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Este trabalho apresenta um estudo comparativo do desempenho de duas técnicas de
inteligéncia artificial, a evolutiva e a sdcio-cognitiva, na resolu¢do de problemas de
sintese de filtros analogicos ativos. A técnica evolutiva ¢ implementada por meio de
algoritmos genéticos, e a socio-cognitiva, por meio do algoritmo “Particle Swarm”.
Ambas as técnicas sao empregadas na busca de minimos € maximos de fungdes-objetivo
de uma ou mais varidveis para as quais ndo se conhece, a priori, sua forma analitica.
Foram realizados testes comparativos de sintese de trés filtros analdgicos com fungdes

de aproximagdo conhecidas e seus resultados sdo analisados.
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This work presents a comparative study between the performance of two
artificial intelligence techniques, namely evolvable and sociocognitive, when applied in
solving issues of analog filter synthesis. The evolvable techniques are implemented by
means of a genetic algorithm, while for the sociocognitive technique a particle swarm
algorithm was chosen. Both algorithms are usually used when the goal is to search for
the minimum or the maximum of the objective functions having one or more variables,
for which there is not a known analytical form. Three well-known analog filters were

synthesized and its results are then analyzed.

viil



Indice

1. INErOAUGAO. ...t 1
2. Técnicas Evolutivas e SOCi0-Cognitivas..........ccoummmrsnmmmmnnnssssssssssssns 3
2.1 TECNICAS EVOIULIVES ........coovoveeeecesiseee ettt 3
2.1.1. Histdrico, Definigdes € Conceitos BASICOS........cviiiiiiririieieieceee e, 3
2.2, TECNICas SOCIO-COGNILIVAS..........cccrreririieieisisisieieesis sttt 8
2.2.1. Historico, Definigdes € Conceitos BASICOS........ccvvvieiiviiicciccce e 8
2.3.  Comentarios adicionais sobre a revisdo bibliogréfica e o estado da arte ....................... 11

3. A SINTESE AUTOMATICA DE FILTROS ANALOGICOS UTILIZANDO ALGORITMOS

GENETICOS E PARTICLE SWARM.......ovvevrusmesssesssssesssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssssnesess 14
R B O o) = (/o N0 - B - - T 14
3.2.  Pressupostos Empregados na Proposta de Solugédo do Problema.................c.c.cccuc..... 14
3.2.1. Emprego de Técnicas Evolutivas € SAcio-Cognitivas...........cccceverererirvirieiisieisieenn, 14
3.2.2. Sintese de Filtros AN@IOGICOS .........vvuiururiiiriicieieire e 16
3.3, DeSCriGEO0 A0 MELOUOD ..ottt 20
3.3.1. Geracédo de circuitos de filtros analdgicos por Algoritmos Genéticos............cccueunee. 21
3.3.2. Geracé&o de circuitos de filtros analdgicos por Particle Swarm..............ccccocvvvevviinnne. 37
4, ReSURAUOS.......ccouirirririri i ————— 49
4.1.  Butterworth passa-baixas de 2a. OrdeMm ............c.ccceereeeeeeeeeeseeesee st 52
411. Topologias fixas e Valores de Componentes Variaveis por 30 geragoes................... 92
41.2. Topologias fixas e Valores de Componentes Varidveis por 60 geragoes................... 56

41.3. Topologias fixas e Valores de Componentes Varidveis por mais 30 geragdes depois

A€ 30 GEraGOES INICIAIS .....vvveeresereeeietre ettt 60
4.2.  Sallen-Key passa-baixas de 2a. OFdem ..............ccouvevvveeieeeeeeeeeisieiesieeeeeaee e 65
4.21. Topologias fixas e Valores de Componentes Varidveis por 30 geragoes................... 65

X



42.2. Topologias fixas e Valores de Componentes Varidveis por 60 geragoes................... 69

4.2.3. Topologias fixas e Valores de Componentes Variaveis por mais 30 geragdes depois

de 30 EraghEs INICIAIS ....c.vvveveriiieeieiisie ettt bbb s st b e et ne e 73
4.3.  Sallen-Key passa-faixa de 28. OFAEM .............ccccceeeeeeeeeeeiisisisesesisisssissss s 78
4.3.1. Topologias fixas e Valores de Componentes Varidveis por 30 geragoes................... 78
43.2. Topologias fixas e Valores de Componentes Varidveis por 60 geragoes................... 82

4.3.3. Topologias fixas e Valores de Componentes Variaveis por mais 30 geragdes depois
d€ 30 GEraghES INICIAIS ....c.vvveveriiiieieiiisie ettt ettt ettt sttt s 86
434. Anélise de Robustez — Monte Carlo ..........ccvvviiirinieiniiceceere s 91

4.3.5. Tempo de Execugéo dos Algoritmos por 60 geragdes em um mesmo computador-... 92

I e o 11T - 93
6. Sugestdes para trabalhos fUtUros ... ——— 94
7. Referéncias Bibliograficas ... 96
APENDICE I ATHIgOS ..vuvvevesncesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssnssssassssssssssssssssens 100



indice de Figuras

Figura 2.1: Caracteristicas dos algoritmos genéticos. ... 7
Figura 2.2: Fluxograma-exemplo de um algoritmo genético. ...........ouvevenssmrenesssssssssesesssnnns 7
Figura 2.3: Topologia em eStrela...........cocevermnrmmsesesssmsssssssssssss s sssssssssssssssssssssanas 9
Figura 2.4: Topologia m roda...........cccuvnmmnmsmsmsssssssesssesssessssssss s ssssseas 9
Figura 2.5: Topologia em CirCUl0........cccuirrrmnnninii s 9
Figura 2.6: Topologia randdmiCa...........curermnmnmmnmssmnm s 9
Figura 2.7: Caracteristicas dos algoritmos particle swarm..........ccccoevrrrrrnnnsnsnsssnnnnns 11
Figura 2.8 Filtro Butterworth de 3a ordem............cccccerrinncnnnssessssssss s sessssssesenns 13
Figura 3.1: Diagrama de Bode de um filtro passa-faixa de segunda ordem............cccecrvuunee 16
Figura 3.2: Fluxograma do algoritmo comparativo AG/PS implementado. .............ccoeeviunnne 20
Figura 3.3: Dinamica da formacgao de gerag6es em um algoritmo genético. ..........ccceeeurenne 29
Figura 3.4: Método de selegao - roleta. ... ssssssssssssssssns 31
Figura 3.5: Operacao de crossover entre dois individuos. ..., 33
Figura 3.6: Operagao de Mmutagao. ... sssasns 34

Figura 3.7: Grafico de evolugao do AG apés 60 geragoes, para um filtro Sallen-Key passa-
faixa de segunda-ordem com ganho maximo de 45dB. ............ccoevrmnnnn——— 35

Figura 3.8: Intervalo de valores inteiros - topologias e valores de componentes variaveis.

..................................................................................................................................................... 40
Figura 3.9: Intervalo de valores inteiros - topologias fixas e valores de componentes

LT T 1L 41
Figura 3.10: Particulas de um processo s6cio-cognitivo qualquer..........c.cccerrerererereseresenens 43
Figura 3.11: Mudanga de posigao da particula i............ccurrnnnnsnsnnnnnnnnssssse s 45
Figura 3.12: Implementagao do limite de velocidade. ..........ccccorrrrernrrrrcscrrsesese e 46
Figura 4.1: Diagrama de Bode do filtro Butterworth passa-baixas de 2a. ordem................. 52

X1



Figura 4.2.a: Avmax = +30 dB - graficos dos testes com 30 geragées evoluindo
CONINUAMENTEL. ...uvtiricisss s s e 53
Figura 4.2.b: Avmax = 0 dB - graficos dos testes com 30 geragoes evoluindo
CONLINUAMENTEL. ..o s 54
Figura 4.2.c: Avméax = -30 dB - graficos dos testes com 30 geragoes evoluindo
CONINUAMENTEL. ...t s e 55
Figura 4.3.a: Avmax = +30 dB - graficos dos testes com 60 geragoes evoluindo
CONtINUAMENLE. ...cocrirricc i —————— 57
Figura 4.3.b: Avmax = 0 dB - graficos dos testes com 60 geracdes evoluindo
CONEINUAMENTEL. ..ot s e 58
Figura 4.3.c: Avmax =-30 dB - graficos dos testes com 60 geragoes evoluindo
CONLINUAMENTEL. ... s se e 59
Figura 4.4.a: Avmax = +30 dB - graficos dos testes com mais 30 geragées depois de 30
1310 TP 61
Figura 4.4.b: Avmax = 0 dB - graficos dos testes com mais 30 geragoes depois de 30
LT[ TR 62
Figura 4.4.c: Avmax = -30 dB - graficos dos testes com mais 30 geragées depois de 30
1310 L 63
Figura 4.5: Diagrama de Bode do filtro Sallen-Key passa-baixas de 2a. ordem................... 65
Figura 4.6.a: Avmax = +45 dB - graficos dos testes com 30 geragoes evoluindo
CONLINUAMENTEL. ... s s 66
Figura 4.6.b: Avmax = +5 dB - graficos dos testes com 30 geracoes evoluindo
CONEINUAMENTL. ..ot s 67
Figura 4.6.c: Avmax = -30 dB - graficos dos testes com 30 geragoes evoluindo

CONEINUAMENEE. ...eeveeieeieeriese i issessseesseessssssse s s e e ea s eassessnessssassasssassne s be s senasensssassanssnnsnssnnssnnns 68

xil



Figura 4.7.a: Avmax = +45 dB - graficos dos testes com 60 geragées evoluindo
CONINUAMENTEL. ...uvtiricisss s s e 70
Figura 4.7.b: Avmax = +5 dB - graficos dos testes com 60 geracoes evoluindo
CONLINUAMENTEL. ..o s 7
Figura 4.7.c: Avméax = -30 dB - graficos dos testes com 60 geragoes evoluindo
CONINUAMENTEL. ...t s e 72
Figura 4.8.a: Avmax = +30 dB - graficos dos testes com mais 30 geragdes depois de 30
14T 74
Figura 4.8.b: Avmax = 0 dB - graficos dos testes com mais 30 geragdes depois de 30
1310 T 75
Figura 4.8.c: Avmax =-30 dB - graficos dos testes com mais 30 geragoes depois de 30
L[ TR 76
Figura 4.9: Diagrama de Bode do filtro Sallen-Key passa-faixa de 2a. ordem. ...........ccc.cuu. 78
Figura 4.10.a: Avmax = +45 dB - graficos dos testes com 30 geragées evoluindo
CONEINUAMENTE. ...ovrrriccs s 79
Figura 4.10.b: Avmax = +5 dB - graficos dos testes com 30 geracoes evoluindo
CONLINUAMENTEL. ... s na e 80
Figura 4.10.c: Avmax = -30 dB - graficos dos testes com 30 geragées evoluindo

Figura 4.11.a: Avmax = +45 dB - graficos dos testes com 60 geragoes evoluindo
CONtINUAMENTE. ...cocvirriccn i —————— 83
Figura 4.11.b: Avmax = +5 dB - graficos dos testes com 60 geracdes evoluindo
CONINUAMENTEL. ..o s s 84
Figura 4.11.c: Avmax = -30 dB - graficos dos testes com 60 geragées evoluindo

L2001 4 TP 0= | = 85

Xiil



Figura 4.12.a: Avmax = +45 dB - graficos dos testes com mais 30 geragoes depois de 30
1310 T 87
Figura 4.12.b: Avmax = +5 dB - graficos dos testes com mais 30 geragcoes depois de 30
INICIAS . cuisrrrcs s - 88

Figura 4.12.c: Avmax = -30 dB - graficos dos testes com mais 30 geragdes depois de 30

L[ 89
Figura 4.13.c: Analise de Robustez — Monte Carlo. ..........ccccovrrrnrrrssnnsssssssssssssnnns 91
Figura 6.1: Fluxograma do algoritmo para a técnica mista proposta.............ceurvrirnsssnnnns 94

Xiv



indice de Tabelas

Tabela 3.1: Instrugdes para cCOmponNeNntes PasSIVOS. ... 22
Tabela 3.2.a : Instrugdes para componentes ativos e topologias possiveis (continua na
ProXima PAGING). ..cccvvririririisssseeese s se e e sa s s s e en e e e nE e nn e 24

Tabela 3.2.b : (continuagao) Instrugoes para componentes ativos e topologias possiveis.

..................................................................................................................................................... 25
Tabela 3.3 : Codificagao do gene ..o ——————— 26
Tabela 3.4 : Codificacao dos valores dos componentes passivos............ccceerereresesesesesesesens 27
Tabela 3.5: Aptidao dos individuos em uma dada geragao. ...........ccureerernrssssssssssssssesnsesesnns 30
Tabela 3.6: Aptidao e aptidao relativa dos individuos em uma dada geragao. ............c.eene.. 31
Tabela 3.7: Valores das particulas do exemplo da figura 3.10.........cccecvrrrrsssssnssnnnnas 44
Tabela 4.1: Resumo dos testes com 30 geragdes evoluindo continuamente. ...........cccccuce. 52
Tabela 4.2: Resumo dos testes com 60 geragdes evoluindo continuamente. ...........cccocuce. 56
Tabela 4.3: Resumo dos testes com mais 30 geragdes depois de 30 inicias.........c.c.coereunee 60
Tabela 4.4: Resumo dos testes com 30 geragoes evoluindo continuamente. .............c....... 65
Tabela 4.5: Resumo dos testes com 60 geragdes evoluindo continuamente. ...........cccecuce. 69
Tabela 4.6: Resumo dos testes com mais 30 geragdes depois de 30 inicias.........c.coceerennes 73
Tabela 4.7: Resumo dos testes com 30 geragdes evoluindo continuamente. ...........c.cocuce. 78
Tabela 4.8: Resumo dos testes com 60 geragoes evoluindo continuamente. ...........ccc....... 82
Tabela 4.9: Resumo dos testes com mais 30 geragoes depois de 30 inicias.........c.ccceerennee 86
Tabela 4.10: Tempo de execugao para 60 geragoes (horas). .........orrrevsnsnrresesessssssssesesenns 92

XV



Convencoes Tipograficas

As convencgdes seguintes sdo utilizadas nesta tese para identificar certos tipos de

informacao:
CONVENCAO DESCRICAO
MAIUSCULAS siglas ou acronimos

italico palavras ou expressdes em lingua inglesa ou palavras em
portugués com significado ligeiramente diferente do

habitual j& definidas anteriormente no texto

sublinhado variaveis

CAIXA ALTA termos ou expressdes sob defini¢do

Xvi



Nomenclatura
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1. Introducgao

Os estudos sobre a sintese automatica de circuitos eletronicos comegaram junto
com a criagdo dos primeiros computadores, ganhando impulso com o surgimento dos
primeiros processadores digitais integrados. Desde que se conseguiu modelar
matematicamente o comportamento das juncdes semicondutoras e Schottky para
dispositivos eletronicos, todos os esforgos voltaram-se para a criacdo de metodologias
que permitissem o desenvolvimento das infinitas aplicacdes que modificaram para
sempre a vida do homem, seu modo de agir e de pensar.

Estas metodologias para o desenvolvimento de projetos de circuitos eletronicos
sdo conhecidas como métodos classicos de concep¢do de circuitos, para os quais,
dependendo da aplicagdo a que se destinam, existem inumeras referéncias na literatura
[2-6]. Todos os métodos classicos, de uma forma ou outra, baseiam-se em métodos
analiticos para o desenvolvimento dos circuitos. Isto significa, grosso modo, que,
partindo-se de uma determinada fun¢do que um circuito deve desempenhar e uma
especifica¢do, o engenheiro procura escolher e reunir elementos de circuito elétrico ou
eletronico em uma certa topologia, de forma que todo o conjunto de componentes
realize a fun¢@o que dele se espera. Antes da escolha dos componentes e da topologia
que formarao, sdo analisados os modelos matematicos de cada um deles em separado e
em seu conjunto total.

Entretanto, com o advento da computagdo e da disponibilidade cada vez maior
de recursos de alta velocidade a baixos custos, o conceito de sintese de circuitos parece
ganhar uma nova modalidade de realizagdo. Com o auxilio de programas simuladores,
que armazenam em si os modelos matematicos dos componentes eletronicos, ¢ possivel
criar rotinas que automaticamente geram circuitos eletronicos, atribuindo-lhes uma
topologia e valores de seus componentes de forma aleatoria. Assim, em vez de se
projetar analiticamente um circuito eletronico e realizd-lo fisicamente, poder-se-ia,
aproveitando-se do poder de processamento dos computadores atuais, determinar a
especificagdo de um circuito, gerar automatica e aleatoriamente milhares de possiveis
solucdes para ele e, por meio de um critério de selecao, escolher aquele que desempenha
a funcdo desejada. Isto representa, de certa forma, uma mudanga de paradigma de

projeto, que, em alguns casos, poderia deixar de ser analitico para tornar-se estocastico.



Entretanto, ainda que o poder computacional acessivel atualmente seja bastante
poderoso, ele ainda ndo ¢ capaz de gerar e avaliar em tempo razoavel milhdes de
circuitos eletronicos que poderiam ser criados com um dado numero de componentes,
de modo a encontrar algum que atenda a especificacdo desejada. Este ¢ o motivo pelo
qual se deve adotar uma metodologia de busca baseada em técnicas de inteligéncia
artificial que otimize o processo de selecdo do melhor circuito.

O objetivo desta Tese ¢ propor um método para a sintese automatica de circuitos
eletronicos analogicos continuos no tempo para filtros analogicos ativos, e a seguir
apresentar uma analise sobre a aptiddo das técnicas evolutivas e/ou sdcio-cognitivas.

Este trabalho visa, entdo, realizar um estudo comparativo do desempenho de
duas técnicas de inteligéncia artificial empregadas na sintese de filtros analogicos: as
técnicas evolutivas e socio-cognitivas. As técnicas evolutivas tém como substrato os
postulados estabelecidos pela teoria de selecdo natural proposta por Charles Darwin em
seu classico livro “On the Origin of the Species (1859)”, e, ainda, na genética molecular.
A implementa¢do das técnicas evolutivas foi realizada por meio dos algoritmos
genéticos.

