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RESUMO

EL-KAREH, Flavio Considera. Algoritmos genéticos aplicados ao projeto de
filtros com coeficientes em soma de poténcias de dois. 2011. 160f. Dissertagao
(Mestrado em Engenharia Eletronica) - Faculdade de Engenharia, Universidade do
Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2011.

Esta dissertagao tem como objetivo aplicar um algoritmo genético (GA) ao projeto
de filtros FIR com coeficientes quantizados representados em somas de poténcias de dois
com sinal (SPT). Os filtros FIR apresentam configuracoes que permitem a obtencao de
fase linear, atributo desejado em diversas aplicacoes que necessitam de atraso de grupo
constante. A representacao SPT, de facil implementacao em circuitos, foi discutida e uma
comparacao das representacoes SPT minimas e canonicas foi feita, baseada no potencial
de reducao de operacoes e na variedade de valores representaveis. O GA é aplicado na
otimizacao dos coeficientes SPTs do filtro, para que este cumpra as suas especificagoes
de projeto. Foram feitas andlises sobre o efeito que diversos pardametros do GA como a
intensidade de sele¢ao, tamanho das populacoes, cruzamento, mutagao, entre outros, tém
no processo de otimizacgao. Foi proposto um novo cruzamento que produz a recombinacao
dos coeficientes e que obteve bons resultados. Aplicou-se o algoritmo obtido na produgao
de filtros dos tipos passa-baixas, passa-altas, passa-faixas e rejeita-faixas.

Palavras-chave: Algoritmos genéticos (GA). Somas de poténcias de dois com sinal

(SPT). Filtros FIR.



ABSTRACT

This work uses a genetic algorithm (GA) in the design of finite impulse response
(FIR) filters with quantized coefficients represented in the signed-power-of-two (SPT) for-
mat. FIR filters presents linear phase and for that reason this type of filter is chosen
when an application demands constant group delay. The SPT numbers, which are easy
to implement into hardware, were discussed and a comparison between its minimal and
canonical forms was made aiming at the potential reduction of arithmetical operations
and the possibilities each one offered for number representation. The GA searches for
the optimum filter coefficients that produce a filter according to its project specifications.
Many analysis were made on the effects of changes made to the GA’s parameters like
selection intensity, population size, mutation, crossover among others. A new crossover
operator was proposed, in which the filter’s coefficients are repositioned produced a good
results in filter optimization. The algorithm was implemented in the design of low-pass,
high-pass, band-pass and band-stop filters.

Keywords: Genetic algorithms. Signed-power-of-two. FIR filters.
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INTRODUCAO

O projeto de filtros é um tema de grande importancia devido as suas diversas
aplicagoes, como a filtragem dos sinais de um eletrocardiograma [16,86,89], a transmissao
e recepcao de sinais [13,42], o processamento de imagens [48,95] e dudio [27,68], entre
muitas outras.

Com o advento dos filtros digitais houve muita pesquisa neste assunto, pois estes
permitem facil implementacao em circuitos [63,67]. Dentre os filtros digitais, os filtros FIR
tém uma posicao especial devido a sua simplicidade de projeto, baixa sensibilidade dos seus
coeficientes e BIBO estabilidade, ambas intrinsecas, além de permitir a facil obtencao de
filtros de fase linear [6,24]. A ltima caracteristica é muito importante em aplicagbes onde
a fase do sinal deve ser mantida. Porém, a ordem de um filtro FIR é consideravelmente
maior do que a ordem de um filtro IIR construido para a mesma resposta em magnitude
[62,74]. Assim, filtros FIR requerem uma quantidade maior de operagoes aritméticas, o
que implica em mais componentes de circuitos [99]. Isso torna a sua implementagao mais
custosa, principalmente quando é necessario cumprir com especificacoes com estreitas
bandas de transicao e grande atenuacao na banda de rejeicao.

A utilizagao de filtros digitais implica na quantizagao dos coeficientes dos filtros [4],
neste processo introduz-se inevitavelmente um ruido de quantizacao advindo do trunca-
mento do valor do coeficiente para o valor mais proximo possivel na representacao esco-
lhida [85]. Este erro provoca desvios na resposta em frequéncia do filtro quantizado, que
podem levé-lo a uma configuracao inadmissivel para as especificagoes desejadas [24]. Nos
ultimos 50 anos muitos estudos foram feitos sobre o efeito da quantizacao nos filtros, o que
produziu diversos métodos de otimizacao dos coeficientes quantizados para que os reque-
rimentos das especificagoes fossem mantidos, sem que haja uma mudanca muito grande
na ordem do filtro ou no tamanho da palavra-cédigo empregada [40, 80].

Para reduzir o custo de implementacao de um filtro FIR pode-se reduzir a “com-
plexidade” de seus coeficientes [29]. Esta reducao se faz pelo encurtamento da palavra-

c6digo [99], ou por uma representagao diferente dos niimeros, ou ainda pela limitagao da
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quantidade de operagoes aritméticas [93], esta ultima possivel pela limitacao da quanti-
dade de digitos diferentes de zero em uma representacao, entre outra técnicas [94,97]. Por
isso, a representacao por poténcias de dois com sinal (SPT) vem, nas tltimas décadas,
sendo muito utilizada devido as suas vantagens sobre a representagao binaria [38].

Os métodos de otimizacao empregados sao em geral algoritmos de busca que procu-
ram a combinacao de coeficientes quantizados para um filtro de modo a que este produza
uma resposta em frequéncia mais préxima possivel das especificagoes [40]. Diversos algo-
ritmos de busca rapida foram desenvolvidos uma vez que, para filtros, quanto maior sua
ordem e a quantidade de digitos de representacao dos coeficientes, maior sua complexi-
dade, o que inviabiliza a utilizagdo de um método de busca exaustiva [25]. Nos dias de
hoje, a obtencao de um bom filtro nao é o tnico fator critico ao se escolher uma deter-
minada técnica de busca, muitas vezes a velocidade com a qual a resposta é obtida conta
muito, como é o caso de aplicagdes em tempo (quase)real. Infelizmente, a busca por um
bom filtro nao é uma tarefa facil e por isso os algoritmos de busca devem contemplar
mecanismos de busca local e global, para poderem obter uma boa resposta sem estarem
sujeitos a ficar estagnados em um méaximo local [25].

Hoje temos diversos métodos, chamados de métodos estocasticos [31], que podem
ser utilizados para gerar melhorias na resposta em frequéncia de um filtro FIR quantizado
pela otimizacao de seus coeficientes, dentre eles podemos destacar o simulated annealing, o
Particle Swarm Optimization [92], a alocagao dinamica de termos SPT [51], a quantizagao
por sensibilidade do coeficiente [3,81], os algoritmos genéticos (GA) [18], entre outras.

Os GAs pertencem ao grupo dos algoritmos evoluciondrios e utilizam o principio
da sobrevivéncia do individuo mais apto para encontrar suas solugoes [88]. Aplicando
conceitos como cruzamento e mutacao a um grupo de possiveis solucoes chamado de
populacao, esses algoritmos percorrem o espaco de busca a procura do individuo mais
apto [18]. Os GAs provaram ser algoritmos de busca muito robustos, capazes de encontrar
boas solugoes para problemas com grande espaco de busca, mesmo este sendo povoado
por diversos méximos locais [99].

A demanda crescente de filtros digitais de facil implementagao e especificagoes de
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projeto cada vez mais exigentes, levou a combinacao de técnicas de filtragem digital com
métodos de otimizacao dos coeficientes quantizados dos filtros, com o intuito de melhorar

o desempenho destes.

Objetivos

Nesta dissertagao procurou-se desenvolver um algoritmo de projeto de filtro FIR
com coeficientes quantizados com até 8 digitos que satisfaca as mesmas especificagoes de
um filtro de mesma ordem projetado com coeficientes densamente quantizados, de res-
posta proxima aos filtros de precisao infinita. Uma vez que a diferenca de precisao entre
estes dois filtros é grande, favorecendo os filtros de coeficientes quantizados com muitos
digitos, utilizamos a codificagao SPT, que permite a implementacao de somadores e sub-
tratores simultaneamente, além de possiveis técnicas de reducao de operagoes. Uma vez
que a otimizacao dos coeficientes do filtro é uma tarefa que exige uma capacidade compu-
tacional extremamente grande utilizamos os GAs como método de busca dos coeficientes
apropriados para que que os filtros produzidos estejam de acordo com as especificagoes de
projeto.

Além disso, procuramos estabelecer os efeitos das variagoes dos diversos parame-
tros do GA produzem na otimizagao filtros. Para isso diversos testes foram efetuados
variando um determinado parametro por vez. Foram testados com isso, a influéncia do
tamanho da populacao inicial e da aptidao desta, diferentes tipos e taxas de cruzamento
e mutacao entre outros. Como avaliacao foi utilizado a progressao das curvas de aptidao
dos individuos em cada teste de modo que pudesse ser analisado o comportamento dos
individuos de uma populagao.

Aproveitamos o uso da representacao SPT para avaliarmos o quao eficaz esta é
quando comparada a representacao binaria. Além disso, foram feitas comparacoes entre
diversas representacoes SPT, a representagao padrao, uma representacao minima e a cano-
nica. Testamos também uma técnica de redugao da quantidade de operadores aritméticos,
que consiste na limitacao do nimero de digitos SPTs diferentes de zero. Foi também feita

uma analise da distribuicao de valores em cada uma das representacoes SPT’s.
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Organizacao da Dissertagao

Este trabalho foi dividido nesta introducao seguida de cinco Capitulos e a conclu-
sao. No Capitulo 1 apresentaremos conceitos basicos de filtros FIR. Serao apresentadas
caracteristicas de filtros FIR, assim como seus subtipos. Em seguida, no Capitulo 2, fa-
laremos sobre a quantizagao dos coeficientes, nos concentrando em seus efeitos sobre a
resposta em frequéncia dos filtros. Serao vistas também algumas representacoes binarias
assim como a representagao SPT e suas variantes. Uma apresentagao de GAs serd feita
no Capitulo 3, onde seu funcionamento e seus parametros serao explicados. Abordamos
também a teoria dos padroes, que apresenta a base matematica para o funcionamento dos
GAs. No Capitulo 4 descreveremos o algoritmo criado neste trabalho e faremos a uniao
entre filtragem, representacao SPT e GA para testar seu funcionamento. Serao discutidos
os efeitos dos parametros do GA e da representagao numérica na otimizagao de filtros FIR.
Com o conhecimento adquirido nos quatro primeiros Capitulos, produzimos filtros para

diversas especificagoes com o objetivo de compara-los a filtros de coeficientes continuos.
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1 FILTROS DIGITAIS

Este Capitulo aborda filtros de resposta finita ao impulso, chamados de filtros
FIR (finite impulse response). Por terem seus coeficientes de facil projeto, terem fase
linear e garantirem a BIBO (Bounded Input Bounded Output) estabilidade, filtros FIR
sao utilizados em diversas aplicagoes [62]. A simplicidade de projeto e implementacao dos
filtros FIR permite sua facil utilizacao as mais diversas técnicas aplicaveis aos filtros sem
que haja necessidade de fazer muitas mudangas ao projeto base. Este tipo de filtro digital é
propicio para o trabalho desenvolvido, uma vez que teremos que realizar a quantizagao dos
coeficientes do filtro e a otimizacao dos mesmos com algoritmos genéticos para obtermos

filtros dentro de especificacoes pré-determinadas, como serd visto nos Capitulos 2, 3 e 4.

1.1 Estruturas dos Filtros Digitais

A relacao entrada e saida, no dominio do tempo, do filtro FIR causal de compri-

mento M é caracterizada pela equagao em diferengas [24]

y(n) =Y h(hz(n—1), (1)

onde y(n) e x(n) sdo a saida e entrada, respectivamente, e h(l) é a resposta do filtro. A
equacao 1 é mostrada em diagrama de blocos na Figura 1 e consiste na convolugao entre
a entrada x e a resposta ao impulso do filtro h.

Aplicando a transformada Z & equagao 1 obtemos a relacao entre entrada X (z) e

a saida Y (z) chamada de fungao de transferéncia H(z)

x(l) =——— h(l) — y(I)

Figura 1 Diagrama de blocos de um filtro no dominio do tempo
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J& a resposta em frequéncia de um filtro FIR é um polinomio obtido quando H(z) é

avaliado em z = e™/* e é dada por

H(e) = Z h(l)e . (3)

=0

H(e’*) pode ser representado por seu médulo |H (e?“)| e fase ©(w) obtendo
H(e™) = [H(e™)]e’) (4)

A magnitude e fase de um filtro sao caracteristicas muito importantes no projeto
de filtros, por definirem as faixas de operacao deste assim como seu comportamento. O
projeto de um filtro deve obedecer a certos pré-requisitos impostos pela aplicacao. Esses
parametros sao chamados de especificagoes do filtro e normalmente contém as faixas de
frequéncias nas quais um filtro deve permitir a passagem do sinal, chamadas de bandas de
passagem e as faixas na qual o sinal deve ser eliminado, chamadas de bandas de rejeicao
[66]. Um filtro deve obedecer o mais fielmente possivel as suas especificagoes. Em alguns
casos as especificagoes de um filtro sao ideais e por isso apresentam descontinuidades em
sua magnitude. Um filtro ideal é um filtro nao-causal de comprimento infinito e portanto
irrealizavel [6,24], o que torna impossivel a realizagao rigorosa das especifica¢oes por parte
de um filtro real, de comprimento finito.

O que ocorre normalmente é o projeto de um filtro com magnitude suficientemente
proxima das especificagoes para que a aplicacdo nao seja comprometida. Sendo assim, a
resposta em magnitude de um filtro é de suma importancia na avaliacao do desempenho
deste.

Mesmo sendo muito importante, a magnitude nao é a tnica caracteristica de inte-
resse, se fosse o caso optariamos pela utilizacao de filtros IIR que tém melhor resposta em
magnitude do que filtros FIR de mesma ordem [6,24,62,99]. Outro fator importante é a
fase do filtro, que afeta todas as frequéncias do sinal filtrado. No projeto de filtros além
das especificagoes de magnitude é as vezes necessario obedecer a certas especificacoes de

fase, uma vez que filtros de fase nao linear afetam diferentemente as frequéncias do sinal.
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xa(n)
.\ m
+
) o) x() = > mxin) xto) — 22| —>xt0-)
(a) Somador (b) Multiplicador (c) Atraso

Figura 2 Elementos basicos do diagrama de blocos

Este efeito é chamado de atraso de grupo 7(w) e é definido por

T(w) = — : (5)

onde 7(w) fornece o atraso para a frequéncia w em numero de amostras. Algumas aplica-
¢oOes sao sensiveis ao atraso de grupo e por isso ao projetarmos filtros devemos garantir fase
O(w) linear para entao obtermos atraso de grupo constante em toda faixa de frequéncias.
Em filtros FIR ¢ facil garantir a linearidade da fase, basta garantir uma certa simetria

nos coeficientes do filtro [6,24], como veremos a frente na Subsecao 1.1.2.

1.1.1 Forma Direta

A funcao de transferéncia da equacao 2 pode ser implementada em diversas formas
usando como elementos basicos somadores, multiplicadores e atrasos [24], mostrados na
Figura 2.

A implementacao derivada diretamente da equagao 2 é chamada de forma direta
uma vez que os seus multiplicadores sao obtidos a partir da funcao de transferéncia do

filtro. A representagao esquematica da forma direta é mostrada na Figura 3.

Figura 3 Forma direta para filtros FIR

Além da forma direta existem outras formas muito usadas como a forma de cascata,

a forma polifdsica e a forma de fase linear [62,67]. As duas primeiras nao fazem parte do
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escopo deste trabalho e podem ser estudadas em [6,24,62,67], a dltima sera vista a seguir

na subsecao 1.1.2.

