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Resumo:

Engenharia € uma arte, e o estudo dos sinais é@deitla o entendimento de como a
engenharia evolui, como descobre as razdes e mativocomportamento do mundo
real. A engenharia possui um numero incontavel etefhentas para esta andlise e
estudo de sinais, valendo-se de representacoesmmpmtcom uso de graficos, que é a
linguagem do engenheiro, nenhum problema passausermodelamento grafico e
levantamento de equac¢fes matematicas, algébricasjniegral ou derivada. Quando
entdo as solugdes comegam a complicar uma nowarfenta abre um novo mundo a
Transformada de Laplace, a Transformada de Folrieblemas de dificil solugdo no
dominio do tempo séo tratados no dominio da fregjaé&om simplicidade, em funcéo
também do uso da computagdo com sua contribuicdoonstrucdo e aplicacdo de
ferramentas, isto €, os programas permitem a gglicade funcdes matematicas,
algébricas, transformadas, etc. Algumas melhor@tem ser propostas e usadas na
solucéo de problemas, e este trabalho, cuja megteeSentar uma ferramenta que possui
um potencial muito grande no estudo de sinais eusmdos grandes problemas da
engenharia que € a estimacdo de parametros quedeonmp sinal, amplitude,
frequéncia, fase, etc., os quais, se conhecidaosyiteen repetir o sinal, modela-lo,
estuda-lo, decompd-lo, simula-lo, etc. O Algorit@enético possui facil entendimento,
e sua capacidade de tratamento de multivaridveipiadifica como uma possante
ferramenta para uso na estimacdo de sinais pesg)daperidédicos ou cadticos. Este
estudo demonstra que o generalismo e paraleliss@@s permitem uma variedade de
aplicacdes em novos produtos e novos processosnanalade e robustez o qualificam
como uma ferramenta de alto desempenho, com rdssltprecisos e baixo custo
computacional.

Palavras chaves: Algoritmos genéticos, Estimacaginkss, sinais periodicos, sinais
aperiodicos, séries cadticas.
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Abstract:

Engineering is an art and the study of signs. #$® undoubtedly the understanding of
what it evolves and uncovers the reasons and nsoti/éhe behavior of the real world.
Engineering has countless tools for the analysid #me study of signs, using
representations in time with the usage of graplms;hware the language of the engineer.
No problem is going to be solved without a graphiozodeling, a survey of
mathematical equations or an algebraic integralesivative. When the solutions begin
to complicate a new tool opens a new world as thpldce transformation and the
Fourier transformation. When problems are diffidalsolve in time they are frequently
processed with simplicity, but they also dependtlom use of computers with their
contribution to the construction and applicationtoé tool. So programs allow the
application of mathematical and algebraic proceSsme improvements can be
proposed and used to the solution of the probldims. work aims to provide a tool that
has a great potential in the study of signs. Ortb@fyreatest problems of engineering is
the estimation of the parameters that make upigimals the amplitude, the frequency or
the phase known. These parameters allow to repeatignal modeling it, studying it,
breaking it and simulating it. The Genetic Algoniths easy to understand and its ability
to treat multivariable qualifies makes it a powéthol to be used in the estimation of
periodic signals, aperiodic or chaotic. This stutimonstrates that the generalization
and the parallelism of GAs allow a variety of apations in new products and new
processes. Its immunity and robustness qualifysitaahigh-performance tool with
accurate results and low computational cost.

Keywords: Genetic algorithms, estimation of signpkriodic signals, aperiodic signals,
chaotic series.
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1 — Introducao

O homem €é um animal “racional’, mas o que o quaiftomo racional e os outros
como irracionais?

Os primérdios da civilizacdo humana foram anos ldamada luta pela sobrevivéncia,
sempre havia perigos, necessidades e limitacdesntamto o homem superou através
sua capacidade de se adaptar, que lhe permitiumdndo sobre todas as criaturas e
controle de situacdes adversas.

O uso forca permitia a selecdo da espécie, osforéés e mais preparados para aquele
ambiente se reproduziam e transmitiam seus gemasapageracgfes futuras, até que o
homem comecou a usar o cérebro ou a inteligéndéseobriu o poder das ferramentas:
uma alavanca e um apoio permitia aumentar sua rcanuitas vezes e trabalhos de
dificeis execugdes se tornavam faceis com o userdanenta certa, entdo a reprodugéo
passou a ser privilégio dos mais adaptados qusntiiam seus genes para as geracoes
futuras. LIDEN, R. (2006)

A evolucéo da espécie foi assunto de estudo daisti@imnglés Charles Darwin (1809 -
1982) que em 1859 escreveu o livro: “A Origem dsgéeies” no qual apresenta a
teoria da evolucéo das espécies que diz que oddnds de um ecossistema competem
entre si por recursos limitados, tais como, agoaneida. LIDEN, R (2006).

Aqueles dentre os individuos de uma mesma espéei@@p obtém éxito tendem a ter
uma prole menor.

Na teoria da Evolugdo, os individuos que melhoad&ptam ao ambiente sdo os que
serdo selecionados para reproduzir e gerar umapupaacao. Entdo ha a necessidade
de uma avaliacdo da populacdo atual para se datarmuem melhor se adaptou ao
ambiente, esta avaliagdo é feita através de umgédude pertinéncia chamada de
“fitness”, que é pertinente ao problema a ser sohaclo. Esta ligacdo permite que a
populacao inicial possa ser qualquer individuo, cpmisquer caracteristicas dentro do
espaco de busca. Por mais distante que estejadividino da solucao ele tera uma nota
em funcdo da adaptabilidade ao ambiente que estinodéo espaco de busca. Em
funcdo das melhores notas é feita a selecdo dasiduds que participardo do
cruzamento (reproduc¢do) para geragao da nova p@oula
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Dois individuos selecionados (pais) sdo combina@eproduzem) gerando novos
individuos (filhos) que podera ou ndo sofrer mutaggundo uma probabilidade numa
tentativa de se evitar a estagnacgéo antecipadaluziie em um minimo local.

Os individuos gerados (filhos) possuem as caratitas de adaptabilidade dos pais e
ainda por terem passado pelo processo de mutagde@viam os minimos locais, tém
mais chances de obter sucesso na convergéncia pahacao 6tima.

Um ponto chave na sele¢do dos individuos parazasranto é o elitismo, que consiste
na selecao automatica do melhor individuo (o denfdaness) da populacao atual para
fazer parte da nova populacéo, este procedimemtoiteeque a solucdo nao se perca
tornando a busca “cega” o que dificultaria a cog&ecia.

A evolucdo da resposta é um processo de otimizqgédrard em ultima instancia a
melhor solugcéo para o problema, que é determinaldagonvergéncia do algoritmo e
sua parada, que pode acontecer por varios metoolosxemplo, nimero de iteragoes.
Os Algoritmos Genéticos (AGs) sao algoritmos dechue otimizacdo que utilizam
processos aleatorios de busca guiados por deqgsdbalisticas para a obtencdo de
solucdes Gtimas ou aproximadamente 6timas, GOLDBERS9).

O uso de Algoritmos Genéticos para a estimacdmad@metros de um sinal periédico
pode ser entendido como uma busca, num espacadonde multiparametros de uma
senoide com amplitude, frequéncia e fase.

EL-NAGGAR & YOUSSEF (2000) propuseram um metodadépe eficiente baseado
em AGs para a estimacdo dos parametros da redeirpplamentacdo de relé de
frequéncia para a protecdo do SEP (Sistema Elé&ted®oténcia).

Este problema real da variacdo da frequéncia dia nstantemente monitorada por
reles de frequéncia que usam técnicas de anafmeiatda classica Transformada de
Fourier TF, e suas derivadas é usado neste esbnao ltase de aplicacdo da ferramenta
Algoritmo Genético para sinais periodicos, devido saa natureza um breve
esclarecimento se faz necessario para o entendirdergroblema.

A rede de energia elétrica que tem como base d seaoidal na frequéncia
fundamental 60 Hz e € muito sensivel a variacoesddea alteracbes constantes
modificagdes na carga distribuida e entradas/sdelgeradores uma vez que o sistema
é interligado o problema afeta toda a rede.

O sistema de energia € composto pelo conjunto dec@e (hidroelétricas,
termoelétricas, nucleares, solares e edlicas, ipahmente) de propriedade publica ou

privada, espalhadas por todo o territério naciopellp sistema de transmissao operado
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pelo governo através da ONS (Operador Nacional dter8a), e do sistema de
distribuicdo de energia, que foi privatizado e pukado entre varias companhias de
distribuicdo de energia, dentre as quais podentas &DP Bandeirantes, Elektro, etc.
Essa pluralidade de empresas na geracao e digfibtez com que o governo criasse
um 6rgéao regulador para intervir buscando a uniddsistema e regulamentacdo das
operacgdes este 6rgdo € ANAEL (Agencia Nacionalrerdta Elétrica).

Em funcéo das exigéncias dos usuarios em termdemanda e qualidade de energia,
padrbes de confiabilidade e continuidade forambe&taidos e sdo constantemente
cobrados das empresas de geracao e distribuicénedgia, pois a vida das empresas
usuarios depende em muito da energia que lhesécida.

Os problemas que acometem o sistema de energialséeros, pois cada terminagao
pode interagir de forma negativa com o sistemapmaiss curto circuito nada mais € de
que uma alta solicitacdo de corrente e provocara fome variagdo no sistema, que
tentard prover através de solicitacdo de entradedes geradores no sistema que apos
a deteccao de falha seréo retirados do sistema.

Essas variagcdes bruscas no sistema provocam uereotstao na qualidade de energia,
pois as maquinas elétricas sao fortemente depersddat frequéncia do sistema para
gerar 0s campos magnéticos e suas forcas magnetidzesoque provocardo o
movimento dos motores, 0s quais devido a suas tesistcas de hardware
(construtivas) e principio de funcionamento atrelanvelocidade de operacdo ao
parametro frequéncia da rede, que é fortementaeindiado pela entrada e saida da
carga e pela entrada e saida dos geradores, agadi carga que solicita alta corrente
provoca uma diminui¢cdo na frequéncia do sistemamrada de um gerador no sistema
provoca um aumento na frequéncia, portanto € n@eessm equilibrio entre a energia
gerada e a energia consumida.

O controle da carga cabe a necessidade do usassio) 0 sistema tem como ponto de
compensacgdo a entrada e saida dos geradores ecomlamento de cargas, quando
estas sdo prejudiciais ao sistema, apdés todas @dad@mcias de tentativa de
estabelecimento de equilibrio dos operadores tensis

Ha que ressaltar ainda, que o 6rgao regulador p@zama energia com qualidade com
respostas rapidas a variagdes bruscas e intemgeeptiovocadas pelos usuérios ou pelo
préprio sistema.

A qualidade em energia elétrica esta correlaciomada a estabilidade do sistema, no

caso aos parametros que definem o sistema, teesémlal com amplitude e frequéncia
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constantes (caso ideal), sendo aceitavel, pequetadincias, tomando a amplitude
igual a 1 pu, aceitando-se que amplitude varie titos a faixa de 0,9 pua 1,1 pu.

A frequéncia da rede no Brasil fixada em 60 Hzolerancia de desvio de frequéncia é
de +- 0,5 Hz assim, frequéncia abaixo de 59,m&tx € tolerada pelo sistema e uma
atitude deve ser tomada para restituicdo do egoildm sistema bem como frequéncia
acima de 60,5 Hz nédo é aceita pelo sistema.

Para frequéncia entre 59,5 Hz e 60,5 Hz o sistemsegue compensar fazendo uso dos
recursos de controle dos geradores atuando naidadiec do rotor, sabe-se que a

frequéncia chega a variar 2 Hz, portanto a faixeait@cao fica de 58 Hz a 62 Hz.

Outras inumeras interferéncias acometem a qualidedenergia, como exemplo: 0s
harménicos, os transitorios de chaveamento, o tlquoténcia das cargas, etc. Todas
estas anomalias prejudicam o desempenho dos emnpasnligados a rede elétrica,
mas a anomalia que sem duvida tem maior efeitoesa® desempenho dos
equipamentos € a frequéncia, pois nos motoreslasidades tem alta dependéncia da
frequéncia da rede.

Se a frequéncia da rede define a velocidade dosresoe a frequéncia se altera no
decorrer do periodo, a velocidade vai se alteraéimeras aplicacdes que dependem da
velocidade ou de uma determinada velocidade segjodicadas, o que pode inclusive
gerar prejuizos aos fabricantes, assim, quanto mdiequéncia se aproximar da

frequéncia nominal 60 Hz e a amplitude se aproxuteat,0 pu melhor.

Considerando o sinal da rede como uma senoidegpuasentacdo por uma expressao
matematica, é descrita na equacéo (1).

x(t) = Asin( 2 ft+6) (1)

Aplicando as funcdes matematicas e variando o tempeuacao (1) € possivel gerar a
forma de onda do sinal da rede. Tomando como fres@é = 60 Hz, a amplitude A=1

pu e o Angulo de fase=0

Utilizando MatLab®, que é o mesmo software usadm pgaocessar 0s algoritmos
genéticos que séao utilizados nas aplicacdes destar@dcao, resulta na forma de onda

mostrada na figura (1)
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Funcao Senoidal
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Figura 1 Onda senoidal da rede elétrica de 60 Hz

Na validagdo da ferramenta AG um sinal de paramet@o conhecidos como o
mostrado na figura (2) é adquirido através de wtesia de NI-DAQmMx® da National
Instruments™ , e o arquivo de dados resultante ipexna reproducdo do sinal no
MatLab® diretamente, ressaltando que os parameteste sinal mostrado nesta
figura(2) se aproximam dos parametros base mostradofigura(l), mas ndo sao
conhecidos, serdo estimados pela ferramenta e cadgsacom a estimagédo pelos

métodos tradicionais que utilizam a transformadaaleier.



19

Funcao Senoidal
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Figura 2 senoide de frequéncia ignorada proximdOdidz, fase proxima O rd e amplitude préxima 1 pu.

Este problema de estimacgéo de parametros de @ansiqual a ferramenta é aplicada
permitira verificar sua atuacdo, eficiéncia, robase para efeito de avaliacdo a
comparacdo com o0s meétodos atuais usados na engenfRANSFORMADA DE

FOURIER, TF, no caso de sinais amostrado§FT (Discrete Fourier Transform) ou a

FFT (Fast Fourier Transform) .

A estimacao dos parametros do sinal de entrada p@ssum tratamento de problema
com multivariaveis, ou seja, determinar a amplifudequéncia e fase de um “sinal
periodico” o que possibilita a aplicacdo da FFTigpe se nao for periddico, falta

ferramentas!

1.1 - Motivacao

Existe a necessidade de uma ferramenta compughcue resolva problemas

multivaridveis e realize estimativas de paramadofrmacao de sinais.
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A proposta deste trabalho € apresentar o AlgoriBenético como essa ferramenta que
estima parametros e que possibilite reproduzirnal squer para estudo, quer para
simulacdes, desenvolvimento de produtos ou outresssidades da engenharia.

O desenvolvimento dessa técnica e sua aplicacgur@niemas reais como o problema

dos relés de frequéncia, relatado, abre um novontanpara industria na criacao de

novos produtos que utilizem a técnica, que possaalizar seus produtos para métodos

e técnicas mais atuais, robustas e eficientes.

1.2 - Justificativa

O trabalhoproposto € uma inovagdo no método de analise désginje dependente de
métodos antigos e limitados, que na maioria dassvepresentam restricdes ou baixa
imunidade as condi¢des de funcionamento.

A nova proposta vem a preencher um espac¢o vazamaélgse dos sinais aperiodicos 0s
quais ndo sao tratados pelas ferramentas classines Transformada de Fourier.