Por sua vez, as técnicas soOcio-cognitivas tém como motivagdo principal a
simulacdo do comportamento social de animais que andam em bandos, cardumes ou
enxames, em busca de alimento ou fugindo de predadores. Estdo implementadas nesta
tese por meio dos algoritmos chamados de Particle Swarm. Os principios de
funcionamento de ambos os métodos sdo apresentados no capitulo dois.

No capitulo trés ¢ realizada a descricdo do método que foi implementado nesta
tese, a partir de um circuito-exemplo.

O capitulo quatro apresenta os resultados obtidos para a especificacdo de trés
filtros analogicos com fungdes de aproximagdo conhecidas.

Os capitulos cinco e seis apresentam, respectivamente, as conclusdes e
comentarios adicionais, bem como sugestdes para trabalhos futuros. Por fim, sdo

apresentadas as referéncias bibliograficas utilizadas neste trabalho.



2. Técnicas Evolutivas e Sécio-Cognitivas

Neste capitulo estdo reunidas, de modo sucinto, as consideragdes, conceitos,
defini¢des e termos comumente associados as técnicas evolutivas e sdcio-cognitivas de

busca e otimizagao.

2.1. Técnicas Evolutivas

211. Histérico, Definigcoes e Conceitos Basicos

As técnicas evolutivas possuem sua origem em um ramo da INTELIGENCIA
ARTIFICIAL (IA), que “objetiva o desenvolvimento de paradigmas ou algoritmos que
requeiram maquinas para realizar tarefas cognitivas, para as quais os humanos sdo
atualmente melhores” [24]. As técnicas evolutivas consistem em algoritmos de busca e
otimiza¢do baseados na metafora bioldgica da teoria de sele¢do natural, proposta por
Charles Darwin no século XIX, apos sua viagem as Ilhas Galdpagos, em sua cléssica
obra “On the Origin of the Species (1859)” e, ainda, na genética molecular, que fraciona
a célula em unidades menores, que seriam 0s Cromossomos € 0s genes.
A teoria proposta pelo cientista inglés define que, na natureza, o processo de
evolugdo de uma espécie, que ¢ um conjunto de INDIVIDUOS capazes de realizarem entre
si a REPRODUCAO, ocorre quando quatro condigdes sdo satisfeitas:
1. um individuo ¢ capaz de se perpetuar deixando descendentes (reprodugdo);
2. existe uma POPULAGCAO formada por individuos da mesma espécie no mesmo
AMBIENTE (meio ambiente);

3. existe alguma variedade (pequenas diferencas) entre os individuos da mesma
populacdo no meio ambiente; e

4. a capacidade de sobrevivéncia dos individuos no ambiente estd diretamente
relacionada a variedade individual de cada um, pois serdo estas diferencas
que fardo com que os mesmos se adaptem melhor ao meio ambiente.

Suas conclusdes foram baseadas nas suas observacdes realizadas em sua viagem

as Ilhas Galdpagos, um arquipélago existente no Oceano Pacifico, distante dos



continentes, ¢ sem influéncia com os mesmos, ¢ onde existem espécies que somente sao
encontradas nessas ilhas.

Naquele ambiente com escassez de recursos, individuos de uma mesma espécie
que possuiam maior facilidade de conseguir alimento e fugir dos predadores tinham
maior chance de sobrevivéncia e, também, maior probabilidade de deixar descendentes.

Com o passar das GERACOES, observou ainda que a incidéncia dos individuos
com as caracteristicas fisicas que os tornavam melhor adaptados ao meio ambiente
aumentava em freqiiéncia, enquanto a freqiiéncia de incidéncia daqueles menos
adaptados diminuia. Entdo, assegurou-se de que as diferengas fisicas entre individuos de
uma mesma espécie eram transmitidas aos seus descendentes no ato da reproducdo e
seriam, portanto, varidveis no tempo e condicionadas pelo ambiente.

No século XX, surgiu a teoria da genética molecular, que veio a corroborar as
idéias de Charles Darwin. Por essa teoria, definiu-se, que o conjunto de caracteristicas
de cada individuo estaria armazenado em seu CROMOSSOMO, que, por sua vez, seria
composto pela unido dos GENES. Uma célula de um ser humano possui 46
cromossomos, a excecdo das células de reproducdo, que sdo o 6vulo, na mulher, e o
espermatozdide, no homem, as quais possuem apenas metade do numero de
cromossomos, ou seja, 23. O namero total de genes dos seres humanos e suas fungdes
estdo sendo mapeados em um projeto mundial de pesquisa cientifica denominado
“genoma humano”.

Pelo que ja foi estudado até hoje, cada gene ¢, efetivamente, o responsavel pela
existéncia desta ou daquela caracteristica fisica no individuo e, no momento da
reproducdo, os cromossomos pertencentes aos pais seriam partidos em pontos aleatdrios
- porém formando partes complementares entre si - € combinados para criar o filho,
com numero de cromossomos igual ao dos pais, numa operacdo conhecida como
CROSSOVER, ou cruzamento, o que garantiria a variedade genética em uma populagao.
Também foi verificada a existéncia de um fendmeno fisico-quimico que, apos o
cruzamento, seria capaz de modificar as caracteristicas do cromossomo de um individuo
apos a reproducdo: a MUTAGCAO. Esta consiste em uma alteracdo aleatoria, por agdo de
agentes fisicos, quimicos ou fisico-quimicos, como a a¢ao de elementos radioativos e a
radiag¢do solar, entre outros, do valor de apenas um gene no cromossomo, € nao estd
relacionada com a atividade reprodutiva.

Os conceitos da teoria de evolucdo e da genética foram, entdo, utilizados por

John Holland, da Universidade de Michigan, para criar programas que simulassem o
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processo de evolucao de sistemas naturais. Estavam criados os ALGORITMOS GENETICOS
[22]. Estes algoritmos mostraram-se extremamente eficientes na resolu¢do de problemas
para os quais ndo ha solucdo analitica conhecida, de otimizacdo e busca, particularmente
aqueles em que a complexidade e o tamanho do conjunto de solugdes possiveis ¢ tio
grande que impede o emprego de métodos de busca exaustivos, e logo se tornaram
extremamente populares.

Sdo algoritmos que, de acordo com uma especificagdo de ALVO desejado, i.e., a
especificacdo da solugdo requerida, transformam um conjunto inicial ou populagdo
inicial de objetos matematicos, os individuos, representados por estruturas semelhantes
aquelas encontradas nos cromossomos, em outros conjuntos de individuos derivados do
conjunto inicial, a partir de reproducdes integrais de seus membros, operacdes de
cruzamento entre eles e de mutagdes que ocorrem com uma probabilidade estabelecida,
perfazendo uma continua operagdo de refinamento até o surgimento do individuo cujas
caracteristicas mais se aproximam do alvo especificado. As funcdes que realizam no
algoritmo as operagdes de cruzamento ou crossover, reproducdo e mutacdo sao
denominadas OPERADORES GENETICOS. A exemplo do que ocorre na natureza, a
probabilidade de um individuo reproduzir-se ou casar-se com outro da mesma
populagdo dependera de um critério que estabelece a sua proximidade ou semelhanca
em relacdo ao alvo desejado, denominada FITNESS ou aptiddo.

As questdes de maior relevancia no desenvolvimento de um algoritmo genético,
e que estdo intrinsecamente relacionadas com a natureza do problema escolhido,
concentram-se na representacdo, na avaliacdo da populacao e na sele¢ao dos individuos
que participardo dos cruzamentos ou que serdo integralmente reproduzidos, e que estdo
melhor descritas abaixo:

1. A REPRESENTACAO [7,22] consiste em codificar na forma de uma estrutura
de dados parecida com a de um cromossomo, ou seja, em uma seqiiéncia
ordenada de numeros, representados em uma base decimal, hexadecimal ou
binaria, solugdes de problemas de engenharia tais como um motor
automotivo, um circuito eletrénico analdégico ou uma reagdo quimica de
producao de uma resina;

2. A AVALIACAO [7,22], por sua vez, ¢ o processo mediante o qual o algoritmo
atribui a cada individuo da populagdo corrente um numero real, que
representa sua proximidade com as caracteristicas do individuo-alvo ou

padrao, que ¢ denominado valor de fitness. Geralmente, essa atribuicao da-se
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por meio de uma fungdo cujas entradas sao a resposta esperada do individuo-
alvo e a resposta do individuo sob avaliagdo, razdo pela qual ¢ comumente
chamada de FUNCAO-OBJETIVO. O objetivo pode ser ndo somente a
proximidade com uma resposta de saida do alvo, como também com varias
outras de suas respostas caracteristicas. Neste caso, tem-se a realizagdo de
uma busca com MULTIPLOS OBJETIVOS; €

3. A SELEGAO [7,22] dos individuos que serdo casados ou reproduzidos para a

formagdo da proxima geracdo depende do método empregado. O mais
difundido deles ¢ conhecido como o da ROLETA, pois, tal como em uma
roleta de cassino, os individuos a serem reproduzidos ou casados sao
sorteados aleatoriamente. Entretanto, diferentemente do jogo, as
probabilidades de sorteio ndo sdo iguais, mas proporcionais ao valor de
fitness do individuo, para que sejam sempre escolhidos os individuos mais
adaptados. Existem ainda outros critérios de selecdo, entre os quais, podemos
citar o ranking [14], mas que ndo serdo discutidos aqui, pois ndo foram
utilizados nesta Tese. Em todos os métodos de selegdo existe, ainda, a
possibilidade de se optar pelo ELITISMO, que consiste na reprodugdo
incondicional do individuo melhor adaptado ao meio de uma geragao para a
geragdo seguinte, de modo que ndo haja risco de se perder a melhor solugao
jé alcancada até aquele momento.

Finalmente, nos algoritmos genéticos podem ser estabelecidos dois critérios de
parada, segundo os quais a evolucdo ja teria completado seu objetivo: numero de
geragdes ou tolerdncia. Na TOLERANCIA, a execucao do algoritmo encerra-se apos a
constatag¢do da existéncia de um individuo com as mesmas caracteristicas do individuo-
alvo, dentro de uma faixa de tolerdncia estabelecida. No NUMERO DE GERACOES, 0
encerramento do algoritmo condiciona-se a execu¢ao de um determinado nimero prévio
de geracdes, seja qual for a proximidade do alvo em que estiver o melhor individuo no
fim da execug¢do. Trata-se este, pois, de um critério a priori e aquele de um critério a
posteriori. Neste trabalho, foi adotado o segundo critério de parada tendo em vista que
0s recursos computacionais existentes sao limitados e também porque, caso o melhor
individuo encontrado ndo chegasse a tolerancia pré-estabelecida no primeiro critério, o
algoritmo poderia continuar a ser executado indefinidamente.

A figura 2.3 apresenta uma sintese das caracteristicas do algoritmo genético e a

figura 2.4 uma representacdo em fluxograma de sua execucdo, segundo o critério de

-6 -



parada de numero de geracdes. As especificagdes e as consideragdes pertinentes

relativas ao desenvolvimento do algoritmo incluido neste trabalho serdo descritas com

detalhes no capitulo quatro.

Algoritmos
Genéticos
[ [ [ ]
Operadores Métodos de Caracteristicas Critérios de
Genéticos selecéo dos Individuos Parada
—» reprodugao —> roleta genes tolerancia
_,| crossover ou ranking » cromossomos nﬂmerc_) de
cruzamento geragdes
= fitness ou
| mutacéo aptidao
Figura 2.1: Caracteristicas dos algoritmos genéticos.
Criagao - ~
~ o ultima = nova geragao
populacao avaliacao = selecao <
inicial geragao? (populagéao)

melhor
individuo
encontrado

Figura 2.2: Fluxograma-exemplo de um algoritmo genético.



2.2. Técnicas Sécio-Cognitivas

2.21. Histoérico, Definigcdoes e Conceitos Basicos

As técnicas socio-cognitivas também derivam da inteligéncia artificial e sdo
metodologias de busca e de otimizagdo introduzidas por James Kennedy e Russel
Eberhart [17] em 1995. A metafora utilizada para compor o substrato da teoria ¢ a do
comportamento dos grupos de animais que se movimentam em bandos, cardumes ou
enxames. Estudando os métodos pelos quais estes animais procuram alimento ou fogem
de predadores, os autores perceberam que o sucesso na fuga ou na obten¢do de comida
por cada individuo dentro de sua coletividade depende da experiéncia do préprio
individuo, i.e., a cultura por ele adquirida, em sua existéncia, nas atividades
desempenhadas para seu sustento e preservacdo, acrescida ainda da influéncia das
atitudes dos seus vizinhos mais proximos, estas também produtos de suas culturas
individuais. Estabeleceram, entdo, os pressupostos daquilo que vieram a batizar de
Swarm Intelligence [16]:

1) A Inteligéncia ¢ fruto da interacdo social: ela nasce da avaliacdo, comparagao
e imitagdo por todos das atitudes consideradas bem-sucedidas de alguns; e

2) Cultura e Cognicdo sdo conseqiiéncias inseparaveis da socializagdo dos
individuos: o surgimento da cultura, aqui entendida como uma padronizagdo no modo
de agir, e, por conseqiiéncia, da apreensdo do conhecimento sobre algo, s6 foi possivel
gracas as interacdes sociais dos individuos.

Dessa forma, criaram a técnica computacional chamada de PARTICLE SWARM [16]
-Enxame de Particulas, em tradugdo livre, que, a exemplo dos algoritmos genéticos,
também objetivam a otimizacdo na busca por solu¢des adequadas em espacos onde o
numero de solugdes possiveis tornaria proibitiva a utilizacdo de técnicas de busca
exaustivas. Nesta técnica, a partir de uma especificagdo de solucdo desejada, o alvo, ¢
criado um conjunto aleatdrio de PARTICULAS, no qual a POSICAO no espago ocupada por
cada uma delas representa uma possivel solugao para o alvo. Como a inteligéncia € fruto
da interagdo social, sdo estabelecidas a priori para cada particula um conjunto de
relacdes com os outros membros da sociedade, i.e., 0 modo como as particulas
influenciar-se-ao mutuamente. Este esquema de influéncia ¢ chamado de TOPOLOGIA.

Assim, as particulas movimentar-se-ao, de acordo com a topologia definida, dentro do
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espago de solugdes, procurando concentrar-se nas regioes onde as solugdes estdo mais
proximas do alvo.
Sao apresentadas nas figuras de 2.6 a 2.9 os tipos de topologia normalmente

empregados em Particle Swarm: estrela, roda, circulo e randomica.

B A

Figura 2.3: Topologia em estrela. Figura 2.4: Topologia em roda.
Figura 2.5: Topologia em circulo. Figura 2.6: Topologia randdmica.

As questdes mais importantes na implementacdo desta classe de algoritmos de
busca concentram-se nas atividades de avaliacdo, comparacgdo e imitagcdo. A AVALIACAO
¢, tal como nos algoritmos genéticos, o processo mediante o qual o algoritmo atribui a
cada particula um numero real representativo da proximidade absoluta de sua posi¢ao
com a do alvo, seu valor de aptidio, sua POSICAO COGNITIVA. Essa atribui¢do
consubstancia-se na funcdo-objetivo, a qual, dependendo da natureza do problema,
deseja-se maximizar ou minimizar.

A COMPARACAO, por sua vez, ¢ o processo mediante o qual o algoritmo

estabelece como a aptiddo dos vizinhos de uma particula vizinha influenciard o seu



movimento futuro em dire¢do a uma regido mais proxima do alvo desejado, i.e.,
determina a sua POSICAO SOCIAL.

Finalmente, a IMITACAO ¢ uma ponderacdo das posi¢des cognitivas e sociais de
cada particula, de modo a determinar-lhe seu movimento futuro, a sua VELOCIDADE, em
modulo, dire¢do e sentido. A velocidade, segundo a definicao dos préprios autores da
técnica, representa a diferenga entre duas posi¢cdes no espaco observadas entre duas
iteragdes consecutivas [16].

Apbs a imitagdo, aplica-se a velocidade calculada a posi¢do da particula,
forcando-a a assumir uma nova posi¢do no espago de solugdes. Neste momento, o
algoritmo estara pronto para realizar novamente uma nova ITERACAO, i.e., um novo
processo de avaliacdo, comparagdo e imitacao relativos a posi¢do de suas particulas.

Os critérios de parada dos algoritmos particle swarm sdo exatamente 0s mesmos
dos algoritmos genéticos: numero de iteragdes e tolerancia em relagdo ao alvo.

Algebricamente, a implementagdo desta classe de algoritmos da-se pela criagao
de dois vetores: “posi¢dao” e “velocidade”. O indice de cada vetor posi¢do contém os
dados das coordenadas da posicdo que uma dada particula estd ocupando numa dada
iteracdo. O vetor velocidade ¢ o valor das coordenadas que serdo adicionadas a posi¢ao
de uma determinada particula de modo a estabelecer-lhe a nova posi¢do, ou a posi¢ao
futura. Assim, tem-se a expressao algébrica da posi¢do:

x; () =x;(t-D+v; (-1, (2.1)
Onde:

x;(1) = Posigdo atual da particula
v;(t-1)

x;(1—1)

=> : . .
Velocidade anterior da particula

= Posicao anterior da particula.

Como a determinagdo da velocidade de uma particula depende da sua posicao
cognitiva e da sua posi¢ao social, pode-se dizer que a posi¢do da particula ¢ uma fungdo
de quatro argumentos:

50 = /(5 =0,0- 15,0, 22

>

Onde p, ¢ a coordenada da particula que possui a melhor posi¢do absoluta global e p; é a
coordenada da particula, dentre os vizinhos de i que o influenciam, que possui a melhor

posi¢ao absoluta.
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Finalmente, tem-se o conjunto de equacdes que descrevem o deslocamento das

particulas:

vi(0=vi =D+ [p, —xl.(t—l)]+(/)2[pg —xl.(t—l)}

x; (1) =x;(t =D +v; (1)

(2.3)

Na expressao acima, ) € ¢, sao pesos estocasticos cuja fungdo ¢ atribuir algum

grau de aleatoriedade ao sistema, de modo a evitar a prisao das particulas em maximos

ou minimos locais da fungdo-objetivo [16], o que comprometeria o desempenho da

busca. Estes pesos estocasticos desempenham func¢do semelhante & desempenhada pela

mutagao no AG.