1.1.2 Filtros FIR de Fase Linear

E importante salientarmos a familia de filtros FIR composta pelos filtros de fase
linear, pois esta é uma caracteristica que faz com que os filtros FIR muitas vezes sejam
preferidos a filtros IIR de mesma ordem, que normalmente possuem magnitude mais
proxima as especificagoes ao custo de fase nao linear [67]. O atraso de grupo é uma
propriedade dos filtros, derivada de sua resposta em fase, conforme a equacao 5. Filtros
com fase linear implicam em filtros com atraso de grupo 7 constante. Em filtros FIR
nota-se que ha necessidade da existéncia de simetria ou assimetria entre os coeficientes
dos filtros para garantir fase linear e logo atraso de grupo constante [6]. Esta propriedade
permite a reducao de até metade da quantidade de multiplicadores utilizados na forma
direta [62]. Em [24] s@o apresentados cdlculos envolvendo a obtengao das formas de fase

linear, dos quais nos ateremos apenas ao que ¢ exibido na Tabela 1.

Tipo | Ordem (M) h(n) H(el) O(w) T

w2
I Par Simétrico e 4% S a(i)cos(wi) —wi

IS

II [mpar Simétrico e~Iw b(i)cos [u) (z — %)] —w% %
b(i) = 2h (AL — )

%
111 Par Antissimétrico eI Wy —%) S (i) sen(wi) —w% +z %

i=1

(i) =2h (% —1i)
M1

1A% [mpar Antissimétrico | e=1@%—%) > d(i)sen [w (z — %)] —w% +Z %

Tabela 1 Principais caracteristicas de filtros FIR de fase linear

Cada um dos quatro tipos de filtros de fase linear citados na Tabela 1 tém limitacoes
quanto ao tipo de implementagao que se deseja fazer [6]. Isto é, nem sempre todos os tipos
de filtros de fase linear sao adequados para o projeto de filtros das quatro configuragoes

bésicas de filtros [24]: passa-baixa, passa-alta, passa-faixa ou rejeita-faixa. A Tabela 2
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mostra os projetos possiveis, marcados com um “Sim”. A impossibilidade de realiza-los,
marcadas por um “Nao”, se deve as limitagoes impostas a H(e’*) em cada um dos quatro

tipos de filtros de fase linear.

Tipo de filtro de fase linear
Tipo de filtro | Tipo I | Tipo II | Tipo III | Tipo IV
Passa-baixa Sim Sim Nao Nao
Passa-alta Sim Nao Nao Sim
Passa-faixa Sim Sim Sim Sim
Rejeita-Faixa Sim Nao Nao Nao

Tabela 2 Adequacao do tipo de filtro de fase linear as quatro configuracoes basicas de
filtros

Da Tabela 2 tiramos que os filtros de fase linear tipo I sao adequados ao projeto dos
quatro tipos basicos. Nos Capitulos 4 e 5 utilizaremos a configuracao de filtros lineares
tipo I para o projeto dos filtros usando algoritmos genéticos para a otimizacao de seus

coeficientes.

1.2 BIBO Estabilidade

A BIBO (Bounded Input Bounded Output) estabilidade de um sistema implica que
para entradas limitadas em amplitude as saidas também serdo limitadas [6]. Em um

sistema de entrada z(n) e saida y(n) a condi¢ao de estabilidade é definida por [62]

[z(n)| < By = [y(n)| < B, (6)

onde B, e B, sao finitos.

Em um filtro esta estabilidade esta associada a posicao de seus polos em relacao ao
circulo unitério do plano complexo [24]. A Figura 4 mostra trés distribuigdes de zeros e
polos no circulo unitdrio. Nota-se que ha nesta figura multiplicidade de polos na origem.
Para o caso de um filtro causal, se todos os polos de um determinado filtro estiverem
dentro da circunferéncia, diz-se que ele é BIBO estéavel [6]. Mas caso um ou mais polos
estejam localizados na borda do circulo ou no exterior deste o filtro é instavel. Como os

filtros FIR possuem todos os seus polos localizados em z = 0 [6] eles sdo sempre estaveis e
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nao ha necessidade de preocupacao com estabilidade de seus coeficientes durante o projeto.

Parte Imaginaria

Figura 4 Distribui¢ao de polos (x) e zeros (o) em filtros estaveis e instaveis
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A estabilidade de um filtro é uma caracteristica necessaria uma vez que o objetivo

do filtro é permitir a passagem do sinal em certas faixas de frequéncias o que equivale

a permitir a passagem de uma parte da energia deste sinal. Um sistema instavel tende

a produzir um aumento descontrolado na energia do sistema o que acarreta respostas

indesejaveis.

O fato de filtros FIR serem sempre estaveis [6,24,62] é uma outra vantagem que

estes filtros tém sobre filtros IIR, por mais que haja solucoes para garantir a estabilidade

de filtros IIR [6,24,62,67].



26

1.3 Projeto de Filtros Digitais

O processo de obtencao de filtros visando atender uma dada especificacao é cha-
mado de aproximacao de filtros, pois consiste na obtencao de um filtro real com resposta
em frequeéncia préxima da resposta do filtro ideal que atenda as especificagoes dadas.
Existem diversos métodos de aproximacao de filtros divididos em trés principais grupos
que sao: fungodes janela, amostragem e otimizagao; descritos em [6,12,24,76,78,82]. Res-
saltaremos e explicaremos rapidamente os métodos dos minimos quadrados ponderados
( Weighted-Least-Square ou WLS) e o método computacional de Parks-McClellan [77], am-
bos pertencentes ao grupo dos métodos de otimizacao, pois o principio de otimizacao do
primeiro é utilizado na construcao do método empregado neste trabalho e o segundo foi
empregado como base de comparagao para os resultados deste trabalho, uma vez que esse
é bem conhecido e muito empregado no projeto de filtros. Ambos os métodos utilizam

como objetivo a minimizac¢ao da fungao erro F(w) dada por

E(w) = Wy(w)[Dy(w) = Pw)], (7)

onde W,(w) sao pesos, D,(w) é a resposta desejada do filtro e P(w) é a resposta em
magnitude de um dos quatro tipos béasicos de filtros. Se desconsiderarmos o trecho de
H (&%) referente a fase visto na Tabela 1, obtemos os resultados para P(w) mostrados na
Tabela 3.

A maior diferenca entre os dois estd na abordagem utilizada para a minimizacao

da fungao erro como veremos a seguir nas Subsecoes 1.3.1 e 1.3.2.

1.3.1 M¢étodo dos Minimos Quadrados Ponderados

O método dos Minimos Quadrados Ponderados, do inglés Weighted-least-squares

(WLS), tem como objetivo a minimizacao da energia da fungao de erro F(w) ou seja

min (||E@)|2) = min / B(w)2dw | | (8)



Tipo P(w)

11 S b(i
)

111 > c(1)sen(wi)

v > di)sen [w (i - 3)]

Tabela 3 Valores de P(w) para os quatro tipos bésicos de filtros

que para frequéncias discretas pode ser aproximado para
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(9)

onde M ¢ a ordem do filtro e K ¢é recomendével estar entre 8 e 16 [24]. J&4 K e M

equivalem a K e M quando a banda de transicao nao ¢é considerada. Neste trabalho, o

produto K M = 512, ou seja, utilizamos 512 amostras de frequéncias para todo o espectro.

Para mais informacoes e aplicagoes do método WLS ver [6,24]. A equagao 9 serviu de

inspiragao para a modelagem da fungao de erro do algoritmo, apresentada na equagao

(73).

1.3.2 Método FIR Parks-McClellan

Este método, doravante chamado de filtro FIRPM, é um método geracao de filtros

por otimizagao apresentado originalmente em [77]. Assim como no método WLS ocorre

a otimizacao da funcdo erro F(w) porém neste caso ela é dada por

min (|| E(w)llee) = min (maz(|E(w)]))
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Uma vez definida a funcao erro, basta utiliza-la em um algoritmo de otimizacao para
gerar filtros continuos. O método FIRPM tem suas rotinas detalhadas em [24,77]. A
implementacao deste no MATLAB ¢ feita utilizando a funcao firpmord, que retorna a
ordem, bandas, ganhos e pesos que deverao ser os parametros de entrada da funcao
firpm, que por sua vez retorna o filtro para as entradas fornecidas. Lembrando que o
filtro produzido desta maneira é um filtro de coeficientes continuos, ou seja, de precisao
infinita.

Como o objetivo deste trabalho é a producao de filtros com coeficientes discretos,
ouseja, quantizados com um nimero finito de bits, devemos levar em conta a diferenca de

precisao entre os coeficientes do filtro, o que sera feito no Capitulo 2.
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2  EFEITOS DA PRECISAO FINITA

A eficacia da implementacao de um algoritmo aritmético depende amplamente
de como seus dados numéricos estao armazenados em memoria nos registradores de um
computador digital [39]. Diferentes representagdes numéricas resultam em projetos com
desempenhos diferentes. A escolha apropriada de um sistema de numeracao impacta no
processamento dos dados, nos métodos numéricos aplicados e na precisao dos valores
obtidos [79]. Como é implementada uma aritmética numérica de precisao finita, em com-
putadores digitais, toda representacao numérica utilizada deve se restringir a nimeros
com quantidade finita de digitos.

Na pratica, um sistema de processamento de sinais é implementado por um pro-
grama num computador digital, usando um processador, por hardware especifico para a
aplicacao. Nestes casos, erros de quantizacao advindos da precisao finita estao sempre pre-
sentes, seja devido a conversao do sinal analégico para digital, onde temos a quantizacao
das amplitudes do sinal analégico por valores pré-definidos, chamados erros de quantiza-
¢ao da entrada; seja erros na resposta em frequéncia dos filtros devido ao tamanho finito
da palavra-codigo na representagao de constantes multiplicativas, erros de quantizagao do
produto; e seja quando informacoes internas do sistema sao quantizadas antes ou depois
de adigoes em sequéncia, erros de quantizagao dos coeficientes [24]. Esta segao, aborda a

representacao de niimeros e sua manipulacao, conforme utilizados neste trabalho.

2.1 Representacao de Coeficientes de Filtros

A representagao escolhida para os coeficientes do filtro influi na magnitude do
erro de quantizagao. Outro fator a ser levado em conta durante a representacao dos
coeficientes do filtro é o tamanho da palavra cédigo que influi muito no consumo de
energia por parte do processador digital e na maxima taxa de amostragem possivel de
ser obtida [72,98]. Nesta se¢ao consideraremos nimeros pertencentes ao intervalo (-1,1).
Sendo assim utilizaremos numeros fracionarios representados por bases com poténcias

negativas.
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2.1.1 Sinal e Magnitude

Esta representagao de ntiimeros consiste em um nimero binario representando uma
magnitude precedido de um bit definindo o seu sinal conforme a equacao 11. Onde s,
¢ o bit referente ao sinal, 0 para nimeros positivos e 1 para negativos, e a sequéncia
de bits seguinte representa um nimero em base 2. Neste modelo, o bit utilizado para a
codificacao de sinal nao influi na precisao do niimero binario uma vez que ele nao altera
o modulo do ntimero.

Ty = SpX1L9...Tp—1Tn (11)

onde z; = k27', k= {0,1}. A conversao entre decimais e bindrios com sinal e magnitude

¢ dada por

[2]10 = So Z k27 (12)

A representacao em sinal e magnitude é eficiente para a implementacao de multiplicagoes

[39].

2.1.2  Complemento de dois

Outra representacao muito utilizada para ntimeros binérios é a representacao em

complemento de dois nessa representacao o numero apresenta o formato

B(x), Ve >0

Toe =
B(2 — [z]), Vz <0
onde B(r) = z179..7, ¢ © = B7Yx129...,) = 11 + 20271 + ... + 2,27". Sendo assim
para z > 0 a representacao em complemento de dois é idéntica a representacao sinal e
magnitude vista anteriormente excluindo o bit de sinal. De modo geral a representacao

de um nimero em complemento de dois é dada por

Tr=—5S; + 3;'1271 + 1'2272 —+ ...+ l'nzin (13)

A representacao em complemento de dois é a mais utilizada em projetos [24] e por

isso é a base para conversoes entre representagoes [43]. A representagao em complemento
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de dois ¢ efetiva para implementagoes de adi¢oes [24].

2.1.3 Poténcia de dois com sinal

A representacdo de poténcia de dois com sinal, ou SPT (Signed Power-of-Two),
¢ uma representacao ternaria onde cada digito de um numero pertence ao conjunto
{=1,0,1}. O uso dessa representacio é tao direto quanto o da bindria uma vez que
para operar os numeros negativos basta implementar um subtrator binario ao invés de
um somador binario. A flexibilidade advinda do uso de subtratores permite a represen-
tagao de nimeros com a utilizacao de menos digitos diferentes de zero se comparada a
representagao binéria [80]. Um exemplo pode ser dado com o nimero 7 que em bindrio
com quatro digitos é representado pela sequéncia de bits 0111, que apresenta 3 digitos
diferentes de zero, enquanto em SPT uma das representagoes deste niimero pode ser dada
pela sequéncia 1001, onde 1 representa o ntimero —1, nesta ultima sequéncia de digitos
temos 2 deles diferentes de zero. Esta representacao é muito usada atualmente por redu-
zir o niumero de digitos nao-zero de uma constante, em média essa reducao é da ordem
de 33% se comparada a representacao bindria [69]. Essa reducao implica na eliminagao
de somadores e multiplicadores do sistema o que reduz o tempo de processamento e o
custo de implementacao em circuito [50]. A implementagao de um multiplicador genérico
é particularmente custosa, por isso é interessante transformar a multiplicacao em uma
sequéncia de adi¢oes e deslocamentos [15,40]. Sendo assim multiplicagoes por poténcias
de dois podem ser obtidas facilmente em um circuito dedicado bastando deslocar os digitos
do valor para a direita em uma certa quantidade, permitindo a representacao de diversos
coeficientes de filtros com baixo custo computacional [80].

A seguir faremos um comparativo entre nimeros binarios e SPT visando suas
vantagens. A representacao de um numero X em SPT com @) digitos ternarios k(i) é

dada por

Q
X => k)2, k(i) € {—1,0,1}, Q<i<L-1 (14)

Enquanto para ntiimeros bindrios de mesma precisao 2~ e mesmo ntmero de digitos Q
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temos a representacao
Q
Y=Y 27" (15)
i=0

Nota-se que @ digitos, com trés possibilidades cada, podemos obter com ntimeros SPTs

um nuimero de combinacoes dado por

Q
Nt = > 3, (16)
=0

ou seja,

Ny = 39. (17)
Em ntmeros binarios as possibilidades de representacao sao menores e sao dadas por
Q .
Noin = D 2, (18)
i=0

O que resulta em

Ny, = 2. (19)

Porém os nimeros SPTs representam poténcias de base 2 positivas e negativas, logo a

quantidade de valores distintos que um nimero SPT pode assumir é

Q Q
Noa = 20+ ) 2. (20)
=0 i=1

onde o somatoério da esquerda é referente a quantidade de poténcias positivas e inclui o
zero e o somatério da direita refere-se a quantidade de poténcias negativas sem o zero.

Simplificando a equagao (20) obtemos

Q
N,y = 2221' —1, (21)
=0

que por sua vez pode ser reescrita como

Q
N =y 2% — 1. (22)
=0
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Por fim obtemos

Ny = 2971 — 1. (23)

Se > 2, temos das equacoes (17) e (23) que Ny > Nyor. Ou seja, existe uma quantidade
de nimeros SPTs maior do que a quantidade de valores representaveis e portanto existem
nimeros com mais de uma representacao possivel. Se compararmos a quantidade de
valores representaveis com SPTs N,, com a quantidade de valores representaveis com
numeros binarios Ny, temos

Nyat — Npin = 29 — 1, (24)

onde essa quantidade equivale a todos os niimeros negativos que podem ser representados
com um numero SPT de mesmo tamanho que um binario. Esta é a primeira vantagem
dos numeros SPTs sobre os niimeros bindrios. Uma importante avaliacao, que sera usada
futuramente na Subsecao 3.2.1, consiste na quantidade de ntimeros em excesso, que é

obtida subtraindo-se (23) de (17) o que produz

Nrep =39 — 20+t +1, (25)

onde () > 1.