1.3 - Organizacéao

O trabalho esta assim organizado:
Capitulo I - Introducéo

Capitulo Il - Reviséo Bibliograficas
Capitulo 11l - Algoritmo Genético
Capitulo IV - Resultados

Capitulo V - Concluséao
Referencias Bibliograficas

Anexos

Certamente este estudo sera de grande utilidadepafiessores e alunos no estudo dos
sinais, e a muitos profissionais no desenvolvimaidonovos produtos através de

simula¢des mais proximas dos sinais reais.
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2 — Reviséao Bibliografica

Este capitulo fard& um apanhado de diversas ap#sadds AGs possibilitando a
compreensao de quéo poderosa € a ferramenta AgBadtexibilidade e robustez.

A estimacdo de parametros de um sinal € uma tamiatante na engenharia e a
precisdo dessa estimativa qualifica a ferramerssimauma analise de aplicacbes das
ferramentas de estimagao permite a completa nogdabchngéncia do AG para 0s
estudos dos sinais.

VARGAS (2005) apresentou um estudo baseado em A& repliza a estimacdo dos
parametros associados a forma de onda, tais corpbtie, frequéncia e angulo de
fase, referente a uma proposta de relé de frequéNaste estudo foi explorado a
variacdo do numero de individuos da populacacatitio 6, 12, 24, 30 e 48 individuos,
também foi experimentado os métodos de selecamfmta e torneio, além da variacédo
do critério de parada em 1000, 5000, 7500 e 10@fAdcHdes para frequéncias de
amostragem 400, 800, 1200 e 2400 Hz.

SOUZA (2008) apresentou o estudo: Algoritmos Geoétiaplicados a Protecdo e
Estimacdo de Harménicos em Sistemas Elétricos dén€ia, no qual discute a
utilizacdo da ferramenta GA na estimacdo de hamo8nem sistemas elétricos de
poténcia, na estimacdo dos pardmetros para undeeféiequéncia e para um relé de
distancia, sendo que para o relé de frequéncianfpiementado um FPGA ( Field-
Programmable Gate Array) com AG que possibilitatumcao em tempo real. Em seu
estudo SOUZA(2008) compara o desempenho dos A®s endtodos tradicionais que
utilizam a FFT, nos quais é possivel verificarta pkerformance do AG em relacédo aos
métodos tradicionais.

A presenca de harmdnicos no sinal de rede ¢é altarpegjudicial & qualidade do sinal,
segundo DUGAN et al. (1996), estimacdo correta dis®r¢coes harmonicas € um
processo de grande importancia para o correto doaoiento do sistema de energia
elétrica, para tanto enumera 0s motivos que leadfahas de operacdo, controle e
protecao do sistema:

a) Os equipamentos sdo sensiveis as variacOes naasfalenenergia fornecidas.
Muitos destes equipamentos possuem  controles lEseadem
microprocessadores e dispositivos eletrdnicos weissia muitos tipos de
disturbios;



22

b) O interesse pela racionalizacdo e conservacao dggianelétrica, visando
otimizar a utilizacdo da energia, tem aumentademde equipamentos que, em
muitos casos, aumentam o0s niveis de distorcoesOnaras e podem levar o
sistema a condicdes de ressonancia;

c) A crescente integracdo dos processos, significando a falha de qualquer
componente traz consequéncias ainda mais impastpata o sistema elétrico;

d) As consequéncias resultantes de variacdes nasdatenanda sobre a vida util
dos componentes elétricos.

A andlise das componentes harmoénicas pode serdsases teorias de estimacdo
estatica e dinamica. Como exemplo de estimacatioestémos os métodos baseados
nos Minimos Quadrados (MQ), a Transformada Disckda Fourier (TDF) e a
Transformada Rapida de Fourier (FFT), jA os métogosstimacao dinamica utilizam o
Filtro de Kalman. BURRUS&PARKS (1985)

Segundo SOLIMAN (1997) o filtro de Kalman é umimsidor 6timo recursivo e é
também componentes harménicas em SEP. Por serdbasea estimativa dindmica
possui a capacidade de identificar, analisar dimzeharmoénicos contidos em um sinal
trifasico ndo estacionario.

O método dos MQ € uma técnica de otimizacdo maiesn§uie procura encontrar o
melhor ajuste para um conjunto de dados tentandomaziar a soma dos quadrados das
diferencas entre o valor estimado e os dados cddesy

A técnica dos MQ é baseada na minimizacédo da songaadrado da diferenca entre o
valor estimado e o valor medido por uma funcdo KAMW& GRONDIN (1992)
provam gue a técnica dos MQ oferece uma estimeda@avel dos fasores.

A TDF é baseada na teoria que o sinal € compostantde componente fundamental
acrescida de uma infinita soma de harmonicos.

A TDF e a FFT séo fundamentadas na teoria deftranadas ortogonais, onde a
forma de onda medida consiste de uma componenttarfental acrescida de uma
infinita soma de harmdnicos, COOLEY, J.W. (1992).

A técnica TDF pode conduzir a erros no processmel@icao, pois sofre influéncia dos
ruidos randémicos, GIRGIS at al, (1991), e o dessin@ do algoritmo pode ser
afetado pelo componente CC do sinal.

A evolucdo da TDF permitiu a obtencdo da FFT (FARIURIER TRANSFORM), a

técnica que € comumente mais usada pela facilidaddlculo.



23

A FFT foi implementada com o objetivo de diminuircamplexidade (temporal)
necessaria para calcular uma DFT (Transformadar@@cde Fourier), visando
aplicacdes em tempo real.

O numero de operacbes realizadas no calculo da BifFdves da definicdo é
proporcional a N2, isto €, para cada um dos N ealde u, a expanséo de F(u) requer N
multiplicacdes complexas de x(n) por Wux além deljNadi¢cdes dos resultados.
Alguns dos termos podem ser computados uma vemazanados para serem usados
em operacdes futuras. Logo tais multiplicacbes ¢(f® xado sdo consideradas na

implementacéo.
N-1
F) =52 FO.W" (2)
x=0

Algumas decomposi¢cdes apropriadas na equacdo @@npdornar o numero de
multiplicacGes e adi¢cdes proporcionais a N.Log2N.

Este procedimento é denominado de Transformadad®a® Fourier ou FFT (Fast
Fourier Transform).

O algoritmo da FFT é aplicavel apenas quando assssiio periddicos. CHANG et
al.(2000), na tentativa de estimacdo dinamica demdwicos, propuseram o0
truncamento da FFT para um periodo. Respostasasapiéxatas foram obtidas por um
método de truncamento com superposic¢ao.

COURY et al (2011) apresentou o estudo “Algoritmmlktivo para a Estimacdo de
Frequéncia em Sistemas Elétricos utilizando FPGAs”,qual aborda a técnica que
considera eficiente para a estimacdo da frequéwiainal em sistemas elétricos de
Poténcia baseada em Algoritmos Genéticos —AGs.eNestudo a estimacdo da
frequéncia do sinal elétrico € modelada como urblpma de otimizagéo, caracteristica
intrinseca do Algoritmo Genético. Segundo COURYnaivacdo para o uso de AGs
nesta aplicacdo é sua intrinseca robustez ao prakente nos sinais, além da grande
vantagem de utilizagédo da estrutura paralela doA~8Y@ combinag&o com a estrutura
paralela do AG que possibilitam uma reducdo condwd® no tempo de iteracédo
permitindo a estimacédo de frequéncia em tempo eeslla utilizacdo em equipamentos
de protecdo como relé de frequéncia, relé de distén outras protecdo que exijam
atuacdes em tempo real.

EL NAGGAR & YOUSSEF (2000) utilizaram AG como famenta principal para a
resolucdo de problemas de estimacédo de frequémssan como SOUZA (2008) e
COURY et al (2009).
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MACEDO et al (2004) em seu estudo: “Uma rotina bdaeem algoritmo genético para
identificacdo de harmdnicos em chaveamentos deobate capacitores”, aplicou AG
para estimativa dos componentes de frequéncia miiessem uma forma de onda
ruidosa provenientes de sistema elétrico de pa@éaccomparou os resultados da
aplicacdo de AG com os resultados obtidos da fartassica pela transformada de
Fourier (TF). Chegando a conclusdo que os AGs sdis gficientes e rapidos na
estimacdo que os métodos tradicionais.

SOUZA et al (2007) em seu estudo: “Caracterizatgi@omponentes Harménicas em
Sistemas Elétricos via Algoritmos Genéticos”, mamst eficiéncia do AGs para
determinacdo das componentes harmonicas comungiuass situacdes analisadas:
chaveamento de bancos de capacitores e energidagéim transformador de poténcia
relevando a representacao real sobre a represeriiagiaia em termos de precisao das
resposta mesmo em comparacdo com o método traaicierTransformada de Fourier.
Souza et al, (2006) realizaram um estudo: “ Estinage parametros de um sistema
elétrico de poténcia utilizando algoritmos genéticmo qual mostraram que os AGs
conseguem estimar as componentes harmoénicas mesntsinal elétrico de poténcia
e também conseguem em uma segunda aplicacdo estam@aarametros Amplitude,
Frequéncia e angulo de fase para a atuacdo de léndedrequéncia, neste estudo
concluiram que os AGs sao uma eficiente ferrameotaputacional para a estimacéo
de parametros de sinais periédicos.

Macédo et al, (2004) em seu estudo : “Algoritmo®l@sionarios Aplicados na
Estimacdo de Parametros de um Sistema Elétricotinéta”, em que a utilizagéo de
AGs permitiu a estimacdo dos Parametros de forrmasndas de sinais de tenséo e
corrente, sendo ressaltada a utilizacdo do progG@@AL — Genetic Object Oriented
Algorithm, em combinacdo com os dados do MatLab®aeCHESF — Companhia
Hidroelétricas do S&o Francisco. A conclusdo desteido relata a eficiéncia da
ferramenta computacional na estimacéo destes pao@ne

Silva, R.P.M. (2012) apresentou um trabalho, “Alfmoos Genéticos Aplicados a
Medicdo Fasorial e Projetos de PMUs”, no qual fessa eficiéncia dos AGs na
estimacdo fasorial e rastreamento de frequénc@ongonente fundamental em sinais
de Sistemas Elétricos de Poténcia (SEPs). O prmabte estimacdo é modelado como
um problema de otimizacdo para a utilizacdo dewtimos Genéticos (AGs) dedicados
a busca da solucao 6tima. Como resultado foi debade um medidor Fasorial em

FPGA combinando a técnica de Algoritmo Genético eopstrutura paralela do FPGA.
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3 - Algoritmos Genéticos

A natureza € sabia, e um dos processos da natw&zabem elaborado € o0 processo
evolutivo estudado por Darwin no século XIX. Baseath suas observacfes escreveu a
teoria da evolucao das espécies a qual preconzagumais capazes e que tem maior
adaptabilidade ao meio sédo os que sobrevivem e&vol

O homem é um animal observador e da observacacadasteristicas e principios dos
processos existentes na natureza retira inspifay@oa criagdo de maquinas, métodos e
técnicas que contribuam a realizacdo ou facilitad@drabalho. Alguns avides foram
baseados nas caracteristicas dos passaros, ossstmram inspirados nos morcegos.

A Inteligéncia Artificial também se inspira na na&za para seu desenvolvimento, a
propria criacdo da técnica inteligente de redesaireinspirada no cérebro humano, em
neurénio.

Algoritmo Genético se baseia na teoria de Charkasvid (1809 - 1982) que em 1859
escreveu o livro “A Origem das espécies”; onde sga a teoria da evolugdo das
espécies na qual os individuos de um ecossistemmgatem entre Si por recursos
limitados tais como agua e comida, LIDEN, R (20@g)ueles dentre os individuos de
uma mesma espécie que ndo obtém éxito tendem uanterprole menor, ja os mais
adaptados ao ambiente se reproduzem suas catizAsrigenéticas para as novas
populacdes que sofrem mutacdes e se adaptam nfaisrageevoluir.

Aliando a tudo isso a computacgédo, que é uma ci@umavisa a solugdo de problemas e
que ultimamente vem se inspirando de técnicas tlmeza com a finalidade de gerar
solucbes para os problemas praticos como exenipfm,da criagdo de mais uma
técnica de inteligéncia computacional, denominadgo#tmo Genético, uma das
subareas da Computacéo Evolutiva.

Os Algoritmos Genéticos sdo uma técnica heurigjiea baseada no processo de
evolucdo e vem se mostrando uma ferramenta patgdesl de grande parte dos
problemas de multivariaveis.

Os algoritmos genéticos também tem grande sucessstimacdo, pois grande parte
dos problemas de estimacao sédo problemas de otiéwizesto €, sdo problemas que a
solucéo converge para um valor.

Algoritmos Genéticos sdo algoritmos de buscas atlepts para otimizagdo de
problemas, GOLDBERG (1989)
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Os Algoritmos Genéticos sao procedimentos adaptgtipara a busca de solugcbes em
espacos complexos, fundamentados na evolucédo wiaJégpm padrdes de operacdes
sobrevivéncia dos individuos que melhor se adaptmambiente.

Os algoritmos genéticos sempre comecam pela d&@firde uma populacao inicial, esta
contem parametros de suma importancia para a sotlgc@roblema, como a definicdo
do numero de individuos da populacdo e suas casditas representativas das
incognitas do problema a ser solucionado.

O individuo elemento da populacéo possui a reptatedade das incognitas, isto é,
se a solucédo consiste em uma variavel, a populagdoresentada por esta variavel, se
um problema de multivariaveis os individuos possymartes que representam estas
variaveis.

Os individuos podem ter sua construcdo de formariainou real, depende da
representatividade das variaveis, isto € algunsl@mmas podem ser representados com
descontinuidades e uma representacao binaria pawky vvantagens, outros podem ser
prejudicados por esta descontinuidade e uma regees® real pode ser mais vantajosa.
As defini¢des iniciais sdo importantes qualitatieate, pois a representacdo da solucéo
esta ligada a qualidade do individuo, quantitatisate a solugcéo é tanto melhor quanto
mais precisa for.

Os algoritmos genéticos sempre comegcam com esezsegpatividade, pois eles nédo
trabalham com os problemas, mas com sua reprasatdde através de uma
codificacédo na construcao do individuo.

A analise inicial do problema permite a definicGnaspaco de busca, espaco onde se
encontra a solucao e que é pesquisado pelo algogémético. O espacgo de busca pode
ter qualquer amplitude, uma garantia necessaritura@onamento dos AGs € que a
solucéo faca parte do espaco de busca, isto §a dstatro das fronteiras do espaco de
busca.

A distribuicdo da populacdo dentro do espaco deabpsde ser randomica, ou uma
distribuicdo equidistante que em alguns casos pemma convergéncia mais rapida,
isto €, algumas iteracdes sao poupadas, mas ensamslmasos havera a convergéncia,
desde que a solucéo faca parte do espaco de busca.

Existe uma terminologia empregada nos AG que apr@xnuito da genética natural ou
biolégica, algumas consideracfes sdo necessara® gntendimento dos textos sobre
os AG:
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e Cromossomos e individuos s@o termos intercambiagees definem um
elemento da populacdo. Devido a um grande numerd@e usarem a
representacdo binéria (bits) os cromossomos podanregeridos muitas
vezes como “strings”.

 Populacdo ou geracdo € o conjunto de elementosngsspmos ou
individuos) alocados para a solugéo de AG.

» Populacao Inicial € o conjunto de elementos da girangeracdo, quando o
problema comeca a ser resolvido.

« Como na genética bioldégica os cromossomos sdo fmsnpor genes nos
AGs que sédo as caracteristicas do individuo om@ssomo.

» Os genes podem ter um valor entre varios possiaeis na genética quanto
nos AGs, o que € chamado de “alelos”, e a posi¢g&oug gene ocupa na
genética € chamada de “Iécus” assim como nos AGs.

* Genotipo é a estrutura do cromossomo e fendtipo idtesacdo entre o
conteudo genético e o ambiente, interagcdo que em A€drre entre o
conjunto de parametros do algoritmo.

Assim é possivel construir uma tabela, em que péEsantadas as semelhancas entre a

Genética Bioldgica e a os Algoritmos Genéticos, c@nseguir € mostrado na tabela 1.

