. O valor do fitness obtido foi
de 0,9627. Observa-se que a solu¢do Snao ultrapassa os limites de erros de aproximacao.

4

Pontos de quebra

m [l

0 50 100 150 200 250
X

EAmax

1¢

iS4

EAmin

Figura 5.3. Aproximagao para a fungdo seno com N=8, Ny =8 ¢ Ny = 10.

A Tabela 5.4 contém os pontos de quebra (py, py) € o erro da fungdo aproximada S

encontrado pelo algoritmo hierarquico evolutivo utilizando o algoritmo genético hibrido.

Tabela 5.4. Pontos de quebra para N= 8, Ny=8 ¢ Ny = 10.

Pontosde | > | 3 | 4| s |6 | 7| 8| 9
quebra (M)
Px 0 56 93 125 154 182 209 236 255
Py 4 349 557 714 833 923 984 | 1018 | 1023
S 1 2 2 2 2 2 2 2 0

5.5. Comparacdo Computacional entre o Algoritmo Genético Padréo e o

Algoritmo Hibrido

A seguir, compara-se o desempenho da taxa de convergéncia entre o algoritmo
genético padrdo e algoritmo hibrido. Para isto, determinam-se os parametros N e Ny, desde 8
bits até 12 bits como ¢ especificado na Tabela 5.5. Para cada caso foram feitas 100 simulagdes
independentemente para ambos algoritmos, determinando-se os valores da média final de

épocas e desvio médio padrdo em que sdo encontradas as solu¢des. Em cada caso utiliza-se
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uma probabilidade de cruzamento P.=0,9 e uma probabilidade de mutagdo Py, =0,04. A

escolha de estes valores de probabilidades de P. e Py, foi feita através de uma anélise de

variagdo da probabilidade de cruzamento e mutagdo que sera estudado na Secdo 5.7.

Tabela 5.5. Comparagdo de taxa de convergéncia do algoritmo genético padrao e o algoritmo

hibrido.

Parametros Algoritmo Genético Padréo Algoritmo Hibrido

N | Ny [ Np | m Média de Desvio padrao Média de Desvio padrao
época final médio época final médio

8 8 10 [ 9 383 56 62 35
9 9 11 | 13 769 42 40 1,8
10 | 10 | 12 | 17 1522 123 341 65
11 [ 11 ] 14 | 22 - - 850 83
12 [ 12 | 15 | 31 - - 1522 194

Na Figura 5.4 apresentam-se os graficos de convergéncia para uma simulagdo dos

algoritmos padrao e hibrido, com pardmetros N=8, Ny=8, Ny=10 ¢ m=9. O algoritmo

genético padrao converge a solugdo com 307 geracdes, entretanto, o algoritmo hibrido

converge a solugdo com 57 geracdes. Os dois algoritmos sao inicializados com os mesmos

valores das probabilidades de cruzamento e mutagdo (P.= 0,9 e Pn,=0,04) e 0 mesmo valor

da semente aleatoria, isto ¢, a geragdo da seqiiéncia de numeros aleatérios € a mesma.

Fitness
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AG Hibrido Fitness = |
| | | | | |
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Numero de Geragdes

350

Figura 5.4. Simulagdo do Algoritmo Genético Padrdo e Algoritmo Hibrido com parametros

N=8, Nr=10em=9.

Na Figura 5.5 apresenta-se a simulagdo com parametros N=9, Ny=9, Nr=11,
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m=13, Pc=0,9 ¢ Pn=0,04. O algoritmo genético padrao converge a solucdo com 661
geracgdes, entretanto, o algoritmo hibrido converge a solugdo com 47 geragdes. Neste caso

também os dois algoritmos foram inicializados com o mesmo valor da semente aleatoria.
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Figura 5.5. Simulag@o do Algoritmo Genético Padrdo e Algoritmo Hibrido com parametros

N=9,Nr=11lem=13

Os testes revelam que o algoritmo hibrido apresenta uma melhor taxa de convergéncia
com respeito ao algoritmo genético padrao. Entretanto o algoritmo hibrido ¢ mais lento que o
algoritmo genético padrdo, devido ao gasto computacional que se emprega para executar o

algoritmo matematico de busca local.