Como os niimeros SPT's tém repetigoes podemos imaginar uma funcao de densidade
de valores representados. A Figura 5 mostra esta distribuicdo para numeros SPTs, no
intervalo I; = (—1;1), representados com 4, 6 e 8 digitos. Podemos notar que como
era de se esperar quanto menor o numero de digitos na representacao, menor o nimero
de valores representaveis e portanto mais esparsamente distribuidas sao as distribuigoes.
Nota-se que nas 3 curvas de densidade da Figura 5 uma concentracao dos pontos nos
intervalos (—0,5;0) e (0;0,5),0 que nos faz concluir que a representacao em SPT, com
poténcias negativas de 2, tém maior ocorréncia de niimeros nestes intervalos. Nessa mesma
figura estao marcados, no eixo das abcissas, pontos que representam os valores obtidos na
representacao SPT. Vemos que o espacamento entre estes pontos sao iguais, e de tamanho
igual & precisdo 2% da representacdo, o que mostra a capacidade desta representacio de

exibir diversos valores no intervalo [y, estando limitada apenas por sua precisao.
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Mimero de ocoréncias
Mamero de ocoréncias

08 06 04 02 1] 02 04 06 08 08 06 04 02 1] 02 04 0B 08
“alor obtido na representagdo SPT “alor obtido na representagdo SPT

(a) 4 digitos (b) 6 digitos

Mimero de ocoréncias

06 04 02 0 02 04 06 08
Walor obtido na representagdo SPT

(c) 8 digitos

Figura 5 Densidade de distribui¢ao dos nimeros SPT

A partir dessas observacoes surgiu a representacao minima em digitos com sinal,
MSD (Minimal Signed Digit), ou seja, a representacao que requer a quantidade minima
de termos diferentes de zero [70]. Uma delas em especial chamada de representacao cano-
nica de digito com sinal ou CSD (Canonic Signed Digit) [36,37] permite garantirmos
a existéncia de uma unica representacao para um dado ntmero, porém aumentamos a
quantidade de digitos SP'T necessarios para a representacao em relagao a outra represen-
tagao nao canonica. FExistem diversos métodos de conversao de nimeros bindrios para
CSD [9,43,52,79], uma vez que a representagdo Unica é muito interessante para moni-
toramento e para garantir o menor nimero de operagoes necessarias. Porém [69] aponta
que o fato de termos em CSD serem tnicos, os tornam bons para implementacao, de algo-
ritmos e nao na implementacao de hardware. Sendo assim uma representacao MSD, que
seja nao canodnica, seria mais adequada por dar maior flexibilidade ao projeto de filtros,

pois a redundancia pode acarretar circuitos menores do que aqueles obtidos através da
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6 6
(a) Representagdo MSD (b) Representagao CSD

Figura 6 Exemplos de representacoes minimas em poténcia de dois com sinal

representacao em CSD se uma boa representacao MSD for escolhida. Do ponto de vista
da implementagao, a representagao CSD e as representacoes MSD acarretam a mesma

complexidade [15].

2.1.4 Representagoes Minimas e a Base Canonica

Uma representacao minima, MSD, é um codigo onde a representagao dos nimeros
possui o menor nimero de digitos diferentes de zero possivel [70]. Porém, para represen-
tagoes SPT pode haver mais de uma representacao minima possivel para um determinado
nimero. Por isso, convencionou-se que a representacao minima que nao possui digitos
diferentes de zero adjacentes é a forma candnica [37]. Ou seja, se uma sequéncia de @

digitos, representativa de um nimero, obedecer a forma [99]

(i) xx(i+1) =0, Vie{l,2,..,Q} (26)

entao esse nimero estd na forma canonica.

O numero de somadores ou subtratores de um circuito implementado a partir de
uma representacao CSD é nD — 1, onde nD é o nimero de digitos nao-zero na represen-
tagao. A Figura 6 mostra duas representacoes SPT, nota-se que a representacao canonica
nao permite a existéncia de nimeros diferentes de zeros adjacentes ao contrario das re-
presentacoes minimas nao-canonicas. Devido a esta restricao existente na representacao
CSD, a quantidade de ntimeros que nela pode ser representada ¢ inferior a quantidade
de nimeros nas representagoes MSD quando limitamos as duas representagoes ao mesmo

nimero de digitos.
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Para representagoes MSD, temos a fungao densidade de distribuicao dos valores
representaveis dada pela Figura 7. Quando comparamos esta densidade de distribuicao
com a densidade de ntimeros SPT sem representacao minima a primeira coisa que repa-
ramos ¢ o quao mais uniforme é a distribuicao MSD. Enquanto para um nimero de 4
digitos SPT temos até 5 repetigoes de um mesmo ntumero, para um numero de 4 digitos
MSD a quantidade de repeticoes maxima é de 2. Andlises semelhantes podem ser feitas
para numeros de 6, 8 ou mais digitos. A semelhanca entre as duas representagoes estd na

quantidade de valores representaveis que sao as mesmas.

Mimero de ocomréncias
Mimero de ocomréncias

08 06 04 D2 1) 02 04 06 0.8 04 02 1) 02 04 06 0.8
Walor obtido na representagdo MSD Walor obtido na representagdo MSD

(a) 4 digitos (b) 6 digitos

MNirmera de ocorréncias

04 02 0 02 04 06 08
Walor obtido na representagdo MSD

(c) 8 digitos

Figura 7 Densidade de distribui¢ao dos nimeros MSD

Quando olhamos para a densidade de distribuicao dos valores representaveis de
um numero CSD, apresentada na Figura 8, notamos uma grande diferenca em relagao as
representacoes SPT e MSD. Primeiramente a funcao densidade é homogénea de valor 1,
ou seja, como era de se esperar nao ha repeticao de valores. Em seguida, a quantidade

de valores representaveis é notavelmente inferior as outras duas representacoes. Por fim,
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enquanto as representacoes SPT e MSD podem representar valores no intervalo I, tendo
como limitacdo sua precisiao 279, a representacao CSD estd limitada & representacao de
numeros dentro de um intervalo I, que equivale a aproximadamente 65% do intervalo I,
contado da origem em diregao as extremidades [80]. Ou seja, I, = [0, 65;0,65], nova-
mente limitado pela precisao 279, o que implica em uma menor variedade de representacio

de valores para nimeros CSD.

Namero de ocorréncias
Namero de ocorréncias

-1 -08 06 -04 D2 1] 0.2 04 0B 0.8 1 -1 -08 06 04 D2 1] 0.2 04 0B 0.8 1
Walor obtido na representagio CS0 Walor obtido na representagio CS0

(a) 4 digitos (b) 6 digitos

1
08+
08r
07
0B+
05r

04r

Murmera de ocoréncias

03r

02r

0.1r

0
-1 08 06 04 02 ] 0z 04 06 08 1

Walor obtido na representagdo CSD

(c) 8 digitos

Figura 8 Densidade de distribui¢ao dos niimeros CSD

Quando trabalhamos com nimeros SPTs é possivel utilizarmos algoritmos e técni-
cas para reduzir o nimero de somadores e multiplicadores de um determinado circuito e
assim reduzir seu custo de implementacao [96]. Uma delas consiste na limitagao de digitos
diferentes de zero durante a representacao de um nimero em SPT, visando forcar uma
redugao do nimero de operagoes aritméticas. Seja um nimero representado por () digitos
com limitagao da quantidade de digitos diferentes de zero nD. Porém, ao fixarmos nD

impomos também uma nova limitagao dos nimeros representaveis, em outras palavras
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teremos um intervalo 3 que serd uma fracao de I; = [—1;1]. Mas ao contréario do que

ocorre com a representacao CSD, que também tem um intervalo de representacao dos

nimeros I, reduzido, esta limitacao implica também em uma distribuicao nao uniforme

dos valores dentro deste intervalo. Mesmo se fixarmos o nimero de digitos diferentes de

zero nD nesta representacao e aumentarmos o numero total de digitos do coeficiente, a

nao uniformidade da distribuicao permanece. A Figura 9 apresenta a densidade de dis-

tribuicao assim como a distribuicao de valores para a representacao SPT para nimeros

representados por 4, 6 e 8 digitos quando o nimero de digitos diferentes de zero é nD = 2.

A Figura 10 apresenta a densidade e distribui¢ao de valores para a representagao MSD

quando nD = 2.

Mimero de ocorréncias

-1 08 06 04 02 0 02 04 06 08 1
“alor obtido na representagéo SPT com 2 digitos diferentes de zer

(a) 4 digitos

Mimero de ocorréncias

08 06 04 02 0 02 04 06 08
“alor obtido na representagéo SPT com 2 digitos diferentes de zem

(b) 6 digitos

Mirnero de ocorréncias

0
-1 -08 08 -04
Walor obtido na representagdo SPT com 2 digitos diferentes de zero

02 04 0B 08 1

(c) 8 digitos

Figura 9 Densidade de distribuicao dos nimeros SPT quando fixamos nD = 2

A Figura 11 apresenta a densidade e distribuicao de valores de uma representacao

CSD quando nD = 2. Nota-se que na Figura 11(a) a distribui¢do é a mesma da Figura 8(a)

uma vez que para 4 digitos o nimero maximo de ntimeros diferentes de zero é 2. Uma
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Mimero de ocoréncias
Mimero de ocoréncias

0 0
-1 08 06 04 02 1] 02 04 06 08 1 - 08 06 04 02 1] 02 04 0B 08
“alor obtido na representagdo MSD com 2 digitos diferentes de zero “alor obtido na representagdo MSD com 2 digitos diferentes de zero

(a) 4 digitos (b) 6 digitos

08r

Mirnero de ocorréncias

06+

04t

02r

0
-1 08 06 04 02 0 02 04 06 08

Walor obtido na representacdo MSD com 2 digites diferentes de zero

(c) 8 digitos

Figura 10 Densidade de distribuicao dos niimeros MSD quando fixamos nD = 2

vez que uma representacao CSD de 4 digitos tém no maximo 2 digitos diferentes devido a
restrigao vista na equagao (26). Analogamente, se fizermos nD = 3 para nimeros CSDs
de 6 digitos a distribuicao com e sem limitacao deverao ser idénticas e o mesmo vale para

distribuicoes CSDs de 8 digitos e nD = 4. Ou seja, dado um ntimero CSD com @ digitos

V=0Q, V@) = 2n
nD =Y, © @ Vn € {1,2,...,00"}.

V=0Q+1, VQ=2n+1

Neste trabalho escolhemos trabalhar com todas as combinagoes de SPT possiveis,
ou seja, estao inclusas as representagoes nao minimas pois trabalhamos com algoritmos
genéticos, e o fator mutacgao, explicitado adiante no Capitulo 3, devido ao seu comporta-
mento aleatério gera ntimeros sem garantir o minimo de somas. Porém, somente durante
a conversao dos coeficientes de SPTs para niimeros reais, no momento de da geragao do
filtro e sua resposta em frequéncia, faz-se o uso da representacao MSD, assim garantimos

o minimo nimero de somas sem prejudicar as operacoes do algoritmo genético, como sera
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Mimero de ocoréncias
Mimero de ocoréncias

0 . L | | L .
-1 08 06 04 02 1] 02 04 06 08 1 -1 08 0B 04 02 1] 02 04 0B 08 1
Walor ohtido na representagdo CSD com 2 digitos diferentes de zero Walor obtido na representagdo CSD com 2 digitos diferentes de zero

(a) 4 digitos (b) 6 digitos

1

09-

08r

07

06+

05F

04r

Mirnero de ocorréncias

03r

02r

01r

il L I L.l | | I 1 I L
-1 08 06 04 02 0 02 04 06 08 1
Walor obtido na representagdo CSD com 2 digitos diferentes de zero

(c) 8 digitos

Figura 11 Densidade de distribuicao dos nimeros CSD quando fixamos nD = 2

visto no Capitulo 4. Existem trabalhos [8] que apresentam alternativas para a utilizacao
dos operadores dos algoritmos genéticos com representacao SPT, mais especificamente

com a representacao CSD.

2.2 Quantizacao

Uma vez determinada a quantidade de digitos, sejam eles binarios ou ternarios,
para a representacao de um nimero devemos nos atentar para o surgimento de erros de
quantizacao. Se tivermos Q digitos significativos, excluindo os digitos que definem o sinal,
temos uma precisao méxima, tanto em representacoes bindrias ou em SPT, de 27%. Sendo
assim qualquer nimero que tiver valores inferiores a essa precisao sera truncado para o
valor mais préximo na representacao adotada. O fato de nimeros estarem representados

usando SPT nao implica em maior precisao do que niimeros usando representagao binaria.
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Porém por ntmeros SPT nao precisarem de bits de codificacao de sinal normalmente
temos maior precisao neste formato quando comparados aos nimeros binarios possuindo
a mesma quantidade de digitos. Ou seja, se um nimero codificado em binario com sinal
tem Q bits no total, serao necessarios () — 1 elementos SPT para representé-lo. Portanto,
quando o nimero de digitos @ é fixado a precisdo em bindrio é 27%, enquanto em SPT
essa precisio é de 279+,

Durante o truncamento do niimero para o seu valor mais proximo na representacao
escolhida perdemos uma parte valiosa da informacao do nimero, por isso, quanto maior
a precisao de uma representagao maior a fidelidade do numero. Infelizmente, quanto
maior a precisao, maior ¢ a quantidade de elementos necessarios para a representacao isso
implica em mais informacoes a serem analizadas e processadas e logo maior é o gasto de
energia durante o processamento. Por isso, ao implementarmos um sistema devemos levar
em conta tanto a precisao quanto a energia utilizada no processamento para uma dada

aplicacao e tentar estabelecer uma relacao de compromisso.

2.2.1 Quantizacao dos Coeficientes de Filtros

Os coeficientes de um filtro sao representados por nimeros e, quando os quanti-
zamos, introduz-se os erros anteriormente comentados. Quando se trata de coeficientes
de um filtro, variagoes em seus coeficientes geram variagoes na posicao dos polos e zeros
que acarretam variagoes na resposta em frequéncia dos mesmos. Em certos casos, nor-
malmente quando a precisao é baixa, a resposta do filtro obtido pode nem sequer atender
as especificacoes do projeto. Os casos mais sérios ocorrem em filtros IIR que possuem
polos situados proximos a borda do circulo unitario, pois a quantizacao pode alterar a
posicao dos polos, colocando-os na borda ou além da borda do circulo unitario afetando
a sua estabilidade e transformando um filtro estavel em um filtro instavel de acordo com
o critério de estabilidade descrito na Segao 1.2.

Outro problema da quantizacao ocorre quando a aproximacao dos coeficientes é
aplicada a um filtro com funcao de transferéncia com degraus, como € o caso das especi-

ficacoes de um filtro que normalmente retratam a resposta de um filtro ideal, produzindo
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uma resposta com ripple de alta magnitude nas proximidades das descontinuidades. Esse
ripple é comumente chamado de oscilacoes de Gibbs e ocorre devido a lenta convergéencia
das séries de Fourier em fungdes que apresentam descontinuidades [32,87]. Este efeito
possui a incomoda propriedade de nao diminuir mesmo que a ordem do filtro seja drasti-
camente aumentada [44,66].