Tabela 1 Correspondéncias entre Genética Bioldgislgoritmo Genético

Genética Bioldgica Algoritmo Genético
Cromossomo Individuo, string, cromossomo
Gene Caracteristica
Alelo Valor
Loécus Posicao
Genotipo Estrutura
Fendtipo Conjunto de parametros

Fonte Algoritmo Genético- Rio de Janeiro : LIDEN,ZR06

Essa correspondéncia entre a Genética Bioldgicadgmritmos Genéticos nos permite
analisar seu funcionamento comparativamente e aawdéar seu desempenho com
relacdo a tempo de convergéncia e precisdo dadmlppis temos 0s conceitos da

genética bioldgica fundamentados e conhecemosuggsecessos.
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3.1 - Funcionamento do Algoritmo Genético

O funcionamento dos AGs pode ser resumido algar&émente através dos seguintes
passos:

a) Inicialize a populacédo de cromossomos

Neste passo criamos uma populacdo com caractasigiertinentes ao

problema que desejamos resolver, e definimos cgespa busca onde a

solucao sera procurada.

b) Avalie cada cromossomo na populacdo
A populacdo criada deve ser avaliada através de fitmess ou
funcdo custo, que premie os individuos melhor adigs e puna os
menos adaptados ao problema.

c) Selecione os pais para gerar novos Cromossomos.

Através de processos de selecdo que podem sea, rtbeheio e
outros, dois individuos sdo selecionados parazaanento.

d) Aplique os operadores de recombinacao a estesipd@ma a gerar
os individuos da nova geracédo aplique o operadamugi@cdo aos
novos individuos.

Os pais selecionados no item d, sdo cruzados ordeafque suas
caracteristicas (genes) passem para seus filhosegéie gerados, e
sofrer@o alteracdes propositais para terem diexisisl

e) Apague os velhos membros da populacao

Descartando os elementos antigos, uma nova prgmlacom 0 mesmo
numero de elementos € constituida.

f) Avalie todos 0s novos cromossomos e insira-os palpgao
Esta nova populacdo € avaliada e notas sdo atbudd cada
individuos segundo a sua adaptabilidade ao problema

g) Se otempo acabou, ou o melhor cromossomo satisfeequisitos de
desempenho, retorne-o, caso contrério volte paesso C).

O Critério de parada que pode ser o numero decdiesa ou uma

tolerancia em torno da resposta esperada
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Em forma de fluxograma teriamo a seguinte figura:

'l INICIO >
]
I Inicie uma nova populacio I

¥
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Selecao
. 2

I Cruzamento

. 2

Mutacao

Critério de
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MNostrar o Melhor
Indrviduo

Figura 3 Fluxograma do funcionamento do Algoritmo @&nético

A estrutura béasica de funcionamento mostrada nadig, revela um nivel maior de
detalhes o funcionamento do AGs. Inicialmente aoas uma populacdo para ser
avaliada segundo uma funcédo de pertinéncia chameadi@ness que qualifica cada
individuo da populacdo segundo sua adaptabilidaseocsolucdo do problema. O
préximo passo é a selecéo dos individuos segundadognaritérios de selecdo de forma
gue 0s mais aptos sejam selecionados para o cromanassim 0s pais selecionados
geraram filhos que geneticamente serdo mais adeptadtes filhos podem ou néao
sofrer mutagdes, que possibilitardo a aquisicauodas e diferentes caracteristicas.

Esses filhos possibilitardo a formacéo da novaggerde individuos ou nova populacao
e sera verificado se estes individuos atendem w&&wldo problema ou devem ser

submetidos ao processo novamente.
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O principio fundamental de um AG é que o melhaliviiluo ou membro de uma

populacao possui a maior probabilidade de sobregiaé GEN & CHENG (1996).

-
Cortes a serem

F———

5816956 - os mndivuiduos sio Operadores Geneticos cruzamento e
mutagao sao aplicados

escolhidos para o cruzamento

Avaliagéo
A fungio fitness é usada
para avaliar a populagdo.

- Médulo de populagao
E gerada ; a nova populagéo a partir
da geracgao existente e dos filhos
gerados

Verifica -se se atende
0 criténio de parada,
atende ?

Toda a antiga
geracéo de pais

Filhos gerados
sobrevivem e

340 copiados

sobre seus pais ﬁ

Populagdo
Inicial

Fim

Figura 4 estrutura basica de AG. Adaptado de AligmriGenético- Rio de Janeiro : Brasport 2006

Como pode ser verificado a estrutura de funcionamde um AG é extremamente

simples, mas atras desta simplicidade existe umgplexidade na obtencdo de uma
representacdo cromossomial que seja represenfaizao problema e na escolha da
funcdo de avaliacdo que penalize os individuosngieeatendem ao problema premie
0S que realmente se aproximam da solugéo do pnable
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3.1.1 - Representacdo Cromossomial

A representacdo cromossomial é fundamental padugd® do problema, pois AGs
nao trabalham com os problemas e sim com suassepagao, se esta ndo representa o
problema de maneira fidedigna a solucéo nao sdiciagl ao problema.

A representacdo cromossomial consiste em uma maadeitraduzir a informacao do
problema em uma maneira viavel de ser processddacpeputador, dentro dessa
estrutura de funcionamento do AG. Se a represemi@géolhida consegue representar
adequadamente o problema, maior a qualidade dosltadss obtidos pelo
processamento do AG.

Uma questdo que deve ser evitada é a tendénciaa@taado problema a nossa
representacdo, normalmente isso leva a complicag@és cada problema € anico e
consequentemente tem a sua representacéo difeeenigra representacdo que um dia
resolveu outro problema.

A representacao pode ser:

¢ Binaria;
¢ Real;
* |nteira.

Cada cromossomo é composto de genes, e 0s genepad@s indivisiveis da
representacdo, devem ser avaliados como parta®aossomo.

Algumas regras devem ser observadas e a primeias de basica, trata-se da
complexidade da representacdo, o que deve sedeviarepresentacdo deve ser a mais
simples possivel, isto possibilita respostas miagtas consequentemente mais rapidas.
As solucdes proibidas ao problema, se houveremda@em fazer parte do espaco de
solugdes do problema, portanto ndo devem ter upragentacao.

Se houver imposi¢des de algum tipo elas devem isfdititas na representacgdo, isto
significa que as imposi¢cdes devem conduzir as stapae fazer parte da solucédo do
problema.

A representacdo binéaria foi a originalmente adofaataHolland em seu livro seminal,
trata-se de uma representacao de facil entendineeimiplementéavel sendo considerada
a mais simples e mais usada pelos praticantes @ssIADEN, R (2006) .

Na representacdo cromossomial binaria cada bitesepta um gene e o conceito

representado pelo bit ou conjunto de bits é ineraatproblema.
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O cromossomo, portanto nada mais € que uma sequinbits, uma string.
Os numeros (inteiros ou reais) podem ser repredesitpela representacdo binéria,
bastando que se saida duas caracteristicas degisatacao:

1) A faixa de valores que este numero pode representar

2) A precisado que se deseja desta representacao.
Uma férmula para converter os binarios para resbendo-se as caracteristicas da
representacdo € dada pela seguinte expressao:

Real = inf+ (A=) (3)

Onde:

inf, € o limite inferior da representacgéo;

sup € o limite superior da representagéo;

r.€ o valor da converséo binaria para inteiro.

Assim uma string composta pelos seguintes binarios;

S=0001000001110011

end geng

S=00010000011100]

Em que cada gene e representado por 8 bits, tem-se:
r,=00010000 = 16

r,=01110011=115

Supondo que a faixa de representacéo do gene desefaa +2
Real, = (-2)+ £-2)*16  (a)
Real =-1,74¢

Supondo que a faixa de representacédo do gene @esja +2
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Real, = (0)+ &£)*115

(5)
Real, = 0,902

3.2 - Populacéo Inicial

A inicializacdo dos cromossomos no inicio do GAamada de formacéo da populagéo
inicial e apesar de ser simples e os valores er@csserem importante envolve algumas
caracteristicas que interferem no funcionamenta@o

A populacdo inicial é aguela que serd a primeisaraavaliada pela fitness, funcédo de
avaliacdo, e deve conter caracteristicas pertisaugroblema.

A primeira caracteristica a ser observada € o esgacbusca, a populacdo deve estar
contida no espaco de busca.

O espaco de busca € a regido onde o AG ira pesqeisabusca da solucdo do
problema, que garantidamente deve estar dentresghge de busca.

A populagdo inicial, a primeira populacdo do AG temma caracteristica muito
importante para a resolucdo do problema, tratassen@mero de individuos da
populacdo, este numero esta intimamente ligadouaesso do AG. Um ndmero
pequeno de individuos pode prejudicar a qualidadepdpulacdo, pois ndo hé
diversidade de pais, consequentemente ndo havesésidades de filhos, e tanto a
convergéncia, quanto o tempo de convergéncia pedepr®judicado. Um grande
namero de individuos prejudica o tempo de processtondo algoritmo, pois varias
etapas exigem que haja opera¢des com cada indie@uo, por exemplo, a avaliacéo,
todos devem ser avaliados a cada geracgéo oudterag

Portanto, existe um numero 6timo de individuos pasmlucdo do problema ou existe
uma faixa de nimeros em que a solucéo é obtidgsgizo de qualidade da resposta
ou tempo de processamento.

A inicializacdo dos individuos da populag¢édo inicelpriori ndo deve ter muita
importancia, grande parte dos autores aconselhanializacdo randémica, a qual ira
garantir uma distribuicdo randémica dos individdestro do espaco de busca. Uma

distribuicdo equidistante também pode ser usad@osgue em alguns casos contribui
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para a reducdo do tempo de execucdo do AG na soligdproblema, porém néo
contribui significativamente, conforme foi verifab@ em varios experimentos.

O programa a seguir da uma ideia de inicializagiml@dmica de uma representacdo
binaria na linguagem java.

private void inicializa Elemento(int tamanho)

{
inti;
this.valor="";
for(i=0;i<tamanho;++i)
{
if (java.lang.Math.random()<0.5)
{
this.valor=this.valor+"0";
}
Else
{
this.valor=this.valor+"1";
}
}
}

A string resultado da operacéao sera preenchidalcoml conforme o gerador

randémico processar as suas saidas.

3.3 —Avaliacéo

Uma vez constituida a Populacao Inicial, esta peeser avaliada e nesta avaliacdo esta
todo o0 sucesso do AG, pois uma ma avaliagdo pode & AG a ndo encontrar a
solugéo do problema.

A funcado de avaliacdo em muitos casos € a Uniegdigreal entre a representacdo do
problema e o problema real devido a generalidadeA@ds.

A funcdo de avaliagdo, também chamada de funcéim aus “fithess”, penaliza os
individuos que se afasta da solugéo e premia®sngis se aproximam da solucao, isto

e feito pela atribuicdo de uma nota a cada indojiggsa nota esta baseada no resultado
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da avaliacao € proporcional a sua capacidadeseim selucdes para o problema, assim
o pior avaliado recebe a pior nota e o melhor adalirecebera a melhor nota.

O resultado da avaliacdo é extremamente importgues a avaliagdo define os
individuos que mais se adaptaram aquele ambiestenedhores respostas para o
problema naquela geracdo, portanto define os ithgdd que tem condicdes de ser
escolhidos para o cruzamento os quais poderdontitinsuas caracteristicas para a
proxima geracao.

A funcéo de avaliacdo deve conter o conhecimeniboeso problema, pois a mesma
propiciara a selecdo do melhor elemento daquekxgere permitira a classificacdo dos

demais elementos da geracao para que se saibgqdais participar do cruzamento.

3.4 — Selecao

A selecdo € o mecanismo que permitird ao AlgoritBenético a aproximacdo do

processo de evolucdo natural da natureza, atrevé&sablha dos mais aptos (os que

obtiveram as melhores notas da avaliacédo) os tgr@is mais chances de realizarem o

cruzamento e passar seus genes para os filhofagie parte da nova populagao.
Existem diversos métodos de selecdo, os principéiedos usados:

Método da Roleta;

Método do Torneio;

Método de Amostragem Estocastica Uniforme;
Selecéo Local ;

Selegéo por Ranking;

Selecédo Truncada.

O processo de selecdo mais simples é o conhecido ocaleta, que consiste de uma
roleta viciada na qual um determinado nimero deviitdlos sdo distribuidos conforme
a sua aptidao, ou seja, conforme a sua nota niagéal

Os individuos com maiores notas ocupam regides regido disco da roleta e os
individuos com menores notas ocupam regides menoessparticipam da rodada, uma

vez dividido todo o espaco do disco entre os ppéatites da rodada é executada a
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roleta. O giro da roleta sera simulado por umanaotjue executa um gerador randémico
que é programado nos AGs e seu resultado funcionzo co ponteiro da roleta,
marcando o ganhador da rodada que serd o primait@ipante do cruzamento, 0
processo se repete com 0s restantes que sao ndeadisribuidos no espaco da roleta
e o resultado fornece o segundo participante doacnento.

A distribuicdo dos individuos no disco da roletaeaddce ao critério de
proporcionalidade em relacdo a sua aptiddao, mam&s garante o sucesso na escolha.
Ao executar o giro da roleta a probabilidade paskeer parte do AG e muitas vezes o
individuo que possui as maiores chances de selhakroao €, pois a roleta é aleatéria
e pode parar em outro individuo, neste processudiwiduo com grandes notas tem
grandes possibilidades de ser solucao, pois o espapado é proporcional a nota da
avaliacdo, a tabela 2 mostra uma distribuicdo dbvituos sua participacdo em

porcentagem e em graus.

Tabela 2 Distribui¢céo de individuos no disco datel

Individuo Avaliacéo Participacéo(%) Participacdo (9
000010 10 7,14 25,71
001010 20 14,29 51,43
011011 80 57,14 205,71
010111 30 21,43 77,15

Total 140 100% 360°

A distribuicdo de individuos no disco da roletar@porcional a avaliacdo do individuo
logo o indviduo 011011 que obteve a nota de a@ia®0 ita ter uma participacéo
maior no disco da roleta ocupando 57,14% da aredistm, isto faz com que sua
possibilidade de escolha seja muito maior que widol 000010, que obteve a nota 10
e sua participacdo nop disco ser4 de apenas 7,Bl%rah do disco, mas com
possibilidade de escolha .

Cada individuo é entdo alocado no disco ocupanda @area proporcional a sua

avaliacdo, conforme mostrado na fig. 5 a seguir.
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Distribuicao dos Individuos no disco

mlm2 m3 m4

Figura 5 distribuicdo de individuos no disco d&tal

Como o individuo que recebeu a maior nota ocupaamnrespaco nha roleta, isto
implica em suas chances de escolha ser maior (gidatpais individuos, assim como
na natureza, quem melhor se adapta tem mais chances
Implementacao a roleta em Java:
1. publicint roleta() {
2. inti,
double aux=0;
calculaSomaAuvaliacoes();
double limite=Math.random()*this.somaAvaliacoes;
for(i=0;
((i<this.populacao.size())&&(aux<limite))
++i) {

7. aux+=((ElementoGA)populacao.get(i)).getAvaliacao(

o o &~ w
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8. }

i--;
10. return(i);
11. }

O programa utiliza a funcdo randémica para giresleta, esta funcdo torna a rodada
totalmente imparcial, e também nao repetitiva, @oisada rodada o resultado sera
diferente.

Outro método de selecdo € o torneio que consistéoarar 4 (quatro) individuos da
populacao por uma escolha randémica, montar uneitodois a dois, e neste torneio o
gue tem a maior aptiddo vence, assim o individuo nwior nota ndo sera perdido, a
cada par sera selecionado um pai, que participacaudamento

O método do torneio funciona muito bem para a ssr@acao real, sendo o mais
indicado para esta representacdo. Este procedimimo apresentado melhores
resultados que os outros operadores de selecaoyan grande gama de aplicacoes,
GOLDBERG (2002) , DEB (2002) e DE JONG(2006) .