5.6. Analise exploratoria dos operadores geneéticos e o0 algoritmo de

programacao matematica durante o processo evolutivo

No processo de implementagdo do algoritmo genético requer-se escolher um conjunto
de operacdes genéticas entre muitas possibilidades. Por exemplo, a operagcdo de cruzamento
com um ponto de corte, a mutagdo bit a bit, a selecdo baseada em roleta. Esta escolha pode ser
efetiva para um tipo de algoritmo genético mais ndo para outros. Neste sentido, realiza-se uma
analise do desempenho dos operadores utilizados no algoritmo hibrido, como por exemplo:

e Diversidade genética da populagao;

e Pressdo de selegao;
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e Numero de cruzamentos por geracao;
e Numero de mutagdes por geragao;
¢ Quantificag¢do da contribui¢do do algoritmo de programacao matematica.
A seguir analisa-se o desempenho do algoritmo genético para o estudo de caso da

aproximacao da fun¢do seno, com parametros N=8, Ny=8, Nt=10e m=9.

Diversidade Genética da Populagéo

Define-se a medida da diversidade genética como gdm (Genetic Diversity Measure)
[29], que pode ser calculada como a razdo entre o valor médio e maximo da funcdo de aptidao
em cada geragdo, com intervalo de variagdo 0 < gdm< 1. Quando o valor de gdm se encontra
proximo do valor um indica que todos os individuos tém o mesmo cédigo genético, isto &,
eles representam a mesma solu¢do no processo de evolu¢ao. Na Figura 5.6 apresenta-se a o
comportamento da diversidade genética (gdm) durante o processo de evolu¢do para a
aproximagao da fungao seno para N=8 ¢ Nr=10. A medida do gdm pode ser utilizada como
uma variavel de controle do algoritmo genético para prever uma convergéncia prematura para
uma solu¢do minima local. O valor do gdm pode ser utilizado para variar as taxas de
cruzamento e mutagdo do algoritmo genético tal que sejam introduzidas novas caracteristicas

genéticas. Entretanto, neste estudo foi utilizado apenas para verificagao.

1

0.9+ 4
0.8 4
0.7+ 4
0.6 4
0.5 4
gdm
0.4 R
0.3 4

0.2 B

0.1 B

0 10 20 30 40 50 60
Numero de Geragoes

Figura 5.6. Medida da diversidade genética (gdm)
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Presséo de Selecdo

Neste algoritmo o processo de selecdo encontra-se baseado em uma classificagdo ndo
linear (tipo rank), com pressdo de selegdo SP=4. Para um tamanho da populagdo de 40
individuos a pressdo de selecdo ¢ representada na Figura 5.7 para os pontos (P, Py), observa-

se o comportamento ndo linear da pressao de selecao durante o processo evolutivo.

Pressdo de Selegao X Presséo de Selegdo Y

250 250
200 8 200 {1
1504l . 150

100 I R 100

50 B 50

Hﬂﬂmﬂﬂﬂﬂﬂnﬂﬂnm WHHHHHHHHHHHHHWWHHWN

0 0
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Numero de Individuos Numero de Individuos

Figura 5.7. Pressao de selegdo dos individuos px e py

NUmero de cruzamentos por geracao

O algoritmo genético hibrido utiliza um operador de cruzamento simples de um ponto,
na Figura 5.8 apresenta-se o numero de cruzamentos produzidos pelos individuos da
populagdo em cada geragdo. Para a aproximagdo da fun¢do seno com parametros N=8 e
Nt = 10. Para um tamanho da populagao de 40 individuos, o valor médio de cruzamentos ¢ de

aproximadamente 36 em cada época.

NuUmero de mutacbes por geracao

O algoritmo implementado utiliza um operador de mutagdo bit a bit. Para uma
populacao de 40 individuos e parametros N = 8, Nt = 10 bits e uma popula¢do de tamanho 40,
tem-se 2880 bits em py e 3600 bits em py. Na Figura 5.9 apresentam-se o nimero de mutagdes
para os pontos de quebra py e Py, com um valor médio de 176 mutagdes em Py € um valor

médio de 48 mutagdes em py para cada geracdo respectivamente.
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Figura 5.8. Numero de cruzamentos em cada época.
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Figura 5.9. Numero de mutagdes em cada geragdo para Py € py.

Quantificacdo da contribuicdo do algoritmo de programacédo matematica

O algoritmo hibrido estd composto por um algoritmo genético padrdo que determina
uma estrutura apropriada da solucao e o algoritmo da programacao matematica fornece novos
individuos potenciais criados a partir da populagdo atual, que serdo inseridos na mesma. Para

analisar a contribuicao do algoritmo de programacdo matematica no processo de otimizacao,
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deve—se determinar a quantidade de novos individuos que sdo introduzidos por época.