Em um filtro FIR, a quantizacao dos coeficientes causa uma mudanca de sua res-
posta em frequéncia uma vez os zeros da funcao de transferéncia sofrem deslocamentos
devido ao arredondamento para o valor quantizado mais préximo. Essa mudanca de-
pende do nivel de quantizacao escolhido, quanto maior a quantidade de digitos usados
na representacao, menor é a variagao da resposta em frequéncia. A simples quantizagao
dos coeficientes de um filtro pode fazer com que ele passe a nao estar de acordo com as
especificagoes para o qual foi projetado e por isso é necessario cuidado e algumas alte-
ragoes para que ele continue dentro das especificagoes [24]. Normalmente, uma vez que
um filtro foi quantizado, seus coeficientes devem ser alterados para compensar erros de
quantizagao, muitas vezes é até mesmo necessario o aumento da ordem do filtro para que
ele continue atendendo suas especificagoes [6].

A distribuicao dos valores para as trés representagoes com limitacao de digitos
diferentes de zero sao mais densas para nimeros menores, como visto na Subsecao 2.1.4,
assim os erros de quantizacao, nestes casos, afetam mais os coeficientes de maior médulo
[80]. O tnico modo de melhorarmos essa precisao é o aumento do numero de digitos
diferentes de zero mD na representacao. Porém, mesmo com esse aumento existe na
representacao CSD a limita¢do imposta pela equagao (26), que é a nao existéncia de
numeros diferentes de zero adjacentes o que impede a representacao de alguns niimeros e
por isso interfere na distribuicao dos valores representaveis. Se tomarmos um coeficiente
de um filtro codificado com 6 digitos, e dois dos quais diferentes de zero o maior valor
possivel de ser obtido é 0,625 na configuracao ¢; = 101000. Se desejarmos escrever
nimeros menores do que o maximo com a restricao dos dois digitos diferentes de zero
teremos algumas limitacoes na representacao dos nimeros. Um exemplo é a representacao

do numero 0,5625 que nao é possivel, o niimero mais proximo representavel é o 0,625 o
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que acarreta um erro de quantizagao de 0,0625. Isto ocorre para a representacao de
diversos valores no intervalo I € [—1, 1], principalmente para os nimeros mais proximos
a0 Maximo.

Um método para limitar o erro de quantizagao na representacao CSD é o escalona-
mento dos valores do coeficiente para a unidade. A multiplicacao de todos os coeficientes
do filtro CSD por uma mesma constante nao afeta o formato da resposta em frequéncia
deste, este escalonamento adiciona apenas um fator de ganho na resposta em frequéncia.
Este escalonamento afeta profundamente o processo de otimizacao dos coeficientes quando
a representacao CSD ¢ utilizada, uma vez que o escalonamento reduz a magnitude do erro
de quantizacao que reflete diretamente na resposta em frequéncia do filtro [80].

Uma vantagem da representacao MSD sobre a CSD ¢ a distribui¢ao uniforme dos
valores uma vez que ndo ha limitacdao dos valores representédveis, além da precisao 27%. Se
limitarmos o nimero de digitos diferentes de zero em uma representacao MSD, teremos
uma distribuicao mais uniforme dos valores do que na representacao CSD com a mesma
restricao de digitos diferentes de zero. E, principalmente, a vantagem de termos uma
maior possibilidade de representacao dos ntimeros com um numero limitado de digitos se
comparamos uma representacao CSD de mesma quantidade de digitos. O escalonamento
para numeros MSD assim como para nimeros CSD produz uma melhoria ao reduzir o
erro de quantizacao, porém pelo fato da representacao MSD ter uma distribuicao dos
nimeros representaveis mais uniforme do que a CSD, este ganho com escalonamento é
menor. Estas vantagens dos ntimeros MSD também estao presentes nas representacoes
nao minimas utilizadas neste trabalho, porém, como o nome indica, os nimeros MSD

garantem o minimo de operagoes aritméticas.

2.2.2  Ruido de Quantizagao

Toda vez que um niumero é arrendondado para seu valor mais préximo na re-
presentacao escolhida surgem erros devido a discrepancia entre o valor ideal e o valor
representavel. Este erro é chamado de ruido de quantizacao. Para avalia-lo utilizaremos

um modelo estatistico comumente usado [2]. O passo de quantizacao ¢ é definido para
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numeros bindrios como

s = 2_(b_1)7 (27)

onde b é a quantidade de bits usada para representar um coeficiente do filtro. Ja o
erro de quantizacao gerado por um multiplicador é considerado um ruido de distribuicao
uniforme e de variancia o = % [2]. Estendendo este conceito a um filtro arbitrario com M
multiplicadores obtemos um ruido de quantizacao total na saida do filtro de média zero e
variancia [14]

> _ M

= ) 28
ot = (25)

Sendo assim, vemos da equacdo (28) que ao reduzirmos o nimero de multiplicadores
reduzimos também o ruido de quantizagdo [2]. Dai a busca por uma estrutura e uma
representacao mais eficientes. Como estamos trabalhando com filtros de fase linear na
forma direta introduziremos o seu erro de quantizagido que é dado por [14]

02:M+1qi2
! 2 12

(29)

2.3 Representacao Numérica dos Coeficientes dos Filtros

Os coeficientes dos filtros utilizados neste trabalho foram representados em binéarios
e em SPT com @ digitos, cada um correspondendo a uma poténcia de dois negativa,
conforme a Figura 12 e a Figura 13. Essas figuras mostram como ¢ feita a composicao
do valor de um coeficiente, quando um determinado digito é 0, sua poténcia de dois
equivalente é desconsiderada, quando um digito é 1 ocorre a soma do valor da poténcia
equivalente e quando o digito é —1 ocorre a subtracao da poténcia. Os dois primeiros
casos sao validos tanto para nimeros SPT quanto para bindrios, ja o ultimo caso s6 é
valido para numeros com representacao SPT.

Sendo assim os valores que esses coeficientes ¢, podem assumir sao representados

Ccomo
L
= Ji27, (30)
=0

onde j; € {—1,0, 1} para numeros SPT e j; € {0, 1} para bindrios. Desse modo o méximo
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Figura 12 Representacao binaria
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Figura 13 Representacao SPT

valor do coeficiente que pode ser representado neste modelo ocorre quando j; = 1 Vi, em

ambos os casos e é dado por

L
Crmaz = lIM E 27 (31)
L—oo
i=0
o que nos leva a ¢, = 1. Analogamente para numeros SPT, ¢,,;,, = —1 ocorre para
J; = —1 Vi. Para numeros bindrios a representacao de c¢,,;, depende da representacao

escolhida com foi visto na Secao 2.1, para a representacao sinal e magnitude deve-se
adicionar um bit s, = 1 a frente da codificacao de ¢;,qz.

Para ter-se uma ideia do efeito da quantizacao sobre um filtro de coeficientes con-
tinuos fez-se o arredondamento dos coeficientes deste utilizando-se representacoes binaria
e SPT e analisou-se suas respostas em frequéncia. Os coeficientes do filtro FIRPM foram
arredondados com 4, 6 e 8 digitos para as duas representagoes. A contagem do nimero
de digitos utilizados na representacao binaria dos coeficientes levou em conta o bit de si-
nalizacao, o que impactou na precisao desta. A Figura 14, juntamente com a Figura 15 e
a Figura 16 apresentam as respostas em frequéncia do filtro FIRPM de coeficientes conti-

nuos, do mesmo filtro com coeficientes arredondados com a representacao SPT e binaria,
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para cada um dos niveis de quantizacao supracitados. Como era de se esperar quanto

maior o niumero de digitos escolhidos maior a proximidade entre a curva do filtro continuo

e a curva do filtro arredondado. Para 4 digitos de arredondamento nota-se que a banda

passante dos filtros SP'T e binario passam a apresentar variagoes superiores a 1dB. Para

todos os niveis de quantizacao, os filtros SPT apresentaram superioridade em relacao aos

filtros binarios, no que diz respeito a resposta em frequéncia de um filtro, o que justifica

a sua utilizacao.

Figura 14 Comparagao entre o filtro FIRPM e suas
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Figura 15 Comparacao entre o filtro FIRPM e suas aproximagoes por filtros bindrios e
SPT de 6 digitos

O passo seguinte, apos a definicao da representacao dos coeficientes dos filtros, é a

caracterizagao de um algoritmo genético e seus parametros, o que sera feito no Capitulo

3.
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Figura 16 Comparagao entre o filtro FIRPM e suas aproximacoes por filtros binérios e
SPT de 8 digitos
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3 ALGORITMOS GENETICOS APLICADOS AO PROJETO DE
FILTROS

Mesmo com a melhoria constante da capacidade de processamento dos compu-
tadores [46], ainda existem diversos problemas quando o computador lida com grande
nimero de varidveis, sejam problemas de quantizacao, memoria ou processamento. Por
sua vez, essas variaveis podem ter grandes faixas de variacao, onde a aplicacao de um
algoritmo de busca exaustiva nao ¢ viavel por requerer demasiado tempo para cumprir
a tarefa de encontrar o resultado procurado. Por outro lado, alguns mecanismos rapi-
dos de busca correm o risco de ficarem presos a um méximo/minimo local e assim, as
vezes longe de uma boa resposta [61]. Para suprir esse déficit uma série de algoritmos
ditos evoluciondrios surgiram, dentre eles, temos o algoritmo genético ou GA (Genetic
Algorithm) [18] que demonstrou ser uma ferramenta robusta e poderosa para projetos de
filtros com coeficientes discretos [99]. O GA é um algoritmo de otimizagao, proposto por
J. H. Holland [10], que visa reduzir o tempo de busca e ao mesmo tempo encontrar uma
boa solugao para um dado problema. A solugao encontrada normalmente nao é a solucao
6tima para o problema, porém se bem ajustado pode gerar respostas sub-6timas [28]. A
escolha da utilizacao de GA para a otimizacgao de filtros tem como motivacao encontrar
em um espago de busca S um filtro S;, onde i € {1,2,...;s}, onde s é numero de filtros
contidos em S, que tenha a resposta em frequéncia mais proxima possivel de uma dada
especificagao [47].

Os algoritmos genéticos tém esse nome por terem sido baseados na teoria de Darwin
de evolugao das espécies , baseada na sobrevivéncia dos individuos mais aptos [19]. Du-
rante o processo evolutivo diversos individuos sao criados, os mais aptos, por terem maiores
chances de sobrevivencia, terao maior probabilidade de passar adiante suas caracteristicas.
Sendo assim, o GA tem como objetivo realizar a busca da solu¢ao de um problema de oti-
mizacao baseado na aptidao dos individuos. A estrutura basica de um GA é apresentada
na Figura 17 e comega com a representagao numérica dos individuos que definird o tipo

de operacoes possiveis de serem aplicadas a estes. Em seguida, é inicializada uma popu-
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lacao com diversos membros que terao sua aptidao avaliada em funcao de suas respostas
ao problema. Desta populagao serao selecionados alguns individuos que participarao do
processo de alteracao genética, caracterizado pelo cruzamento e pela mutagao, para a pro-
dugao de individuos filhos com caracteristicas herdadas dos individuos pais. Os individuos
nao selecionados neste estagio nao produzem descendentes e sao descartados. O resultado
deste processo € a criagao de uma nova populagao que por sua vez serd avaliada e que tera
seus individuos selecionados, alterados e descartados. Este processo ciclico continua até
que um critério de parada pré-determinado seja atingido, produzindo entao um conjunto
de possiveis respostas ao problema. Esta nao é a unica possivel estrutura de aplicagao
do GA como veremos ao longo deste capitulo, mas permite termos uma visao geral do

funcionamento do algoritmo.

Representagio

v

Inicializagio da
Populagéo

v

Avaliacio da Aptiddo 4§

v

Descarte dos Individuos < Teste de Controle de
Nao Selecionados b Parada

: |

Crossover & Mutagio

Figura 17 Estrutura de um GA

Ao submetermos filtros a otimizacao de seus coeficientes através de algoritmos ge-
néticos alguns fatores devem ser levados em consideracao. Neste trabalho, cada individuo
de uma populacao é um filtro. Estes filtros sao representados por cromossomos, que Sao
compostos por uma quantidade ¢ de genes, sendo estes genes os coeficientes do filtro.
Por sua vez os genes podem ser subdivididos em d unidades menores que chamaremos

de digitos, pois sao de fato digitos bindrios ou SPT, dependendo da utilizacao, como foi
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visto no capitulo 2. Como os filtros possuem uma ordenacao definida de seus coeficientes,
nos cromossomos a ordenacao dos genes é igual a ordenacao dos coeficientes do filtro. A
Figura 18 mostra a representacao de um filtro de quatro coeficientes, cada um codificado

com 4 digitos.

Filtro

A
/ Coeficiente \

[1]o(2Ja 2 [o]o]o]s]ofofol1]1]]o]

Digito Gene

Cromossomo

Figura 18 Representacao de um individuo, um filtro (cromossomo) com quatro coeficientes
(genes) cada um codificado com 4 digitos

Neste capitulo abordaremos os diversos parametros dos GAs, seus efeitos e os
cuidados que devem ser tomados quando o objetivo é a obtencao de filtros fiéis a uma

especificagao.

3.1 Funcao de Avaliagao

Durante a evolucao diversos individuos novos sao criados, alguns com caracteristi-
cas favoraveis e adaptados as condigdbes ambientais enquanto outros surgem com caracte-
risticas desfavoraveis. Na natureza o ambiente é responsavel pela selecao desses individuos,
quanto maior a aptidao de um deles maior sera a sua chance de sobrevivéncia.

No GA o ambiente é representado por uma modelagem do problema, que toma a
forma de uma funcao de avaliacao que tem como objetivo atribuir uma nota a um de-
terminado individuo. Esta avaliacao é feita com base na resposta do individuo avaliado
em relacao ao problema para o qual o GA esta sendo aplicado. E essa resposta, que
normalmente toma forma de um tnico nimero, que é chamada de aptidao [23]. A defi-

nicao da aptidao dos individuos é o método que o algoritmo tem para identificar e, logo,
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diferenciar os individuos, uma vez que antes da avaliagao todos os membros da populagao
sao potencialmente iguais em termos de aptidao. A funcao de avaliacao é critica na ela-
boracao de uma otimizacao usando GA, pois é ela que define a progressao do algoritmo.
Uma funcao de avaliacao pode ser estatica, quando o espaco de busca nao varia ou varia
muito pouco ao longo do tempo, ou dinamica, quando o espaco é mutavel [88]. Outra
classificacao importante das funcoes de avaliagao é quanto a sua quantidade de objetivos.
As chamadas fungoes multi-objetivo, possuem mais de um objetivo e necessitam de uma
atencao particular no momento da uniao das suas diversas aptidoes.

No caso de filtros, a modelagem é feita com base nas especificacoes e por isso
podemos considerar que a sua funcao de avaliacao é estatica. Esta etapa é, juntamente com
a escolha da representagdo numérica, a mais complexa [18], pois precisamos garantir uma
boa modelagem para que o algoritmo possa progredir. Modelos ruins podem levar muito
tempo para produzir uma boa resposta, isto quando chegam a convergir [28]. A funcao de
avaliacao para filtros reflete a capacidade de atender as especificagoes de projeto. Alguns
parametros de projeto sao dificeis de serem modelados, estes normalmente consistem em
restrigoes de projeto que invalidam um individuo que ndo as respeite [88]. Para que
todas as conformidades do projeto sejam respeitadas sao utilizadas penalidades [1] como

Veremos a seguir.