3.5 — Cruzamento

O cruzamento € a transmissdo das caracteristicasopdilhos da proxima geracéo, o
processo de cruzamento na natureza € a procriacao.

O processo de cruzamento pode acontecer por devemsé&todos, no caso da
representacao binaria o cruzamento acontece caa deomaterial genético dos pais.

O cruzamento mais simples é cruzamento de um pords,pode ocorrer cruzamento
de varias formas, sempre lembrando que o cruzamentgoor finalidade gerar uma
nova populacdo que recebe as caracteristicas dgsgpa foram selecionados para o

cruzamento por apresentarem um bom desempenhosmuogdio do problema.
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3.5.1 -Cruzamento de um ponto

O cruzamento de um ponto é feito pela escolha dgpamo de corte na string, sendo
gue uma string com n bits possui n-1 pontos deecad strings sdo entdo separadas no
ponto de corte e as partes a direita do corte readas e concatenadas as partes a
esquerda do corte, sendo que o filhos tem partgsidoe do pai2

A fig. 6 mostra os pontos de corte de uma stré dits, consequentemente 4 pontos

de corte.

........

Pontos de Corte: 2 3 4

Figura 6 pontos de corte de strings com 5 bits

Uma vez selecionado o ponto de corte € realizes#gparacdo do cromossomo em duas

partes, que serdo combinadas para formar os ingigitilhos, ilustrado na fig. 7.

Seleciona-se um
ponto de corte

cruzamento

Filho 1

B | [

Filho 2

Figura 7 Processo de cruzamento de um ponto adagéadlgoritmo Genético- LIDEN 2006.
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3.5.2 Cruzamento de dois pontos

O Cruzamento pode ser em mais de um ponto, comuramento de dois pontos,
neste caso sdo selecionados dois pontos de castantae o material € trocado entre 0s

pais, como mostrado na fig. 8.

Pail I Ppai1l

Seleciona-s2 os
jpontos da corte

Pai2 | Pai2 |

Depois do
Cruzamento ,

Filho 1

Bl

Filho 2

Figura 8 Processo de cruzamento de dois pontosaattage Algoritmo Genético- LIDEN 2006

3.5.3 — Cruzamento pela média aritmética

O cruzamento pode ser feito pela média aritmétictreeos pais, basicamente o
cruzamento visa a transferéncia de caracteristioaspais para os filhos, quer sejam

explicitas ou implicitas.
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A equacado (6) mostra o processo de média aritmétieaconsiste na soma de dois

individuos e divisao por dois.

Pail+ Pai2
2 (6)

Filho =

3.5.4 — Cruzamento pela media geométrica

7

O Cruzamento pela média geométrica é obtido peala qaadrada da soma dos
quadrados dos pais. Este tipo de cruzamento tantiz@rsmitem as caracteristicas e
tendéncias dos pais para as novas geragoes.

A equacédo (7) mostra a equacdo matematica quetex@onédia geométrica

Filho =/ Pail* Pai2 (7)

3.6 — Mutacgao

Apoés o cruzamento acontece o processo de mutagioamsiste em modificar o gene
segundo uma baixa probabilidade, o que confere@a Aaracteristica de ndo estagnar
em minimos locais.

Esta baixa probabilidade implica que a mutacdo o@ore para todos os individuos,
apenas ocorre para alguns individuos, pois a muttegd@ como finalidade evitar a
parada na evolucdo de uma resposta em uma boadsotue ainda ndo evoluiu
totalmente.

Os genes sao alterados para valores aleatério8@muapenas modicam seus valores de
forma a criar a diversidade que pode, as vezegyesdida no processo de selecdo ou
cruzamento.

A probabilidade de mutacdo deve ser, ao contréigmbbabilidade de cruzamento
muito pequena, pois ndo deve interferir na dired@oconvergéncia, isto €, se a
probabilidade de mutacéo for grande a alteracamaigiduo pode modifica-lo de tal

forma que ele perca as caracteristicas que o ewasuadaptar até a geracao anterior, ou
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em outra hipotese, transformar a busca em uma lzega ou em uma caminhada
randémica (randon walk).

Normalmente a probabilidade de mutacdo € menor Y08 enquanto que a
probabilidade de cruzamento € maior que 90%, SO\20A8.

A fig. 9 mostra o processo de mutacéo.

Filthol Filho 1

Figura 9 Processo de Mutagdo fonte Algoritmo GeoétIDEN (2006)

Mutagdo de gene

Filho 2

O gene que sofreu mutacado vai assumir um valocaeo binario 0 ou 1.

A mutacdo tem a finalidade de evitar a estagnasém ¢, evita que um minimo local
prevaleca e seja tomado como solugéo de um probesta processo complementa os
processos de operadores genéticos.

3.7-Formacéo da nova populacéo

A nova populacéo deve ter o mesmo numero de ingdgidue a populagcéo anterior, ja
foram feitas tentativas de aproximagdo maior eatratureza e os AGs. Aumento na
populacdo ou mesmo diminuicdo como na naturezaemsm, pois as populacdes estéo
variando constantemente com nascimentos, mortevigracdes e essas variacdes
acabam interferindo na solucdo do problema.

Essa alteracao na populacao interfere na estrdwraG e de certa forma, torna esta
estrutura muito complexa, pois exige controle deosuparametros, caminhando em
sentido contrario aos principios dos AGs, queiéalgidade e evolucdo natural.

Um AG em que o tempo de processamento seja imperntande ter esse artificio, mas
nos casos de FPGAs temos limitacbes de hardwaieppondividuos sdo posicées de
memodrias, implicando em espacos fisicos dentragfditivo.
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3.8 — Elitismo

O elitismo é uma premiacdo ao individuo que obteveelhor avaliacdo nas ultimas
iteracdes e, se ndo houver individuos que se apemi mais da solu¢cdo nao havera
individuos com melhores avaliagBes e, consequentent elite serd a solugdo do
problema.

O elemento elite como premio automaticamente faréepla nova populacao, pois ele
pode ser a resposta do problema, isso proporciseguwanca de que a melhor solugcéo
nado serd perdida no processo. O elemento elite mhatieipar da selecdo e no caso dos
torneios ele sempre sera um dos pais, pois posswellaor nota na avaliacdo, porém
pode ndo ser convocado para participar do tornei@ wez que a convocagao €
executada por uma escolha randémica.

A participacéo do elemento elite no processo dearnento possibilita a transmissao de
gens de parte da solucdo ou do caminho para edsopara o filho, isto € uma grande
vantagem na orientacdo da busca, principalmentepsecesso de iteracfes se encontra

em uma fase avancada.

3.9 - Critério de parada

O Critério de parada € quem define o0 momento quesochegou ao final e pode
acontecer por trés motivos:

a) Numero de iteracdes maximas;

b) N&o alternéncia do elemento elite;

c) Tolerancia no erro.
O momento da parada do AG é quando a solucdo eadanpara o problema sera
apresentada como a melhor resposta do AG, este mmmenuito importante porque
ele finaliza a operagao do AG, permitindo conhecegmpo de processamento do AG,
sua eficiéncia e eficacia.
O primeiro critério é o nimero de itera¢do. E umarb estimado pelo programador do
AG que tenta usar sua experiéncia para estimariumero de iteracfes nas quais seja
possivel o AG convergir para a solugdo do probleR@malmente este nimero é
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superestimado, pois é preferivel um erro no tengprdcessamento do que na solucao
do problema. Uma estimativa insuficiente provodarmino da execucdo do AG. antes
da convergéncia e consequentemente a solu¢cdo Aodemevoluido ao ponto de ser a
melhor solucdo para o problema, por outro ladontatwa de uma superestimava pode
prejudicar o tempo de processamento.

Existe um compromisso entre o tempo de processaneeatqualidade da solucdo que
varia de problema para problema em funcédo da fudedavaliacdo e da natureza do
problema, fazendo com que nem sempre seja fadihasto nimero de iteracOes
necessarias a convergéncia da solucéao.

O segundo critério de parada é o que verifica aatt@émancia do elemento elite por um
determinado tempo. O elemento elite é a solu¢cdwrallema e se este ndo se altera por
determinado numero de iteracdes, € devido a soltggasido encontrada e nenhuma
avaliacdo melhor que a do elemento elite tenha embontrada no processamento do
AG. De certa forma apenas transferimos o probleonalenero de iteracdes, pois agora
€ necessario estimar o numero de iteracdes quepasta deve permanecer inalterada,
para que se possa afirmar que ela € uma respoptaldema.

O terceiro critério de parada é o mais correto,eporsua implementacdo mais
trabalhosa, trata-se de estabelecer uma toler@aacierro, uma margem que quando
atingida permita que o AG suspenda a evolucao refar a solugdo atual (elemento
elite), esta margem define o compromisso ente daddi e tempo de programacdo. Em
aplicacdes em tempo real, como no caso do FPGisjue o tempo de processamento

€ um fator limitante de atuacao este critério dagemé bastante Util.

3.10 - Paralelismo implicito

Os AGs possuem um paralelismo implicito, o processaavaliacdo € um processo
paralelo, cada individuo é avaliado em cada itera¢do processo de sele¢do existe um
processo paralelo, pois um numero determinado d&idluos é selecionado e o
processo de cruzamento em que cada par de pars gerélhos em paralelo a outros

pares de pais.
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O paralelismo pode ser explorado por dispositivom@ os FPGAs que possuem
mecanismos paralelos, isso faz com que o tempdedac@o seja reduzido e a sua
utilizacdo otimizada, permitindo o uso em aplicacée tempo real.

A estrutura paralela dos AGs pode ser processad&ordea sequencial, a Unica

diferenca sera no tempo de processamento do algorgjue em certas aplicacdes, nao

tem influéncia e permite a sua utilizagéo.
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4 —Resultados

Inicialmente o AG é aplicado na analise de um somaltensdo da rede elétrica
domeéstica 127V60Hz. Normalmente uma analise Foarerelés de frequéncia, onde a
estimacao da frequéncia da rede € necesséria pawagio do relé e a manutencdo da
estabilidade do sistema elétrico ndo permitindoasaiar acima de (+) 0,5 Hz ou
abaixo de (-) 0,5 Hz da frequéncia nominal.

A aquisicdo do sinal de entrada é feita atravésisiema de aquisicdo de dados da
National Instruments NI USB-6009 que possui oittraas, 14-bit, Multifuncdo E/S
gue fornece um arquivo de dados que serédo usattbdlgeritmo Genético e FFT no
MatLab®.

A fig. 10 apresenta o sistema de aquisicédo, coropessum computador, o sistema NI-

DAQ™mx para USB que € usado para a aquisicaondd rsal.

2V

Figura 10 Placa de Aquisicdo de dados NI-DAQ™mx t8BB9 da National Instruments
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A fig. 11 apresenta o diagrama de blocos do sestdenaquisicdo, composto de um

computador, o sistema NI-DAQ™mx para USB que @agemra a aquisicdo do sinal

real.
Computador
NI-DAQmx™ = Rede 127V
software 5| N-RAQMX .| Conformador L. |

< | Hardware 60 Hz
Matlab®

Figura 11 diagrama de blocos do sistema de aqaisigdlados
O sistema de aquisicdo de dados reais foi impleadenconforme a fig. 12, um
computador notebook Sansung, com software MatLalm®seftware da National NI-
DAQmx™ a placa de aquisicdo NI-DAQmMx™, a placa comfadora de sinal e o sinal.

Figura 12 sistema de aquisicdo de dados utilizatalza NI-DAQ™mx USB 6009
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A placa conformadora foi montada com intuito detmo sinal real dentro da faixa de
operacdo de entrada da placa NI USB 6009, realiztardbém uma filtragem do tipo
passa baixa do sinal, com objetivo de eliminar @®mponentes harmoénicos do sinal
real.

O sistema de aquisicdo de dados utilizando a pticaNational Instruments
possibilitou a criacdo de um arquivo de dados dueufilizado pelo Matlab® na
geracéo de figuras e processamento do AG.

O sinal de entrada adquirido foi uma senoide del&6onforme mostra a fig. 13.

JOUs c/aso9e/-3/88 60

Figura 13 Sinal adquirido pelo sistema de aquisMEBDAQ™mx USB.

A equacéo representativa da forma de onda doaiualirido foi mostrada em (1).

X(t) = A*sin(2* r* f* t+§ Q)
Onde

X(t) € a amostra do sinal
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A é amplitude do sinal

sina funcdo matematica seno

7 € a constante pi 3,1415 rad

O é o angulo de fase do sinal

t é a taxa de amostragem

Os valores foram normalizados de acordo com :

Amplitude da senoide A= 1 pu

Frequéncia da senoide f = 60Hz

Angulo de fas®= 0 rd.

Taxa de amostragem do sinal sera t= 1/800

Portanto de acordo com Nyquist, um sinal amostis@igpode ser recuperado se a
frequéncia de amostragem for 2 vezes superior arnii@quéncia presente no sinal,

para o caso de 60 Hz uma taxa de amostragem #@ &/Isuficiente para recuperar a
forma de onda do sinal.

Os pontos amostrados no intervalo estdo marcadiguna.

Assim o sinal gerado ser& conforme a fig. 14.

Sinal da rede

T T T T T

.......... Sinal Real

Amplitude

"0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
tempo (ms)

Figura 14 Sinal Real obtido no periodo de 18 msa taxa de 1,25 ms
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Estes valores sdo usados como entrada de dados p&galgoritmo genético), trata-
se um sinal real adquirido pelo sistema A/D utdiza

A opc¢éo por uma taxa de amostragem 1/800, se deviata de o sinal obtido se
aproximar o mais possivel de uma senoide puraamorta possibilidade de ruidos ou
harmoénicos sdo mitigados, 0 que permite uma anddisecaracteristicas do sinal a ser
estimado sem a influéncia de variaveis externaspgueriam interferir na analise do
resultado.

Para os casos praticos conforme € discutido apdgrente no tratamento do sinal,
utiliza-se de recursos para adequar a entradacéssidades da aplicacdo, valendo-se
de filtros e métodos de regularizacdo do sinal cimibtacdo de amplitude através de
um AGC (Automatic Gain Control, controle automatdam ganho), conformador dentro
da faixa de excursdo do conversor A/D, bem combnaigacdo de banda do sinal de
entrada, entre outros.

Cabe lembrar que os dados dos sinais sdo armazeeadaarquivos em formatos
apropriados para analises e posterior utilizagc@g@mgramas.

4.1 Aplicacdo do Algoritmo Genético a sinais periGdos

A aplicacdo do AG algoritmo genético depende deralgs definicbes iniciais, essas
sao caracteristicas usadas para aplicacao do AG.

1. A primeira € o tipo de representacdo: binéaria real, deve-se avaliar qual
representacdo € mais adequada ao problema.

2. A segunda € o tamanho da populacéo inicial.tala de um parametro ligado a
solucéo do problema, uma populacdo pequena podedavma convergéncia rapida do
problema, sacrificando a precisdo da resposta,sgqtée mais precisa se a populacao
inicial for maior, no entanto, uma populacdo graddenais, pode elevar o tempo de
processamento do algoritmo.

O numero de individuos da populacéo inicial € undupatro que pode ser manipulado
pelo usuario de forma a atender a necessidadeogoapna em funcéo da velocidade do
processo de convergéncia e tempo computacional.

No AG utilizado para resolver o problema iniciategentado, foi utilizado trés casos
para a populacédo inicial: o primeiro com um baixionero de individuos 10 apenas; 0

segundo, com um numero considerado adequado, Bdnds, e o terceiro com um
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namero excessivo de individuos 50, segundo vaxpsri&ncias de execucao dos AGs
para este problema.

Outro parametro extremamente importante é a défindo espaco de busca, esse
parametro deve garantir que a solucdo esteja deldraertos limites, porém a
interferéncia na velocidade de convergéncia é pegumis a populacédo de individuos
é distribuida dentro do espaco de busca de maggiidistante.

Os seguintes parametros limites sdo usados néstoes

Frequéncia da rede de 58 a 62 Hz;
Amplitude da rede de 0,7 a 1,3 pu;
Angulo de fase de 0 ar2d, ou seja, 0 a 6,28rd.