Na Figura 5.10 apresenta-se o comportamento das novos individuos introduzidos
(individuos com o melhor fitness) pelo algoritmo de programagdo matematica em cada
geragdo. Observa-se que a contribuicdo de novos individuos a partir deste algoritmo ¢ nao
linear durante o processo de evolucao. Neste estudo de caso, com parametros N=8 ¢ Ny = 10,
o numero total de novos individuos introduzidos pelo algoritmo de programacido matematica

foi de 560.
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Figura 5.10. Nimero de novos individuos introduzidos pelo algoritmo de programagao por

época.

5.7. Estrategia de variacdo dos parametros: P. e Py,

Na implementa¢ao de algoritmos genéticos requer-se escolha de um conjunto de
parametros iniciais que tem uma grande influéncia no desempenho da evolucao do algoritmo
genético padrdo, como por exemplo: tamanho da populagdo inicial, nimero maximo de
geracdes, probabilidade de cruzamento e mutag@o. Qual a melhor escolha dos parametros, ¢
uma importante questdo. Para responder esta questdo, muitos aperfeicoamentos dos
algoritmos genéticos podem ser realizados. Uma estratégia utilizada na referéncia [29],
analisa o comportamento das solu¢cdes comparando a média de época final das solugdes
quando ¢ variado as probabilidades de cruzamento (Pc) e a probabilidade de mutagao (Pp).

Nesta andlise a probabilidade de cruzamento ¢ mantida constante enquanto variam os
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valores da probabilidade de mutacdo e vice-versa. Assim também a semente aleatoria ¢
mantida constante para cada combinacdo de P. e Py Na Figura 5.11 apresentam-se as
variagdes das probabilidades de cruzamento e mutacdo, com pardmetros N=8 e Nr= 10.
Foram feitas 100 simulagdes para cada caso, determinando-se o valor da média das épocas

finais em que encontra uma solucao e desvio padrao de elas.

0,09 i

0,085~ B

0,08~ 4

0,075 B

0,065 B

0,06 4

0,055 B

Probabilidade de Mutagdo

0,05 i

0,045 - B

0,04~ 4

I I I I I ! ! ! ! ! !
0.75 0775 0.8 0.825 0.85 0.875 0.9 0925 0.95 0.975 1

Probabilidade de Cruzamento

Figura 5.11. Variagao das probabilidades de cruzamento e mutacao (Pc, Pm).

A través de mecanismos de analise dos parametros dos algoritmos genéticos pode-se
explorar o comportamento e a sintonia dos parametros com a finalidade de melhorar a taxa de
convergéncia e o desempenho do algoritmo genético [30]. Nas Figuras 5.12 e 5.13
apresentam-se as variacdes das probabilidades de cruzamento e mutagdo, respectivamente. A
resposta da curva de probabilidade de cruzamento sugere uma tendéncia linear, entretanto, a
resposta da curva de probabilidade de mutacdo sugere uma tendéncia quadratica. A analise de
exploragdo das relagdes entre a probabilidade de cruzamento e mutagdo permite entender o
comportamento de estas variaveis e do alcance de valores que podem ser inicializados [29].
Destas figuras pode-se observar que uma alta probabilidade de cruzamento com uma baixa

probabilidade de mutacdo determina uma rapida taxa de convergéncia do algoritmo proposto.
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Figura 5.12. Resposta da curva de probabilidade de cruzamento para um total de 1100

simulagoes.
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Capitulo 6

Conclusoes e Sugestoes

6.1. Conclusoes

Nesta dissertacdo foi apresentado um procedimento para determinar aproximagao de
funcdes nao lineares para sistemas embarcados utilizando algoritmos genéticos, considerando-
se aproximacdo de funcgdes por fungdes lineares por partes e sistemas embarcados de baixo
custo ¢ com resolucao limitada.

Neste procedimento, para obter os resultados foram tomadas as seguintes
consideragdes:

* Para a implementacdo de aproximacdo de func¢des ndo lineares em sistemas
embarcados de baixo custo com capacidade de calculo em ponto fixo, foram
considerados aspectos como: incertezas associadas as varidveis livres, saturagdo na
representacdo de numeros e efeitos de quantizagdo devido a resolucdo de
armazenamento dos pontos de quebra. Para isto, foram analisados as restricdes e
limites para aproximacao de fungdes ndo lineares em sistemas embarcados.

* A utilizagdo de algoritmos genéticos padrao para a determinacdo de fungdes de
aproximacdo mostrou ser uma alternativa vidvel para resolver este tipo de
problemas. Os testes realizados mostraram que o algoritmo genético padrdo
apresenta um problema de convergéncia quando o espaco de busca de solugdes ¢

muito complexo, isto €, resolugdes de N e Ny maiores de 10 bits. Porém, uma
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6.2.

alternativa de solucdo para espagos de busca mais complexos foi o
desenvolvimento de um algoritmo hibrido, composto por um algoritmo genético
padrdo e que emprega um algoritmo de programac¢ao matematica de busca local. O
algoritmo hibrido mostrou um melhor desempenho na busca de solucdes,
conseguindo solucdes proximas do 6timo com uma maior taxa de convergéncia,
com resolucoes de N e Ny até 12 bits.