3.1.1 Penalidades

A maioria das situagoes de otimizacao reais possuem limitacoes advindas da na-
tureza do problema. Porém, no algoritmo genético, existe o potencial de que em uma
populacao inicial sorteada haja membros que possuem uma caracteristica indesejada, ou
que um individuo apto em uma geragao, ao sofrer alteracoes genéticas passe a apresen-
tar caracteristicas indesejadas. Essas caracteristicas, por normalmente conflitarem com
as restricoes do projeto, devem ser eliminadas. O grande problema dos individuos que
apresentam conflitos com as especificagoes é que nem sempre a funcao de avaliacao por
si 8O é capaz de classifica-los como individuos inaptos. Muitas vezes isso ocorre quando

a funcao de avaliagdo nao abrange as restrigoes. Um exemplo disso é uma fungao que
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avalia a resposta em frequéncia de um filtro IR, esta nao tem como avaliar a estabilidade
do filtro, que depende das posi¢oes dos pélos e por isso pode julgar um filtro instavel
e portanto indesejavel como apto. Isto faria com que o individuo inapto passasse suas
caracteristicas para as geragoes seguintes do GA. Para contornar problemas desse tipo
insere-se funcoes de penalidade, que sao fungoes auxiliares a funcao de avaliacao e que

podem seguir as seguintes estratégias para lidar com individuos invalidos [1]:

e Descartar os individuos inaptos, chamada de penalidade de morte e gerar um novo

até que este seja apto.
e Reduzir a aptidao dos membros da populacao que infrinjam restri¢oes.

e Alterar os operadores genéticos, mutacao e cruzamento, para que estes nao alte-
rem suficientemente um determinado individuo a ponto deste infringir restricoes de

projeto.

e Consertar os individuos inaptos para que estes tornem-se aptos.

Nota-se que, com a insercao de fungoes de penalidade aumenta-se a carga computacional
de otimizacao, na medida que aumenta a aparicao de membros conflitantes com as res-
tricoes na populacao, além de nem sempre ser simples criar uma funcao de penalidade
adequada ao problema [88]. Por isso, deve-se evitar a utilizagao destas fungoes e para isso
uma boa modelagem do problema é necessaria assim como uma boa escolha da represen-
tagao dos numeros. Diferentes modelagens do mesmo problema podem resultar em, por
exemplo, diferentes fungoes de avaliacdo, como ocorre neste trabalho. As duas fungoes de
avaliacao que serao apresentadas no Capitulo 4, apresentam resultados diferentes, sendo a
que nao usa funcgoes penalidade mais eficiente do que a que usa. A representacao dos nu-
meros pode influir na velocidade da obtencao dos resultados e na qualidade dos resultados

obtidos como visto no Capitulo 2.

3.2 Populacao

Quando organismos sao submetidos a selecao natural, isso nao ocorre com um

individuo apenas e sim com um grupo. E esta populacao que estabelece a diversidade
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genética, dando assim a base para as possibilidades de mudancas e portanto define os
organismos gerados nas populagoes futuras. Assim como na natureza as mutagoes em um
GA nao afetam uniformemente toda a populagao e nao necessariamente afetam todos os
individuos da populagao. Sendo assim ao fim da otimizagao do GA é possivel encontrarmos
um individuo da populagao inicial inalterado, por mais improvavel que isto seja. Ao
contrario de outros métodos de otimizacao a saida do GA nao consiste em uma tnica
solugao para o problema e sim em uma populacao de individuos-solugao cada qual com
suas caracteristicas. Desta populagao se pode retirar o melhor individuo como resposta

final ao problema.

3.2.1 Populagao Inicial

A populacao inicial consiste em uma amostra do espaco de busca do algoritmo.
Para iniciar o GA uma populacao inicial deve ser definida, pois é ela que define os sub-
espacos de busca que o algoritmo ira percorrer. Normalmente, o tamanho da populacao
inicial determina o ntimero de individuos em cada populagao nas geragoes subsequentes.
Existem aplicagoes do GA usando populagoes de tamanhos diferentes ao longo das geracoes
[7], usa-se o aumento da populagdo como artificio para introduzir diversidade ao longo
do processo evolutivo. O processo de definicao da populacao inicial pode ser aleatério
ou baseado em fatores predefinidos [34,54]. A avaliacdo consiste em medir a aptidao de
cada individuo da populacao. Neste trabalho, o espaco de busca é um hiper-espaco que
contém os coeficientes do filtro, que tem dimensao igual ao niimero de coeficientes ¢ do
filtro. Estes coeficientes por sua vez sao também hiper-espacos de dimensao () igual a
quantidade de digitos que representam cada coeficiente. Ou seja, o espago de busca total
possui dimensao total dim = cQ.

Quando trabalhamos com nimeros binarios o espacgo de busca é dado por Ebg;y =
24im 118]. Analogamente quando trabalhamos com a representacio SPT que é terndria
temos um espaco de busca de tamanho Ebgpp = 34™. Porém como foi visto no Capitulo
2 alguns numeros possuem mais de uma representacao possivel, o que faz o espaco de

busca efetivo em SPT ser de tamanho Ebfspr = N fyq, onde N f,,; é derivado de N,
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visto na Subsecao 2.1.3, e leva em conta o ntimero de coeficientes do filtro para o célculo
das representacoes. O espago de busca efetivo consiste no conjunto de nimeros que ao
serem escolhidos produzirao um resultado tnico. Quando utilizamos a representagao SPT
0 unico jeito de obtermos um espago de busca total igual ao espaco de busca efetivo é
utilizando a representacao CSD, vista na Subsecao 2.1.4. Portanto, como nao restringimos
a representacao dos nimeros, o espaco de busca do algoritmo proposto neste trabalho é
Ebspr que é significantemente maior do que o espago para o caso binario.

A populacao inicial tem como objetivo definir a diversidade genética do algoritmo,
pois uma vez iniciados, os GAs nao inserem normalmente novos individuos na busca.
Deve-se evitar populagoes iniciais com um individuo, ou grupo de individuos, com apti-
dao altissima, pois isto limitara a progressao do algoritmo, uma vez que este serd induzido
a restringir sua busca aos arredores destes super-individuos fazendo com que o GA perca
diversidade [49,55]. Por outro, lado populagoes com muitos individuos inaptos, normal-
mente obtidas em inicializagoes aleatérias [11], tendem a demorar muito a convergir e por
isso deve-se escolher uma funcao de selegao com alta intensidade de selecao, como sera
visto na secao 3.3.1. Uma populagao inicial com individuos com aptidao razoavel é ideal
para uma boa evolugao do algoritmo e uma redugao no tempo de processamento. Porém,
obter populagoes iniciais com membros de aptidao razoavel implica em executar algum
tipo de busca anterior ou restringir o espaco de busca. Seja esta restricao imposta pela
simplicidade do problema, onde mesmo com inicializacao aleatéria, pelo fato do espacgo de
busca ser por natureza pequeno, boas respostas sao encontradas na populacao inicial ou
pelo conhecimento prévio da provavel posicao de uma boa solugao o que permite uma deli-
mitagao do espago a ser vasculhado [99]. Mas como o objetivo deste trabalho é uma busca
diversificada a escolha foi a inicializacao aleatéria, pois a principio, para uma quantidade
razoavel de individuos esta permite uma grande diversidade genética.

Para filtros, a populagao inicial consiste na inicializagado de sequéncias numéricas
representado seus coeficientes. Uma populacao inicial aleatoria em filtros gera respostas
bem distantes da desejada o que causa demora na convergéncia do algoritmo, e conforme

a ordem do filtro cresce aumenta drasticamente o tempo de convergéncia. Para reduzir o
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espaco de busca existem muitas técnicas para gerar uma entrada adequada. Uma delas
por exemplo é a utilizagao dos coeficientes do filtro com precisao infinita arredondados,
outra que é superior a esta ultima é apresentada em [99] e também baseada no filtro
de precisao infinita, onde os coeficientes sao otimizados sucessivamente de acordo com
a sensibilidade de cada coeficiente. Estas técnicas por envolverem um filtro de resposta
muito boa para as especificacoes dadas levam normalmente a bons resultados, o que era
de se esperar uma vez que o espaco de busca foi bem reduzido e direcionado. Isso é
o equivalente na natureza a levar um pinguim para o polo norte, ao menos no que diz
respeito a resisténcia a baixas temperaturas, qualquer individuo normal dessa espécie é
capaz de sobreviver nas novas condi¢oes e pode evoluir lentamente pois nao ha risco de
vida. Porém, na inicializacao direcionada é muito dificil de encontrar a resposta desejada
fora do espaco de busca determinado pela populagao inicial, entao, se nao se sabe ao certo
onde estao localizadas as melhores respostas ou se as respostas estao distantes umas das
outras no espago de busca, uma inicializacao aleatoria é recomendavel.

Uma alternativa para implementacao de filtros com coeficientes iniciais aleatérios
é o relaxamento da avaliagao inicial. Normalmente, a funcao de avaliagao nos algoritmos
genéticos para otimizacao do filtro consiste no cumprimento por parte deste de certas es-
pecificagoes. Porém, exigir de um filtro aleatério uma resposta em frequéncia que muitas
vezes tem limites rigidos, como banda de transicao pequena, grande atenuacao nas bandas
de rejeicao e ete, torna-se inviavel, resultando em uma populacao inicial inapta. Porém,
se margens de erro forem permitidas na avaliagdo inicial, pode-se obter uma populagao
com aptidao aceitavel para ser empregada como entrada do GA. Essas adaptagoes sao
particularmente teis nos casos de fungoes de avaliacao que possuem muitas fungoes de
penalidade, uma vez que obter de um sorteio um filtro que cumpra todas restrigoes é
um feito raro. Nos casos em que as restricoes sao poucas, ou que estejam bem amar-
radas dentro da funcao de avaliagao inicial, o relaxamento inicial das margens de erro é

desnecessario.
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3.2.2 Populagao Final

Ao fim de cada ciclo do GA, é gerada uma nova populacao a partir dos individuos
selecionados e alterados da populacao anterior. Esta nova populacao passa a ser usada no
préximo ciclo do GA. Porém, existem diversas maneiras de se substituir os individuos de
uma geracao para a outra. A mais 6bvia consiste na substituicao de todos os membros
da populacao do ciclo anterior pelos novos individuos gerados. Neste modelo pode-se ter
a exclusao do melhor membro de uma populagao das populacoes seguintes e por isso ¢é
normalmente utilizado o elitismo [88]. O elitismo garante a existéncia do melhor ele-
mento de uma populacao nas seguintes e provou-se muito efetivo na rapida convergéncia
dos GAs [88], porém pode levar & dominagao da populagao por um super-individuo pre-
maturamente. Outro método de substituicdo é a troca de apenas alguns membros da
populacao antiga, normalmente os piores, por um ntmero equivalente dos novos indivi-
duos [88]. Conforme o processo evolutivo avanga os membros da populagdo passam a
partilhar caracteristicas, consideradas benéficas pelo algoritmo, e convergem para uma
solugao aceitavel.

A populagao final é a ultima populacao obtida antes que um dos critérios de parada
do algoritmo seja atingido. Se o GA for bem projetado e tiver progredido ao longo das
geracgoes, esta populacao serd composta por diversos individuos onde cada um deles sera
uma possivel resposta ao problema. Nao necessariamente todos os individuos desta tltima
geragao sao boas solugoes para o problema, mas normalmente se o algoritmo tiver tempo
suficiente para convergir a média da aptidao dos individuos serd alta. Dentre os individuos
desta populacao o que apresentar melhor aptidao é normalmente escolhido como solucao
para o problema. Muitas vezes o acompanhamento da aptidao média das populagoes ao
final de cada ciclo permite uma boa avaliagao do comportamento do algoritmo e pode ser
base de comparagao para a evolu¢ao do melhor individuo [54].

A Figura 19 mostra a evolugao de um algoritmo com populagao inicial de N = 100
individuos e com parada na geracao g = 1000 geracoes, o que totaliza Tp = 100000
individuos avaliados, para populacoes iniciais com individuos muito aptos, pouco aptos

e razoavelmente aptos. A populacao inicial muito apta e a razoavelmente apta foram
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obtidas a partir do filtro FIRPM de precisao infinita descrito na Subsecao 1.3.2. Para
a populacao muito apta foi somado a cada coeficiente deste filtro um fator aleatorio
r € [—0,01;0,01] enquanto para a populagao razoavel este fator foi ro € [—0,033; 0, 033].
A populacao inicial inapta foi sorteada aleatoriamente. Nota-se que a progressao da curva
de individuos muito aptos ja parte de um valor muito alto e que em poucas geragoes entra
em estagnacao tendo atingido uma aptidao final muito elevada. A curva de aptidao inicial
razoavel parte de um patamar médio e atinge uma boa aptidao final mesmo esta estando
abaixo da aptidao final da curva de individuos de aptidao muito alta. Ja para a populacao
inicial pouco apta sua inicializacao se da com individuos de aptidao baixissimas, beirando
o zero, e cresce até um valor de aptidao razoavel. Mesmo esta ultima progressao sendo
a pior das trés no que diz respeito a aptidao final atingida, ela é a que apresenta maior
variacao entre aptidao final e inicial, seguida da curva de aptidao razoavel e por fim da
curva obtida para a populacao inicial muito apta. Outro comportamento interessante que
pode ser percebido é que enquanto as curvas para a aptidao inicial alta e razoavel crescem
rapidamente até atingir um maximo em poucas geragoes, a curva de aptidao inicial baixa

progride mais lentamente e apresenta melhorias na sua aptidao ao longo das 1000 geragoes.
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Figura 19 Evolucao do melhor individuo para diferentes populagoes iniciais com N = 100
e g = 1000
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Outra questao importante a ser considerada é o tamanho das populagoes, normal-
mente definido pelo tamanho da populacao inicial, pois ele influi diretamente no tempo de
execugao do algoritmo. Sendo assim, deve-se balancear o tamanho da populagao inicial e
numero de geragoes utilizadas para minimizar o tempo de execugao do GA e ao mesmo
tempo maximizar o resultado. Lembrando que em um GA comum o numero total de
individuos é dado pelo produto Tp = Ng onde N é a populagao por geracao e g o nimero
de geragoes. Se para um mesmo problema os parametros de um GA forem configurados
das seguintes maneiras Tp; = Nyg; e Tps = Naogo, e fixarmos o nimero total de indivi-
duos de modo que T'p; = T'py, tem-se que se fizermos N; > N, obrigatoriamente teremos
g1 < g2. Ou seja, enquanto na primeira configuragao a populagao é maior, a variagao dos
individuos é menor pois decorreu-se um menor nimero de geragoes.

A Figura 20 mostra uma outra evolugao para populagoes de individuos muito aptos,
razoaveis e pouco aptos, definidas conforme usado para gerar os resultados apresentados
na Figura 19, porém desta vez com populacao inicial de N = 200 individuos e g = 500
geracgoes, totalizando também Tp = 100000 individuos. A Figura 19 e a Figura 20 ilustram
o comportamento de uma execucao do GA para cada configuracao e nao uma média de
execugoes e por isso nao se pode extrair informagoes conclusivas destas. Porém, elas
indicam como comportam-se GAs com com populacoes iniciais de diferentes aptidoes no
que diz respeito ao tempo de convergéncia destes quando consideramos um nimero fixo
de individuos T'p e variacoes nos termos do produto Ng. GAs com alta aptidao inicial
resultam, como era de se esperar, em respostas melhores e de rapida convergéncia, para
aptidoes médias a convergéncia ¢ mais lenta, mas mesmo assim geram individuos com boa
aptidao. Para populagoes pouco aptas a convergéncia é bem lenta e o resultado, mesmo
por melhor que seja, nao rivaliza com os outros dois casos. Os resultados de GAs com
populagoes pouco aptas pode ser melhorado com variacoes nos parametros do GA, isso é

abordado no Capitulo 4.
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Figura 20 Evolucao do melhor individuo para diferentes populagoes iniciais com N = 200
e g =500

3.3 Selecao dos Individuos

Para efetuarmos as operacoes de cruzamento e mutacao no GA, explicadas adiante
nas secoes 3.4 e 3.5, devemos a priori selecionar os individuos que passarao pelas modi-
ficacoes evolucionarias. Existem diversas formas de selecionar os individuos, todas sao
implementadas por um sorteio onde as chances de selecao de um individuo depende do
método escolhido, na literatura os cinco principais sao: selecao proporcional, por torneios,
por truncamento, por normalizagao linear e por normalizagao geométrica [54]. Existem
outras como a recombinagao elitista [90,91] que ndo possui fase de selegao e recombinagao
separadas, mas que nao serao abordadas aqui. A selecdo proporcional ou roleta, que é
usada neste trabalho, consiste na escolha dos individuos de modo que membros mais aptos
de cada geragao tenham maior chance de serem selecionados [53], isso é uma analogia com
a natureza onde os seres mais aptos tém maior chance de se reproduzir e gerar descen-
dentes. A funcao de selecao {2 é uma funcao que transforma uma distribuicao de aptidao

f em uma nova distribuigao de aptidao f’ [10], de modo que

I =Q(f). (32)
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Uma forma de se caracterizar o método de selecao escolhido é a intensidade de selecao.