4.1.1 Aplicacdo de AG com populacdes de individuos
pequenas

Inicialmente é realizado o estudo de o0 AG com [ag@o pequena 10 individuos, este
caso é bem detalhado o que permite analisar o gesdm e funcionamento do AG.
Como os individuos sé&o distribuidos dentro do esp#g busca adotado, pode-se

descrever para o caso 1 os individuos da populai@al conforme a tabela 3.

Tabela 3 individuos da populacgéo inicial distrimsigquidistantemente no espago de busca.

Individuo Amplitude (Ae) Frequéncia (fe) angulofdsefe)
1 0.70 58.00 0
2 0.77 58.44 0.69
3 0.83 58.89 1.39
4 0.90 59.33 2.09
5 0.97 59.78 2.79
6 1.03 60.22 3.49
7 1.10 60.67 4.18
8 1.17 61.11 4.88
9 1.23 61.56 5.58
10 1.30 62.00 6.28
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Alguns pontos podem ser ressaltados, a populagémlioi distribuida dentro do
espaco de busca de maneira equidistante, mas aagerrandomicamente distribuida,
sem prejuizo para a convergéncia do AG. Essa pgiuiiaicial deve ser avaliada, isto
€ sua aptiddo para adaptacdo ao ambiente devees@cada, assim a avaliacédo
permitira atribuir uma nota a cada individuo.

A avaliacédo é feita em funcdo de ajuste ou fitrmgesconsiste na comparagédo do sinal
de entrada com o sinal estimado composto por cadigiduo, e desta comparagéo
resultara em um erro o qual minimizado correspanéersinal de entrada.

A funcéo fitness ou erro é apresentada na equacao

e() = X9 - 9 (2)
Onde:
e(t)=erro
X(t) = sinal de entrada medido (sinal senoidal de dangai1.0 pufrequéncia 60 Hz e

angulo de fase 0 rd)

y(t) = sinais estimados usando os individuos da po@alagcial ( familia de senoides

geradas pelos parametros da tabela segundo a edtiaca

y(t), = Ae*sin(2*r* fgt +O @ (3)
Onde:
y(t),= enésimo sinal estimado;
Ag = amplitude do individuo i;
fe = frequéncia do individuo i;
fe = angulo de fase do individuo i.

Adota-se os valores do erro quadratico calculagars#o a equacao (4):

() =(x)- %)’ (4)

Se a comparacéo for feita ponto a ponto a preadsémétodo € ruim e o resultado
distorcido. Para um aumento na precisédo, se coasidais amostras no processo, € 0
erro passa a ser calculado sobre um pedaco do dilmah janela de tempo permite a

inclusdo de mais amostras e equacéao do erro fica:
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(), = ()~ XD’ ©

Na equacao (5) pode-se ver a vantagem de tral@haerro quadratico, pois caso o
erro comum for utilizado, pode-se perder ou alteraesultado dependendo da direcéao
do erro, um erro positivo é anulado por um erraatieg, assim pode néo haver erro. O
erro quadratico elimina a dire¢cdo do erro e o $éritamostra o erro acumulado no
periodo da janela de tempo.
O tamanho da janela de tempo influéncia na conwerg€poucas amostras resultam
em uma precisdo menor, no caso as janela testadakes/s de ciclo, ¥2 ciclo e 1 ciclo
da frequéncia nominal de 60 Hz.
O proximo passo na aplicacdo do algoritmo genééca selecdo dos melhores
individuos para posterior cruzamento. Esta selpodle ser feita pelo método da roleta
onde os individuos ocupam areas inversamente piopais ao erro e o disco é girado
por um método aleatdrio. Esse resultado apontaymardos elementos da roleta, sendo
o0 elemento o pai 1, e o0 pai 2 também sera seledmpelo mesmo método. Ambos 0s
pais participam do cruzamento.
Na selecéo por torneio 4 elementos sao selecionadpartir da populagdo e suas
aptidées comparadas 2 a 2 onde, de cada grupecéosado um pai e estes participam
do cruzamento.
O cruzamento € a geracdo da nova populacdo qua traranca genética dos pais, pois
0 processo combina as caracteristicas selecionadgsais devido a suas aptiddes.
No caso em questdo, o cruzamento € realizado pEdamimples ente os pais, gerando
3 filhos:

a) um filho menor (fmn);

b) um filho médio(fmd);

c) um filho maior(fma)

Este cruzamento € ilustrado na fig.15.
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fmn pail fmd pai2 fma

Figura 15 Representagdopdos e filhos no processo de média simples

O filho médio e gerado pela média segundo a equacao

_ pail+ pai2

fmd (6)

O filho menor é gerado pelo rebatimento da médipaid conforme a equacao 7:
fmn= pal- ( fmd- pdl) (7
O filho maior é gerado pelo rebatimento da médigpai 2 conforme a equacao 8:
fma= pal+ ( fmd- pal) (8)

Para o estudo, porém gerou-se 15 filhos para urmpalggio de apenas 10 individuos,
porém uma posi¢cdo é reservada para o individue, gjite € o elemento que mais se
aproxima da solucdo do problema, portanto, nov&pes sdo disponiveis e uma nova
selecdo € realizada e 0 método de selecao ale&itmece os nove elementos entre 0s
quinze individuos gerados.

Na sequéncia, os elementos gerados passam por agespo de mutacdo que € a
alteracdo das caracteristicas de forma propostalé, adicionando-se ou retirando-se
um valor constante ao valor do individuo semprgreecupando em manté-lo dentro do
espaco de busca. Essa mutacdo ocorre segundo ob@bitidade que deve estar entre
1% e 10% e tem por finalidade evitar os minimosi®gue podem ocorrer no processo

de convergéncia do algoritmo.
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Apoés essa fase a nova populacdo deve ser avaliadi®d ® processo € repetido até que
se encontre a solugdo, que € o elemento elitetidzaliteracao.

Utilizando uma janela de % de ciclo, significande @ amostras do sinal de entrada
serdo utilizadas para serem comparadas com quatost@as de cada um dos 10
individuos, gerando um erro que sera elevado aadrgdo, proporcionando a

avaliacao da populagéo inicial em relagéo ao sieantrada.

A populagédo 10 individuos é mostrada na tabelgudtamente com o resultado da

avaliacao de cada individuo.

Tabela 4 Populacéo de 10 Individuos avaliados cogsectiva aptidéo, janela % de ciclo.

Individuo Amplitude(Ae)| Frequéncia(fe) Ang. Faies( Aptidao
1 0.70 58 0 0.19
2 0.77 58.44 0.69 0.72
3 0.83 58.89 1.39 2.63
4 0.90 59.33 2.09 5.28
5 0.97 59.78 2.79 7.47
6 1.03 60.22 3.49 7.99
7 1,10 60.67 4.18 6.45
8 1.17 61.11 4.88 3.67
9 1.23 61.56 5.58 1.13
10 1.30 62 6.28 0.18

Nota-se que o individuo 10 obteve a melhor not&g pcerro quadréatico foi 0 menor,
portanto, este individuo é selecionado como dlibe) direito a participar da proxima
populacdo, sem passar pelo processo de selecia &rosacao da nova geracao.

O préximo passo é a selecdo de 4 individuos alaatente da populacdo de 10
individuos; e estes individuos vao competir conssu@as para a selecdo dos futuros
pais. E interessante frisar que a escolha é aleatdras uma vez selecionado o
individuo é confrontado com outro individuo e suaracteristica ou aptiddo é
determinante na escolha como pai.

Para o caso de uma populacdo pequena pode acodeeosr dois pais selecionados
serem 0s mesmos individuos, o que levaria a iremd& do cruzamento, um dos pais é
substituido pelo elemento elite, que vence o toreegé escolhido. Isto ndo acarreta

problema, pois o elemento elite é o que mais sexapa da solugéo do problema.
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Uma vez selecionado os dois pais para o cruzanseas caracteristicas dardo origem a
um novo individuo, que tera os genes dos paiseaedéhcia a se adaptar € maior que a
de seus pais.

O processo de cruzamento usando a meédia simplesaantiois pais, permite a geracéo
de um filho entre os pais e, expandindo-se pardoexpas vizinhancas, 0 processo
produz 3 filhos ( filho menor (fmn), filho médiongtl) e filho maior (fma)) sendo que
estes individuos sdo sempre formados com as cdséictes de adaptabilidade dos pais.
O filho médio (fmd) € o resultado da média sim@ese os dois pais, pela subtracdo da
média e o pai menor encontra-se um valor chamalti giee é subtraido do pai menor,
gerando o filho menor e, adicionado ao pai maieraigdo o filho maior. O processo de
cruzamento acontece por um numero de vezes suécipara se ter uma nova
populacao, no caso sera executado 5 vezes, geténumvos elementos.

Como o elemento elite ja é parte da nova populagdmjtros elementos devem ser
selecionados para compor os 10 individuos da noyalacdo, isto é feito por um
processo aleatério.

Esta primeira populacdo gerada ndo sofrerd mutapgéo,e uma alteracdo proposital
visando evitar a estagnacédo do processo em mironas. A mutacdo ocorre a partir
da segunda geracdo em diante, segundo uma pequbabdipdade, menor que 10% e o
processo de cruzamento ao contrario da mutacaouowerprobabilidade alta, cerca de

90%. Este processo resulta na tabela 5.

Tabela 5 Resultado da primeira populacao geradaapglicacdo dos operadores genéticos: selecéo,
cruzamento e mutacgéo.

Individuo Amplitude Frequéncia Angulo de fase
1 1,30 62 6,28
2 1,30 62 6,28
3 1,20 61,33 5,23
4 0,97 59,78 2,79
5 1,30 62 6,28
6 1,07 60,44 3,83
7 1,20 61,33 5,23
8 0,70 58 0
9 1,03 60,22 3,49
10 1,30 62 6,28
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O processo de convergéncia do algoritmo genétitégo disstamente ligado ao numero
de iteracdes ou ciclos de geracédo de populacdestaunaior o numero de iteracdes
mais o resultado se aproxima da solucdo. Para goepe numero de iteracdes o erro é
grosseiro e, portanto diminui com o aumento do marde iteracdes. Para o exemplo,
os valores encontrados apos 10 iteracdes paraod . mostrados na tabela 6.

Tabela 6 Resultados da execucao do AG para o tadd individuos e 10 iteracdes

Individuo Amplitude Frequéncia Angulo de fasAptidao
Sinal Real 1 60 0

Sinal estimado 0,89 58,90 0,27 0.05
Erro 0,11 11 0,27

Erro % 18,33 27,5 4,30

Na tabela 6 também serd mostrado o erro percemiea calculado segundo a equacao
9

__ Vesp-Venc

E% = .100 9)

Vesp

Onde:

Vesp= valor esperado

Venc= valor encontrado

O gréfico das curvas do sinal adquirido e do s#séimado mostra com maior clareza o

resultado apés 10 iteracdes, conforme a fig. 16.

Sinal de entrada e sinal estimado

T T T T
sinal adquirido
sinal estimado H

Amplitude

tempo (ms)

Figura 16 sinal adquirido e sinal estimado para populacéo de 10 individuos e 10 iteragdes.
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Para 100 iteragGes o algoritmo realiza 100 geragégsopulagcdes e a possibilidade de
encontrar individuos melhor adaptados é maior, ipitissndo um resultado mais

preciso, isto é, o valor estimado é mais proximovdtor real. Os resultados sdo

mostrados na tabela 7.

Tabela 7 Resultados encontrados apés a execug&@ duor 100 iteracdes

Individuo Amplitude Frequéncia Angulo de fas¢  Apbd
Sinal Real 1 60 0

Sinal estimado 0,92 59,40 0,02 0.0007
Erro 0,08 0,60 0,02

Erro % 1,3 15 1

ApoOs 100 iteragbes notamos uma convergéncia matar,é, o sinal estimado se

aproxima mais do sinal real, conforme ilustraddigual?.

Sinal de entrada e sinal estimado

1 1 L
sinal adquirido
sinal estimado []

........................................................

Amplitude

....................................................................................

...................................................................................

tempo (ms)

Figura 17 Sinal real e sinal estimado para 10agtes

Apos 1000 iteracdes o sinal estimado encontradaitopréximo do sinal real e o erro

€ muito pequeno, muitas vezes 0 processo se ésdahbiltes das 1000 iteracdes se
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completarem, isto é, a melhor solugéo € enconeatdama determinada iteragdo e apods

esta nenhuma outra apresenta resultado melhoreddDiados estdo exemplificados na

tab.8.
Tabela 8 Resultados obtidos ap6s a execuc¢do dooAGOOO iteracdes.
Individuo Amplitude frequéncia Angulo de fase Ajdtid
Sinal Real 1 60 0
Sinal estimado 1,01 60,01 0,01 0.0001
Erro 0,01 0,01 0,01
Erro % 0,47 0,2 0

O gréfico da resposta para 1000 iteracdes mostepretisdo muito grande do sinal
estimado em relagdo ao sinal real. A figura 18 raostsinal real e o sinal estimado

apos 1000 iteracoes.

Amplitude

U1 SR AR ........ s ey S

15 i
0

Sinal de entrada e sinal estimado
T T T T T

sinal adquirido
sinal estimado

cecsescselecsascseamenssssacnescssscsatReoscsascmoscsascsdocsascsscsmsascsascnsccfoncs

2 4 6 8 10 12 14 16 18
tempo (ms)

-

Figura 18 Sinal real e sinal estimado apés 100adtes

Aumentando a janela de amostragem de % de cichb Ytaciclo a precisdo aumenta,
pois 0 numero de amostras do sinal que é compaaskui mais caracteristicas do
sinal real, o que permite uma adaptacdo melhotgitwismo aumentando a precisdo da

resposta.
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A tabela 9 mostra os resultados obtidos para dgjate 2 ciclo, 10 individuos e 100

iteracoes.
Tabela 9 Resultados obtidos apés a exc_ecugéo doafds janela de Y% ciclo, 10 individuos e 100
iteracoes.
Individuo Amplitude Frequéncia Angulo de fase Agtid
Sinal Real 1 60 0
Sinal estimado 0,98 59,84 0,12 0,005
Erro 0,02 0,16 0,12

Erro % 0,88 4 2

O sinal estimado se aproxima mais do sinal realro que é a diferenca entre o sinal

real e o sinal estimado diminui, conforme podevseficado na fig. 19.

Sinal de entrada e sinal estimado

1 T Y T ! T T T
; : : : : sinal adquirido
R 7/ At TR e SEES rRent sinal estimado []
/ : ; : : : ; :
DB . ........ ......... \ ......... .......... ........
04F-4f- SRR ......... i
02K/ 2 aemens 2 ecins
Q A . .
- : ; .
=
Z Ot R
g
0.2
L7 ¢ P s OETE R ek L ......... ey
5| I S s s . A S oot
7= L ......... Y essapines ......... %
-1 i I i L
0 2 4 5 8 10 12 14 16 18

tempo (ms)

Figura 19 Resultados para 100 itera¢des e janéladelo

Para uma janela de 1 ciclo conforme afirmado amt@ente a precisdo é aumentada,

pois mais caracteristicas do sinal de entradassdttas na avaliacdo dos individuos.
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A tabela 10 mostra os resultados obtidos paraelgate 1 ciclo, 10 individuos e 100

iteracoes.

Tabela 10 Resultados obtidos apds a execucdo dp#@&uma janela de 1 ciclo 10 individuos e 100

iteracoes.
Individuo Amplitude frequéncia Angulo de fase Apdtod
Sinal Real 1 60 0
Sinal estimado| 0,98 59,86 0,08 0,0038
Erro 0,02 0,14 0,08
Erro % 0,88 3,49 1,32

O sinal real e o sinal estimado produzem um erribonmaenor que o erro de uma janela

de V4 de ciclo mostrado na tab. 7.

A fig. 20 mostra o resultado para uma populacabdiedividuos obtidos na tabela 10.