Foram comparados as taxas de convergéncia do algoritmo genético padrdo com o
algoritmo hibrido através de um estudo de caso da aproximacdo da fungdo seno no
primeiro quadrante. Os diversos testes mostraram que o algoritmo hibrido apresenta
uma melhor taxa de convergéncia.

O algoritmo genético padrdao foi modificado na sua estrutura por um algoritmo de
programac¢do matematica de busca local, introduzindo uma componente de
exploragdo fina das solu¢des melhorando as solu¢des descobertas pelo algoritmo
genético padrao.

Foi realizada uma andlise para a sintonia dos valores dos parametros de
probabilidade cruzamento e mutacdo dos operadores genéticos. Uma 6tima sintonia
dos parametros do algoritmo genético tem como objetivo melhorar a taxa de

convergéncia e o desempenho do algoritmo proposto.

Sugestdes

Estudos complementares podem ser desenvolvidos, dentre os quais se podem destacar:

. Andlise dos casos quando o algoritmo proposto ndo converge a uma
solucao.

. Estudar uma nova codificacdo dos pontos de quebra.

. Realizar uma interface grafica para automatizar o processo de

determinac¢do de aproximacao de fun¢do para sistemas embarcados.
. Andlise do caso de determinacdo de aproximacdo de fungdes

multivariaveis.
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Apéndice A - Solucdes da Aproximacao da

Funcéao Seno

Al Graéfico da aproximacéo da funcdo seno com parametros N = 8,

NY:8, NT=1Oem=9.
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Pontos de quebra:

Px=1056 93 125 154 182 209 236 255]

Py =[4 349 557 714 833 923 984 1018 1023]
Fitness=0,9627

A2  Gréfico da aproximacéao da funcdo seno com parametros N = 9,
Ny=9,Nr=11em=13.

Pontos de quebra

| | | | | | | | |
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 500
X

Pontos de quebra:
Px=1[0 85139 186 228 269 308 347 379 413 447 482 511]

Py=1[4532851 1110 1322 1508 1663 1794 1882 1956 2009 2041 2047];
Fitness= 0,9051



A3  Gréfico da aproximacéao da funcdo seno com parametros N = 10,
Ny=10,Nr=12em=17.

EAmax

ZWH W

RLet

M Mll

0
X
Pontos de quebra:

Px=10 147 241 317 387 448 510 567 624 679 726 777 830 881 931 982 1023]

Py=1[4 920 1484 1918 2295 2602 2891 3133 3352 3538 3678 3808 3918 4000 4056
4089 4095]

Fitness=0,9878

78



A4 Gréfico da aproximacéao da funcdo seno com parametros N = 11,
Ny=11,Nr=14em=22

max Pontos de quebra
|
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00
X
Pontos de quebra:

Px=1[0 245 399 526 643 750 851 946 1038 1119 1205 1290 1372 1453 1533 1611
1683 1759 1834 1910 1983 2047]

Py=1[9 3070 4945 6441 7765 8922 9959 10880 11716 12405 13084 13699 14237
14713 15128 15477 15751 15988 16168 16296 16367 16383]
Fitness= 0,983
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Apéndice B — Variacao dos Parametros do

Algoritmo Genético

Variacgao da probabilidade de cruzamento e mutacgao

Na Tabela contém as variagdes das probabilidades de cruzamento e mutagdo para

obter a Figura 5.11, o valor da média das épocas finais em que encontra uma solucdo e desvio

padrao de elas. Assim também a porcentagem de acertos do algoritmo para converge a uma

solucdo. Para cada combinagdo dos valores de P. e P estabelecem-se 100 iteragdes, com

parametros N=8, Ny=8, Ny=10e m=09.