3.3.1 Intensidade de Selecao

Para definirmos intensidade de selecao devemos inicialmente definir a aptidao mé-

dia de uma populacao de N individuos dada por

onde f; é a aptidao do individuo i.

A definicao de intensidade de selecao, ou pressao de selecao, é a variacao na aptidao
média da populagao induzida pela fungao de selecao [10]. A intensidade de selegdo mede
o quao mais favorecidos serao os melhores individuos de uma populacao, quanto maior a
intensidade de selegao mais favorecidos sao os melhores individuos. A convergéncia de um
GA ¢ diretamente dependente da intensidade de selecao, quanto mais alta esta for mais
alta é a velocidade de convergéncia [10,60]. Porém, uma intensidade de selegao demasia-
damente alta podem levar o GA a uma convergéncia prematura [60]. A funcdo de selegao
ideal deve favorecer os melhores individuos e ao mesmo tempo preservar a diversidade
da populacao, o que evita a convergéncia prematura. A intensidade de selecao mede as
melhorias na populacao antes e depois da sele¢ao dos individuos [10] e sua expressao é
dada por

[=——) (34)

onde M’ é a aptidao média da populagao apés a selegao obtida aplicando (32) em (33)
,M ¢é a média da populacao antes da selecao e o é o desvio padrao dos valores de aptidao
da populagao antes da selecao.

Na selecao proporcional a probabilidade de selecao de um individuo ¢ de aptidao
fi; em meio a uma populacao de tamanho N é dada por

fi
NM’

pi = (35)

Nota-se que, conforme a populagao aumenta, a probabilidade de escolha do melhor indi-
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viduo e do pior tendem a se aproximar, o que nao é um fator favoravel a convergéncia do

GA [10]. De 35 e 33 obtemos
N
> pi=1 (36)
i=1

Da equacao 36 concluimos que quanto maior o nimero de individuos N da populagao,
menor sera a chance de cada individuo ser selecionado por mais apto que este possa ser, o
que causa a aproximacao da aptidao do melhor e do pior individuo. Para ilustrar esse fato
imaginemos uma populacao de N = 10 individuos onde as aptidoes dos individuos sejam
fi€{1,2,3,4,5,6,7,8,9,10} onde f1o = 10 é a aptidao do melhor individuo e f; = 1 a do
pior. Neste caso a média é M = 5,5 e da equacao 35 temos as seguintes probabilidades
de selecao pip = 18% e p1 = 1,8%, para o melhor e pior individuo respectivamente.
Caso tenhamos uma populagao com N = 100 com distribuicao de aptidao semelhante
a primeira, ou seja f; € {1,2,...,99,100}, sua média passard a ser M = 50,5. Ji a
probabilidade de selecao do melhor individuo serd pioo = 2% e a do pior p; = 0,02%.
Nota-se que no primeiro caso a diferenca entre as probabilidades de selecao do melhor
e pior individuo é Ap = 16% enquanto no segundo caso é de Ap = 1,98%. Este efeito
ocorre porque a sele¢do proporcional nao é invariavel a traducgao [10]. Sendo assim, sua

intensidade de selegao deve ser representada conforme a (37) [10].

1= (37)

onde ¢ é o desvio padrao da aptidao da populagao.

Nota-se que em alguns casos, devido a amostragem do espaco de busca, ocorre uma
reducao na aptidao média da populagao quando utiliza-se a selegdo proporcional [10].
Além da baixa intensidade de selecao, a variancia da selecao e a perda de diversidade
sao dois fatores dificeis de serem analisados na selecao proporcional, o que de acordo
com [57] torna este tipo de selegdo pouco adequado para a otimizacao. Para melhorar
este quadro diversos métodos de escalonamento da aptidao dos individuos foram propostos
[88] que consistem em alteragoes na representacao numérica dos individuos para manter

alta a intensidade de selecao. Nestes métodos as aptidoes dos individuos mais aptas
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sao aumentadas para que uma alta intensidade de selecao seja mantida. No Capitulo 4
veremos que, ao contrario do que é dito em [10], para a aplicagdo deste trabalho nao ha
muita diferenca entre os resultados quando se usa selecao proporcional e a selegao por
classificacao linear vista a seguir.

Uma alternativa para a selegao proporcional é a selecao por classificacao linear,
onde os individuos sao classificados pela sua aptidao de modo que para as posicoes i €
{1,2, ..., N}, o melhor assume a posi¢ao N, o pior a posi¢ao 1 e os outros sao posicionados
crescentemente nesse intervalo. Denominamos por n* e n~ as aptidoes do melhor e do pior
individuo respectivamente. Originalmente este método prevé que as condigoes nt = 2—n~
e n~ > 0, mas estas podem ser alteradas [54]. Assim, a probabilidade de selecao de um

individuo é designada linearmente conforme

pi = % (77 + (" = n)]if__11> : (38)

o1 ~ . . .- ~ - +
As probabilidades de selecao do melhor e do pior individuo sao dadas por %+ e - respec-
tivamente. Mesmo que dois individuos possuam a mesma aptidao eles serao classificados

em diferentes posigoes. Neste modelo de selegao, a intensidade de sele¢ao é dada por [10)]

107 =(1- m% (39)

Outras formas de selegao mostradas em [10,53,54] nao foram aprofundadas pois nao foram

testadas ao longo da execucao deste trabalho.

3.4 Cruzamento

Na natureza o cruzamento consiste na mistura de parte do coédigo genético de
um individuo com uma parte equivalente do cédigo genético de outro. Neste processo,
as caracteristicas dos pais sao combinadas para gerar filhos, isto é novos individuos. A
Figura 21 exemplifica o cruzamento de dois cromossomos. Neste cruzamento ocorre a
recombinacao genética dos cromossomos pais gerando dois cromossomos filhos. A taxa

de cruzamento do GA p. é o parametro que indica a chance de dois cromossomos selecio-
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Figura 21 Operador cruzamento

nados participarem do processo de cruzamento, comumente chamado de crossover. Para
muitos o cruzamento é o processo determinante, que distingue o GA de outros métodos de
otimizagao existentes [88]. Existem diversos tipos de cruzamento, o mais simples consiste
na quebra dos cromossomos dos pais em um mesmo ponto e na troca entre eles das partes
equivalentes como mostrado na Figura 21. Além de cruzamento com um tnico ponto de
corte pode-se ter cruzamentos com mais de um ponto de corte [88] entre outros [59]. No
Capitulo 4 sera apresentado o esquema de cruzamento usado neste trabalho, onde os cortes
ocorrem logo apds o fim de um grupo de genes que define um parametro, neste tltimo caso
0 crossover passa a ser uma troca de parametros. Porém de [99] temos que o cruzamento
quando efetuado desta forma para filtros produz filhos com aptidoes muito baixas, pois
os danos advindos da quebra dos cromossomos sao muito significativos como serd visto
adiante na se¢do 3.7. Portanto [99] propde o uso de técnicas sucessivas para a melhoria

dos cromossomos filhos que sao aplicadas ao custo de maior carga computacional.

3.4.1 Epistasia

Durante a execugao do GA ocorrem as interagoes entre os cromossomos, nota-se que
a contribuicao de um gene do cromossomo para a aptidao total do individuo é dependente
da contribui¢do dos outros genes, este fenémeno que é chamado de epistasia [21]. Este
nome foi utilizado por analogia a biologia onde a epistasia ¢ a interacao intra-cromossomica
dos genes. Um problema com baixa epistasia, ou seja, pouca influéncia entre os genes,

pode ser rapidamente solucionado por um algoritmo de otimizacao mais simples do que
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o GA, pois o problema torna-se um ajuste de bits. Ja4 um problema com alta epistasia
possui um espago de busca amplo e qualquer mudanca em um dos genes acarreta mudancas
nos efeitos dos outros genes, mudancas estas de dificil mapeamento, tornado inviavel a
utilizagao de GA [21,22,45]. Sendo assim, existem niveis de epistasia onde o uso de GA é
indicada e recomendado, existem também niveis onde algoritmos mais simples e rapidos
sao mais efetivos e ainda existem niveis de epistasia onde outros algoritmos devem ser
utilizados devido a alta interagao intra-cromossomica. Os filtros, objetos deste trabalho,
mesmo com alta influéncia entre os cromossomos encontram-se na faixa onde a utilizacao
do GA ¢é possivel [22], como mostram os resultados apresentados nesta dissertagao.

Em filtros, a alteracao de um ou mais coeficientes pode, de acordo com a posicao
destes, levar a criacao de um novo filtro com resposta bem diferente da original. O
efeito da epistasia em filtros é muito visivel quando um dado coeficiente do filtro tem seu
sinal invertido, isto normalmente causa grandes mudancas na resposta em frequéncia do
mesmo. Um bom exemplo disso é composto pelos filtros de coeficientes hy = [1,1,1,1]
e hy = [—1,1,1,—1], que possuem os mesmos coeficientes centrais. No primeiro caso
obtém-se um filtro passa-baixa e no segundo um filtro passa-alta. Assim nota-se que a
epistasia, em filtros é um fator a ser levado em conta uma vez que grandes mudancas

podem ocorrer nos filtros com a alteracao de um coeficiente apenas.

3.5 Mutagao

A mutacao ocorre quando um ou mais genes do cromossomo sao alterados, dando
novas caracteristicas ao ser resultante. Mas nao necessariamente as mutacoes sao benéfi-
cas, muitas vezes os individuos com mutagoes nao sobrevivem por terem sofrido alteragoes
que os tornam vulneraveis as condi¢bes ambientais, chamadas de mutagoes deletérias [20].
A mutacao é um processo evolucionario com taxas de ocorréncia diferentes em cada es-
pécie [41] e ndo é necessariamente a unica forma de ocorrerem saltos evoluciondrios na
natureza [73]. Existem alguns algoritmos genéticos que utilizam a mutagao como principal
fator de busca e nao o cruzamento que é o mais usual [18]. A mutagdo em GA também

consiste em alteragoes nos cromossomos, que é exemplificada na Figura 22.
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Figura 22 Operador Mutacao

Cada gene é avaliado para a mutacao ou nao de acordo com uma taxa de mutagao
pré-definida p,,, normalmente baixa [91], mas que em alguns casos pode ser alta [18]. No
GA uma vez que determinado gene foi escolhido ele terd seu valor alterado aleatoriamente.
Para genes representados por nimeros bindrios ou SPT, sendo este 1ltimo o objeto desta
dissertacao, essa alteragao ocorre em um digito aleatoriamente, o que impacta no valor
total do cromossomo. Assim, como no cruzamento existem técnicas diferentes para a
mutacao. A mais comum envolve a alteracao de multiplos genes aleatoriamente, outras
formas de mutacao muito usadas em representacoes reais sao a mutacao de fronteira,
que consiste na mudancga de determinado gene para seu valor maximo ou minimo, e a
mutacao de deslocamento que faz a troca de genes [59]. Em [99] é apresentada uma
mutacao onde a probabilidade de alteracao dos bits que representam um dado coeficiente
varia de acordo com a significancia do bit, quanto mais significativo for um determinado
bit menor é sua probabilidade de alteracao. Porém nao decidimos incluir esse método
nesta dissertacao. Neste trabalho, ao contrario do que ocorre na natureza, todos os genes
do filtro controlam um mesmo fator, a resposta em frequéncia do filtro, o que torna
possivel a compensagao de uma mutagdo em um gene com a mutacao de outro [99], por
isso € interessante utilizar fatores limitadores para a mutacao, como por exemplo uma
quantidade maxima de mutagoes por cromossomos ou entao por genes para que nao haja
uma mudanc¢a muito radical na aptidao deste de uma geragao para a outra.

A mutacao utilizada neste trabalho é a mutacgao usual, ou seja, a mutacao na qual
um digito do cromossomo ¢ selecionado aleatoriamente e tem seu valor alterado, porém
decidimos usar uma taxa varidavel de mutacao e tivemos que adapta-la aos digitos SPT,

como serd visto na Secao 4.4.
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3.6 Ciclos ou Geracoes

O processo de selecao natural que ocorreu no planeta Terra levou bilhdes de anos
para atingir o ponto onde hoje estamos [5]. Num GA o tempo de execugao do algoritmo é
medido em ciclos ou geracoes, a cada ciclo os operadores de cruzamento e mutagao, vistos
anteriormente nas Secoes 3.4 e 3.5, sao aplicados e a populacao resultante avaliada. A
seguir, a populagao obtida no final de uma geracao é reaplicada nesse mesmo processo.
O processo se repete até que uma das condigoes de parada seja atingida. Condigoes de
parada podem envolver um nimero maximo de geragoes atingidas, ou um valor aceitavel
de aptidao para o melhor individuo, ou entao um certo niimero de geracoes sem melhoria
da aptidao do melhor individuo, entre outros. O diagrama de funcionamento de um GA

é exibido na Figura 23.
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Figura 23 Diagrama de funcionamento de um algoritmo genético

3.7 Teoria dos Padroes

A teoria dos padroes, ou em inglés Schema Theory [10], nos permite analisar o
efeito das alteragoes genéticas ocorridas durante a evolugao do GA [18]. Ela tem como
objetivo explicar como um GA pode resultar em um algoritmo de busca complexo e
robusto pela amostragem de particoes de hiperplanos do espaco de busca. A teoria dos

padroes parte do principio que um cromossomo, chamado de padrao, representa uma
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amostra do hiperplano do qual ele faz parte. Esta teoria tem como objetivo analisar o
efeito de mudancas sobre individuos de populacao, que nada mais é do que um conjunto
de amostras de diferentes hiperplanos, de uma geracao t para a seguinte ¢ + 1.

Para ilustrar como o GA faz uma amostragem de hiperplanos tomaremos um hi-
perplano de dimensao trés como exemplo. Ou seja, caso seja feita uma analogia entre os
hiperplanos e filtros teriamos o equivalente a filtros com 3 coeficientes, cada um codificado
com um digito apenas. Em [18] temos um exemplo com nimeros bindrios de fécil enten-
dimento, daremos um exemplo usando numeros SPT, pois foi a representacao numérica
escolhida para este trabalho. Assim, um plano sera representado por todos os filtros que
tiverem o primeiro coeficiente igual a 0, analogamente os outros planos sao representados
por um digito comum. Sendo assim podemos escrever que a sequéncia Ozx representa
o plano ply, onde x implica na nao necessidade de determinar os bits dessa posicao. A
ordem de um hiperplano é dada pelo nimero de digitos com valor determinado em um
dado cromossomo. A aptidao de uma particao do hiperplano é obtida a partir da média
de todos os elementos nela contidos tomados em uma sequéncia pré-definida, uma vez que
combinacoes em ordens diferentes dos coeficientes geram resultados diferentes. Se consi-
derarmos dois pontos do hiperplano v; = 101 e v, = 111 nota-se que ambos pertencem ao
hiperplano ply = lxx de ordem 1, e que ambos formam uma amostra de duas das nove
possiveis combinagoes presentes no hiperplano ply e a partir da amostra v, e vy a aptidao
parcial da particao poderd ser obtida. Sendo assim o GA utiliza a populacao como uma
amostra para estimar a aptidao de uma particao, quanto maior o nimero de amostras
em uma determinada particdo mais preciso é o valor estimado. O GA é por natureza
compelido a restringir sua busca a hiperplanos de maior aptidao. Na primeira geracao
ocorre o efeito aleatério de maior escala no GA que é o sorteio de diversos individuos de
diversas particoes de hiperplanos, que vao compor a populacao inicial. Em seguida, o GA
avalia a aptidao das particoes de hiperplanos representadas pelos individuos da populacao
inicial. Nas geracoes subsequentes a busca é feita dentro dos hiperplanos que possuem
maior aptidao estimada. O unico efeito aleatdério que ocorre da segunda geracao em diante

é a mutacao, que tem baixa ocorréncia como visto na Secao 3.5. Conforme a busca avanca,
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a ordem dos hiperplanos vasculhados também aumenta o que implica na convergéncia do
algoritmo. Esta teoria é bem explicada em [18,53] e por isso nos ateremos a uma breve
explicacao matematica para fundamentar o uso do GA neste trabalho.