Sinal de entrada e sinal estimado

0.8

0.6
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sinal adquirido
sinal estimado [}
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cesssssstesssucsssnessssssesloscssensssessq sossaasersresstossnessrenrnans
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10
tempo (ms)
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Figura 20 Resultado para janela de 1 ciclo
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Note que a janela maior permite uma maior precis@mificando que mais amostras
sdo usadas no processo de avaliacdo e a complexidadrocesso aumenta mas nos

leva a uma precisao maior.

4.1.2 Aplicacdo de AG com populacéo de 30 individso

O tamanho da populacdo esta diretamente relaciocc@mdoo tempo de processamento,
por um lado melhora a precisdo por outro aumerteanpo de processamento, pois as
fases de avaliacdo, selecdo, cruzamento e mutagdos@p realizadas para cada
individuo aumenta em funcédo do aumento de indivddera cada fase, aumentando o
namero de operacbes em cada iteracdo, consequetdéeraementa o tempo de
processamento geral do AG.

O numero ideal de individuos de uma populacdo énamero empirico que deve ser
estimado pelo programador do AG, sendo que caddgona tem as suas caracteristicas
proprias e consequentemente tem o numeros de dndwiproprio para este problema
gue varia para outro problema.

Os resultados para o segundo caso para uma popula¢z) individuos sdo mostrados
natab. 11.

Tabela 11 Resultados obtidos ap6s a execucdo dp#&.uma populacédo de 30 individuos por 10

iteracoes.
Individuo Amplitude frequéncia Angulo de fase Agid
Sinal Real 1 60 0
Sinal estimado 0,98 59,71 0,08 0,0038
Erro 0,02 0,29 0,08
Erro % 0,88 7,19 1,32

O grafico do resultado da fig. 21 mostra que olgstimado € bem mais do preciso que

com a populacao de 10 individuos em 10 iteracdes.
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Figura 21 Resultado sinal real e sinal estimada peapulagdo de 30 individuos ap6s 10 iteracdes.

A execugdo do AG com um namero maior de iteracégsopciona um resultado mais
aproximado entre o sinal real e o sinal estimamimforme mostra a tab. 12

Tabela 12 Resultados obtidos ap6s a execucdo dpa&.uma populacdo de 30 individuos por 100

iteracdes
Individuo Amplitude Frequéncia Angulo de Aptidao
fase
Sinal Real 1 60 0
Sinal estimadd 0,99 59,75 0,00 0,0003
Erro 0,01 0,25 0,00
Erro % 0,5 6.35 0

O gréfico do sinal real e do sinal estimado mostraal fig.22 ilustra uma precisdo bem

melhor em comparacdo com a populacdo de 10 indigjdoara o mesmo numero de

iteragdes, no caso 100 iteragdes.




Sinal de entrada e sinal estimado

64

Amplitude

sinal adquirido

sinal estimado []

......................................................................................

cesssesstesssssssnesssssseslossssensemescafesssaasesssssslonsassssepersssssesdfeccenne

.....................................................................................

tempo (ms)

Figura 22 Resultados sinal real e sinal estimada papulacéo de 30 individuos 100 iteracdes

Aumentando mais o numero de iteragfes, para 16€d;des, a aproximacgdo se torna
ainda maior, e o resultado mais proximo do sinakdigada, conforme observado na

Tab. 13.

Tabela 13 Resultados obtidos apés a execugdo dpa#@&.uma populacao de 30 individuos por 1000

iteracoes.
Individuo Amplitude Frequéncia | Angulo de fase Aptidéo
Sinal Real 1 60 0
Sinal estimadqg 0,99 59,93 0 0,0001
Erro 0,01 0,07 0
Erro % 0,5 0,72 0

O gréfico para populacdo de 30 individuos, mostralfig. 23 permite constatar uma

precisdo muito boa, pois o erro é muito pequeno.
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Figura 23 Resultado Sinal real e sinal estimadea para populag¢éo de 30 individuos e 1000 iteragdes.

O sinal estimado esta praticamente idéntico ad adtirido provando que 0os Ags séo
um excelentes estimadores de sinais periodicos.

4.1.3 Aplicacao de AG com populacéo de 50 individao

O Ultimo caso analisado € o caso de uma populacdodg com um numero
considerado mais que o suficiente para a solucgwatdema, conforme foi verificado
em varias tentativas em laboratorio.

O numero de iteracdes a ser considerado paramaiaeaé de 1000 iteracdes, que nos
permitird uma maior definicdo das vantagens e deagans de cada um dos casos. A

Tab. 14 mostra os resultados

Tabela 14 Resultados obtidos ap6s a execucédo dp#&&.uma populacdo de 50 individuos por 1000

iteracoes.
Individuo Amplitude| Frequéncia Angulo de fase Aptd
Sinal Real 1 60 0
Sinal estimado 0,99 59,99 0 0,00
Erro 0,01 0,01 0
Erro % 0,5 0,3 0
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A fig. 24 mostra os resultados para uma populagabOindividuos e 1000 iteracoes,

neste estudo uma grande precisao entre o sina seadl estimados foi obtida.

Amplitude
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Figura 24 Resultados para uma populagao de 50ichdis 1000 iteracGes

A fig. 24 mostra que foi atingida uma excelentecis@0, mas analizando em funcao do

tempo de processamento do algoritmo, o tempo deuede do AG para uma

populacdo de 10 individuos é muito menor que o tedg processamento de um AG

para uma populacdo de 30 individuos que por suaévernor que 0 o0 tempo de

execucao de um AG para uma populacéo de 50 indigjdsto se deve ao fato que cada

individuo deve ser avaliado, participar da selegim,cruzamento e da mutagcédo. O

aumento no numero de individuos provoca o aumentdempo de execucdo do

algoritmo.

Outro parametro quaode melhorar o desempenho do algoritmo genético étagaa.

No caso de multivariaveis a mutagdo deve ser cteecem o espaco de busca de cada

variavel, 0,1 para a amplitude, 0,3 para a fregaéec0,5 para o0 angulo de fase

permitem atingir o resultado em um numero menoitatacdes. Estes valores foram
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experimentados em funcdo de sua proporcionalidesherelacdo a faixa de variacao (
range) de cada variavel.

Os resultados para estas alteracées podem acoatgesrdo numero final de iteracées
programado, a atividade do algoritmo cessa no mtomgue o elemento elite é a
solucéo do problema, pois uma vez encontrada g&whéo é possivel evoluir mais.

O critério de parada é um dos problemas do AG, coemte sdo adotados 3 critérios
de parada:

a) numero de iteracdes ;

b) a imutabilidade do individuo elite;

c) atolerancia.

O numero de iteragBes pode ser usado como cridériparada, mas deve-se tomar
cuidado para ndo superestimar ou subestimar o wideeiteracdes necessarias para a
convergéncia do AG, isto significa que, para quelemento elite seja uma resposta
aceitavel para o problema é necessario um termmputacional, e se este tempo for
maior do que o tempo necessario ha desperdidiendgo computacional, nem sempre
aceitavel, devido a condi¢cdes como aplicacdes empdeeal, etc.

A imutabilidade do elemento elite como critériobrada € um critério que se baseia
na alternancia do elemento, visto que quando haaeenvergéncia esse elemento nao
se altera mais, pois a solucéo foi encontrada,ostemdbém um critério que requer certo
cuidado, pois tera que ser suficiente para gargaéra convergéncia é maxima.

O critério de convergéncia que usa a tolerancigumiestabelece o erro aceitavel, € o
critério que permite a parada imediata apds atiagimalor desejado de erro ou nota
méxima do elemento evitando o processamento dérm@agdo dos critérios anteriores
que envolve um desperdicio de tempo computacional.

A preocupacdo com o tempo de execucao do AG tedafnantos para aplicacbes em
tempo real, onde as respostas devem acompanhatradas em termos de tempo de
processamento SOUZA (2008) apresentou um estude soitilizacdo de FPGA para
aplicacdes em tempo real devido a capacidade degsamento paralelo das células
dos FPGAs, e da natureza paralela do AG, que cauéi propiciaram uma alta
eficiéncia a protecéo de linha de transmissaostersna real.

O programa utilizado no MatLab® para a execucdcA@s para sinais periodicos

encontra-se no anexo B.
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4.2 Aplicacédo da Transformada de Fourier

Até o presente momento a aplicacdo do AG foi pasdise de um sinal repetitivo no
tempo, isto €, um sinal periddico, para a qual oapBsentou um bom desempenho na
estimacdo do sinal. Para efeito de comparacdo destmpenho a anélise do mesmo
sinal de entrada foi feito um estudo por um métoadicional, no caso, a Transformada
de Fourier que é frequentemente utilizada paratim&sio de parametros de sinais
periodicos, principalmente usada para a estimagdrefuéncia com o uso do
matlab®.

Como o sinal de entrada é um sinal discreto afoanada de Fourier aplicada é a
Transformada Discreta de Fourier, TDF, que € eftei@a analise de sinais amostrados,
sendo inclusive base para varios equipamentos akegdo do sistema elétrico em
funcéo de desvios de frequéncia, como os relésedadncia.

A TDF possui uma implementacdo bastante simples peesanta resultados
consideravelmente eficientes. Para o sinal de dmtrdt) aquisitado pela placa NI-
DAQ™mx USB, amostrado a uma taxa de 1/800 parasm de 50 amostras, o

seguinte resultado encontrado € mostrado na3ig. 2
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Figura 25 Resultados da FFT para 50 amostras db sin
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A precisdao € comprometida, mas é possivel perogbera frequéncia foi estimada
corretamente.

Aumentando-se 0 nimero de amostras, aumenta-sdidagie da resposta obtida, a que
se levar em conta que o sinal € uma senoide pgua es sinais no mundo real possuem
harménicos e ruidos, presentes, portanto, na respis DFT. A estimativa da
amplitude é prejudicada em funcéo do préprio prexele calculo da DFT.

A qualidade da resposta no processo deixa a depg@r ndo permite determinar a
frequéncia com precisdo, portanto aumentou-se oerainde amostras para 100
amostras, a precisdo melhorou, mas ainda € balxaseguintes resultados sao

apresentados na fig. 26.
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Figura 26 FFT com 100 amostras do sinal de entrada

Os resultados comegam a ser mais precisos comakfifstras, conforme apresentado

na fig. 27.
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Figura 27 FFT com 1000 amostra do sinal de entrada

A partir de 1000 amostra tem-se uma boa precis@ossivel verificar o resultado 60
Hz, mas cabe ressaltar que o processo torna-se, leois o tempo computacional

aumenta proporcionalmente com numero de amostras.

4.3 Sinais aperiodicos e caodticos

Os sinais nem sempre sao comportados e repetitvosindo real esta repleto de sinais
de vao desde um simples degrau unitario a uma sa@éeca, passando por sinais de
toda a espécie.

Para o caso de sinais aperiodicos, sinais naoitrepgtno tempo, as transformadas de
Fourier ndo mais sdo aplicaveis, mas 0 AG consegpadver.

Todo o desempenho do AG esta associado a escolbemaduncgéo fithess coerente

com o problema.
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Liden (2000) relata que o grande problema do A&répresentacdo do problema
AG, dos individuos e seus genes. Na busca de umesdi que represente o sinal
aperiodico vamos estudar as séries temporais dkdyidglass.

As séries temporais de Mackey-Glass sdo produpidiaema equacgéo diferencial com
atrasos de tempa) (MACKEY; GLASS, 1977) conforme equagéo 9

dy(t) _ ay(t-4)
a9 By(t) "‘—(1  y(t=0)° 9

A série de Mackey-Glass é gerada a partir da dizaggio da Equacéao (9), usando
0 método de Euler.

Para um sinal y(t) a equacao da série fica:

ay(t-r) (10)

)= By(t-1)+—2— 7 _
YO = AY-D+

Para os valores ¢=0,2 ,0=0,9 etr=15, usando Matlab®, gera-se a fig. 28.
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Figura 28 sinal y(t) gerado pela equacdo de Matkegs
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O Algoritmo genético consegue identificar os paniiose geradores da série e
reproduzi-la com exatiddo, lembrando que o crit@l# parada € que determina a
precisdo, portanto quanto maior o numero de itescais individuos sdo gerados e
tendem a ser solugéo para o problema.

Como o critério € de 100 iteragbes o sinal estimsel@proxima do sinal de entrada,
mas sua precisdo € de baixa qualidade, pois oitalgominda ndo gerou numero
suficiente de individuos para que haja a conveigéportanto o erro € grosseiro e fica
evidenciado tanto na tabela como na figura.

Tabela 15 Resultados obtidos ap6s a execugdo dp@G100 iteracdes

A B T
Sinal de entrada 0,9 0,2 15
Sinal de saida 0.88 0,24 15
Erro 0,02 0,04 0
Erro % 2 4 0

Os resultados do processamento do AG para 10@éesasao mostrados na fig. 29.

Sinal de entrada e sinal estimado
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Figura 29 Sinal de entrada e sinal estimado olptelo AG ap6s 100 iterac@es
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O resultado ndo apresentou uma precisdo razoaws, proximo da solucdo do
problema, ampliando o numero de iteracdes para itsd@cOes, os resultados sao

apresentados na tabela 16.

Tabela 16 Resultados obtidos ap6s a execucdo dopaf500 iteracdes.

A B T
Sinal de entrada 0,9 0,2 15
Sinal de saida 0.89 0,21 15
Erro 0,01 0,01 0
Erro % 1 1,5 0

A analise da fig. 30 composta dos resultados obtplelo AG apos 500 iteracdes,

permite verificar uma convergéncia mais apropriada:

Sinal de entrada e sinal estimado
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Figura 30 Sinal obtido apés 500 iteragdes.

Ampliando ainda mais o numero de itera¢cdes do A ro-se resultados mais precisos
como mostrados na tabela 17, esta nocdo de preestadigada a reducédo do erro,
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significando que os parametros encontrados permat@onstrucdo de um sinal muito

préximo do sinal adquirido processado pelo AG.

Tabela 17 Resultados obtidos ap6s a execucao doefd51000 iteracdes.

A B T
Sinal de entrada 0,9 0,2 15
Sinal de saida 0.899 0,201 15
Erro 0,001 0,001 0
Erro % 0,1 0,1 0

O aumento no numero de iteracdes aumenta a precsgue € mostrado na fig. 31

gue apresenta os resultados da execucdo do AG @@Ddateracoes:

Sinal de entrada e sinal estimado
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Figura 31 Resultados para execu¢do do AG apésif€iagoes.

1000

O algoritmo genético foi utilizado na modelagemsiteais de controle como o sinal

abaixo, Fig. 32, o qual seria impossivel

de emtipelos processos usando a TF.

Provando que o AG é uma ferramenta capaz de esjoaquer sinal do mundo real,

como este, que € um sinal de controle de um regutigltensédo de um gerador durante



75

um “carregamento” do sistema elétrico, em outrdavpas, durante o uso do gerador

para alimentar uma carga resistiva.

Sinal de entrada e sinal de saida
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Figura 32 Sinal de controle para um regulador dede de um gerador durante processo de
“carregamento” do sistema elétrico

A aquisicao do sinal de controle e sua repetividagartir do sinal estimado possibilita
0 estudo da atuacdo do controlador, dos temposetnal valores das atuagdes dentre
outros parametros possiveis de se analisar.

Se um sinal pode ser repetido ele pode ser estudadtisado e simulado, pois seus
parametros de formag&o foram descobertos e pernaitsoa recuperagdo a qualquer
instante.

A ferramenta AG neste estudo busca um sinal quglgi® mundo real, sem as
caracteristicas de periodicidades que impde résgiaos metodos de analise classicos e
mostra resultados precisos.

A fig. 33 mostra a placa do controlador de ondectmpturado o sinal utilizando o
sistema de aquisicdo de dados da National Instrism¢hUSB-6009 DAQMX® e o

sistema de aquisicdo de dados utilizado nestelli@ba
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Figura 33 Regulador de tenséo de gerador K38 AVR

Outra aquisicdo onde € perfeitamente visivel o @adidwlade do controle a situacdo de

carregamento do sistema elétrico, mostrado naigdr
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Sinal de entrada e sinal de saida
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Figura 34 Resultado do GA para estimacado do smabdtrole de regulador de tenséo.