P = Meédia de Desvio padrdo | Porcentagem
C m r r 1
época final médio de acertos (%)
0,04 63,315 3,4161 92
0,045 57,722 3,0889 97
0,05 63,684 4,1905 95
0,055 74,117 4,2389 94
0,06 72,406 6,4195 96
0.75 0065 | 75.158 4,5645 95
0,07 88,688 6,1298 96
0,075 88,355 5,9261 93
0,08 90,365 7,3069 96
0,085 92,892 7,2721 93
0,09 106,57 9,5844 96
0,04 69,939 4,2361 98
0,045 67,531 3,6834 98
0,05 67,292 3,8979 96
0,055 70,447 4,3034 94
0,06 77,66 4,7872 94
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0.04 69.939 42361 o8
0.045 | 67.531 3.6834 o8
0.05 67.292 3.8979 %
0.055 | 70,447 43034 o4
0.06 77.66 4.7872 o4
0775 0065 | 81,255 5.8423 94
0.07 82.333 5.2041 93
0.075 | 85,552 6.4834 %
0.08 107,04 9.1649 95
0.085 | 98.638 8.2827 o4
0,09 100,59 8.6137 95
0.04 57.516 3.1977 95
0.045 | 64.876 3.6548 97
0.05 68.105 3.9834 95
0.055 | 68,516 3.8437 95
0.06 67.063 4.1941 9%
0.8 0.065 | 92,129 7.5627 93
0.07 98.865 6.6247 %
0.075 | 110.46 8.8919 %
0.08 89,427 6.5685 %
0.085 | 99.305 8.298 95
0.09 11539 10,096 94
0.04 64,402 3.4831 97
0.045 | 55.619 3.2299 97
0.05 74312 52315 93
0.055 | 7132 4,669 100
0.06 78.177 6.5952 %
0825 10065 | 81,753 5.661 97
0.07 85.969 5.8861 o8
0.075 | 93,768 8373 95
0.08 96,596 6.6474 o4
0.085 | 92,551 7.2513 o8
0.09 115.12 9.7457 97
0,04 65.927 3.4163 %
0.045 | 66,229 3.4154 %
0.05 68.521 4.4528 o4
0.055 | 70.071 3.8215 o8
0.06 79.957 5.7372 93
0.85 0.065 | 75.879 49103 99
0.07 73.447 4.8812 o4
0.075 | 93.887 7.4784 97
0.08 10237 8.7117 95
0.085 | 102.68 8.4652 95
0,09 96.054 7.0537 %)
0.04 61,063 3.1565 95
0.045 | 65978 3.6272 )
0.05 63.925 3.6722 93
0.055 | 75379 4.9784 95
0.06 67.907 4.9881 97
0875 170,065 | 75.865 5.6917 9%
0.07 85442 6.6775 95
0.075 | 88.677 6.938 9%
0.08 85.711 5,4498 97
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0.085 | 84.695 6.5615 95
0,09 89.823 7.4485 %
0,04 62.06 34717 100
0.045 | 64274 3.1615 95
0.05 68.978 3.7901 9
0.055 | 70,588 3.627 97
0.06 76.02 47017 99
0,9 0.065 | 90.604 6.709 %
0.07 85.278 6.6338 97
0.075 | 85,453 5.1194 95
0.08 83,274 6.6526 95
0.085 | 95,732 7.7179 97
0.09 97.702 6.6367 04
0.04 60.837 3.2958 o8
0.045 | 63,948 3.8805 %
0.05 70,021 3.7062 97
0.055 | 65289 3.5304 97
0.06 76.726 47923 95
0925 9065 | 75571 4.6152 o8
0.07 76,198 5.4539 %
0.075 | 95.146 7.4591 %
0.08 83,566 6.9372 99
0.085 | 85.615 5.5916 %
0.09 89,49 6.5866 %
0,04 65.817 3.3593 93
0.045 | 61.99 3.5261 %
0.05 63.28 3.8476 93
0.055 | 71204 5.0096 93
0.06 73.51 6.4025 %
0,95 0.065 | 79,071 57822 o8
0.07 83 5.7251 95
0.075 | 91.167 7.2846 %
0.08 91115 5.3949 %
0.085 | 104.17 9.203 95
0,09 93.531 8.2041 96
0.04 65.553 3.8456 94
0.045 | 62.926 3.644 95
0.05 60.84 2.9639 100
0.055 | 69.632 4.63 95
0.06 83.429 5.5538 98
0975 0065 | 67378 41914 08
0.07 88.66 6.886 97
0.075 | 86215 54237 93
0.08 107.82 7.6412 %
0.085 | 90.175 7.4618 97
0.09 95.102 7.6437 o8
0.04 65.897 3.8414 97
0.045 | 63,293 3,0045 9
0.05 69.979 3.5352 95
0.055 | 69.474 45531 95
0.06 79.468 47725 94
1,0 0.065 | 82.355 5.03 93
0.07 78.777 6,4463 94
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0,075 79,859 5,0548 99
0,08 90,708 7,0226 96
0,085 90,577 6,8343 97
0,09 111,06 9,2632 97
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