A figura 2.7 sintetiza as principais caracteristicas dos algoritmos particle swarm

aqui expostas.

Particle
Swarm
[ [ [ ]
- . Atributos das Critérios de
Operagdes Topologias Particulas Parada
—» avaliagdo —» estrela posicao tolerancia
= . nimero de
—»| comparagao — roda velocidade . -
iteracbes
“»| imitacao — circulo
—»{ randémica

Figura 2.7: Caracteristicas dos algoritmos particle swarm.

2.3. Comentarios adicionais sobre a revisao bibliografica e o estado da arte

Embora ja tenham sido citadas ao longo do texto algumas referéncias

bibliograficas, bem como apresentados alguns conceitos importantes, persiste a

necessidade de que sejam feitos comentarios e observacdes adicionais, ainda que de
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forma sucinta, sobre a revisdo bibliografica do tema da tese, bem como sobre o estado
da arte.

Considerando a realidade brasileira sobre a sintese de circuitos eletronicos, de
uma forma geral, quase que se pode resumir as atividades académicas e de pesquisa,
com registro em anais de eventos, revistas e periddicos de acesso ao publico em geral,
ao Journal of Integrated Circuits and Systems (publicado pela Sociedade Brasileira de
Computacdo), ao Simpdsio Brasileiro de Concepgao de Circuitos Integrados (SBCCI), e
ao Latin American Test Workshop (LATW). A consulta a estes registros mostrou que o
uso de técnicas evolutivas e socio-cognitivas ¢ explorada por um numero reduzido de
autores, ¢ ainda representa um vasto campo de atividades.

Todavia, em se considerando a comunidade internacional, considera-se o
interesse sobre o tema, bastante pronunciado, e inimeros eventos, periddicos e livros-
texto podem ser encontrados sobre o assunto, sendo que um exemplo significativo de
evento onde se apresenta o estado da arte, reunindo autores bastante seletos, ¢ o
NASA/DoD Conference on Evolvable Hardware.

Desta forma, a seguir, sdo apresentados os principais artigos, relacionados ao
tema desta Tese, apresentados em algumas conferéncias e periodicos, nos ultimos anos.

Uma fonte interessante de consulta no que se refere a relevancia do tema, assim
como a sua atualidade, pode ser encontrada em [29, 30]. Como referéncias cldssicas
para o tema poderiamos citar [7, 16, 17, 22, 24].

Uma curiosidade sobre o tema pode ser constatada em [33], um artigo
considerado de grande impacto na época, que propde uma técnica para representacao de
circuitos. Na figura 2.8 ¢ apresentado um Evolved 3rd-order Butterworth low-pass filter
with units in ohms, farads, and henries [33]. Observando-se os componentes do
circuito, pode-se considerar, no minimo, irreais os valores calculados pelo algoritmo do
autor. Neste ponto fica clara a relevancia desta tese, que busca realizar circuitos mais

proximos da realidade.
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Figura 2.8 Filtro Butterworth de 3a ordem.

Em [31] foi proposta uma ferramenta para sintese de células analdgicas, baseada
em técnicas de otimizacdo usado algoritmos genéticos. O procedimento se utiliza de
uma linguagem formal para descricdo do problema de otimizagdo, que ¢ capaz de
descrever fungdes de razodvel complexidade.

Um bom exemplo de metodologia para sintese de circuitos envolvendo multiplos
objetivos pode ser encontrado em [32], onde é proposta uma abordagem hierarquica
para sintese de circuitos em larga escala. Nesse caso o autor mostra de forma clara a
necessidade da formulacdo dos objetivos a serem alcancados, e a métrica envolvida para
a consecuc¢ao desses objetivos.

Outros aspectos t€m sido abordados por diversos autores, como, por exemplo, a
recuperagao de falhas [34], e a reutilizacdo de solugdes topoldgicas de redes elétricas
[35].

Por fim, ¢ dever destacar como Instituicdes Nacionais participantes desse
esfor¢o envolvendo novas técnicas para sintese de circuitos a Universidade Federal do
Rio de Janeiro, a Universidade do Estado do Rio de Janeiro e a Pontificia Universidade

Catolica do Rio de Janeiro.
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3. ASINTESE AUTQMATICA DE FILTROS ANALOGICOS UTILIZANDO
ALGORITMOS GENETICOS E PARTICLE SWARM

3.1. Objetivo da Tese

O objetivo desta Tese € propor um método para a sintese automatica de circuitos
eletronicos analdgicos continuos no tempo para filtros analdgicos ativos, e a seguir
apresentar uma analise sobre a aptidao das técnicas evolutivas e/ou sdcio-cognitivas.

O processo de sintese desses circuitos através do uso de técnicas evolutivas e
socio-cognitivas propde uma sistematica de codificagdo dos circuitos, sua simulagdo e
sua avaliacdo. O método utiliza apenas resistores, capacitores e amplificadores
operacionais como componentes, dada uma caracteristica de resposta no dominio da
freqliéncia de um filtro analogico conhecido. O processo de analise utiliza métricas de
desempenho adequadas para comparar as duas técnicas.

Como em qualquer problema de engenharia, ndo existe apenas uma solugdo na
resolugdo do mesmo, mas sim varias solugdes, que dependem, a priori, dos
pressupostos que foram pré-estabelecidos. Portanto, faz-se necessario estabelecer os
mesmos, para que o desenvolvimento do presente trabalho ocorra de maneira continua,

de modo a conseguir ao seu final, responder as questoes indagadas inicialmente.

3.2. Pressupostos Empregados na Proposta de Solugcao do Problema

3.21. Emprego de Técnicas Evolutivas e S6cio-Cognitivas

As técnicas utilizadas na presente tese sdo duas, dentre varias, das mais recentes
ferramentas de inteligéncia artificial empregadas com o objetivo de buscar uma solugao
sem o uso de técnicas de busca exaustiva, também conhecida por “forca bruta”.

As técnicas propostas sdo mais indicadas do que a busca exaustiva devido ao
fato de que esta ultima, além de necessitar de um esfor¢o computacional enorme, perde
desempenho a medida que a complexidade do circuito aumenta (nimero de nds e de
componentes). Como o trabalho de sintese estd intimamente ligado com a topologia do

circuito, faz-se necessario também utilizar de maneira adequada ferramentas de criagdo
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dos circuitos, de modo a colocar uma certa ordem no caos, ou seja, buscar a montagem
de circuitos que realmente tenham uma topologia que permita obter resultados
consistentes.

As técnicas derivadas da Inteligéncia Artificial permitem uma busca otimizada e
robusta, utilizando uma capacidade computacional menor.

Poderiamos pensar também em ndo buscar tdo somente o “primeiro organismo
unicelular”, ou seja, um circuito eletronico simples apenas formado por resistores,
capacitores e transistores MOS, mas em tecidos mais especializados, como o formado
por “células do tecido conjuntivo” ou por “células dos musculos cardiacos”, que
poderiam ser os blocos de componentes (macros) formados pelos mesmos elementos.

A unica mudanga seria no caso dos transistores, que seriam substituidos por
amplificadores operacionais, elementos de ganho que amplificam de DC até algumas
centenas de kHz, sem a necessidade de haver preocupagdo com a polarizagdo ou com a
analise DC. No caso dos circuitos gerados com transistores como componentes ativos,
este fato que deve ser verificado constantemente, através da técnica de analise DC, visto
que o circuito gerado pode aparentemente possuir uma boa resposta AC, mas a analise
DC mostra que o mesmo esta pessimamente polarizado.

A escolha dos métodos evolutivos e sdcio-cognitivos, dentre as diversas técnicas
de inteligéncia artificial, se deve ao fato de que ambos apresentam resultados
satisfatorios em diversos problemas estudados. Entretanto, ainda ndo existi uma
comparagdo acerca de qual seria o melhor neste tipo de problema, e se as melhores
caracteristicas de cada um poderiam ser empregadas na constru¢ao de um possivel novo

método misto.

-15 -



3.2.2. Sintese de Filtros Analégicos

Os filtros analdgicos s3o uma classe de circuitos cujo comportamento ¢
caracterizado de modo quase completo pelo estudo de suas respostas no dominio da

freqii€éncia por meio de suas curvas tragadas no diagrama de Bode [18].

Filtro Sallen-Key Passa-Faixa 2a. ardem
ED T T

Wlodulo Ganho (dB)

100 T T

a0 &

Fase(graus)

A0 - 4

-1DE|2 I .......|3 I I””“|4 I 5
1o 10 10 10

Frequencia (radfs)

Figura 3.1: Diagrama de Bode de um filtro passa-faixa de segunda ordem.

3.2.2.1 Emprego do Ganho no Espectro em Freqiiéncia

O diagrama de Bode representa, através das curvas acima citadas, as variagdes
do médulo do ganho e da fase com a freqiiéncia para um determinado circuito com uma
determinada funcao de transferéncia. A escolha da funcao-objetivo padrdo apenas com
relacdo ao modulo do ganho se deve a razdes de cunho prético, pois os equipamentos de
medida existentes em laboratdrio trabalham com este tipo de componente, sendo a fase
obtida indiretamente. Os dados de fase s3o apresentados apenas para aumentar o

numero de informacgdes sobre o circuito.
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3.2.2.2 Funcio de Transferéncia do Filtro

A principio, ndo € necessario que se disponha previamente de qualquer tipo de
expressao da fungdo de transferéncia do circuito para a implementagdo da metodologia
proposta. No lugar da mesma, o circuito que foi sintetizado torna-se conhecido por meio
de sua lista de nos (netlist). A caracterizagdo completa do circuito € conseguida através
da simulagdo AC (no dominio da freqiiéncia) no mesmo. A resposta de saida do circuito
simulado passa, entdo, a ser conhecida. Como o conhecimento do comportamento do
circuito depende unicamente dos dados de simulagdo, a pressuposicao existente ¢ de que

o método proposto seja do tipo SBT (“simulation before test”).

3.2.2.3 Utiliza¢ao somente de Resistores, Capacitores e Amplificadores
Operacionais

No presente trabalho, foi feita a opcdo de apenas empregar, como componentes
destes circuitos, resistores, capacitores e amplificadores operacionais, doravante
chamado de AmpOp’s. Para os dois primeiros, foram utilizados valores discretos
extraidos da antiga tabela RETMA 10% [23], antigo nome da associacao EIA [26]—
Electronic Industries Alliance —, que congrega diversas entidades representativas da
industria mundial de componentes eletronicos. Afiliada a EIA estda a ECA [27] —
Electronic Components, Assemblies, and Materials Association —, que representa a
industria mundial de componentes passivos € manteve a padronizagao dos valores da
antiga tabela RETMA.

A utilizagdo destes valores tem o objetivo de aproximar nossas simulagdes em
computador do “mundo real da eletronica”: ndo se pode simplesmente arbitrar valores
para componentes de circuitos usando componentes discretos, ou até mesmo circuitos
integrados, onde, dependendo do processo, a precisdo para valores de componentes ndo
¢ alta.

Outro aspecto relevante é o uso de componentes ativos de razoavel
complexidade. Foi empregado um macromodelo modificado do macromodelo original
do amplificador operacional OP-07, que ¢ disponibilizado pelo fabricante Analog
Devices em seu site. A modificagdo do modelo visa tdo somente limitar o ganho elevado
do OP-07, que, em alguns casos, provoca erros de convergéncia numérica no simulador

SPICE, além de impedir topologias com realimentagao positiva do AmpOp.
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Considerando os elementos passivos, foi acrescentado um resistor de valor
elevado em paralelo com os mesmos (resistores e capacitores), visando eliminar ciclos
capacitivos e problemas de simulacdo do SPICE pela existéncia de nds flutuantes no
circuito. Cabe ressaltar, que o SPICE realiza uma analise estrutural da topologia do
circuito, antes de iniciar a simulagcdo, € que ndo simula o mesmo, caso existam esses
tipos de problema.

Como o problema proposto ¢ o de sintetizar ou, em outras palavras, gerar ou
criar, circuitos com as mais diversas topologias, em sua maioria pouco ou nada
“ortodoxas‘, muitos circuitos que sdo criados aleatoriamente e possuem uma topologia
bem proxima da ideal ou, digamos, do modelo teodrico aceito, € que poderiam possuir
uma resposta bem préxima da funcdo-objetivo padrao, sdo sumariamente descartados da
simulagdo por possuirem, as vezes, apenas um componente passivo com um nod
flutuante. Seria como, utilizando-se novamente a biologia como metafora, um ser vivo,
que, ao nascer em uma sociedade qualquer, possuisse um apéndice a mais em um dos
seus membros, sem funcdo definida, e que ndo interferisse em nada no desempenho do
ser. No entanto, uma lei imaginéria qualquer dessa sociedade impede que seres vivos
com deformacdes continuem vivos apds o nascimento. Sendo assim, 0 mesmo seria
eliminado, mesmo que dele pudessem surgir resultados melhores do que de qualquer
outro elemento, dito normal, desta sociedade.

Os individuos somente serdo eliminados caso suas respostas sejam piores que a
dos outros membros dessas populagdes, mesmo assim dependendo das caracteristicas do
algoritmo selecionado.

De todo modo, tanto as técnicas evolutivas como as técnicas sdcio-cognitivas
possuem seus mecanismos para preservar os melhores individuos.

Para podermos realizar uma comparacdo das técnicas, foi desenvolvido um
algoritmo que “roda” uma geracdo da técnica evolutiva e uma iteracao da técnica socio-
cognitiva, ambas as técnicas partindo da mesma populag¢do inicial, sob as mesmas
condigdes. Deste modo, seria como pensar em dois gémeos univitelinos do “elo
perdido”, parente distante que foi o divisor de aguas do homem e do macaco. Do
mesmo ponto inicial, surgiram os seres humanos e os primatas. Caso contrario, as duas

técnicas poderdo gerar dois seres vivos iguais, ou muito parecidos, passadas n geracdes.
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3.2.2.4 Utilizacao de Topologias Variaveis e Valores de Componentes
Variaveis para Algoritmos Genéticos

Devido ao processo de codificagdo criado, que sera detalhado mais a frente, ¢ a
caracteristica principal do Algoritmo Genético de perpetuar os melhores individuos de
uma populacgdo (elitismo), os novos individuos criados a partir da metade mais apta da
populacdo inicial, apds os processos de reproducdo e mutacdo, podem sofrer variacao
tanto em termos de topologia quanto no valor de seus componentes, sem perder,

entretanto, sua caracteristica de perpetuar os mais aptos.

3.2.2.5 Utilizacao de Topologias Variaveis e Valores de Componentes
Variaveis para o Particle Swarm

O Particle Swarm nao ¢ elitista e, portanto, pode perder seu melhor individuo,
caso exista uma quantidade de individuos (vizinhos do melhor individuo) com baixo
valor de fitness e que desloquem o melhor de sua posi¢do atual. Nesse caso, o individuo
pode sofrer variagdes que alterem sensivelmente o valor de seus componentes ou, se for
0 caso, até mesmo sua topologia. Foram adotados estes dois tipos de variagcdo para o
algoritmo de PS, a fim de verificar se podem coexistir mudangas de topologia e de
valores de componentes, de modo idéntico ao que ocorre com o AG. Este ultimo, por
sinal, foi codificado de modo a somente permitir instrugdes possiveis de formar um
grafo completo entre entrada e saida, sem a existéncia de nds flutuantes no interior do
circuito, ou com falta de elementos que levem o sinal de entrada para a saida. Ja4 o PS
ndo guarda nem possui qualquer tipo de relagdo com a topologia dos circuitos gerados.
Este também foi um outro motivo para utilizar a populagdo inicial gerada através de AG

para o desenvolvimento dos circuitos através de PS.

3.2.2.6 Utilizacao de Topologias Fixas e Valores de Componentes
Variaveis para o Particle Swarm

De modo a comparar os resultados obtidos no item anterior, além de compara-
los com os do AG, foi fixada a topologia das particulas, variando apenas os valores dos
componentes com o PS. Desta maneira, evita-se que a primeira populacdo gerada

através de um mecanismo que impede o aparecimento de circuitos que possuam erros
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topoldgicos, como o de grafos sem componentes que acoplem a entrada a saida, seja
perdida em parte ou totalmente. Assim, o PS serd empregado como método de tuning

dos valores dos componentes dos circuitos da populagdo inicial.

3.3. Descrigao do Método

O método proposto estd subdividido da seguinte forma: a evolucdo, a cada
geracdo, de uma populacdo inicial através de AG e em seguida a evolugdo desta mesma
geracao através de PS. Ou seja, o algoritmo processa uma geracao de AG e em seguida
uma iteracdo de PS. Somente apds o processamento de uma nova iteragao através de
AG, o algoritmo executa uma nova geragdo de PS. Naturalmente, os membros da
populacdo inicial podem sofrer alteracdo em sua topologia e valores de componentes no
caso do AG, caso o valor de fitness do melhor individuo da geragdo corrente seja
superior ao do melhor individuo que foi gerado anteriormente. No caso do PS, antes do
inicio do processamento, ¢ feita a op¢do, pelo usuario, do método implementado, se
deseja fixar ou ndo a topologia dos circuitos gerados a cada nova iteragdo, a partir da
primeira populagao.

A figura 3.2 apresenta uma representacdo do fluxograma do algoritmo
comparativo AG/PS implementado, que executa uma geracdo do AG e em seguida uma

iteracdo do PS, segundo o critério de parada de nimero de geragdes/iteracdes.