Os Ag. Fornece os resultados que permitem os estaloe os tempos de adaptacao de
sinais de controle do regulador de tensédo duranthbvarsas situacdes de carregamento
do sistema elétrico alimentado pelo gerador. Osinal, importante nos estudo dos
sinais, que pode ser estimado pelo algoritmo gemédi a funcdo degrau. Pode-se
analisar detalhes como o tempo de subida, inclmagé@re outros parametros.

A fig. 35 nos mostra um sinal de comutacdo entkei®iTTL em que o sinal &
representado por um degrau, é possivel verifiaar,egemplo, o tempo de subida, ou
seja, o tempo de comutacdo entre o estado baixoestamlo alto, este tempo tem
importancia fundamental na eletrbnica digital, paoisfine a compatibilidade de
componentes eletrénicos das diversas familias ges,chue com suas caracteristicas
podem ou néo fazerem parte do circuito.

A compatibilidade dos componentes eletrbnicos mrpger diretamente no
funcionamento correto dos circuitos, assim um efeméncompativel em termos da
velocidade de comutag&o pode levar todo o cirauter um comportamento indevido e

prejudicar o desempenho do circuito.
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A fig. 35 mostra o sinal de comutagédo de um ni@dtdpara o nivel alto.

Sinal de entrada e sinal de saida
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Figura 35 Degrau

A precisdo da saida em relacdo a entrada se dewe étness perfeitamente ajustada

ao problema em uma estrutura de facil implementad&aixo esforco.

O anexo A apresenta o programa utilizado no MatLpbf@ a execucédo do AG para
sinais aperiodicos e caodticos.



79

4.4 Consideracgoes Finais

Avaliando a aplicacdo da ferramenta algoritmo geoéo estudo de sinais é possivel
verificar que se trata de uma ferramenta robustaftergdo dos resultados obtidos,
atende as necessidades para os sinais periodists e, em poucas iteracdes
consegue chegar ao valor exato de um sinal pea@dimo uma senoide, adquirida por
um sistema de aquisicdo de dados como o apresamaticapitulo.

Em comparacdo com os métodos classicos que utilezahr para deteccado destes
mesmos parametros os AGs, apresentam vantagemgesgngois sua precisdo é muito
maior e o0 tempo de processamento € menor apresamtadanho de qualidade e uma
reducdo no tempo de processamento da respostayermgue qualidade da resposta,
para a FFT, comeca a ficar boa a partir de 1008stas, levando em consideracéo
gue as respostas de amplitude e fase séo prejadipadtb préprio processo de céalculo
da FFT GIRGIS(1991) .

No caso de sinais aperiodicos os AGs apresentaslegxes resultados no tratamento
dos sinais, pois permitem uma estimacao precissindd de entrada, com baixo tempo
de processamento, assim uma escolha da fitnesgiadh permite estimar sinais de
aperiodicos e até mesmos caadticos, provando geanfenta tem alta flexibilidade no

tratamento de sinais.
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5-CONCLUSAO

Os Algoritmos genéticos mostram-se uma ferramemtegrédnde aplicabilidade nas
estimativas e estudos dos sinais, sua aplicacatetgmminados casos provou ser muito
superior aos métodos tradicionais como as FFT. &wo clos sinais periddicos e nos
casos de sinais aperiodicos e cadticos provoursarfarramenta para esta caréncia da
engenharia.

A estrutura simples dos AGs. permite ao usuarioplecaagdo modular, sua rapida
implementacéo e execugédo para os diversos problemnapequenas adaptacoes.

O grande problema dos AGs é a perfeita representiggiproblemas e a busca de uma
fitness, que seja pertinente premiando os indi\ddadaptados e punindo os individuos
que desviam da solucéo do problema.

O Algoritmos Genéticos sao ferramentas de otimizapartanto, sua resposta € uma
alternativa 6tima para a solucdo do problema, rea&ld as probabilidades envolvidas
No processo as respostas para duas execucdeson@redsariamente idénticas.

Um fato bastante importante de ressaltar € a phdade de implementacdo dos AGs
em dispositivos FPGAs, que combinadas as caraatagsle paralelismos permitem o
desenvolvimento de produtos que operam em tempaoradesempenho superior aos
equipamentos que usam os métodos tradicionais.

A utilizacdo da ferramenta AG para estimativa diogis provou ser um poderoso
recurso para determinar os sinais periddicos dé@jpens presentes na grande gama de
sinais encontrados em varios equipamentos, e aessos de equipamentos facilitando
a sua reprodugdo, consequentemente seu estudo.

O tempo de processamento de um AG, a precisacspdasta e o numero de individuos
da populacdo sédo fatores a se levar em conta emapiiacdo, pois o tempo de
execucdo do AG esta ligado proporcionalmente acentide individuos e ao nimero
de iteragOes do AG e ambos ligados a precisacedpsstas.

Os AGs se apresentam como uma alternativa paréinaaedo de sinais periodicos e
como uma solucéo para estimagdo no caso de sppai®dicos e caoticos, conforme

mostrado nas aplica¢des discutidas neste trabalho.
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5.1 Sugestao de Trabalhos Futuros

Como sugestéo para trabalhos futuros pode serdeitglementacdo em um sistema
com multiprocessadores que melhorem o tempo degsamento, beneficiando-se da
estrutura paralela do AG. e da divisdo de tarefssniicleos processadores, devido ao
baixo custo dos processadores possibilitando utnat@s em que cada individuo fosse
tratado por um processador especifico que reatizemtas as fases do processo de
calculos e apresentasse o0s resultados para umsgaoicg central, num processo de
computacdo distribuida e paralela minimizando selmente o tempo de
processamento e melhorando a capacidade de prnowsgsa aproveitando os recursos
dos processadores e a estrutura dos AGs.
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Anexo A

Programa usado para série cadtica

%%
%
% PROGRAM GENETIC ALGORITHM BY Evaldo Silva
% Inicializacéo
ereli=0;
er=zeros(1,30);
er2=zeros(1,30);
vt=zeros(1,1000);
x=zeros(1,1000);
alfaw=zeros(1,30);
alfawa=zeros(1,90);
betaw=zeros(1,30);
betawa=zeros(1,90);
taw=zeros(1,30);
tawa=zeros(1,90);
b=zeros(1,30);
c=zeros(1,30);
d=zeros(1,30);
y=zeros(1,30);
xw=zeros(1,30);
xwa=zeros(1,150);
clear;
% geracao caotica
% entrada de dados tau é o target
%display(' Informe o tau');
tau=15;
%display ('informe o xi");
xi=1.4;
alfa=.9;
beta=.19;
Np=500;
% Geragao de Sinal
for t=1:Np
vi(t)=t-1;
if t<=tau
X(t)=xi;
else
x(t)=alfa*x(t-1)+(beta*x(t-tau))/(1+x(t-tau
end
end
%grafico da curva
plot(vt,x); grid;
%Geracgao da populacao inicial

for i=1:30; % espaco de busca x=1 até 100
taw(i)=randi(1000);

end

taw;

for i=1:30 % espaco de busca de y=0.01 até 5.0
xw(i)=randi(500)/100;

end

XW;

for i=1:30 % espaco de busca de y=0.1 até 10.0
alfaw(i)=randi(10000)/1000;

end

)"10);
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%alfaw(1)=0.9;
for i=1:30 % espaco de busca de y=0.1 até 10.0
betaw(i)=randi(10000)/1000;
end
%betaw(1)=0.2;
%inicializacdo do contador dira gerar indice iterac
ct1=0;
% loop de iteragcéo definicdo do espaco da funcdo qu
% para outros espacos altera o parametro inicial e
for z=100:Np-100;

% avaliacéo
er2(1)=1,;

for

ert2(a)=0;

a=1:30;

for t=z:z+50;
if z>taw(a);
b(a)=alfaw(a).*x(t-1);
c(a)=betaw(a).*x(t-taw(a));
d(a)=1+x(t-taw(a)).”10;
y(a)=b(a)+c(a)./d(a);
er(a)=x(t)-y(a);
% avaliacdo do fitness de cada individuo da populag
er2(a)=er(a)."2;
else
er2(a)=2;
end
ert2(a)=ert2(a)+er2(a);
end
end
% selecdo da elite
eli=1;
ereli=ert2(1);
for a=1:30;
if ereli>ert2(a);
eli=(a);
ereli=ert2(a);
ct1=z-100;
ctl,alfaw(1),betaw(1),taw(1),ert2
end
end
%Cruzamento
% Selecédo por torneio
for a=1:30;
pl=randi(30);
p2=randi(30);
p3=randi(30);
p4=randi(30);
% selec¢do de pai 1
if ert2(pl)>=ert2(p2);

% selecdo de quatro elementos

elementos
spl=p2;
else
spl=p1;
end
% selecdo de pai 2
if ert2(p3)>=ert2(p4);
elementos
sp2=p4;
else
sp2=p3;

87

ao

e sera analisado
final de z

@,

% comparacédo das avaliagfes dos

% comparacédo das avaliacGes do



end
% ordenamento crescente
if alfaw(spl)>alfaw(sp2);
spaux=sp2;
sp2=spl;
spl=spaux;
end
%calcudo de media entre os pais
deltalfaw=alfaw(sp2)-alfaw(spl);
% calculo do filho médio
filmedalfaw=alfaw(spl)+(deltalfaw/2);
%ocalculo do filho menor
filmenalfaw=filmedalfaw-deltalfaw;
% Protecédo contra transbordo do espaco de busca
if filmenalfaw<0.01;
filmenalfaw=0.01;
end
% calculo do filho maior
filmaialfaw=filmedalfaw+deltalfaw;
% Protecédo contra transbordo do espaco de busca
if filmaialfaw>=10;
filmaialfaw=10;
end
% armazenamento do resultado do cruzamento
ind=a*3;
% Alfa
alfawa(ind-2)=filmedalfaw;
alfawa(ind-1)=filmenalfaw;
alfawa(ind)=filmaialfaw;
end
% Selecédo por torneio
for a=1:30;
pl=randi(30); % selec&o de quatro elementos
p2=randi(30);
p3=randi(30);
p4=randi(30);
% selecdo de pai 1
if ert2(pl)>=ert2(p2); % comparacédo das avaliagfes dos
elementos
spl=p2;
else
spl=p1;
end
% selecédo de pai 2
if ert2(p3)>=ert2(p4); % comparacédo das avaliacGes do
elementos
sp2=p4;
else
sp2=p3;
end
% ordenamento crescente
if betaw(spl)>betaw(sp2);
spaux=sp2;
sp2=spl;
spl=spaux;
end
%calculo de media entre os pais
deltbetaw=betaw(sp2)-betaw(spl);
% calculo do filho médio
filmedbetaw=betaw(spl)+deltbetaw/2;
%calculo do filho menor
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filmenbetaw=filmedbetaw-deltbetaw;
% Protecé&o contra transbordo do espaco de busca
if filmenbetaw<0.01;
filmenbetaw=0.01;
end
% calculo do filho maior
filmaibetaw=filmedbetaw-+deltbetaw;
% Protec¢é&o contra transbordo do espaco de busca
if filmaibetaw>=10;
filmaibetaw=10;
end
% armazenamento do resultado do cruzamento
ind=a*3;
% Beta
betawa(ind-2)=filmedbetaw;
betawa(ind-1)=filmenbetaw;
betawa(ind)=filmaibetaw;
end
% Selecédo por torneio
for a=1:30;
pl=randi(30); % selecdo de quatro elementos
p2=randi(30);
p3=randi(30);
p4=randi(30);
% selecédo de pai 1
if ert2(pl)>=ert2(p2); % comparacédo das avaliacGes dos
elementos
spl=p2;
else
spl=p1,
end
% selec¢do de pai 2
if ert2(p3)>=ert2(p4); % comparacédo das avaliages do
elementos
sp2=p4;
else
sp2=p3;
end
% ordenamento crescente
if taw(spl)>taw(sp2);
spaux=sp2;
sp2=spl;
spl=spaux;
end
%calcudo de media entre os pais
delttaw=taw(sp2)-taw(spl);
% calculo do filho médio
filmedtaw=taw(spl)+uint32(delttaw/2);
%calculo do filho menor
filmentaw=filmedtaw-delttaw;
% Protecéo contra transbordo do espaco de busca
if filmentaw<1,
filmentaw=1;
end
% calculo do filho maior
filmaitaw=filmedtaw+delttaw;
% Protecé&o contra transbordo do espaco de busca
if filmaitaw>=1000;
filmaitaw=1000;
end
% armazenamento do resultado do cruzamento
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ind=a*3;
% Tau
tawa(ind-2)=filmedtaw;
tawa(ind-1)=filmentaw;
tawa(ind)=filmaitaw;
end
alfaw(1)=alfaw(eli);
betaw(1)=betaw(eli);
taw(1)=taw(eli);
% selecdo da nova populagéo
for a=2:30;
b=randi(90);
alfaw(a)=alfawa(b);
b=randi(90);
betaw(a)=betawa(b);
b=randi(90);
taw(a)=tawa(b);
end
%mutacdes
for a=2:30;
% mutacéo definida em 10%
xm=randi(100);
if xm<=10;
if alfaw(a)<=5;
alfaw(a)= alfaw(a)+1;
else
alfaw(a)=alfaw(a)-1;
end
end
% mutacéo definida em 10%
xm=randi(100);
if xm<=10;
if betaw(a)<=5;
betaw(a)= betaw(a)+1;
else
betaw(a)=betaw(a)-1;
end
end
% mutacéo definida em 10%
xm=randi(100);
if xm<=10;
if tawa(a)<=50;
taw(a)= taw(a)+10;
else
taw(a)=taw(a)-10;
end
end
end
end
% Calculo do xi
% a Unica maneira que consegui imaginar é retornar
% que a amostra atual é igual a amostra anterior is
% a amostra esta sobre a influencia apenas de xi
% partindo do ultimo valor pesquisado em direcéo ao
% quando encontrar o xi aplica-se o algoritmo genét
%
flag=0;
for ct=1:Np;
if flag==0;
if  Xx(z-ct-1)==x(z-ct);
flag=1;

até o momento em
to significa que
inicio da série
ico...
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for ¢=1:20;
for a=1:30; % avaliacdo 31 individuos
er(a)=x(z-ct)-xw(a);
er2(a)=er(a)"2;
end
% selecdo da elite
eli=1;
ereli=er2(1);
for a=1:30;
if ereli>er2(a);
eli=(a);
ereli=er2(a);
end
end
%Cruzamento
% Selecédo por torneio
for a=1:30;
pl=randi(30); % sele¢éo de quatro elementos
p2=randi(30);
p3=randi(30);
p4=randi(30);
% sele¢do de pai 1

if er2(pl)>=er2(p2); % comparacéo das
avaliacbes
%dos elementos
spl=p2; |
else
spl=p1, .
en
% selecédo de pai 2
if er2(p3)>=er2(p4); % comparacédo das
avaliacBes
%dos elementos
Sp2=p4; |
else
sp2=p3; .
en