Seja H um hiperplano, M (H,t) o nimero de representacoes (amostras) de H em
uma geracao t de uma determinada populacao, t + inter a etapa intermediaria logo apés
a selegao dos individuos que sofrerdao mudancas, f(H) a média da aptidao dos individuos
do hiperplano H na geracdo atual e f a média de todos os individuos da geracdo atual.

Considerando que apenas a selecao ocorreu, temos

M(H,t+ inter) :M(H,t)@. (40)

f
Para calcularmos M(H,t+1), devemos avaliar o efeito do cruzamento sobre os cromosso-
mos, e para isso devemos levar em conta a taxa de cruzamento p., que é a probabilidade
com a qual os individuos selecionados sofrem cruzamento. Sendo assim, a parte da popu-
lag@o, que nao sofreu cruzamento, permanecera com a representac¢ao anterior, (40), porém,
para a parte que sofre crossover, deve-se calcular a perda do rompimento da sequéncia de

informacoes que o cromossomo representa, resultando em

MHt+1) = (1= pom(E DD o a0 Zn gl @

f f
onde [ representa as perdas relativas a quebra do cromossomo e consequentemente das
suas informagoes e g os ganhos obtidos no processo.

Neste ponto, assume-se que os efeitos do cruzamento no meio de um padrao sao
essencialmente maléficos, por quebrar o cédigo que representa a particao do hiperplano
no qual a busca estd ocorrendo. Porém, nem sempre um corte intra-padrao gera uma
perda, uma vez que o cromossomo escolhido para o cruzamento passara para cada um dos
seus dois filhos parte das informacoes da sua particao do hiperplano transmitindo essas
informagoes ao menos para a geragao seguinte. Caso as informacgoes que foram cortadas
se rejuntarem perfeitamente, ou seja, sem nenhuma alteracdo, em uma geracao futura

nao havera perda nem ganhos para a representacao do hiperplano dos cromossomos pais
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ela estaria reconstituida integralmente. Pode também haver um cruzamento entre pais
que dividem uma mesma particao de hiperplano o que gera filhos com as informagcoes do
hiperplano dos pais e novas caracteristicas, que representam os ganhos na equacgao 41.
Nos outros casos o cruzamento é um efeito nocivo. Se considerarmos que o cruzamento

gera apenas perdas obtemos

M(H, t+1) > (1 — p)M(H, )2 4+ p, | M(H, )21 - 1) (42)

persia
Se considerarmos crossover em um tnico ponto a probabilidade deste corte separar

A(H) digitos significativos que representam um hiperplano é

p=——" (43)

onde L é o tamanho de um cromossomo. Sendo assim as perdas podem ser descritas por

_ A(H)
| = T2 - PH, 1)), (44)

onde P(H,t) é o tamanho da populagao. Usando (44) em (42) e dividindo ambos os lados

da desigualdade pelo tamanho da populacao P(M,t), para P(H,t+ 1) resulta em

P(H,t+1) ZP(H,t)@ 1—p0%(1—P(H,t)—) . (45)

A equacao 45 leva em conta o cruzamento quando a selecao de ambos pais é feita por

sua aptidao. Existem outras possibilidades de escolha dos cromossomos a serem cruzados,
como a escolha aleatéria [18], mas estas nao sdo analisadas neste trabalho.

Nenhuma das equacoes acima descritas contempla a mutagao e para introduzi-la

assumiremos que o( H) seja uma fungao que retorna a ordem do hiperplano H e que p,, seja

a probabilidade de um digito aleatério ser alterado. Se a mutagao ocorrer em um digito

identificado por x, ou seja, um digito que nao esta definido, o padrao desse cromossomo

nao sera alterado. Logo a mutacgao s6 altera a informacao de um cromossomo se o digito
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que sofrer mutacao estiver definido. Portanto a probabilidade da mutacao ocorrer e nao

afetar o padrao representado é dada por
P = (1 = pp)°U). (46)

Obtemos entao uma expansao da equacao 45 que inclui a mutacao

P(H,t+1) > P(H, t)@ 1— pcA—H(l — P(H, t)@) (1 — pp)°H). (47)

f L-1 f

A equagao 47 permite analisar como se comporta a distribuicao das amostras de um deter-
minado hiperplano, levando em conta os efeitos prejudiciais do cruzamento e da mutagao,
de uma geracao para a seguinte. Sendo assim os padroes de baixa ordem tendem a prolife-
rar ou desaparecer de acordo com sua aptidao média [54]. Conforme o GA converge tende
a aumentar a quantidade de amostras nos hiperplanos de maior aptidao a cada geracao
e consequentemente maior é a ordem dos hiperplanos percorridos pelo GA. Lembrando
que uma maior ordem implica em maior nimero de digitos definidos em uma sequéncia
representativa de um hiperplano. De acordo com a equacao 46 aumenta a probabilidade
de alteracao de um padrao. Isso nos leva a considerar uma mutacao com taxa variavel e
decrescente ao longo das geracoes como sera visto na Subsecao 4.4.3.

Para preservar a diversidade genética e assim manter as informacoes das particoes
dos hiperplanos, devemos minimizar o efeito de perdas de informagoes produzidos pelos
operadores cruzamento e mutacao. Porém sao estes operadores que estao por tras da
evolugao do algoritmo e assim sao indispensaveis. Por isso, devemos balancear as taxas
dos dois operadores para que haja garantia que boa parte do espaco de busca sera varrido
e nao descartado devido a perdas de informacao. Nesta secao vimos que de acordo com
a teoria dos padroes o cruzamento é o principal responsdvel por fazer com que o GA
percorra um sub-espago de busca.

Uma vez decorridas vérias geragoes, podemos inferir que é possivel que um deter-
minado gene do cromossomo assuma um mesmo valor em todos os cromossomos de uma

dada populacao. Caso isto se produza, antes da obtencao de uma solucao satisfatoria,
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temos o que chamamos de convergéncia prematura, uma vez que com o crossover apenas
nao teremos mais como alterar o valor desta posigao. Este efeito é mais critico em peque-
nas populagoes onde essa convergéncia prematura pode ocorrer rapidamente [18]. Neste
aspecto, a mutacao pode intervir beneficamente, pois ao alterar o valor de um elemento
aleatério do cromossomo, ela pode inserir informagoes previamente perdidas.

Uma vez que nos Capitulos 1, 2 e 3 nds definimos as trés estruturas basicas deste
trabalho, ou seja, apresentamos as caracteristicas dos filtros, dos niimeros com represen-
tacao SPT e dos algoritmos genéticos, as uniremos para atingir o nosso objetivo. No

Capitulo 4 veremos como essa uniao foi feita.
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4  PROJETO DE FILTROS UTILIZANDO GA

Neste trabalho projetam-se filtros com coeficientes quantizados em SPT, visando
atender uma determinada especificacao, utilizando GA. O computador onde todos os
testes foram realizados tem as seguintes configuragoes: processador Intel Core 2 Duo (2
nicleos) 2Ghz (P7350), 4GB de meméria RAM, sistema operacional Windows Vista 64-
bits SP2. O programa utilizado para todos os testes, desde a modelagem até a execugao
é o MATLAB versao 7.6.0.324 (R2008a). A implementacao basica do GA utilizado foi
o “Binary and Real-Valued Simulation Evolution for Matlab” Copyright (C) 1996 C.R.
Houck, J.A. Joines, M.G. Kay [17].

Neste capitulo combinaremos as técnicas vistas nos capitulos 1, 2 e 3 para a ob-
tengao de filtros com representagao SPT otimizados utilizando GA. Serao discutidos os
ajustes feitos e a escolha dos parametros baseados no desempenho do algoritmo.

Todos os filtros utilizados neste capitulo sao FIR de fase linear do tipo passa-baixa,
projetados na forma direta conforme descrito na Subsecao 1.1.1, de ordem 27 quando
nao-especificado. As especificagoes do filtro de teste foram: ganho na banda de passagem
igual a 0dB, atenuacao de -38dB na banda de rejeicao, variacao na banda de passagem
méxima de 0,2dB e banda de passagem pb € [0,0.1] e banda de rejeigao cb € [0.2,1],
ambas normalizadas. As especificacoes e o filtro obtido através do algoritmo FIRPM
estao representados na Figura 24. Muitos dos filtros obtidos neste capitulo nao atendem
as especificacoes, pois aqui o foco é o efeito que cada parametro do GA tem na producao
de filtros. A obtengao de filtros adequados sera discutida no capitulo 5.

Originalmente criado para otimizar fungoes de multiplas varidaveis independentes
em representacao real e binaria, a implementacao do algoritmo genético citado no ini-
cio deste capitulo foi alterada para ajustar seu funcionamento a geragao de filtros com
coeficientes representados em SPTs.

Para podermos comparar algoritmos genéticos nos quesitos de qualidade dos re-
sultados e velocidade deve-se estabelecer um conjunto de parametros padrao a partir do

qual as modificagoes serao feitas em busca de melhores resultados. A Tabela 4 contém os
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Figura 24 Especificacoes do filtro e resposta do filtro FIRPM

parametros basicos do GA que serao utilizados toda vez que um teste for feito a menos
que algo diferente seja dito. Neste capitulo, por analisarmos os efeitos das mudancas

das caracteristicas do GA, sao feitas alteracoes nas taxas de mutacao e cruzamento, no

tipo de funcao de selecao, no tamanho da populacao inicial, entre outros fatores. Assim

obteremos os valores ideais dos parametros do GA para a otimizacao de filtros.

Parametro Padrao
Representagcao Numérica SPT
Digitos para Representacgao 8
Funcao de Selecao Selecao Proporcional
Populagao Inicial Aleatéria
Tamanho da Populagao 100 individuos
Operador de Cruzamento 1 ponto de corte
Taxa de Cruzamento 30%
Operador Mutagao Mutacao Aleatoria
Taxa de Mutacao 1%
Critério de parada 1000 geragoes decorridas

Tabela 4 Parametros padroes do GA

73
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4.1 Critérios de Avaliacao

Os filtros obtidos ao longo deste capitulo sao oriundos de uma bateria de dez
testes para cada parametro variado. Considerando que a aptidao de um individuo de uma
populacao ¢é dada pela fungao fit(z), que serd apresentada em 4.2, temos que o melhor
individuo B de uma geracao ¢

B(j) = max(fit(z;;)), ie{l,2,...,N} e je{l,2,...9}, (48)

7

onde N ¢é & quantidade de individuos em uma geracao, g é a quantidade de geracoes e
a fungdo max(-) retorna o maior valor de -. O GA utilizado mantém um registro da
progressao do melhor individuo B(j) e a partir deste valor obtido dos T" testes tragamos

uma progressao média do melhor individuo dada por

Cul) = 3 B _ 5 ) (49)
k=1 k=1

onde (Y é a curva que contém o melhor individuo por geragao para um determinado teste
k.

Para avaliar a progressao da otimizacao de filtros com GA, as andlises serao feitas
baseadas em duas abordagens. A primeira consiste na avaliacdo da progressao dos indi-
viduos que resultam na mais alta e na mais baixa aptidao, ou seja, no melhor e no pior

filtro. Em outras palavras, procura-se Cj e C,, tal que se

b= max (Ci(j=9)) (50)

ke{1,2,..T}

onde mazx(z) retorna o valor méximo de z, teremos
Co = {Ci|Ck(j = g) = b}. (51)

E se

w=_ {%{?.’T}(Ck(] =9)), (52)
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onde min(-) retorna o valor minimo de -, obtemos

Cw = {Ck|Cr(j = g) = w}. (53)

A segunda abordagem consiste na avaliacao do melhor e do pior individuo por geracao
em todos os testes o que permite uma visualizagao de como esta convergindo o algoritmo.
Ou seja,

Crnaz(§) = maz(Cr(5)), je{1,2,....9} ke{l1,2,..T}. (54)

Cmin(j) = min(Cy(j)),  je{l,2,...g} ke{l1,2,..,T). (55)

Nao existe uma relacao direta entre Cj, e ()., assim como nao existe relacao direta entre

Cyw € Chin, porém quando

mam(C’b(])) =be Cb(]) - Cmaac(.]) (56)

Analogamente,

maz(Cy(7)) = w < Cu(j) = Cnin(7). (57)

Estas duas abordagens serao apresentadas graficamente sempre que um dado parametro

do filtro for alterado para permitir a visualizacao do comportamento do GA.

4.2 Funcgao de Avaliacao

Uma parte fundamental do GA ¢é a defini¢ao da funcao de avaliacao, esta define
a aptidao de cada individuo da populacao. Para um filtro a funcao de avaliacao deve
modelar matematicamente a especificacao desejada. Uma funcao de avaliacao ruim leva
o GA a resultados inadequados. Para chegar a uma funcao de avaliacao adequada di-
versas abordagens foram consideradas e multiplos testes e ajustes foram feitos. A seguir

explicaremos as principais funcoes utilizadas.
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4.2.1 Modelo 1

A primeira funcao desenvolvida analisava a resposta em frequéncia de cada um
dos filtros gerados pelo GA levando em conta os seguintes critérios: variagdo méaxima
na magnitude (AP) e média da magnitude (Mp) na banda de passagem, assim como
varia¢ao maxima na magnitude (AC') e média da magnitude na banda de rejeicao (Mc).
Estes quatro parametros formavam a base da funcao de avaliacao e cada um deles possuia
um peso diferente que dependia da caracteristica que desejava-se exaltar, deste processo
resultava a aptidao do individuo. Esta é a abordagem cléssica para fun¢oes multi-objetivo
e consiste em transformar o problema em um problema tinico com uma fung¢ao objetivo
escalar [1]. Neste modelo, a funcao de avaliagdo tem como objetivo aproximar a média
da banda passante de um e minimizar a variacao da funcao de transferéncia nesta banda,
assim como minimizar a média e a variacao na faixa de rejeicao, quanto mais eficaz um
dado parametro maior seu valor. Para a banda de transicao nenhum tipo de andlise foi
feito, assim como nenhuma limitacao foi imposta, nela qualquer comportamento da funcao
de transferéncia foi permitido.

A seguir apresentaremos algumas fungoes essenciais ao entendimento da modela-
gem do problema, o calculo é desenvolvido visando a obtencao de filtros passa-baixa, mas
as funcoes que serao apresentadas podem ser facilmente adaptadas para gerar qualquer
outro tipo de filtro.