Converte P article Converte Determing
avaliacso P opulagio St — particulas (i+1) o melhor LG

:‘" & ™ PSinicial-= ™ comparagio [P - Populagdo [ individuo da [ =

i particulas(i e imitacAo P 5 evoluida iteracio

I

i &

I

I

|
CriagEo da i .
populagio i . Ultitna
LﬂiCia: —-= | "0 /" geracdo /

opulagio | : P
AG inicial 4 Heragor
igual &
P opulagéo AG=0
P = inicial
Qperadaores Genédticos: Populagio AG Fopulagéo AG
_— o rEpLo dugﬁg evoluida - final -
avaliagao zelecaa : - -
g ™ ¢ ™| crossover e mutagao ®] nova geragéo :ﬁ;lu'a?ao P3

Figura 3.2: Fluxograma do algoritmo comparativo AG/PS implementado.
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A linha tracejada esclarece que a populagdo inicial que ¢ criada ¢ duplicada de
modo a criar uma populagdo inicial para AG que ¢ igual a populacdo inicial de PS.
Saindo entdo do mesmo ponto inicial, deseja-se comparar os dois métodos através de
algumas medidas, como as que se seguem:

O fitness maximo final alcancado pelas populagdes evoluidas por um e por outro
método;

O tempo de execucdo de um loop pelos métodos;

A capacidade de evolugdo ou regressao dos métodos;

O numero de geracdes que os métodos levam para conseguir convergir;

A estabilidade dos circuitos obtidos pelos métodos através da analise de Monte

Carlo.

3.3.1. Geracao de circuitos de filtros analégicos por Algoritmos Genéticos

Uma vez que o objetivo da geracdo automadtica ¢ sintetizar um circuito de um
filtro analdégico com uma funcdo de transferéncia e, conseqiientemente, uma
determinada curva caracteristica representativa do modulo do ganho, tragada no
diagrama de Bode e a mais proxima possivel da curva caracteristica de um filtro
analdgico padrao, escolhido previamente, com um niimero de componentes previamente
determinado, tem-se para resolu¢do um problema de busca por combinagdes possiveis.

Estas combinagdes, de topologia e/ou de valores de componentes, os quais
podem ser resistores, capacitores € AmpOp’s, seguem diretrizes previamente tracadas,
para que ao fim de um determinado critério de parada (nimero de geragdes), encontre-
se o melhor circuito possivel, podendo este ser de topologia o mais proxima possivel do
circuito classico, ou nao.

O grande motivo de realizarmos a opcao pelo emprego de algoritmos genéticos
nesta busca ¢ a crenga de que os resultados que possivelmente serdo alcancados por esta
metodologia ndo o serdo por fruto de uma simples busca por for¢a bruta, totalmente
cega ¢ exaustiva, que demandariam uma quantidade infinita de recursos
computacionais, além de uma grande combinacao de fatores de sorte. Sem duvida
alguma, no entanto, o método contrabalanca uma componente probabilistica, devido ao
fato de que existe o sorteio dos componentes, com fatores de inteligéncia, uma vez que

a técnica se vale de experiéncias passadas para direcionar seus movimentos futuros.
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Os aspectos de maior relevancia na busca pela solugao de um problema por meio
de algoritmos genéticos passam, necessariamente, tanto pela representacdo dos
individuos quanto pela geracdo da populagdo inicial, e também pela correta defini¢do
dos objetivos a serem alcangados. A sele¢do dos individuos e as operagdes genéticas
neles realizadas sdo também de importancia fundamental, e ndo poderiam ser deixadas

de fora do presente trabalho.

3.3.1.1 A Representacao dos Individuos

A correta representacdo ¢ modelagem sdo talvez metade da solucdo de um
problema em diversos campos da ciéncia. No caso dos individuos de uma modelagem
por algoritmos genéticos, ela consiste em codificar na forma de uma estrutura de dados
parecida com a de um cromossomo, ou seja, em uma seqiiéncia ordenada de nimeros
representada em uma base decimal, hexadecimal ou bindria, solu¢des de problemas de
engenharia tais como um motor automotivo, um circuito eletronico analdégico ou uma
reac¢do quimica de producdo de uma resina.

Neste trabalho, o individuo, ou circuito eletronico, foi codificado do seguinte
modo:

Um circuito ¢ um cromossomo que por sua vez ¢ formado por 15 genes, ou
componentes eletronicos, que podem ser passivos (resistores e capacitores) ou ativos
(amplificadores operacionais).

Um gene de um componente passivo pode ser criado segundo seis tipos de

instrugdes, representadas na tabela 3.1.

Tabela 3.1: Instrugdes para componentes passivos.

Numero da Instrucao Proximo né do circuito No ativo no circuito
Instrucao
0 move-to-new no6 atual + 1 no6 atual
1 cast-to-previous n6 atual — 1 no6 atual
2 cast-to-ground N6 0 (zero) — gnd no6 atual
3 cast-to-input N6 de entrada — input no atual
4 cast-to-output No de saida — output no6 atual
5 cast-to-vce N6 de alimentagao - vee no atual
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Cabe ressaltar que em termos de analise AC, quando um componente passivo ¢
ligado tanto ao n6 vee quanto ao nd vee a contribui¢do dos mesmos para a resposta AC
do circuito sera a mesma, uma vez que na analise AC as fontes de tensdo DC sdo
113 L2 ~ . . ~ -

aterradas”. Deste modo, optou-se por ndo criar a instru¢do cast-to-vee, de modo a ndo
criar uma instru¢do a mais que teria a mesma fungcdo em termos de analise AC da

instru¢ao cast-to-vec .
Um gene de um componente ativo pode ser criado segundo quatro tipos de

instrugdes, representadas pelas tabelas 3.2a e 3.2b das duas proximas paginas:
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O gene de um componente, tanto passivo quanto ativo, foi dividido em quatro

nimeros, que possuem uma codificagdo descrita a seguir:

Tabela 3.3 : Codificacdo do gene

first_ num second_num third num fourth num

first num — recebe o nimero da instru¢dao que € sorteada no momento da criagao
da populagdo. Se for um componente passivo, segue a tabela 3.1; se for ativo, segue as
tabelas 3.2.a e 3.2.b. No caso do primeiro gene, ou componente eletronico, do
individuo, a primeira instru¢do ndo pode ser cast-to-previous, ou a instrugdo cast-to-
input, € no caso do ultimo, ¢ dependente das ocorréncias anteriores da instrug¢ao cast-to-
output, que deve pelo menos ter sido gerada uma uUnica vez, para que seja possivel
montar um circuito que possua uma topologia passivel de ser simulada. Para qualquer
outro gene, compreendido entre o primeiro e o ultimo, o sorteio da instrucdo ¢ livre,
desde que ja tenha ocorrido, pelo menos uma vez, a instrugdo move-to-new. Caso
contrario, as instrugdes cast-to-previous e cast-to-input ndo podem ser sorteadas;

second_num — determina o tipo de componente que foi sorteado. Se for um
resistor, o valor de second num ¢ igual a 0 (zero). Caso seja um capacitor, assume o
valor 1 (um) e se for um AmpOp, seu valor sera igual a 2 (dois);

third num — Para o caso dos componentes ativos (AmpOp), assume sempre
valor igual a 0 (zero). No caso dos componentes passivos, os valores inteiros entre 0 e
12, inclusive. Cada um destes valores estd associado a um valor principal da tabela
RETMA 10%, que esta na tabela 3.4; e

Sfourth_num — No caso dos componentes ativos, seu valor assume valores inteiros
entre 0 e 14 inclusive, que representam as topologias existentes nas tabelas 3.2.a e 3.2.b,
sendo que quando os individuos sdo criados, os casos de topologias ndo permitidos, que
estdo grafados em cinza, ndo sdo sorteados, visto que nos mesmos existem
realimentagdes positivas, que provocariam resultados inconsistentes nas simulagdes.
Desse modo, tentou-se impedir que o algoritmo criasse circuitos que ndo teriam
qualquer chance de sobrevivéncia e apenas aumentariam o tempo de processamento,
além de impedirem o surgimento de um individuo com fitness melhor do que o restante
da populagdo, que ¢ finita. Para os componentes passivos, o valor de fourth num
assume valores inteiros entre 0 e 6, inclusive, e representa os multiplicadores do valor

dos componentes da tabela RETMA 10%.
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A tabela 3.4 melhor exemplifica os valores dos componentes passivos segundo a

tabela RETMA 10%

Tabela 3.4 : Codificacdo dos valores dos componentes passivos.

third_num Valor Sfourth_ num | Multiplicador | Multiplicador
para Resistor | para Capacitor
0 1 0 10° 10"
1 1,2 1 10 107"
2 1,5 2 107 1077
3 1,8 3 10° 10~
4 2,2 4 10° 10°°
5 2,7 5 10° 107
6 3,3 6 10° 10°°
7 3.9
8 4,7
9 5,6
10 6,8
11 8,2
12 9,1

A geragdo dos individuos, tanto para algoritmo genético quanto para particle
swarm, seguem esta mesma regra de formacao, existindo, apenas para o segundo caso e
que mais a frente sera melhor descrito, uma fun¢do que transforma a codificacdo dos
genes em particulas. Apds o processamento do particle swarm, uma fungdo que faz a
transformada inversa da codificagdo converte as particulas em genes no formato acima,
para posteriormente serem criadas as netlists de modo idéntico ao que ¢ feito para o

algoritmo genético.
3.3.1.2 A Geracao da Populacio Inicial

A geracdo da populacdo inicial de individuos ¢ o ponto de partida de todo
algoritmo genético. A populagdo inicial ¢ formada por um numero previamente
estabelecido de circuitos eletronicos que podem representar uma solugdo em potencial

para um determinado problema de otimizagao.
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Este nimero de circuitos eletronicos (individuos) que formardo a populagao
inicial e também o niimero de componentes eletronicos (genes) que formam um circuito
eletronico dependem de varios fatores, sendo um dos principais o grau de complexidade
do filtro desejado e os recursos computacionais, hardware ¢ software, disponiveis. A
busca que sera efetuada pelo algoritmo no universo total de possiveis solugdes
dependerd, em termos de tempo de processamento, destas variaveis.

Esta geracdo da populacdo inicial ¢ levada a cabo através de uma rotina que
determina de maneira randdémica, obedecendo algumas regras de formacao descritas no

item anterior e uma distribui¢ao uniforme [25], os genes de cada individuo.

3.3.1.3 Definiciao dos Objetivos

A modelagem matematica de um universo que serd vasculhado por um algoritmo
genético que objetiva a obtengdo do melhor resultado possivel apdés um dado critério de
parada, ¢, na verdade, um problema que consiste no encontro dos pontos de maximo ou
de minimo de uma funcdo da qual ndo se tem a expressdo analitica, mas tdo-somente o
dominio. Essas fung¢des, que sdo denominadas de fung¢oes-objetivo, sdo geralmente
multidimensionais ¢ ndo-lineares. Sua formulagdo matematica ¢ dada pela expressao
(3.1).

d = f(alvo, p,,....,p,) 3.1

Onde d ¢ um numero real que representa o qudo préximo um dado conjunto de
parametros de entrada p;, .., pn, estd das caracteristicas que compdem o padrio
(individuo-alvo). O sucesso da busca depende, prioritariamente, de uma definicdo
correta das especificagdes do alvo. Quando o algoritmo perseguir multiplos objetivos,
deverdo ser determinados os parametros em que a caracteristica de proximidade ¢ mais
sensivel.

No caso desta tese, foram adotados como padrdes, obtidos a partir da funcao
BODE do MATLAB, diversas respostas no dominio da freqiiéncia de filtros analogicos
conhecidos. Esta lista de pontos ¢ formada pelos vetores com o valor em dB do ganho
do filtro, com o valor da fase e com o valor das freqiiéncias, em rad/s, em que estes
pontos foram amostrados.

A partir dos individuos obtidos, sdo geradas netlists que serdo simuladas pelo

PSPICE. Para essas simulagdes, sera utilizado o mesmo vetor com valores de
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freqii€éncias, em rad/s, que foi gerado pela fungdo BODE. Desse modo, poderdao ser
calculadas, ponto a ponto, as diferengas entre o valor esperado e o valor simulado.

O inverso do erro médio quadratico dos pontos de mesma freqiiéncia sera entdao
o valor de fitness ou aptiddo de cada individuo. Essa expressdo (3.2) esta abaixo
representada:

1 (3.2)

O objetivo a ser alcangado ¢ o de maximizar o valor de d, que pode ser
interpretado da seguinte maneira: a aptiddo de um individuo serd tdo melhor quanto

maior for o valor obtido em sua fungao-objetivo.
3.3.1.4 Selecao dos Individuos

A selecdo dos individuos ¢ o processo por meio do qual os individuos de uma
dada geragdo, de acordo com seus valores de aptiddo, serdo selecionados para serem
integralmente reproduzidos na composi¢do de parte da geragcdo seguinte de individuos —
nesse caso, netlists de circuitos eletronicos — ¢ ainda para serem combinados, entre si,
através do crossover e também para sofrerem mutagdo, de modo a formar novos
individuos que compordo o resto da geracdo. A figura 3.3 apresenta um esquema
ilustrativo da dinadmica de composicdo das geragdes de individuos ao longo do

processamento de um algoritmo genético.

Geragao n Geragdo n+1
Individuo 1 Individuo 3
Individuo 7 Individuo k
Individuo 25 Individuo 4
Individuo 2 Individuo 7
Individuo 9 Selegéo . Individuo 25
o o
o o
Individuo k .
o o
Individuo m

Figura 3.3: Dindmica da formacio de geracdes em um algoritmo genético.
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Pela figura da pagina anterior, observa-se que parte da geracao seguinte, n+1,dos
circuitos eletronicos, ¢ formada pela reproducdo integral de alguns individuos da
geracdo atual n. A parte restante da populagdo serd preenchida por meio da cria¢do de
novos individuos a partir de cruzamentos e mutagdes. Pode ser observado, também, que
o melhor individuo da geracao n era o Individuo 1, e que na geracao n+1 o individuo 3
superou o fitness do melhor individuo da geragdo anterior.

Vejamos, entdo, como se da este processo de selecdo dos individuos de uma
populacdo. Esse mecanismo de selecdo ¢ dependente da TAXA DE REPRODUCAO
escolhida, do método de selecdo estabelecido e do emprego ou ndo do elitismo. A taxa
de reproducdo ¢ definida a priori e determina a percentagem de individuos da
populacdo da geracdo atual que serdo integralmente reproduzidos na geracdo seguinte.
Para este trabalho, a taxa de reproducdo foi estabelecida em 50%, ou seja, sempre a
metade de uma populagdo sobrevive integralmente a cada passagem de geragao.

O método de selegao escolhido para esta Tese, por sua vez, foi o da roleta [1,2],
o qual atribui a cada individuo, de acordo com seu respectivo valor de aptiddao, uma
probabilidade de ser aleatoriamente escolhido. Seja um exemplo de uma populacio
hipotética composta por cinco individuos na tabela 3.5 com seus respectivos valores de

aptiddo em uma dada geracao.

Tabela 3.5: Aptidao dos individuos em uma dada geracio.

Individuo Aptidao
1 0,025
Vi 0,344
11 0,00103
4 0,07
V 0,112
Total 0,55203

A APTIDAO TOTAL de uma dada populagdo € o somatoério dos valores de aptidao
de seus individuos. A APTIDAO RELATIVA ¢ a porcentagem com que cada individuo
contribui para a formagdo da aptidao total. Seja a tabela 3.6, uma reprodugdo da tabela

3.5, porém acrescida de uma nova coluna de aptiddo relativa de cada individuo.

-30 -



Tabela 3.6: Aptiddo e aptidao relativa dos individuos em uma dada geracio.

Individuo Aptidao Aptidao Relativa
1 0,025 4,529%
11 0,344 62,3%
11 0,00103 0,187%
1w 0,07 12,7%
14 0,112 20,3%
Total 0,55203 100%

A aptiddo relativa ¢é estabelecida, dessa forma, como a probabilidade de sorteio

de um determinado individuo em uma populagdo para que este possa ser reproduzido na

populacdo da geragdo seguinte. A metafora da seleg@o por roleta pressupde que a roleta

da figura 3.4 seja girada e que, quando parar, seja admitido na nova geragdo o individuo

para quem estiver sendo apontada a seta de sele¢do. No entanto, ndo seria uma roleta

“honesta”, como a que imaginamos em um cassino, mas uma roleta viciada, pois a

probabilidade de sorteio ndo ¢ igual para todos os individuos da populagdo.

selegio

Figura 3.4: Método de selecio - roleta.
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Um dos possiveis problemas que essa forma de sele¢do pode provocar no
sucesso da busca ¢ a possibilidade de ocorrer o surgimento de uma nova geragao com
varios individuos rigorosamente iguais, que casualmente podem possuir uma
probabilidade de selecdo muito elevada, bem maior que a dos demais individuos de sua
populagdo. Em pouco tempo, esta situacdo pode causar uma espécie de saturacdo do
algoritmo devido a perda de diversidade de sua populacdo. Deste modo, os valores de
aptidao permanecem sempre os mesmos porque os individuos sdo todos iguais. Por isso,
existe um mecanismo que ¢ normalmente empregado nos algoritmos genéticos para
evitar, ou ao menos atenuar, a probabilidade de ocorréncia desta estagnagao do fitness
dos individuos de uma populagdo: a mutagao, que ¢ um operador genético que sera visto
mais adiante.

Entretanto existe um outro tipo de entrave no sucesso da busca pela melhor
solucdo, que ocorre devido a uma causa contraria a anterior: a perda do melhor
individuo da geragao anterior.

Devido ao fato de a escolha dos individuos ser executada através de um sorteio,
existe a possibilidade de ocorrer perda de informag@o na passagem de uma geracao para
a geracao seguinte, significando um retrocesso na busca.

Como forma de impedir este tipo de problema, neste trabalho, empregou-se o
elitismo, que ¢ a reprodugdo incondicional do melhor individuo, o membro da

populacdo com mais alto valor de aptidao, na populacio da geracao seguinte.
3.3.1.5 Operacoes Genéticas

As operagdes genéticas proporcionam variedade a uma populagdo, visto que
possibilitam diversificar aleatoriamente a mesma. Esta diversidade de caracteristicas
entre os individuos de uma populagdo ¢ fundamental para o €xito na procura do padrao
(individuo-alvo), porque as diferengas proporcionam que se descubra, de modo idéntico
ao que acontece no meio ambiente, qual dentre os seres vivos de uma determinada
espécie possui maior aptidao para se adaptar a um certo habitat.