% ordenamento crescente
if  xw(spl)>xw(sp2);
spaux=sp2;
sp2=spl;
spl=spaux;
end
%calcudo de media entre os pais
deltxw=xw(sp2)-xw(spl);
% calculo do filho médio
filmedxw=xw(spl)+(deltxw/2);
%ocalculo do filho menor
filmenxw=filmedxw-deltxw;
% Protecédo contra transbordo do espaco de busca
if filmenxw<0.01;
filmenxw=0.01;
end
% calculo do filho maior
filmaixw=filmedxw+deltxw;
% Protecéo contra transbordo do espaco de busca
if filmaixw>=5;
filmaixw=5;
end
% armazenamento do resultado do cruzamento
ind=a*5;
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xwa(ind-4)=filmenxw;
xwa(ind-3)=xw(spl);
xwa(ind-2)=filmedxw;
xwa(ind-1)=xw(sp2);
xwa(ind)=filmaixw;
end
% mutacéo definida em 10%
for a=1:150;
xym=randi(100);
if xym<=10;
if xwa(a)<=2.5;
xwa(a)= xwa(a)+0.5;
else
xwa(a)=xwa(a)-0.5;
end
end
end
% transferencia do elite para nova populacdo
xw(1)=xw(eli);
% selecé&o da nova populacéo
for a=2:30;
b=randi(150);
xw(a)=xwa(b);
end
end
end
end
end
% publicacdo dos resultados
display ( Xi=");xi,xw(1),
display ( ‘tau=" );tau,taw(),
display ( ‘alfa’ );alfa,alfaw(1),
display ( ‘beta’ );beta,betaw(1),
% Geragao de Sinal
for t=1:1000
vd(t)=t-1;
if t<=tau
xo(t)=xi;
else
xo(t)=alfa*xo(t-1)+(beta*xo(t-tau))/(1+xo(t -tau)*10);
end
end
%grafico da curva
plot(vd,xo, b ); grid;
for t=1:1000
vd(t)=t-1;
if t<=taw(1)
xu(t)=xw(1);
else
xu(t)=alfaw(1)*xu(t-1)+(betaw(1)*xu(t-taw(1 N (L+xu(t-
taw(1))*10);
end
end
hold
%grafico da curva
plot(vd,xu, T ); grid;
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Anexo B

Programa usado para estimativa dos sinais per®dico

%%

clear;

clc;

%

%

% PROGRAM GENETIC ALGORITHM BY Evaldo Silva

% Definicdo do espaco de busca inicializacao da pop ulacéo

A=0.7:0.6/29:1.3; %espaco de busca amplitude

%A

f=58:4/29:62; %espaco de busca Frequencia

%f

teta=0:2*pi/29:2*pi; % espaco de busca fase

%teta

ta=800;

t=0:1/ta:14/ta; % amostragem

%t

Ae=1; % entrada de dados

fe=60;

tetae=0;

% prelocation

d=zeros(1,30);

c=zeros(1,30);

Aa=zeros(1,150);

fa=zeros(1,150);

tetaa=zeros(1,150);

e=zeros(1,30);

e2=zeros(1,30);

se2=zeros (1,30);

% Avaliacdo

% t é o tamanho da janela a é a amostra ¢ € o somat orio do erro

quadratico

for a=1:30;
y=Ae*sin(2*pi*fe*t+tetae)-A(a)*sin(2*pi*f(a)*t+ teta(a));
se2(a)=0;

for d=1:14;
e2(d)=y(d)*y(d);
se2(a)=se2(a)+e2(d);
end
end
se2
eli=1;
r=se2(1); % inicializacéo da elite
for a=1:30;
if r>se2(a);
r=se2(a);
eli=a; % o A(e)*sin(2*pi*f(e)+ teta(e)) € o melhor avaliad 0;
end
end
eli
r
‘populagéo’
A
f
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teta

% Selecédo por torneio
for a=1:15;

pl=randi(30); % selec&o de quatro elementos

p2=randi(30);
while p2==pl
p2=randi(30);
end
p3=randi(30);
p4=randi(30);

while p3==p4
p4=randi(30);
end

% selecdo de pai 1

if se2(pl)>=se2(p2);
spl=p2;

else
spl=p1;

end

% selecdo de pai 2
if se2(p3)>=se2(p4);
sp2=p4;
else
sp2=p3;
end
% ordenamento crescente
if A(spl)>A(sp2);
spaux=sp2;
sp2=spl;
spl=spaux;
end

% comparacédo das avaliagfes dos elementos

% comparacédo das avaliagfes do elementos

%calcudo de delta da amplitude

deltA=A(sp2)-A(spl);
if deltA==0
deltA=.1;
end
filmedA=A(spl)+deltA/2;
filmenA=filmedA-deltA;

% Protecé&o contra transbordo do espaco de busca

if filmenA<O0.7;
filmenA=0.7;
end
filmaiA=fiimedA+deltA;

% Protecédo contra transbordo do espaco de busca

if filmaiA>1.3;

filmaiA=1.3;

end
ind=a*3;

% Amplitude
Aa(ind-2)=filmenA,;
Aa(ind-1)=filmedA,
Aa(ind)=filmaiA,

Aa;
% sp2
% spl
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%A(sp2)

%A(spl)

%deltA

%filmenA

%filmedA

%filmaiA

% Calculo da frequencia

pl=randi(30); % selecdo de quatro elementos
p2=randi(30);
while p2==pl
p2=randi(30);
end
p3=randi(30);
p4=randi(30);
while p3==p4
p4=randi(30);
end
% torneio
% selecdo de pai 1
if se2(pl)>=se2(p2); % comparacédo das avaliagfes dos elementos
spl=p2;
else
spl=p1;
end

% selec¢éo de pai 2
if se2(p3)>=se2(p4); % comparacédo das avaliagfes do elementos
sp2=p4;
else
sp2=p3;
end

% ordenamento crescente
if f(spl)>f(sp2);
spaux=sp2;
sp2=spl;
spl=spaux;
end
%calcudo de delta da frequencia
deltf=f(sp2)-f(spl);
if deltf==
deltf=.1;
end
filmedf=f(spl)+deltf/2;
filmenf=filmedf-deltf;

% Protecé&o contra transbordo do espaco de busca
if filmenf<58;
filmenf=58;
end
filmaif=filmedf+deltf;

% Protecéo contra transbordo do espaco de busca
if filmaif>62;
filmaif=62;
end
ind=a*3;
% Frequencia
fa(ind-2)=filmenf;
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fa(ind-1)=filmedf;
fa(ind)=filmaif;
fa;
% sp2
% spl
%f(sp2)
%f(spl)
%deltf
%filmenf
%filmedf
%filmaif
% calculo da fase

pl=randi(30); % selecdo de quatro elementos
p2=randi(30);
while p2==pl
p2=randi(30);
end
p3=randi(30);
p4=randi(30);
while p3==p4
p4=randi(30);
end
% torneio
% selec¢do de pai 1
if se2(pl)>=se2(p2); % comparacédo das avaliagfes dos elementos
spl=p2;
else
spl=p1;
end

% selecgéo de pai 2
if se2(p3)>=se2(p4); % comparacédo das avaliagfes do elementos
sp2=p4;
else
sp2=p3;
end

% ordenamento crescente
if teta(spl)>teta(sp2);
spaux=sp2;
sp2=spl;
spl=spaux;
end
%calcudo de delta da fase
deltteta=teta(sp2)-teta(spl);
if deltteta==
deltteta=0.1;
end
filmedteta=teta(spl)+deltteta/2;
filmenteta=filmedteta-deltteta;

% Protecé&o contra transbordo do espaco de busca
if filmenteta<O;
filmenteta=0;
end
filmaiteta=filmedteta+deltteta,;

% Protecéo contra transbordo do espaco de busca
if filmaiteta>2*pi;
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filmaiteta=2*pi;

end

%armazenamento da populagéo auxiliar
ind=a*3;

% Fase
tetaa(ind-2)=filmenteta;
tetaa(ind-1)=filmedteta;
tetaa(ind)=filmaiteta;

tetaa;
% sp2
% spl
%teta(sp2)
%teta(spl)
%deltteta
%filmenteta
%filmedteta
%filmaiteta
end
% transferencia do elite para nova populacdo
A(D)=A(eli);
f(1)=f(eli);
teta(1)=teta(eli);
Ael=A(1);
fel=f(1);
tetael=teta(1);
% selecdo da nova populagéo
for a=2:30;
b=randi(45);
A(a)=Aa(b);
f(a)=fa(b);
teta(a)=tetaa(b);
end

%inicializacdo do contador de iteracao
x=0;
rm=1,

% avaliacdo do fithess de cada individuo da populag
while x<100
%  'nova populacao’
%A
%f
%teta
%pause;
% loop de iteracéo
% tamanho da janela deslizante 4 amostras
t=t+1/ta;
for a=1:30;
y=Ae*sin(2*pi*fe*t+tetae)-A(a)*sin(2*pi*f(a)*t+
se2(a)=0;
for b=1:14;
e2(b)=y(b)*y(b);
se2(a)=se2(a)+e2(b);

end

end
r=se2(1); % inicializacdo da elite
for a=1:30;

if r>se2(a);

r=se2(a);

teta(a));
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eli=a; % o A(e)*sin(2*pi*f(e)+ teta(e)) € o melhor avaliad

end
end

% se2
% eli

%

r

% X

if r<rm; rm=r;r,x,Ael=A(eli),fel=f(eli) tetael=teta(e

% graficos de desempenho

%
%
%
%
%
%

figure;

grid on;
subplot(2,1,1);
plot (t,s);
subplot(2,1,2);
plot (t,se),

% Selecédo por torneio

for a=1:15;
pl=randi(30); % sele¢éo de quatro elementos
p2=randi(30);
while p2==pl
p2=randi(30);
end
p3=randi(30);
p4=randi(30);
while p3==p4
p4=randi(30);
end
% torneio

% selec¢do de pai 1

if se2(pl)>=se2(p2); % comparacéo das avaliagdes dos elementos

spl=p2;
else
spl=pl;
end

% selec¢do de pai 2

if se2(p3)>=se2(p4); % comparacédo das avaliagfes do elementos

sp2=p4;
else
sp2=p3;
end

% ordenamento crescente
if A(spl)>A(sp2);
spaux=sp2;
sp2=spl;
spl=spaux;
end
%calcudo de delta da amplitude
deltA=A(sp2)-A(spl);
if deltA==0
deltA=0.6/30;
end
filmedA=A(spl)+deltA/2;
filmenA=filmedA-deltA;

% Protecé&o contra transbordo do espaco de busca
if filmenA<0.7;

filmenA=0.7;
end
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filmaiA=fiimedA+deltA;

% Protecédo contra transbordo do espaco de busca

if filmaiA>1.3;
filmaiA=1.3;

end

% sp2

% spl

% A(sp2)

% A(spl)

% deltA

% filmedA

% filmenA

% filmaiA

% armazenamento do resultado do cruzamento
ind=a*3;
% Amplitude

Aa(ind-2)=filmenA,;

Aa(ind-1)=filmedA,

Aa(ind)=filmaiA,

Aa;
pl=randi(30); % selecdo de quatro elementos
p2=randi(30);

while p2==pl
p2=randi(30);
end
p3=randi(30);
p4=randi(30);
while p3==p4
p4=randi(30);
end
% torneio
% selecédo de pai 1

if se2(pl)>=se2(p2); % comparacédo das avaliagfes dos elementos

spl=p2;
else
spl=p1,;
end

% selecédo de pai 2

if se2(p3)>=se2(p4); % comparacédo das avaliac6es do elementos

sp2=p4;
else
sp2=p3;
end
% ordenamento crescente
if f(spl)>f(sp2);
spaux=sp2;
sp2=spl;
spl=spaux;
end
%calcudo de delta da frequencia
deltf=f(sp2)-f(spl);
if deltf==0
deltf=4/30;
end
filmedf=f(spl)+deltf/2;
filmenf=filmedf-deltf;

% Protecé&o contra transbordo do espaco de busca
if filmenf<58;
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filmenf=58;
end

filmaif=filmedf+deltf;

% Protecédo contra transbordo do espaco de busca

if filmaif>62;
filmaif=62;

end

% sp2

% spl

% f(sp2)

% f(spl)

% deltf

% filmedf

% filmenf

% filmaif

% % armazenamento do resultado do cruzamento
ind=a*3;
% Frequencia
fa(ind-2)=filmenf;
fa(ind-1)=filmedf;
fa(ind)=filmaif;
fa;
% calculo da fase
pl=randi(30); % selecdo de quatro elementos
p2=randi(30);
while p2==pl
p2=randi(30);
end
p3=randi(30);
p4=randi(30);
while p3==p4
p4=randi(30);
end
% torneio
% selecéo de pai 1

if se2(pl)>=se2(p2); % comparacédo das avaliagfes dos elementos

spl=p2;
else
spl=p1,;
end

% selecédo de pai 2

if se2(p3)>=se2(p4); % comparacédo das avaliagfes do elementos

sp2=p4;
else
sp2=p3;
end

% ordenamento crescente
if teta(spl)>teta(sp2);
spaux=sp2;
sp2=spl;
spl=spaux;
end
%calcudo de delta da fase
deltteta=teta(sp2)-teta(spl);
if deltteta<O
deltteta=-deltteta;
end
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if deltteta==
deltteta=0.0001; % evita divisao por zero
end
filmedteta=teta(spl)+deltteta/2;
if filmedteta > 2*pi
filmedteta=filmedteta-2*pi;
end
filmenteta=filmedteta-deltteta;

% Protecé&o contra transbordo do espaco de busca
if filmenteta<o;

filmenteta=filmenteta+2*pi;
end

filmaiteta=filmedteta+deltteta;

% Protec¢é&o contra transbordo do espaco de busca

if filmaiteta>2*pi;

filmaiteta=filmaiteta-2*pi;

end
sp2
spl
teta(sp2)
teta(spl)
filmedteta
filmenteta
filmaiteta

%armazenamento do resultado do cruzamento
ind=a*3;

% Fase
tetaa(ind-2)=filmenteta;
tetaa(ind-1)=filmedteta;
tetaa(ind)=filmaiteta;

tetaa;
end
% Aa
% fa
% tetaa
% mutacgao
for a=1:45
xm=randi(100);
if xm<=10;
if Aa(a)<=1;
Aa(a)= Aa(a)+0.6/20;
if fa(a)<=60;
fa(a)= fa(a)+4/20;
if tetaa(a)<pi;
tetaa(a)=tetaa(a)+2*pi/20;
else
tetaa(a)=tetaa(a)-2*pi/20;
end
else
fa(a)=fa(a)-4/20;
if tetaa(a)<pi;
tetaa(a)=tetaa(a)+2*pi/20;
else
tetaa(a)=tetaa(a)-2*pi/20;
end
end
else
Aa(a)=Aa(a)-0.6/20;



if fa(a)<=60;
fa(a)= fa(a)+4/20;
if tetaa(a)<pi;
tetaa(a)=tetaa(a)+2*pi/20;
else
tetaa(a)=tetaa(a)-2*pi/20;
end
else
fa(a)=fa(a)-4/20;
if tetaa(a)<pi;
tetaa(a)=tetaa(a)+2*pi/20;

else
tetaa(a)=tetaa(a)-2*pi/20;
end
end
end
end
end
% 'mutacao’
% Aa
% fa
% tetaa
% transferencia do elite para nova populacdo
A(1)=A(eli);
f(1)=f(eli);

teta(1)=teta(eli);
plot(t,Ae*sin(2*pi*fe*t+tetae),t,A(1)*sin(2*pi*f(
drawnow
% selecé&o da nova populagéo
for a=2:30;
b=randi(45);
A(a)=Aa(b);
b=randi(45);
f(a)=fa(b);
b=randi(45);
teta(a)=tetaa(b);
end
% incremento do numero de iteracdes
X=X+1,
end
Ae,
Ael,
erA=abs(Ae-Ael);
erA,
errA=(1-(0.6-erA)/0.6)*100;
errA,
fe,
fel,
erf=abs(fe-fel);
erf,
errf=(1-(4-erf)/4)*100;
errf,
tetae,
tetael,
erte=abs(tetae-tetael);
erte,
errte=(1-(2*pi-erte)/(2*pi))*100;
errte,
x=0;
y=0;
t=0:1/ta:14/ta;

1)*t+teta(1)))
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x=Ae*sin (2*pi*fe*t + tetae);
y=Ael*sin(2*pi*fel*t+tetael);

plot (t,x, b oty, )

title(  'Sinal de entrada e sinal estimado’
xlabel(  'tempo (ms)" );

ylabel(  'Amplitude’ );

legend( ‘sinal adquirido ' , 'sinal estimado’

grid on;
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