As operagdes genéticas sdo realizadas através de operadores genéticos. Os
operadores genéticos que foram implementados no presente trabalho sdo o crossover ¢ a
mutacgao.

O crossover ¢ o operador que realiza o cruzamento entre dois individuos

(cromossomos) sobreviventes da geracdo atual para que o numero de individuos que
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compdem a populacdo da geracdo seguinte fique completo, ou seja, as populagdes
sempre possuirdo o mesmo numero de individuos da primeira populacao.

Sao escolhidos aleatoriamente dois individuos-pais, a partir dos sobreviventes da
geragcdo atual, para, também de modo aleatério, definir um ponto de corte dos
cromossomos. Estes ficardo divididos em quatro partes, as quais serdo unidas de modo
cruzado, gerando dois filhos, com o mesmo numero de genes dos pais, além de
possuirem parte das caracteristicas dos progenitores.

Por facilidade didatica, consideremos um exemplo hipotético de uma populacao
de individuos que possuem seus 9 genes representados sob forma de nimeros binarios.
Digamos que os membros desta populagdo realizem a operacao de crossover, entre os
individuos-pais m e s, dando origem a dois filhos, ditos x e w. Seja o ponto de corte,
escolhido aleatoriamente, no gene de numero 5. Na figura 3.5 esta representada esta

operacao genética.

Individuos-pais Individuos-filhos
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 1 1 0 1 1 1 0f]o m X 0 1 1 0|0 |01 1 1
crossover .
1 1 1 1 0 0 1 1 1 s w 1 1 1 1 1 1 1 0 0
Ponto de Corte Ponto de Jungdo

Figura 3.5: Operacdo de crossover entre dois individuos.

Desta forma, a cada novo cruzamento ou crossover, dois individuos filhos sdo
gerados e inseridos na populacdo de individuos da atual geragdo, até que toda a metade
restante da populagdo seja completamente preenchida. E importante salientar que foi
feita a opgdo de ndo se alterar as caracteristicas dos individuos-pais, ou seja, seus genes
ndo sofrem qualquer tipo de modificagdo na geragao atual, mantendo, assim, seus
valores de fitness inalterados.

O operador genético de mutagdo ¢ aquele que altera, com uma probabilidade
predefinida no algoritmo, apenas um dos genes, escolhido ao acaso, dos individuos-
filhos. Ela ¢ também definida como PROBABILIDADE DE MUTAGCAO. Desempenha a
funcao de impedir a perda de diversidade entre os individuos de uma mesma populacao,

que pode ser observado, como ja dito, pela “saturagdo” do fitness.
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Como um simples exemplo, consideremos a hipotese de um individuo filho t
com os mesmos 9 genes, representados binariamente, sofrer mutacdo. Digamos que o
mesmo tenha sido sorteado aleatoriamente, ¢ que este sorteio foi realizado com
probabilidades iguais para todos os filhos desta nova populagao.

Digamos que, também de forma aleatoria, foi sorteado o ponto de mutacao no
gene de nimero 2. Deste modo, este gene, por somente possuir dois estados logicos,
muda de 1 para 0.

A figura 3.6 que estd abaixo representada representa o que foi dito sobre a

mutacao que sofreu o cromossomo t, passando a ser 0 cromossomo tm.

Individuo-filho antes de sofrer mutagao Individuo-filho apos sofrer uma mutagdo
1 2 3 4 5 6 7 8 9 1 2 3 4 5 6 7 8 9
0 1 1 01]0 1 1 1 1 t mutacdo tm | 0| O 1 0|0 1 1 1 1
Ponto de Mutagédo -> antes Ponto de Mutagdo -> depois

Figura 3.6: Operacao de mutacio.

Cabe ressaltar que, se a base fosse outra qualquer ao invés da binaria, o gene 2
poderia assumir qualquer valor no intervalo de valores possiveis para este gene. Caso o
mesmo fosse subdividido em mais de uma parte, como ¢ o caso implementado nesta
Tese, a mudanga poderia ocorrer em qualquer uma das quatro subdivisdes, visto que €
sorteado um individuo-filho, e para ele ¢ feito um novo sorteio de qual dos seus genes
sera alterado. A chance ¢ extremamente baixa de neste sorteio o gene permanecer
inalterado, ou seja, de o novo gene criado ser exatamente igual ao anterior.

Neste trabalho, a probabilidade de mutagdo dos individuos-filhos foi definida em
60%, i.e., a cada 100 individuos filhos gerados, ¢ provavel que sessenta deles sofram
mutacdo. Para o gene sorteado neste individuo filho, a probabilidade ¢ igual para todos

0Ss genes.
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3.3.1.6 Analise de Graficos de Evolu¢ao

A observacao do grafico de evolucdo de um processo de busca efetuado por
meio de um algoritmo genético ¢ uma maneira direta de se verificar se esta evolucdo
esta ocorrendo de maneira correta. Nesse grafico sdo representados, ao longo das
geracdes, os valores de aptiddo médios de cada geracdo e o valor de aptidio maximo do
melhor individuo.

Um exemplo desse tipo de grafico estd representado na figura 3.7, que apresenta
um processo evoluciondrio por um total de sessenta geragdes, ¢ onde foi adotado o

elitismo.

Fitness medio e maximo das geragdes apos 60 geragdes
02 . . . . .

015+ — fitness medio i
— - fitness maximo

—_———

Fitness

oo
L]
3
1

e |
L]
T
"

1

P v ---- taxa de variedade

o
L]
T

1

0 10 20 30 40 50 B0
geragdes

I
=

Taxa de Variedade
da Populacdo Reproduzida
(a3
(e

Figura 3.7: Grafico de evolucido do AG apés 60 geracdes, para um filtro Sallen-Key passa-faixa de

segunda-ordem com ganho maximo de 45dB.

Estd representada em um outro grafico, também na figura 3.7, a taxa de
variedade, ao longo das geragdes. Esta taxa d4 uma medida de quanto os individuos de
uma populagdo, em determinada geracao sdo diferentes entre si quando passam para a
geracdo seguinte. Uma taxa de variedade de 100% significa que todos os individuos
sorteados que passam para a metade da populagdo seguinte sdo diferentes. Em sentido
oposto, se esta taxa de variedade for igual a 0%, um mesmo individuo foi sorteado todas

as vezes e passou para metade da populacdo seguinte.
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Portanto, se durante a execucao do método de sele¢ao pela roleta, um elemento
com alta aptidao relativa é sorteado varias vezes, existe a tendéncia de o mesmo ser
repetido pelo mesmo numero de vezes na populagdo da geragdo subseqiiente, ou seja,
existirdo varios individuos iguais ao sorteado naquela nova popula¢do. Com isso, o
algoritmo tera a tendéncia de saturar.

Pode ser observado também no mesmo grafico que pela conjuncdo de diversos
fatores, quer sejam o0s crossovers, as mutagdes ou as combinacdes de ambos, em
determinadas geragdes, ocorrem saltos de qualidade de seus individuos devido ao
aumento em degrau da aptidio maxima. Entretanto, por um grande nimero de geragdes
o melhor individuo permanece inalterado, conforme pode ser observado pelo valor de
fitness maximo que permanece em um determinado valor fixo.

Quando por muitas geragdes esta imutabilidade do melhor individuo ocorrer,
pode ser necessario, por exemplo, um aumento da probabilidade de mutagao, ou talvez
um outro novo método de aumento da variedade da populagdo, como, por exemplo, a
geracdo por sorteio de uma nova segunda metade da populacdo, ou ainda a aplicagao de
uma outra técnica que realize o funing dos componentes em termos de seus valores.

Estas sdo algumas das conclusdes a que se pode chegar depois de realizarmos a
analise dos dados de um processo evolucionario cujo objetivo ¢ gerar individuos cujas

respostas mais se aproximem em valor absoluto do padrdo (individuo-alvo).
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3.3.2. Geracgao de circuitos de filtros analégicos por Particle Swarm

Os algoritmos genéticos foram utilizados nesta Tese como um método robusto
de busca cujo objetivo é o de sintetizar um circuito de um filtro analégico com uma
funcdo de transferéncia e, conseqiientemente, uma determinada curva caracteristica,
representativa do mdédulo do ganho, tracada no diagrama de Bode, que se aproxime o
mais possivel da curva caracteristica de um filtro analégico padrao.

Entretanto, a ciéncia evolui com a producdo de novos conhecimentos que
permitem a constante mudanca de idéias pré-estabelecidas. Na tentativa de encontrar
novas solucdes para 0 mesmo problema, foram também implementados nesta Tese os
algoritmos do tipo Particle Swarm, ou técnicas s6cio-cognitivas, aproveitando parte da
codificacdo e da modelagem j& implementadas para os algoritmos genéticos, de modo a
permitir a realizacdo de comparagdes entre o desempenho dos algoritmos do tipo
Particle Swarm com o dos algoritmos genéticos.

Muitas das consideracdes adotadas para a constru¢ao dos algoritmos genéticos
também o foram na implementagdo do Particle Swarm. Assim sendo, para nao tornar a
esta dissertacdo repetitiva e cansativa, com a descricdo pormenorizada de toda a
metodologia, esta classe de algoritmos serd descrita comparativamente, com base nas
suas principais diferencas com relagdo as técnicas evolutivas.

A implementagao do algoritmo de Particle Swarm é razoavelmente simples, mas
no entanto seus resultados podem até ser comparaveis com os obtidos das técnicas
evolutivas, dependendo do tipo de problema que se deseja resolver. No entanto, o fato
de ndo possuir o elitismo e de depender de uma populagdo inicial com individuos com
alguma aptiddo, pode levar o algoritmo a ficar preso em minimos e maximos locais da
fungdo-objetivo, que geralmente ¢ multidimensional e nado-linear, sem uma forma
analitica conhecida.

As particulas serdao vetores de dimensao n, onde n ¢ igual ao numero de genes
(componentes) da populacao a ser convertida, e cada componente do vetor deve possuir
um intervalo continuo de valores inteiros para a correta representacdo dos indices das
particulas. Deste modo, cada cromossomo, que representa um circuito eletronico no
AG, passard a ser, apds devidamente convertido, uma particula no PS. De maneira
semelhante, cada gene do cromossomo, que no AG representa um componente

eletronico, sera uma dimensao do espaco ou “hiperespaco” que as particulas poderao
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ocupar, no caso do PS. A cada componente do vetor da-se o nome de indice da
particula.

Relembrado o que ja foi dito na representacdo dos individuos no AG, a
codificacdo de um componente passivo ou ativo ¢é realizada pela subdivisao do gene em
quatro numeros: first num, second_num, third num e fourth num. A combinacao dos
mesmos determina um e somente um componente interligado a outros através de uma
instrug¢do, ou seja, existe uma relagdo univoca entre um componente (tipo, valor e
instrucdo, que define a topologia de acordo com a qual o mesmo estd associado aos
outros componentes do circuito) e seu gene. De maneira inversa, existe uma relagao
univoca entre um gene e o seu componente. Esta propriedade sera melhor exemplificada
quando for detalhada a operacdo de conversdo de uma populagdo em uma particula.

Realizando uma comparagdo com os algoritmos genéticos, a geracdo da
populacdo inicial e a definicio dos objetivos sdo iguais. A principal diferenga
concentra-se naquilo que nos algoritmos genéticos ¢ conhecido por operadores
genéticos, que sdo utilizados durante a sele¢do dos individuos. Essas fases sdo
substituidas na nova técnica pela avaliacdo, comparacdo e imitagdo. As técnicas sécio-
cognitivas ndo necessitam de uma codificacdo decimal, hexadecimal ou binaria para
cada individuo, uma vez que ndo existem as operagdes genéticas de crossover e
mutacao.

Uma das maiores diferencas de fundamento entre as duas técnicas esta no
conceito de populacdo. Nos algoritmos genéticos, o indice de um individuo numa dada
populagdo ¢ apenas um espago por ele circunstancialmente ocupado. Os individuos
morrem, passam a ndo constar na populagdo da geragdo seguinte e, com isso, deixam de
ocupar as posi¢des na populagdo. Portanto, cada cromossomo representa um individuo
unico e indistinguivel, e o carater de indistinguibilidade reside em suas proprias
caracteristicas. No Particle Swarm, cada indice da populagdo ¢ uma particula que
eventualmente muda suas caracteristicas, mas nunca deixa de ocupar uma dada posi¢ao
no indice da populagdo. Seu carater de indistinguibilidade reside, pois, na posi¢ao que a
particula ocupa na populacdo. Assim, uma particula pode mudar de posi¢do no espaco
de busca, o que significa a alteracao das suas caracteristicas, tornando-as mais proéximas
das especificadas para o individuo-alvo.

Determinada a diferenca fundamental das metaforas nas quais se espelham os

dois métodos de busca, passa-se a descrigao daquilo que se pode considerar andlogo a

selecdo nos algoritmos genéticos: avaliagcao, comparagdo e imitacao.
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3.3.2.1 Avaliacao

A avaliagdo ¢, a rigor, o0 mesmo processo que calcula os valores de aptidao nos

algoritmos genéticos, ndo tendo sido alterada nesta nova implementagao.
3.3.2.2 Conversao da Populaciao PS em Particulas

Para tornar possivel aproveitar toda a metodologia de constru¢do de uma
populagdo, gerada através de um mecanismo que impede o aparecimento de circuitos
que possuam erros topoldgicos, como o de grafos sem componentes que acoplem a
entrada a saida, podendo assim haver a perda parcial ou total desta populacdo, foram
implementadas fun¢des que realizam a conversdo da populagdo codificada em um

enxame de particulas.

3.3.2.2.1 Topologias e Valores de Componentes Varidaveis

Como foi mostrado anteriormente, € possivel associar cada tipo de componente a
um numero inteiro, at¢ o limite do nimero de alternativas possiveis para este
componente, que seria a multiplicagdo da maxima variagdo do first num, com o
third num e por fim com o fourth num, no caso dos componentes passivos, € no caso
dos componentes ativos, o nimero de topologias possiveis existentes nas tabelas 3.2.a e
3.2.b.

Para melhor exemplificar, tomemos o caso dos resistores:

second num ¢ igual a 0 (zero), pois ¢ o valor associado que indica que o
componente ¢ um resistor;

first_ num pode assumir valores entre 0 e 5, ou seja, possui 6 (seis) tipos de
instrugdes na tabela 3.1;

third num pode assumir valores entre 0 e 12, inclusive, ou seja, possui 13 (treze)
tipos de valores principais na tabela 3.4; e

fourth_num pode assumir valores entre 0 e 6, inclusive, ou seja, possui 7 (sete)
tipos de multiplicadores na tabela 3.4.

Assim sendo, existem 6 vezes 13 vezes 7, ou seja, 546 possiveis resistores,
variando um a um em termos de valores principais, multiplicadores e topologias de
associacdo com outros componentes. Desse modo, cada nimero no intervalo entre 0 e

545, inclusive, representa um e somente um resistor.
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Podemos fazer o mesmo raciocinio para os capacitores. Como no caso destes o
second_num € igual a 1 (um), e os demais nimeros possuem os mesmos intervalos de
validade, basta considerar os capacitores ocupando o segmento de valores que vai do
valor 546 ao 1091, inclusive. Seria como somar um off-set de 546 posigdes aos
resultados obtidos para os capacitores.

Da posicdo 1092 em diante, os valores serdo ocupados pelos componentes
ativos, que possuem 49 possiveis topologias. No caso dos mesmos, optou-se por
somente associar a um numero inteiro as topologias possiveis a partir de 1092, da
esquerda para a direita, de cima para baixo, nas tabelas 3.2.a e 3.2.b, chegando ao valor
maximo de 1140, que corresponde a instrugao ntimero 3 (cast-to-output) na topologia
14 (v- to vee).

A figura 3.8 representa o intervalo de valores inteiros possiveis para o caso de

topologias e valores de componentes variaveis.

Resistores Capacitores Ampliﬁc.adores
Operacionais

0 545 | 546 1091 | 1092 1140

>

Figura 3.8: Intervalo de valores inteiros - topologias e valores de componentes variaveis.

3.3.2.2.2 Topologias Fixas e Valores de Componentes Varidveis

Para o caso de se manter as topologias fixas, apenas os resistores e 0s
capacitores possuem interesse em termos de seus valores nominais; assim ficam de fora
da fun¢do de conversdo suas topologias, que sdo definidas pelo cddigo das instrugdes, e
as dos componentes ativos. Estas topologias serao recuperadas pela fungdo que faz a
transformada inversa desta conversdo, e que serd mais a frente elucidada, pois sera
extraida da populacdo anterior ao deslocamento das particulas a informagao topolédgica
de cada individuo, sendo o mesmo formado de componentes passivos ou ativos. Assim
sendo, apenas os valores dos resistores e dos capacitores podem sofrer variagao.

E, portanto, possivel associar cada tipo componente passivo a um namero
inteiro, até o limite do nimero de alternativas possiveis para este componente, que seria
a multiplicacdo da maxima variagdo do third num com o fourth _num.

Para melhor exemplificar, tomemos o caso dos resistores:
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second num ¢ igual a 0 (zero), pois ¢ o valor associado que indica que o
componente ¢ um resistor;

third_num pode assumir valores entre 0 e 12, inclusive, ou seja, possui 13 (treze)
tipos de valores principais na tabela 3.4; e

fourth_num pode assumir valores entre 0 e 6, inclusive, ou seja, possui 7 (sete)
tipos de multiplicadores na tabela 3.4.

Assim sendo, existem 13 vezes 7, ou seja, 91 possiveis resistores, variando um a
um em termos de valores principais, multiplicadores e topologias de associacdo com
outros componentes. Desse modo, cada nimero no intervalo entre 0 ¢ 90, inclusive,
representa um e somente um resistor.

Podemos fazer o mesmo raciocinio para os capacitores. Como no caso destes o
second_num € igual a 1 (um), e os demais nimeros possuem os mesmos intervalos de
validade, basta considerar os capacitores ocupando o segmento de valores que vai do
valor 91 ao 181, inclusive. Seria como somar um off-set de 91 posi¢des aos resultados
obtidos para os capacitores.

Como ja foi dito, os componentes ativos ficam de fora desta conversdo, pois
somente as topologias dos mesmos sofrem variacdo, e nesse caso elas foram mantidas
fixas. Para possibilitar que a funcdo que implementa a transformada inversa desta
conversdo reconhe¢a os componentes ativos quando ainda sob a forma de indices de
particulas, foi associado somente o numero inteiro 182 aos componentes ativos para o
caso de topologias fixas e valores de componentes variaveis.

A figura 3.9 representa o intervalo de valores inteiros possiveis para o caso de

topologias fixas e valores de componentes variaveis.

Amplificadores

Resistores Capacitores S
Operacionais

0 90 |91 181 | 182

>

Figura 3.9: Intervalo de valores inteiros - topologias fixas e valores de componentes variaveis.

3.3.2.3 Comparacio

Na comparacdo entre as particulas, surge um aspecto importante que nao estava
presente na técnica evolutiva: a topologia de influéncia entre os elementos da

populacdo. Conforme foi visto no item 2.2.1, as particulas podem sofrer influéncia de
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seus vizinhos mais proximos e da melhor particula dentre todas, segundo alguns
esquemas que foram apresentados nas figuras 2.3 a 2.6. Assim sendo, a dire¢do e a
distancia que uma particula percorre entre uma iteracdo e outra dependem,
exclusivamente, de dois fatores: do comportamento de seus vizinhos e do
comportamento da particula mais apta dentre todas.

Nesta tese foi empregada a topologia em circulo, que estd apresentada na figura
2.5, pelo fato de ser a mais eficaz em evitar a convergéncia para maximos locais, visto
que os individuos distantes daquele que se achar num mdximo local ndo sofrerdo
influéncia imediata por este, tendendo a continuar a busca por outras regides do
“hiperespago” [15,16,17]. Dessa forma, cada particula pode sofrer influéncia,
localmente, por apenas dois vizinhos: os que lhe sdo imediatamente anterior e posterior.
Esses vizinhos sdo comparados e armazena-se aquele com maior valor de aptidao.
Globalmente, a particula sempre sera influenciada pela particula mais apta.

Assim, dado o conjunto de expressdes que descrevem o deslocamento das
particulas, reproduzido abaixo, tem-se, nesta fase, a determinacdo de p; € p; na

expressao (3.3) do sistema abaixo.

vi(0) :vl-(t—l)+(ol[pl. —xl_(z—l)]wz[pg —xl.(t—l)} (3.3)
X (1) = x; (1 =1 +v; (1) (3.4)

3.3.2.4 Imitacao

A consolidagdo dos novos valores de posi¢do e de velocidade que serdo
atribuidos as particulas de uma determinada populacdo ocorre no processo de imitagao.
Uma forma de representagdo dos circuitos eletronicos precisa ser utilizada nesta etapa,
conforme foi visto anteriormente quando da conversdao da populagdo em particulas,
embora ndo se requeira a complexidade da codificacdo que foi empregada no algoritmo
genético. No entanto, este fator ¢ demeritdrio para a técnica socio-cognitiva, uma vez
que, ao contrario da técnica evolutiva, as informacdes de topologia existentes na
codifica¢ao dos cromossomos acabam sendo perdidas, caso nao sejam mantidas quando
da conversdo para as particulas e depois, quando da aplica¢do da transformada inversa
desta conversdo. As técnicas evolutivas, por possuirem elitismo e a capacidade de
selecionar e reproduzir através do método de roleta os melhores individuos, acabam

intrinsecamente preservando as topologias melhores.
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No caso das técnicas sdcio-cognitivas, ao se permitir mexer com as topologias e
os valores simultaneamente, podem surgir grafos sem componentes que acoplem a
entrada a saida. Neste caso, as simula¢des realizadas no SPICE apresentariam erros,
diminuindo a massa de individuos simulados e, conseqiientemente, a popula¢do que
realmente contribui para a evolugao.

A representacdo utilizada para a particula foi por indices. Relembrando, um
circuito eletronico que foi transformado em uma particula ¢ composto por componentes
passivos e ativos, que foram transformados em indices destas particulas, conforme
representado nas figuras 3.8 € 3.9.

Para que se possa visualizar a dinamica do processo socio-cognitivo adotada
neste trabalho, do qual a imitagao ¢ seu Ultimo passo, seja o exemplo da figura 3.10, que
apresenta quatro particulas representativas de circuitos eletronicos com dois
componentes passivos ou ativos cada circuito, em um processo socio-cognitivo onde

somente os valores dos componentes passivos variam, ficando a topologia fixa.

disposicdo das particulas na iteragao i

180

160

140

120

100

80

indices do eixoy

B0

40

20

O | | | | | | | | |
a 20 40 50 30 100 120 140 160 180

indices do eixo x
Figura 3.10: Particulas de um processo socio-cognitivo qualquer.

Os eixos representam os indices de cada particula, que no caso ¢ um circuito
eletronico. A tabela 3.7 apresenta os valores das particulas na figura, com seus valores

de aptidao ja calculados.
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Tabela 3.7: Valores das particulas do exemplo da figura 3.10.

Particula Circuito Eletrénico | Indices da Particula Aptidao
Correspondente

pop(I,1)=[0 0 2 1]

I [15 30] 3
pop(I,2)=[4 0 4 2]
pop(1,1)=[0 1 4 0]

1 [95 40] 3.5
pop(1,2)=[3 0 1 3]
pop(2,1)=[0 1 11 6]

2 [180 97] 3.7
pop(22)=[2 1 6 0]
pop(3,1)=[0 0 11 3]

3 [50 151] 4

pop(3,2)=[0 1 8 4]

A particula 1 tem como seus vizinhos, considerando-se uma topologia em

circulo, as particulas um e dois. A particula trés ¢ a mais apta da populagdo.

Considerando-se que cada componente do circuito eletronico pode assumir somente um

valor inteiro entre 1 e 182 e, ainda, que a funcdo-objetivo € insensivel a ordem dos

indices da particula —por exemplo, f([50 151]) = f([151 50]), delimita-se o dominio

da fungdo-objetivo por meio da diagonal tragada na figura 3.10.

Uma vez que a particula vizinha mais apta de i, ou seja, p;, ¢ a particula dois,

aplica-se a expressdo (3.3) para calcular as componentes x e y de sua velocidade,

assumindo-se que sua velocidade anterior era zero e que os valores estocésticos @, € @2

foram estabelecidos em, respectivamente, 0.76 e 0.29:

v;(t) zvl-(t—l)+(pl[pl. —xl.(t—l)]+¢2[pg—xl.(t—l)}

x; (1) =x;(t =1 +v; (1)

v, (t)=0+0.76[180 — 15]+ 0.29[50 - 15]
v, (£)=0+0.76[97 — 30]+ 0.29[151 — 30]
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Dai se chega ao valor da velocidade que a particula alcancgara:
v,(t)=[135.55 86.01] (3.7)

Uma vez que a proxima posi¢ao que a particula i alcancara ¢ formada por

nimeros inteiros, assume-se apenas a parte inteira da velocidade. Assim:
v,(1)=[135 86] (3.8)
Aplicando-se (3.4), a nova posicao ocupada pela particula 1 serd, entdo:
x,(¢)=[150 116] (3.9)
E esta posi¢do corresponde ao circuito eletronico:
pop(LL1)=[0 1 7 4]

(3.10)
pop(12)=[4 1 12 1]

A figura 3.11 apresenta a mudancga de posi¢ao da particula 1 na iteracao seguinte.

localizagao da particula | na iteracao i+1 (seguinte)

180

160

140

| na iteragao i+1
¢

120

100

oo

L]

T T

| 4 M3

indices do eixoy

L]
L]
T
|

T
L]
T
=
|

20

O | | | | | | | | |
a 20 40 50 30 100 120 140 160 180

indices do eixo x

Figura 3.11: Mudanca de posicio da particula i.

Na implementagao desta classe de algoritmo, deve-se tomar cuidado para que o
valor da velocidade ndo seja tdo grande a ponto de movimentar a particula para fora do
dominio de interesse da funcdo-objetivo, o que a tornaria ndo mais valida. Por este
motivo, cria-se um LIMITE DE VELOCIDADE. Esse limite objetiva diminuir o numero de
particulas que, numa dada itera¢do, possam exceder simultaneamente o dominio da
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fun¢do-objetivo. Costuma-se implementar o limite de velocidade da seguinte forma,

apresentada no quadro 3.1.

If vi > Vmax

vi =Vmax ;
else

If vi < -Vmax

vi= -Vmax;

Quadro 3.1: Implementacgio do limite de velocidade.

O limite de velocidade estabelecido neste trabalho foi de 10% do tamanho do
dominio em cada eixo, ou seja, se o dominio de cada eixo estd compreendido entre 1 e
182, a velocidade médxima sera sempre 18 ou -18.

O limite de velocidade reduz a probabilidade de ultrapassagem dos limites do
dominio por uma particula, mas ndo a evita por completo. Portanto, quando uma
particula projeta-se para fora do dominio valido, o algoritmo a traz de volta, atribuindo-
lhe o valor maximo permitido do indice que teve seu valor ultrapassado. Assim, por
exemplo, se a posi¢ao de uma particula ¢ calculada em [-2 113], o algoritmo a modifica

para [0 113].
3.3.2.5 Conversao das Particulas Evoluidas em Populacio PS Evoluida

Como ja foi informado anteriormente, as topologias sdo recuperadas por uma
fun¢do que faz a transformada inversa da conversdo das Particulas Evoluidas em
Populagao PS Evoluida.

Faz-se necessario continuar a aproveitar toda a metodologia de construgdo de
uma populagdo, gerada através de um mecanismo que impede o aparecimento de
circuitos que ndo seriam simulados, por conter erros de topologia em sua estrutura.

Na se¢do 3.3.2.2, foi visto que a codificacdo de um componente passivo ou ativo
¢ realizada pela subdivisdao do gene em quatro nimeros e que a combinagdao dos mesmos
determina um e somente um componente interligado a outros através de uma instrugao.
Portanto, existe uma relagdo univoca entre um componente (tipo, valor e instrug¢do, que
define a topologia e acordo com a qual o mesmo esta associado aos outros componentes
do circuito) e seu gene; e de maneira inversa, existe uma relacdo univoca entre um gene

e o seu componente. Esta ultima relagdo serd utilizada agora para implementar a
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recuperagdao de uma populacdo que serd simulada, sob a forma de netlists, na iteracao

seguinte.

3.3.2.5.1 Topologias e Valores de Componentes Varidveis

Como foi mostrado anteriormente, associou-se cada tipo componente a um
nimero inteiro, até o limite do numero de alternativas possiveis para este componente,
que seria a multiplicacdo da maxima variagado do first num, com o third num e por fim
com o fourth num, no caso dos componentes passivos, € no caso dos componentes
ativos, o niumero de topologias possiveis existentes nas tabelas 3.2.a ¢ 3.2.b..

Para implementar a transformada inversa, no caso dos componentes passivos,
basta tomar cada nimero que foi gerado como explicado acima e realizar a divisao
inteira do mesmo pelo nlimero de possiveis componentes passivos, que neste caso ¢ de
546. O valor inteiro encontrado no intervalo entre 0 e 2 serd o second num do
componente. O resto de second num sera entdo dividido, como divisdo inteira, pelo
intervalo de variagao de cada componente passivo, que no caso ¢ igual a 13 vezes 7, ou
seja, 91. O valor encontrado serd o first_num para os componentes passivos. Novamente
o resto de first num serd utilizado em uma divisdo inteira para agora encontrar o
fourth num do componente, sendo o divisor inteiro igual a 13. Por fim, o resto de
fourth_num encontrado sera o third num do componente. Como visto, podemos
encontrar novamente o gene do componente no formato utilizado nesta Tese.

Para os componentes ativos, optou-se por fazer esta transformada inversa através
de uma tabela, uma vez que existem apenas 49 possibilidades.

Vale ressaltar que durante o processamento desta fungdo, sdo realizados testes
para que os numeros gerados nao fiquem fora dos intervalos de existéncia determinados
para cada um. Isso poderia ocorrer caso uma ou mais particulas saissem do intervalo
valido do “hiperespago”, devido a um minimo fora do mesmo. Mesmo com a limitagao
de velocidade implementada, podem ocorrer situagdes em que isso ocorreria, € ¢

importante reconhecer e corrigir esses problemas nesta fungao.

3.3.2.5.2 Topologias Fixas e Valores de Componentes Varidveis

Foi implementado de modo analogo ao caso anterior, sendo que a diferenca esta
no fato de que a populagdo anterior ao deslocamento deve ser entregue a funcdo de

conversao inversa para que as informagdes de topologia sejam recuperadas.
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Para implementar a transformada inversa, no caso dos componentes passivos,
basta pegar cada nimero que foi gerado, como acima explicado, e realizar a divisdo
inteira do mesmo pelo nimero de possiveis componentes passivos, que neste caso ¢ de
91. O valor inteiro encontrado no intervalo entre 0 e 2, inclusive, sera o second num do
componente. Caso o valor encontrado seja igual a 0 ou 1, teremos um componente
passivo. O resto de second num serd utilizado em uma divisdo inteira para agora
encontrar o fourth_num do componente, sendo o divisor inteiro igual a 13. Por fim, o
resto de fourth_num encontrado serd o third num do componente. Podemos, portanto,
encontrar novamente o gene do componente no formato utilizado nesta Tese.

Se o valor encontrado para o second num for igual a 2, o componente
encontrado serd ativo.

Em ambos os casos, de componentes passivos ou ativos, o first num € obtido

diretamente do first num da populagdo anterior.

3.3.2.6 Determinacio do Melhor Individuo da Iteracio Corrente

A selecao do melhor individuo ¢ realizada través da determinagdo do maximo
fitness entre as particulas e a atribuig¢do do status de melhor a particula que o possui.

Como forma de verificar se a selegdo do melhor individuo pela técnica sécio-
cognitiva estava funcionando de modo correto, foi utilizada parte da fungdo de sele¢ao
implementada para as técnicas evolutivas, sendo retirada da mesma toda a parte de
sorteio pelo método de roleta, e aplicada a populagao PS evoluida apos a transformada
inversa, que recuperou a codifica¢do sob a forma de genes. Os resultados encontrados

foram iguais.
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4. Resultados

Objetivando realizar a comparagdo do desempenho das técnicas evolutiva e
socio-cognitiva através da metodologia descrita até o presente capitulo, foram
selecionadas como fungdes-objetivo as respostas do modulo do ganho no dominio da
freqiiéncia, obtidas diretamente do diagrama de Bode, de trés tipos de filtros analogicos
de segunda-ordem conhecidos, cada qual com trés valores de ganho maximo.

Esses filtros possuem espectros de freqiiéncia entre 10> e 10° rad/s e com
diferentes caracteristicas: passa-baixas e passa-faixa.

Os processos de gera¢do dos individuos da populagdo inicial, que ¢ utilizada
tanto para a técnica evolutiva quanto para a socio-cognitiva, utilizam as seguintes
condi¢des, para cada um dos exemplos: emprego de 250 individuos ou particulas; cada
individuo da populagdo ¢ um cromossomo formado de 15 genes, ou seja, componentes
passivos ou ativos; e o niimero de geragdes do AG ¢ igual ao niimero de iteracdes do
PS, levando-se em conta os recursos computacionais disponiveis.

Devido a estes recursos limitados, foi feita a op¢ao de nao rodar continuamente
o algoritmo até a quantidade de geragdes desejada, uma vez que, caso ocorresse um
problema de software, hardware ou até mesmo de fornecimento de energia elétrica, as
simulagdes poderiam ser perdidas. Optou-se, entdo, por trabalhar com blocos de
simulagdes por um nimero n de geragdes previamente definido. Ao final de cada bloco,
os dados sdo salvos e as tltimas populagdes (ou particulas) geradas sao usadas no bloco
de simulagdes de m+n geracdes que se deseja simular.

Foram simuladas: 30 geragdes continuas; mais 30 geracdes totalizando 60; e 60
geragdes continuas, para todos os filtros. Para o filtro Sallen-Key passa-faixas de
segunda ordem, que apresentou os melhores resultados, foram feitas as seguintes
simulagdes adicionais: mais 60 geracdes, totalizando 120; e 120 geragdes continuas
(ainda em execucao até o presente momento!).

Como o Particle Swarm nao ¢ elitista e trabalha somente com a mesma
populagdo inicial de particulas, foi efetuado o teste de manter ou nao a topologia fixa,
de modo a verificar se a quantidade de circuitos ndo simulados aumenta no segundo
caso devido a perda das topologias construidas segundo o método de criacdo da

populagio inicial que impede o surgimento de individuos com problemas topolédgicos.
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Também no caso do Particle Swarm, foram efetuados dois testes de verificacao
da capacidade evolutiva desta técnica: um desses testes consistia em fazer funcionar o
algoritmo de modo normal, entregando ao mesmo uma populacdo ndo especializada
igual a que fora criada para o Algoritmo Genético; e de modo inverso, era
disponibilizada para o Particle Swarm uma populagdo ja evoluida pelo Algoritmo
Genético ap0ds n geracdes.

Para cada uma das técnicas empregadas, foi salva a netlist do melhor individuo
de cada geracdo, além da netlist dos melhores individuos gerados ao final das n
geragOes definidas para cada bloco de simulagdes.

Foram realizadas medidas de desempenho do tempo de duragdo do Algoritmo
Genético de uma geracdo, do Particle Swarm de uma iteracao, além do tempo total de
execu¢ao do método.

Por fim, foram rodas simulagdes no SPICE empregando o método de Monte
Carlo para verificacdo de robustez dos melhores individuos (circuitos eletronicos)
gerados tanto pela técnica evolutiva quanto pela socio-cognitiva. Foram geradas
variagdes gaussianas de 10% nos valores nominais dos componentes passivos € ativos
dos circuitos, um tipo de componente de cada vez. Deste modo, estas simulagdes foram
geradas para variagdes ora dos resistores, ora dos capacitores, ¢ por fim dos
amplificadores operacionais.

A tabela 4.1 apresenta um resumo dos experimentos efetuados para o teste do

método.
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Tabela 4.1: Resumo dos testes efetuados.

Numero de Geracgoes ou interacoes.

Meétodos de
Ganho noum PopPS= | PopPS= | PopPS=
busca
Filtro mdx. Geragoes PopPS PopAG PopAG
empregados
em dB Continuas | anterior. anterior. anterior.
e Topologia
n m +n +n +m
Butterworth
passa- AG, PS
+30 70 X X X X
baixas de variavel
2 ordem
Butterworth| +30 | AG,PSfixa | 30 | 60 X 60 X
passa- 0 AG,PS fixa | 30 | 60 X 60 X
baixas de
-30 AG, PS fixa | 30 60 X 60 X
2? ordem
Sallen-Key | +45 | AG,PSfixa | 30 | 60 X 60 X
passa- +5 AG, PS fixa | 30 60 X 60 X
baixas de
-35 AG, PS fixa | 30 60 X 60 X
2? ordem
Sallen-Key +45 AG, PS fixa | 30 60 X 60 * 120
passa-faixa | +5 | AG,PSfixa | 30 | 60 X X * 120
de 2°.
-35 AG, PS fixa | 30 60 X X * 3120
ordem

* — 120 geragdes continuas, simulagdes ainda em execugdo até o presente

momento
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41.

Butterworth passa-baixas de 2a. ordem

Um diagrama de Bode para este filtro estd ilustrado na figura 4.1.

Filtro Butterworth Passa-Baixa 2a. ordem

Modulo Ganho (dB)

Fase (graus)

-200

10

Frequencia (radfs)

Figura 4.1: Diagrama de Bode do filtro Butterworth passa-baixas de 2a. ordem.

41.1.

Topologias fixas e Valores de Componentes Variaveis por 30 geragoes

A populagdo inicial de 250 individuos de 15 genes cada um foi evoluida

inicialmente por 30 geracdes continuamente, para cada um dos ganhos maximos pré-

estabelecidos para a fungdo-objetivo em questdo. A tabela 4.1 e as Figuras 4.2.a,4.2.b e

4.2.c mostram os resultados alcangados. O indice K significa Geragao/Iteragao.

Tabela 4.1: Resumo dos testes com 30 geracées evoluindo continuamente.

Meétodos Ganho fitness | Duragdo Método Converge em
empregados e | max. (dB) | mdaximo | loop (s) Evoluiu, ficou quantas
Topologia estavel ou regrediu? | geracoes?
+30 0,04 188 evoluiu 10
AG 0 0,044 210 evoluiu 5
-30 0,021 496 evoluiu 5
+30 0,013 186 regrediu 3
PS com
] 0 0,021 208 ficou estavel -
topologia fixa
-30 0,018 489 regrediu 2
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Figura 4.2.a: Avmax =+30 dB - graficos dos testes com 30 geracdes evoluindo continuamente.
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Figura 4.2.b: Avmax = 0 dB - graficos dos testes com 30 geracdes evoluindo continuamente.
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Figura 4.2.c: Avmax = -30 dB - graficos dos testes com 30 geracdes evoluindo continuamente.
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Pode ser observado dos resultados anteriores que o AG possui caracteristicas
evolutivas mais adequadas que o PS, que, no entanto, apresenta uma convergéncia mais
rapida que o AG, além de possuir um tempo entre iteragdes menor que o do AG.

Na figura 4.2.a, o grafico de aptidao do PS apresenta pequenas oscilagdes em
torno de um valor médio de fitness. Podemos interpretar este fato como uma
caracteristica do ndo elitismo do PS, que pode apresentar pequenas oscilagdes na
posi¢do da particula mais apta, devido a influéncia dos vizinhos desta sobre a mesma.
Como podem existir muitos vizinhos com aptiddo baixa, eles podem atrair a melhor

particula que ficaria oscilando entre minimos locais.

4.1.2. Topologias fixas e Valores de Componentes Variaveis por 60 geragoes

Posteriormente foram realizadas simulagdes com 60 geragdes, também
continuamente, para uma populagdo inicial de 250 individuos com 15 genes cada um,
para cada uma das trés funcdes-objetivo. A tabela 4.2 e as Figuras 4.3.a, 4.3.b e 4.3.c

mostram os resultados alcancados. O indice K significa Geragdo/Iteragao.

Tabela 4.2: Resumo dos testes com 60 geracoes evoluindo continuamente.

Métodos Ganho fitness | Duracgdo Meétodo Converge em
empregados e | max. (dB) | maximo | loop (s) Evoluiu, ficou quantas
Topologia estavel ou regrediu? | geragoes?
+30 0,049 184 evoluiu 5
AG 0 0,046 197 evoluiu 3
-30 0,021 384 evoluiu 5
+30 0,013 182 alternado 2
PS com
] 0 0,020 195 ficou estavel -
topologia fixa
-30 0,018 380 regrediu 2
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K AG PS com topologia fixa
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Figura 4.3.a: Avmax = +30 dB - graficos dos testes com 60 geracdes evoluindo continuamente.
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Figura 4.3.b: Avmax = 0 dB - graficos dos testes com 60 geracdes evoluindo continuamente.
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Figura 4.3.c: Avmax = -30 dB - graficos dos testes com 60 geracdes evoluindo continuamente.
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Novamente, pode ser observado dos resultados apresentados que o AG possui
caracteristicas evolutivas melhores que o PS, sendo que este Ultimo apresenta uma
convergéncia mais rapida que o AG, além de possuir um tempo entre iteracdes menor
que o do AG.

Na figura 4.3.b, o grafico de aptidao do PS apresenta comportamento constante
em torno de um valor médio de fitness, depois de apresentar uma queda apds a terceira
geracdo. Este fato sugere que podem existir muitos vizinhos com aptiddo baixa, atraindo

a melhor particula para um minimo local.

4.1.3. Topologias fixas e Valores de Componentes Variaveis por mais 30
geragoes depois de 30 geragdes iniciais

Finalmente foram realizadas novas simula¢des, tendo em vista os resultados
encontrados para as técnicas socio-cognitivas, s6 que agora entregando como a ultima
populacdo simulada para o Particle Swarm a populagdo ja evoluida pelo Algoritmo
Genético apos 30 geracdes, e que foi analisada na Tabela 4.2. Esta populagao também
possui 250 individuos com 15 genes cada um. A tabela 4.3 e as Figuras 4.4.a, 44.b e

4.4.c mostram os resultados alcangados. O indice K significa Geragao/Iteragao.

Tabela 4.3: Resumo dos testes com mais 30 geracoes depois de 30 inicias.

Métodos Ganho fitness | Duracgdo Meétodo Converge em
empregados e | max. (dB) | mdaximo | loop (s) Evoluiu, ficou quantas
Topologia estavel ou regrediu? | geragoes?
+30 0,05 190 evoluiu 10
AG 0 0,045 180 evoluiu 5
-30 0,028 357 evoluiu 8
+30 0,04 max 187 evoluiu e regrediu 2
0,02 fim
0 0,05 max 178 evoluiu e regrediu | oscila a uma
PS com
. 0,04 méd oscilando freqiiéncia
topologia fixa
0,03 min média de 2
geragoes
-30 0,018 349 regrediu 2

- 60 -




K AG PS com topologia fixa

Resposta do melhor individuo da geragdo 0 Resposta do melhor individuo da iteragéo
40 T T
—— melhor individuo rmelhar individuo
) - padrén 30 . padran
2 . g
2 20 £ s
@ a ~ -
o o 4
mf ~ - ] 10 “
- ~
0 .
i} s 4
10 )
T - ' —— melhar individua
—— rmelhor individuo "
& 100 -—— padrin @ 1o - -—— padriio
z e z
5 ] S |
. o 4 2 ——
2 —— & —
@ T [ —
— -100 - — 1
Yoot . B —_—
—— ) —_ |
" 10t
N m Fregiéncia - radfs
Freguéncia - radfs
Resposta do melhor individuo da geracio Resposta do melhor individuo da iteragéo
40 T 40 T
—— melhor individuo
30 - -—— padrio an

£ ~ g
o 20t e 20
< <
© ot ~ © 10
e
0 : 0
10* 10t

+20

=1
=]
I‘
|
T =
2
gz
S5
@
e =
=
EX
=
=
b5
5

E} o 1oar —— melhor individun 1
s = -—— padrio
| S 1 A1) S i
@ T @ —_‘h—\_\_ﬁ
& R, @ T
w - w —
100 — 1 100 — g
— Te—
10* 10t
Fregiéncia - radis Fregiiéncia - rad/s
Resposta do melhor individuo da geragéo Resposta do melhor individuo da iteragao
40 40 T
‘ —— melhar individuo —— melhor individuo
a0 _ N padréo _A— — . -—— padrdo
g — . e
2Ar 2t ~— p
= =
5 = T
ot N ot -~
™~ S
il ‘4 0 '4
30 10 10
' —— melhor individuo :
L it -—— padrio o 100F 1
4 z —— melhor individuo
Lr" 00— __ _ 4 ‘D o — -—— padrdn B
@ T z T
= T = —
= oo} T 1 “ oot e ]
-—_ m—
— —_—
10* 10*
Fregiéncia - radfs Fregiiéncia - rad/s
Fitness médio e maximo das geragdes apds B0 geragies Fitness médio e méximo das iteragdes apds 60 iteragdes
r T T T T T T - r T T T T T T T 7
oot — fitness medio ] noel — fitness médio ]
n — - fitness maximo T} — - fitness maximo
o w L
@ 006 4 @ 0.06 4
= - E
Z oml - ] T oot e 1
L i N ]
na2f 1 ooz j/\ T
a il . L . . . .
30 35 40 45 50 g5 B0
@
) =
g o7 = —
@ 3 foR=
kel L i =} -
g8 ® S g — taxa de variedade | 1
Ta T3
T o B0r 1 S0 BOF 1
= O L @' A0t 4
% kol 40 4 g §
& L ]
@D m0F 1 5z
= o =
g DC_) 0 © i} L L ' ' L L
L L L L L L o 30 35 40 45 a0 55 B0
g 30 35 A0 45 a0 85 B0 geragoes

geragies

Figura 4.4.a: Avmax = +30 dB - graficos dos testes com mais 30 geracdes depois de 30 inicias.
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Figura 4.4.b: Avmax = 0 dB - graficos dos testes com mais 30 geragdes depois de 30 inicias.
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Figura 4.4.c: Avmax =-30 dB - graficos dos testes com mais 30 geracdes depois de 30 inicias.
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Novamente, pode ser observado dos resultados ora apresentados que o AG
possui caracteristicas evolutivas melhores que o PS, sendo que este Gltimo apresenta
uma convergéncia mais rapida que o AG, além de possuir um tempo entre interagdes
menor que o do AG.

Na figura 4.4.b, o grafico de aptidao do PS apresenta comportamento oscilatorio
em torno de um valor médio de fitness, durante todo o tempo de simulagdo.
Provavelmente existem varios minimos locais e as particulas sdo atraidas por elas.
Quando um grupo de particulas ¢ atraido para alguns desses minimos, o restante pode

ser “arrastado® junto para esta regido do “hiperespaco”.
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4.2. Sallen-Key passa-baixas de 2a. ordem

Um diagrama de Bode para este filtro estd ilustrado na figura 4.5.

Filtro Sallen-Key Passa-Baixa 2a. ardem

hodulo Ganha (dB)

A0 F .

-100 A

-180 F B

Fase (graus)

200 L L ......|4 L .......5
10 10 10

Freguencia (rad/s)

Figura 4.5: Diagrama de Bode do filtro Sallen-Key passa-baixas de 2a. ordem.

4.2.1. Topologias fixas e Valores de Componentes Variaveis por 30 geragoes

De modo idéntico ao que foi feito para o filtro anterior, a populagdo inicial foi
evoluida por 30 geracdes continuamente, para cada um dos ganhos maximos pré-
estabelecidos para a fungdo-objetivo em questdo. A tabela 4.4 e as Figuras 4.6.a, 4.6.b e

4.6.c mostram os resultados alcangados.

Tabela 4.4: Resumo dos testes com 30 geracdes evoluindo continuamente.

Meétodos Ganho fitness | Duracgdo Método Converge em
empregados e | madx. (dB) | mdaximo | loop (s) Evoluiu, ficou quantas
Topologia estavel ou regrediu? | geragoes?
+45 0,01 475 evoluiu 8
AG +5 0,017 520 evoluiu 5
-30 0,014 558 evoluiu 5
+45 0,001 466 oscilou 2
PS com
) +5 0,008 518 regrediu 1
topologia fixa
-30 0,006 557 oscilou 2
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Figura 4.6.a: Avmax = +45 dB - graficos dos testes com 30 geracdes evoluindo continuamente.
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AG PS com topologia fixa
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Figura 4.6.b: Avmax = +5 dB - graficos dos testes com 30 geracées evoluindo continuamente.
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AG PS com topologia fixa
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Figura 4.6.c: Avmax = -30 dB - graficos dos testes com 30 geragdes evoluindo continuamente.
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Pode ser observado dos resultados anteriores que, mais uma vez, o AG possui
caracteristicas evolutivas mais adequadas que o PS, que, no entanto, apresenta uma
convergéncia mais rapida que o AG, além de possuir um tempo entre iteracdes menor
que o do AG.

Os resultados da figura 4.6.b apresentam um fato importante com relagdo aos
circuitos evoluidos através de AG: as curvas de ganho e de fase bem proximas das
curvas de um circuito padrao.

Nas figura 4.6.a e 4.6.c, os graficos de aptidio do PS apresentam pequenas
oscilagdes em torno de um valor médio de fitness. Podemos interpretar novamente isto
como uma caracteristica do ndo elitismo do PS, que pode apresentar pequenas
oscilagcdes na posi¢do da particula mais apta, devido a influéncia dos seus vizinhos.
Como podem existir muitos vizinhos com aptiddo baixa, eles podem atrair a melhor

particula, que ficaria oscilando entre minimos locais.

4.2.2. Topologias fixas e Valores de Componentes Variaveis por 60 geragoes

Posteriormente foram realizadas simulagdes com 60 geragdes, também
continuamente, para uma populagdo inicial de 250 individuos com 15 genes cada um,
para cada uma das trés funcdes-objetivo. A tabela 4.5 e as Figuras 4.7.a, 4.7.b e 4.7.c

mostram os resultados alcancados. O indice K significa Geragdo/Iteragao.

Tabela 4.5: Resumo dos testes com 60 geracoes evoluindo continuamente.

Métodos Ganho fitness | Duracgdo Meétodo Converge em
empregados e | max. (dB) | maximo | loop (s) Evoluiu, ficou quantas
Topologia estavel ou regrediu? | geragoes?
+45 0,013 475 evoluiu 8
AG +5 0,01 520 evoluiu 5
-30 0,013 558 evoluiu 5
+45 0,001 466 oscilou 2
PS com -
] +5 0,007 518 regrediu 1
topologia fixa
-30 0,006 557 oscilou 2
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Figura 4.7.a: Avmax = +45 dB - graficos dos testes com 60 geracdes evoluindo continuamente.
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Figura 4.7.b: Avmax = +5 dB - graficos dos testes com 60 geracées evoluindo continuamente.
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Figura 4.7.c: Avmax = -30 dB - graficos dos testes com 60 geragdes evoluindo continuamente.

-72 -




Novamente, pode ser observado dos resultados obtidos, que o AG possui
caracteristicas evolutivas melhores que o PS, sendo que este Ultimo apresenta uma
convergéncia mais rapida que o AG, além de possuir um tempo entre iteracdes menor
que o do AG.

Na figura 4.7.b, o grafico de aptidao do PS apresenta comportamento constante
em torno de um valor médio de fitness, depois de apresentar uma queda apds a terceira
geracdo. Este fato sugere que podem existir muitos vizinhos com aptiddo baixa, atraindo

a melhor particula para um minimo local.

4.2.3. Topologias fixas e Valores de Componentes Variaveis por mais 30
geragoes depois de 30 geragdes iniciais

Finalmente foram realizadas novas simula¢des, tendo em vista os resultados
encontrados para as técnicas socio-cognitivas, s6 que agora entregando como a ultima
populacdo simulada para o Particle Swarm a populagdo ja evoluida pelo Algoritmo
Genético apos 30 geracdes, e que foi analisada na Tabela 4.2. Esta populagao também
possui 250 individuos com 15 genes cada um. A tabela 4.6 e as Figuras 4.8.a, 4.8.b e

4.8.c mostram os resultados alcangados. O indice K significa Geragao/Iteragao.

Tabela 4.6: Resumo dos testes com mais 30 geracoes depois de 30 inicias.

Métodos Ganho fitness | Duracgdo Meétodo Converge em
empregados e | max. (dB) | mdaximo | loop (s) Evoluiu, ficou quantas
Topologia estavel ou regrediu? | geragoes?
+45 0,0013 188 evoluiu 6
AG +5 0,016 210 ficou estavel -
-30 0,023 192 evoluiu 5
+45 0,0013 186 oscilou 2
PS com -
] +5 0,016 208 regrediu 1
topologia fixa
-30 0,001 188 oscilou 2
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Figura 4.8.a: Avmax = +30 dB - graficos dos testes com mais 30 geracdes depois de 30 inicias.
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K AG PS com topologia fixa
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Figura 4.8.b: Avmax = 0 dB - graficos dos testes com mais 30 geracdes depois de 30 inicias.
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K AG PS com topologia fixa
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Figura 4.8.c: Avmax = -30 dB - grificos dos testes com mais 30 geracdes depois de 30 inicias.
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Novamente, pode ser observado dos resultados apresentados que o AG possui
caracteristicas evolutivas melhores que o PS, sendo que este Ultimo apresenta uma
convergéncia mais rapida que o AG, além de possuir um tempo entre iteracdes menor
que o do AG.

Na figura 4.8.a, o grafico de aptidao do PS apresenta comportamento oscilatorio
em torno de um valor médio de fitness, durante todo o tempo de simulagdo.
Provavelmente existem varios minimos locais e as particulas sdo atraidas pelos mesmos.
Quando um grupo de particulas ¢ atraido para alguns desses minimos, o restante pode
ser “arrastado® junto para esta regido do “hiperespaco”.

As respostas mais proximas do padrdo foram obtidas pelo circuitos gerados
através do AG, e estdo representados na figura 4.8.b. Tanto em termos do médulo do
ganho quanto em termos da fase, as curvas ficaram bastante proéximas, o que indica que
circuito gerado possui uma funcdo de transferéncia bem parecida com a do padrao.
Podemos observar que o grafico de evolugao do AG ficou quase que estabilizado,

indicando que o AG chegou a um ponto de quase saturagao.
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4.3. Sallen-Key passa-faixa de 2a. ordem

Um diagrama de Bode para este filtro estd ilustrado na figura 4.9.
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Figura 4.9: Diagrama de Bode do filtro Sallen-Key passa-faixa de 2a. ordem.

4.3.1. Topologias fixas e Valores de Componentes Variaveis por 30 geragoes

De modo idéntico ao que foi feito para o filtro anterior, a populacdo inicial foi
evoluida por 30 geracdes continuamente, para cada um dos ganhos maximos pré-
estabelecidos para a fung¢do-objetivo em questdo. A tabela 4.7 e as Figuras 4.10.a, 4.10.b

e 4.10.c mostram os resultados alcancados.

Tabela 4.7: Resumo dos testes com 30 geracdes evoluindo continuamente.

Meétodos Ganho fitness | Duragdo Meétodo Converge em
empregados e | max. (dB) | mdaximo | loop (s) Evoluiu, ficou quantas
Topologia estavel ou regrediu? | geracoes?
+45 0,08 475 evoluiu 7
AG +5 0,023 520 evoluiu 5
-30 0,016 203 evoluiu 5
+45 0,001 466 regrediu 2
PS com
] +5 0,007 518 regrediu 1
topologia fixa
-30 0,01 201 oscilou 2
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Figura 4.10.a: Avmax = +45 dB - graficos dos testes com 30 geragdes evoluindo continuamente.

-79 -




AG

PS com topologia fixa

Resposta do melhor individuo da geragéo

Resposta do melhor individuo da iteragéo

10 : 10 T T
o} [— meforindividuo P J ) s 1
%JO | — - padrdo | - ™~ 8= mec\lhcu)r individud| - - ~
- o — - padréo - -
=-20 I S0t = I
[ 8 -
& ank - ]
.30 i 30 - -
-40 . s 40 ‘ ‘
10 107 6 10 10t
' — melhor individuo © 100 . meéhnﬂ:rmdm’duo
w00 — - padréo S pacrao 1
® = 5 ™.
gl \ | .0
g - g p—
S1o0} T w100y 1
L L 3 o4
3 4 0 10
0 10 Freqiiéncia - racis
Frequéncia - radis d
Resposta do melhor individuo da geracdo 10 Resposta do melhor individuo da iteragdo
10 T T T .
| [— melhor individuo o~ 1 L | — melhor individuo B ]
- PN i e
Bl - = | Iv e =]
€20} T ] S0t - T
T = ((DU L
“anl = 8 30t — .
o
-0 ! - ! 4 -40 I 3 ‘ 4
20 10 10 10 10
0 100 2100
i Jul
0 o0
i} [k}
b s
w-100 =100
o 10* 10’ 10°
Frequéncia - radfs Frequéncia - radis
Resposta do melhor individuo da geragéo Resposta do melhor individuo da iteragao
10 , T 10 : .
N : -
& O — - padrao 7 e = Or _ N i
=10r 7 — =0r P ~_
= - -~ 2 - ~
E'QO [ //// T §'20 [ //// — melhor individuo ™
20t - 4 a0+ - — - padréo ]
a0 T - —
-40 : 3 : 4 -40 ‘ 3 : )
30 10 10 10 10
w @00 — | = pado 1
o bl T
2 S o0
@ 1] -
g i T —
L w100 - -
10° 10° 10° 10*
Freqiéncia - radis Frequéncia - radfs
003 Fitness medio e mé&dmo das geragdes apos 30 geragoes ¥ 10'3 Fitness médio e méximo das iteragdes apos 30 iteragdes
02| L= finess méirmo —_—————— 8 6 /'\ — - fitness méximo |
g
fé r,/———/ E oap™~~N__ A
T eor /—h—/—\'/' 2t 1
0 . . . . . @ 0
© o 5 10 15 20 25 30 = 0 5 10 15 20 25 30
= 23
© 2 100 . ‘ ‘ . : SE ‘ ‘ ‘ ‘ .
5E — o de varedade T
o T = cl00s 1
S 80r q @S
=g o3 100t
D e = O
o2 sof g =g
23 % 995+ 1
&2 £
L L L 1 I gg L L L L I
5 40 5 0 15 0 25 a0 0 5 10 15 20 75 20
geracoes geragoes

- 80 -

Figura 4.10.b: Avmax = +5 dB - graficos dos testes com 30 geracdes evoluindo continuamente.
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Figura 4.10.c: Avmax = -30 dB - graficos dos testes com 30 geracdes evoluindo continuamente.
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Pode ser observado dos resultados anteriores que o AG possui caracteristicas
evolutivas mais adequadas que o PS, que, no entanto, apresenta uma convergéncia mais
rapida que o AG, além de possuir um tempo entre iteragdes menor que o do AG.

Na figura 4.10.a, o grafico de aptidao do PS apresenta pequenas oscilagdes em
torno de um valor médio de fitness. Podemos interpretar esse fato como uma
caracteristica do nao-elitismo do PS, que pode apresentar pequenas oscilagdes na
posi¢do da particula mais apta, devido a influéncia dos seus vizinhos. Como podem
existir muitos vizinhos com aptidao baixa, eles podem atrair a melhor particula, que

ficaria oscilando entre minimos locais.

4.3.2. Topologias fixas e Valores de Componentes Variaveis por 60 geragoes

Posteriormente foram realizadas simulagdes com 60 geragdes, também
continuamente, para uma populagdo inicial de 250 individuos com 15 genes cada um,
para cada uma das trés funcdes-objetivo. A tabela 4.8 e as Figuras 4.11.a, 4.11.b e

4.11.c mostram os resultados alcancados. O indice K significa Geragao/Iteragao.

Tabela 4.8: Resumo dos testes com 60 geracoes evoluindo continuamente.

Métodos Ganho fitness | Duracgdo Meétodo Converge em
empregados e | max. (dB) | maximo | loop (s) Evoluiu, ficou quantas
Topologia estavel ou regrediu? | geragoes?
+45 0,1 185 evoluiu 7
AG +5 0,062 211 evoluiu 5
-30 0,016 194 evoluiu 5
+45 0,0015 182 regrediu 2
PS com
. +5 0,012 207 oscilou 1
topologia fixa
-30 0,001 189 oscilou 2
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Figura 4.11.a: Avmax = +45 dB - graficos dos testes com 60 geracdes evoluindo continuamente.
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Figura 4.11.b: Avmax = +5 dB - graficos dos testes com 60 geracdes evoluindo continuamente.
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Figura 4.11.c: Avmax = -30 dB - graficos dos testes com 60 geracdes evoluindo continuamente.
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Novamente, pode ser observado dos resultados apresentados que o AG possui
caracteristicas evolutivas melhores que o PS, sendo que este Ultimo apresenta uma
convergéncia mais rapida que o AG, além de possuir um tempo entre iteracdes menor
que o do AG.

Na figura 4.11.b, o grafico de aptidao do PS apresenta comportamento constante
em torno de um valor médio de fitness, mas no final ocorre um grande aumento no valor
de fitness, seguido de uma queda e um novo aumento. Este fato sugere que podem
existir muitos vizinhos com aptiddo baixa, atraindo a melhor particula para um minimo
local. No entanto, se um grupo de vizinhos apresentar em uma iteracdo um valor de
aptiddo mais alto, juntamente com um aumento da aptiddo do melhor individuo, pode

ocorrer a saida do minimo local.

4.3.3. Topologias fixas e Valores de Componentes Variaveis por mais 30
geracgdoes depois de 30 geragdes iniciais

Finalmente foram realizadas novas simula¢des, tendo em vista os resultados
encontrados para as técnicas sdcio-cognitivas, sO que agora entregando como a ultima
populacdo simulada para o Particle Swarm a populacdo ja evoluida pelo Algoritmo
Genético apos 30 geracdes, e que foi analisada na Tabela 4.2. Esta populagdo também
possui 250 individuos com 15 genes cada um. A tabela 4.9 e as Figuras 4.12.a, 4.12.b e

4.12.c mostram os resultados alcancados. O indice K significa Geragao/Iteragao.

Tabela 4.9: Resumo dos testes com mais 30 geracées depois de 30 inicias.

Meétodos Ganho fitness | Duracgdo Meétodo Converge em
empregados e | madx. (dB) | mdaximo | loop (s) Evoluiu, ficou quantas
Topologia estavel ou regrediu? | geragoes?
+45 0,08 199 ficou estavel -
AG +5 0,05 221 evoluiu 15
-30 0,016 192 ficou estavel -
+45 0,08 197 oscilou 2
PS com
) +5 0,04 217 oscilou 1
topologia fixa
-30 0,035 190 oscilou 15
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K AG PS com topologia fixa
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Figura 4.12.a: Avmax = +45 dB - graficos dos testes com mais 30 geracdes depois de 30 inicias.
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K AG PS com topologia fixa
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Figura 4.12.b: Avmax = +5 dB - graficos dos testes com mais 30 geragdes depois de 30 inicias.
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K AG PS com topologia fixa
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Figura 4.12.c: Avmax = -30 dB - graficos dos testes com mais 30 geracdes depois de 30 inicias.
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Somente neste caso pode ser observado dos resultados apresentados que o PS
possui caracteristicas evolutivas melhores que o AG, que ficou estavel por duas vezes.
Ainda, o PS apresenta uma convergéncia mais rapida que o AG, além de possuir um
tempo entre iteragdes menor que o do AG.

Na figura 4.12.c, o grafico de aptidio do PS apresenta comportamento
oscilatorio em torno de um valor médio de fitness, durante as ultimas iteragdes da
simulagdo. Provavelmente existiam varios minimos locais e as particulas estavam
fortemente atraidas por eles. Quando um grupo de particulas conseguiu aumentar sua

aptiddo, o restante pdde ser “arrastado® junto para estas novas regides do “hiperespaco”.
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4.3.4. Analise de Robustez — Monte Carlo

A estabilidade dos circuitos obtidos pelos métodos foi aferida através da andlise
de Monte Carlo.

Foi escolhido para esta analise apenas um tipo de filtro.

Foi estabelecido que a variagdo percentual dos componentes ficaria em torno de
10%, variando em cada simulacdo apenas um tipo de componente, em um dos seu
parametros.

No caso dos componentes passivos, foi efetuada a variagdo, segundo uma curva
gaussiana, dos seus valores nominais.

Para os componentes ativos, a variacdo foi no parametro Bf dos transistores

NPN internos do modelo.
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Figura 4.13.c: Anadlise de Robustez — Monte Carlo.

Pode ser observado que o circuito gerado possui uma caracteristica de robustez e
estabilidade, uma vez que os valores do modulo do ganho e da fase apresentam uma

pequena variagdo, quase imperceptivel, com relagcdo ao valor nominal.
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Um dos motivos para isso foi o fato de ter sido utilizado o amplificador
operacional como elemento de ganho. O mesmo possui grande estabilidade e robustez,
além de ndo apresentar problemas de polarizacdo DC, visto que o algoritmo ndo
necessita processar este tipo de informagdo. Os circuitos gerados que possuem o
amplificador operacional como componente, ja estdo desde o momento de sua criagao,
com sua polarizagdo bem definida, pois cada AMPOP ja estd polarizado corretamente

nas instrugdes que o geram em sua codificagdo, conforme foi visto no capitulo 3.

4.3.5. Tempo de Execucgao dos Algoritmos por 60 geragées em um mesmo
computador

A Tabela 4.10 apresenta o tempo de execugdo, no formato hora, minuto e
segundo, de cada um dos testes efetuados. A maquina utilizada para a execucdo estava

configurada com um processador Pentium IV 1.2 GHz e com 512MB de RAM.

Tabela 4.10: Tempo de execuciio para 60 geracoes (horas).

Tempo em horas,
Meétodos empregados e Topologia Ganho max. em dB minutos e
segundos
Butterworth passa-baixas de 2°. ordem +30 3:00:36
0 3:02:21
-30 X
Sallen-Key passa-baixas de 2°. ordem +45 3:05:12
+5 3:04:21
-35 3:03:06
Sallen-Key passa-faixa de 2°. ordem +45 3:00:51
+5 3:00:11
-35 3:01:00

X — Nao foi simulado neste computador em questao.

Apesar do tempo de processamento ser, aparentemente, elevado, o algoritmo
implementado mostrou-se bastante estavel e razoavelmente rapido, sem comparado a
outros trabalhos [31,32,33] na &rea, que necessitam de uma grande quantidade de

recursos computacionais.
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5. Conclusoes

Esta Tese propos um método para a sintese automatica de circuitos eletronicos
analdgicos continuos no tempo para filtros analdgicos ativos, utilizando técnicas
evolutivas e sdcio-cognitivas, sendo apresentada a seguir uma andlise sobre a aptidao
das técnicas usadas.

O método consiste de uma sistematica de codificagdo dos circuitos, simulagao e
avaliacdo das solugdes obtidas. O método utiliza apenas resistores, capacitores e
amplificadores operacionais como componentes, dada a caracteristica de resposta no
dominio da freqiiéncia de um filtro analdgico desejado. O processo de analise se utiliza
de métricas de desempenho adequadas para comparar as duas técnicas

Na avaliagdo das técnicas propostas, foram utilizados trés tipos de filtros
analogicos diferentes, do tipo passa-baixas e passa-faixa, e de amplo conhecimento,
como fungdes-objetivo para o algoritmo.

Os resultados demonstram que a técnica evolutiva é superior a socio-cognitiva
no que concerne a capacidade de buscar solugdes no espago de solugdes possiveis, sem
perder os seus melhores resultados e evoluindo continuamente.

No entanto, pelos resultados obtidos para os filtros sintetizados, conclui-se que a
técnica sdcio-cognitiva ¢ mais indicada para realizar o ajuste fino dos valores dos
componentes passivos do circuito, uma vez que converge mais rapidamente que a
técnica evolutiva. A principio, algumas iteragdes da técnica socio-cognitiva ja sao
suficientes para identifica¢do de individuos ndo tdo aptos.

As caracteristicas da vizinhanca foram realmente os fatores preponderantes para
fazer com que as particulas ndo ao menos mantivessem seu valor de fitness.

A medida de robustez dos melhores circuitos gerados por ambas as técnicas foi
avaliada pelo uso do método de Monte Carlo. Os dados obtidos comprovam que o
algoritmo ¢ capaz de gerar circuitos robustos, sem problemas de polarizacdo DC e com
grandes chances de, quando montados em laboratdrio, funcionaram do modo esperado,
uma vez que foram utilizados componentes passivos com valores e tolerancias
comerciais, bem como um amplificado operacional amplamente utilizado na industria.

Por fim, conclui-se que a contribuicdo desta Tese estd em apresentar, ainda que

embrionariamente, novas idéias e um novo método para sintese de circuitos analdgicos,
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mesclando capacidades de uma e outra técnica, de modo a conseguir gerar novas

topologias de circuitos, ainda ndo imaginadas, de modo eficiente.

6. Sugestdes para trabalhos futuros

Certamente, uma proposta interessante seria desenvolver uma técnica mista,
utilizando as melhores caracteristicas de cada técnica. Poderia ser implementado um
algoritmo onde o loop principal seria da técnica evolutiva, ficando a técnica socio-
cognitiva como um /oop interno. Assim, para uma determinada populacdo de n
individuos de g genes evoluindo por geracao G, ao final de cada geragao seriam rodadas
1 iteragdes do particle swarm somente variando os valores dos componentes passivos, e
mantendo a topologia fixa. Seria um método que utiliza a técnica evolutiva para mapear

o espago de solugdes e que faz uma sintonia fina através da técnica sdcio-cognitiva.

Caonverte Farticle Caonverte Determina
- P opulagio ST — particulas (i+11 o melhor _
avaliagho | PSinicial-= ™ com paragin ™ - P opulagio ™ individuo da ™ AG=1
particulas(il e imitagio P S evaluida interacio

T

Criggfo da o Ultima
populacin geracHo /
inicial — = : s
P opulagic * interagioy
AG inicial AG=0
&
P3=0
Operadores Gendticos: P opulagio AG b lacdn A0
_ - dugdn evoluida -  OpulEcE
avaliagao zelegdo 5] PRI : - = final -
P ™ crossover o mutagdo M nova geragéo

Figura 6.1: Fluxograma do algoritmo para a técnica mista proposta.

Outra possibilidade seria, partindo de uma resposta inicial no dominio da
freqiiéncia de um filtro conhecido, ir gradualmente variando esta resposta conforme a
aptidao ou fitness do melhor circuito gerado para um outro filtro desejado, de modo a
acelerar ou facilitar a busca. Seria como realizar a conformag¢ao da resposta desejada!

Seria possivel, quando da geracdo da populagdo inicial, utilizar os diversos
padroes de filtro para calcular o fitness de cada individuo desta populagdo para cada um
destes padroes e, assim, classificar e selecionar os mesmos para criar um primeiro

algoritmo classificador. Desse modo, estariamos aproveitando individuos que, sendo
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criados ao acaso, poderiam ser eliminados para um determinado padrao de filtro
previamente escolhido por apresentar um baixo fitness para 0 mesmo, mas que no
entanto podem apresentar um alto fitness para outros padrdes que ndo seriam nunca
testados.

Deve-se criar uma nova medida para o calculo do fitness onde seriam incluidos
também os valores de fase, e ndo somente o ganho. O algoritmo deve entdo ser testado

novamente para verificar se ficou muito mais lento que a versao atual.
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APENDICE I. ARTIGOS

Neste apéndice sdo apresentados alguns artigos sobre o assunto desta tese que
foram apresentados em congressos € workshops, bem como artigos de submissao ja

aceita.
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