Seja N o numero de pontos equidistantes na metade superior do circulo unitario
onde a resposta em frequéncia do filtro foi calculada. Deste modo cada N; é equivalente
a uma frequéncia dada por

N; = —, 58
N (58)

onde i € {1,2,..., N}. Temos entao que N, é quantidade destes pontos correspondentes
a banda passante, N, a banda de transicao e N, a banda de rejeicao. Podemos definir a

média na banda passante como

N. .
~ |H (e?Ni
iy = S )
i=1 p
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Do mesmo modo definiremos a média da banda de rejeicao por

Np+Nt+Nc

Me= Y

. Ne
l:Np—l-Nt

[HE)| (60)

Além dessas duas médias definiremos a variacdo méaxima na banda de passagem como

A(P) = | max(|H (')

) — min(|H (™)

)l; (61)

onde i € [0, N,]. A variagdo maxima na banda de rejeicao serd

) — min(|H ()

)

A(C) = | max(|H (™) )l; (62)

onde i € [N, + N, N,|. Unindo as equagoes (59), (60), (61) e (62) e adicionando pesos a
cada uma destas obtemos a func¢ao

Wi

L |
U= S0 ATP) & Wallp + Wa(C) + W Mg

(63)

onde Wi, Wy, W3, W, e W, sao pesos e Wy = Wi + Wy + W3 + Wy,

A utilizagao desta funcao de avaliagao nao resultou em bons filtros, pois consistia
praticamente em duas andlises independentes, uma para banda passante e outra para a
banda de rejeicao. Sem uma funcao que interligasse as duas partes, os filtros resultantes
produziam as mais diversas formas de fungoes de transferéncia, tudo dependia dos pesos
escolhidos na funcao de avaliagao. Outro grande problema desta abordagem é a defini¢cao
manual dos pesos. Em [35,64,65] sdo propostos métodos de atribuigao de pesos. Notou-se
que caso pesos maiores fossem atribuidos aos fatores que regulavam as variacoes, surgiam
filtros rejeita-faixa que tinham como banda de rejeicao a banda de transigao, caso os
pesos favorecessem as médias apareciam grandes variacoes nas bandas de passagem e
rejeicao. Para limitar este efeito foi adicionado um parametro extra, chamado de At, que

representava a atenuacao média da banda de rejeicao em relagao a média na banda de
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passagem conforme
Mc

At = —.
Mp

(64)

A equagao (65) consiste na equagao (63) com a inclusdo deste novo parametro e de um

peso para este.

Wi
Wi A(P) + WoMp + W3A(C) + WyMe + W5 At

fit = (65)

onde Wi Wy W3 W, W5, W, sao pesos e W, = Wy + Wy + W3 + Wy + Ws.

Com esta alteracao filtros préximos a especificagdo comecaram a ser produzidos
pelo GA. Para melhorar os resultados foram adicionadas ao cédigo algumas fungoes que
objetivavam limitar alguns parametros dos filtros produzidos, as chamadas fungoes de
penalidade citadas na Subsecao 3.1.1. Isto se fez necessario, uma vez que 0s pesos apenas
ressaltam ou relevam uma caracteristica e um filtro com quatro dos parametros bons
nao necessariamente implica em um filtro proximo das especificacoes. Sendo assim, estes
limitadores entraram para coibir alguns excessos como variagoes muito grandes na resposta
em frequéncia, tanto na banda passante A(P) como na banda de rejeigao A(C'), os quais
nao conseguiamos controlar apenas variando os pesos. Toda vez que estes limites eram
ultrapassados a funcao limitadora reduzia em 90% a aptidao do individuo avaliado. Porém
mesmo com todas as consideracoes descritas neste sub-item notou-se que por melhor que
fosse um determinado filtro ele ainda possuia uma funcao de transferéncia que se afastava
das especificagoes em algumas faixas do espectro, seja pelo surgimento de um “joelho”de
amplitude maior do que a maxima permitida na banda de passante, ou baixa atenuacao
média na banda de rejeicao. Estes resultados nunca apareciam juntos, porém sempre
um deles estava presente. A Figura 25 mostra a resposta em frequéncia de um filtro
obtido a partir deste modelo. Notou-se que havia uma compensacao, quando uma das
bandas atingia resultados muito bons a outra apresentava falhas e este efeito nao podia ser
resolvido alterando os pesos, pareceu ser um problema intrinseco a modelagem escolhida.
Além disso, uma funcao de avaliagdo com 5 parametros e diversas funcoes limitadoras

tornavam o GA muito complexo. O maior problema dessa func¢ao multi-objetivo é a
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tendéncia a obter-se solugoes superiores em um objetivo, porém ruins em outros.

Ganho (dB)

70 i | i | I i | i i
1] 01 02 03 04 05 06 07 08 08 1
Freguéncia Normalizada

Figura 25 Fungao de transferéncia de um filtro obtido no primeiro modelo de avaliacao

4.2.2 Modelo 2

A alternativa ao primeiro modelo foi baseada no método dos minimos quadrados
ponderados explicado na Subsegao 1.3.1 e tem como objetivo minimizar a energia da
funcao de erro dos filtros obtidos (Hy) em relacao a especificacao (H.). Neste modelo H.

¢ definido por

Np+Nt+Nc

Z|Hesp Mo(w—w)+ D [Hep(N)[5(w = wy), (66)

1=N¢+1

onde H.,g), é a resposta em frequéncia que representa as especificacoes do filtro. A equacao

(66) pode ser reescrita como
He(wi) - Hep(wi) + Hec(wi)a (67)

onde H,,(w;) representa a resposta em frequéncia da especificacao na banda de passagem
e H.. na banda de rejeicao. Por sua vez Hy é dada por

N,

Hy = Z [Hpa(No)6(w = wi) + Y [Hpa(Ni)[§(w — wi), (68)

i=N¢+1
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onde Hy; é aresposta em frequéncia do filtro avaliado. Reescrevendo a equagao (68) como

fizemos com a equagao (66) temos
Hy(wi) = Hpplws) + Hpelws), (69)

Novamente, neste modelo, a faixa correspondente a banda de transi¢ao é ignorada, nao
entrando no calculo da funcao de erro, e assim permitindo qualquer comportamento neste

intervalo. A funcao de avaliacao é dada por

fit = é (70)

Sendo assim quando inserimos o erro entre as especificacao e o filtro obtido com GA que

é dado por e = |H, — H;|? chegamos & equagao

1

T = T o) — B )P

(71)

Para ter maior controle do comportamento do filtro foram inseridos pesos na equacao
(71) de modo que a banda de passagem e a banda de rejeigao pudessem ser ponderadas

diferentemente. A nova funcao de erro é dada por

_ By Hep(w) — Hyp(w)[* + Pe| Hee(w) — ch(w)|2‘

72
‘ P, + P (72)
O que resulta em uma funcao de avaliacao com a seguinte forma
P,+ P.
fit = p T (73)

Pyl Hep(w) = Hpp(w)[? + Pel Hee(w) — Hye(w)*

A escolha desses pesos foi feita com base em testes e serd vista em profundidade no
Capitulo 5. Pela experiéncia obtida com a fun¢ao de avaliagao discutida na secao 4.2.1
escolheu-se primeiramente utilizar pesos variaveis que relacionassem as bandas de passa-

gem e rejeicao. A primeira escolha de peso relacionava as variagoes dentro de cada banda

Apass
Acut

e era dada por P, = na banda de passagem e para a banda de rejeigao o peso foi
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fixado em P. = 1, como ¢ feito no método dos minimos quadrados ponderados [24]. Sendo
assim, caso um determinado filtro apresentasse boa relagao entre seus ripples o erro na
banda de passagem seria crucial para sua boa avaliagao uma vez que o peso desta faixa
seria maior. Notou-se que a construcao de filtros deste modo ainda deixava a desejar e
por isso foram testados outros valores para o peso P, que relacionavam as médias das
bandas e combinagoes entre médias e variagoes nas bandas. Nenhum desses apresentou
melhoria significativa em relagao a primeira abordagem e por isso esses resultados nao
serao apresentados aqui.

Uma vez que a utilizacao de pesos varidveis apenas em P, nao foi muito frutifera,
optou-se por utilizar varia¢oes no peso da banda de rejeicao P. também. Os parametros de
variagao utilizados foram os mesmos utilizados para P, na primeira tentativa, mas dessa
vez aplicavam-se aos dois pesos. Os resultados dessa alteracao foram catastréficos, uma
vez que nenhum filtro aceitavel foi obtido. Analisando o porque desse acontecimento,
para podermos solucionar esse problema, notamos que a funcao de avaliacao de filtros
vista na equacao (73) é diretamente proporcional & soma dos pesos P, e P, e o algoritmo
genético sendo capaz de encontrar diversas formas de evoluir, optava pela maximizacao do
numerador em detrimento do erro. Normalmente os resultados obtidos nessas simulagoes
possuiam um dos pesos muito maior do que o outro, o que tornava os resultados da banda
a qual o peso menor estava atribuido desprezivel, resultando nas mais diversas respostas
que na maioria das vezes eram ruins. Concluiu-se entao que o uso de pesos variaveis iria
inexoravelmente levar a situacao de troca entre as faixas, ou seja, sempre que se obtiver
um bom resultado para uma a outra apresentard um resultado moderado ou ruim.

Por fim, optou-se pela utilizagao de pesos fixos, ajustados manualmente, pois estes
nao sofreriam do problema da troca e poderiam ser ajustados de acordo com as necessi-
dades. Foi utilizando esse modelo que obtiveram-se bons resultados, que serao discutidos
no Capitulo 5. Um exemplo de filtro é apresentado na Figura 26.

Para melhorar ligeiramente a aptidao foi utilizado um artificio visto em [24] que
consiste em uma pequena alteragao das especificacoes no fim da banda de passagem de

modo que esta apresente uma tendéncia de comportamento. Para um filtro passa-baixa
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Figura 26 Fungao de transferéncia de um filtro obtido no segundo modelo de avaliacao

esta tendéncia corresponde a reducoes da ordem de a; = —0,2dB e ay — 0, 5d B na funcao
objetivo para que filtros com queda semelhante tenham maior aptidao do que filtros que
nao possuam essa caracteristica. Para filtros passa-alta essas mudancas consistem nas
atenuacgoes de az3 = —0,5dB e ay = —0, 2dB no inicio da faixa de passagem. Sendo assim

a especificagao tem sua funcao de transferéncia H, alterada conforme

Nay—1 Nay—1
Heo = Y |Hesp(N)|0(w —wi) + D [[Hesp(Ni)[(w — wi) — as]+
i=1 i=Na,
NP Nc
+ Y [ Heap(N)I0(w —wi) —as] + Y [Hesp(N)|6(w — wy), (74)
i=Na, i=N+1

onde N,, e N,, sao os pontos correspondentes as faixas de atenuagao a; e as respectiva-
mente. De modo geral, o que ¢ feito sao atenuacoes no fim das faixas de passagem toda
vez que estas precedem uma banda de transicao e atenuacoes no inicio das bandas de
passagem toda vez que estas sucedem uma banda de transicao. A Figura 27 mostra uma
generalizacao desse artificio para um filtro com trés bandas passantes e duas bandas de
rejeicao.

Ao aplicarmos essas mudancas a especificagao estamos indicando ao GA o caminho
que este deve seguir, mas qualquer outro comportamento é aceitavel uma vez que nao sao
feitas alteracoes nas bandas de transicao. Um decréscimo no fim de uma banda passante
indica que a funcao tende a reduzir a partir do fim da banda e um decréscimo no inicio

indica que a funcao vem aumentando na faixa anterior.
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Figura 27 Artificio utilizado na banda de passagem para indicar o comportamento nas
bandas de transicao num filtro de multiplas bandas

Assim sendo a funcao de avaliacao utilizada neste trabalho serd

P, + P

it — . . . —
S = B Hoa (%) — Hyp(@)2 + P Hon(6%) — Hyo(e=) 2

(75)

onde H.,q,(e’) consiste na resposta em frequéncia da especificagao do filtro considerando
os artificios vistos acima.

Quando trabalhamos com filtros de outros tipos temos que adaptar a funcao de
avaliacao as suas especificacoes. No caso de filtros passa-altas utilizamos as atenuagoes
az e ay no inicio da faixa de passagem. Nos casos dos filtros passa-faixa e rejeita-faixa,

devem ser utilizadas combinagoes das quatro atenuagoes, no inicio e fim de cada faixa.

4.2.3  Aptidao

Para a interpretacao dos graficos de evolugao dos individuos que serao apresentados
ao longo deste Capitulo é necessario que o valor numérico da aptidao seja associado a um
filtro. Caso contrario a aptidao torna-se um numero sem significado. Utilizaremos o
segundo modelo de funcao de avaliagao, representado pela equagao (75), para calcularmos
a aptidao dos filtros. Para fazermos analogia entre valor da aptidao e filtro apresentaremos
a resposta em frequéncia de filtros de diversas aptidoes obtidos com o GA. A Figura 28
traz a relacao entre funcao de transferéncia e uma das possiveis configuragoes de filtro

para um dado valor de aptidao.
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Figura 28 Fungoes de transferéncia para diversas aptidoes

A partir da Figura 28 pode-se ter uma boa ideia do que representam as aptidoes

dos filtros.

Lembrando que as especificagoes requerem um filtro de ganho de 0dB na

banda passante, que normalizada representa o intervalo [0; 0, 1], e —ocod B, idealmente, no

restante do espectro de frequéncias. Nota-se também que filtros com aptidao acima de

50 apresentam uma resposta em frequéncia na banda de passagem razoavel, por terem

pequenas variagoes nesta banda.

Outro ponto notavel é que a banda de rejeicao dos

filtros que tém aptidao igual ou superior a 100 apresentam boa parte da sua funcao

de transferéncia abaixo da marca dos -20dB de atenuacao, e esta atenuacao aumenta

conforme aumenta a aptidao. Nota-se também que todos os filtros com excecao do filtro
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de aptidao 800 possuem como ponto fraco a baixa atenuagao no inicio da banda de rejeicao
onde estes apresentam atenuacao em torno de -10dB. Nesta regiao o filtro de aptidao
800 apresenta atenuacao de -25dB contra -27dB do filtro obtido pelo método de Parks-
McClellan. além de nao ser equiripple. Nos filtros projetados neste trabalho foi notado
que este é o ponto critico na producao dos filtros, muitas vezes sao produzidos bons filtros
que pecam apenas na atenuacao no inicio da banda de rejeicao.

Uma importante observagao consiste na avaliagao da aptidao do filtro obtido pelo
método de Parks-McClellan pela funcao de avaliacao utilizada. A aptidao retornada para
este filtro é de fit = 478. Durante os testes encontramos com facilidade filtros com melhor
aptidao do que a do filtro de referéncia, porém isso nao implica dizer que todo filtro com
aptidao maior do que o filtro do método de Parks-McClellan é melhor do que este. Como
o célculo da aptidao é dado pela equacao (75), que consiste num somatorio dos erros, pode
ocorrer a criacao de um filtro com uma determinada funcao de transferéncia superior em
boa parte do espectro de frequéncias a do filtro de precisao infinita, com excecao de um
certo trecho, sendo assim esse filtro tera no total um erro menor. Mas é possivel que, no
segmento onde o filtro criado é inferior ao FIRPM, ele também viole as especificagoes, o
que o torna menos efetivo para a aplicagao para o qual ele foi projetado. A Figura 29

mostra a resposta em frequéncia do filtro FIRPM para comparagao.
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90 | i | 1 I I
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Figura 29 Fungao de transferéncia do filtro FIRPM

O valor da aptidao depende do filtro que esta sendo projetado e este, por sua
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vez, depende da resposta em frequéncia do filtro, logo para especificagoes distintas ha-
verda diferentes aptidoes. Por isso nao se pode comparar a aptidao entre filtros que nao

compartilhem as mesmas especificacoes.

4.3 Populacao Inicial

Como foi visto no Capitulo 3, a populacao inicial prové ao GA as informagoes sobre

o espaco de busca a ser vasculhado na procura da solucao.

4.3.1 Tamanho da Populacao Inicial

Um importante fator a ser avaliado no momento da inicializacao do GA é o tamanho
da populagao inicial. Esta delimita o espaco de busca, logo, quanto maior esta populacao, a
principio melhores serao os resultados das aptidoes dos individuos. Além disso, ela define o
tamanho das sub-populagoes do algoritmo. Sendo assim, quanto maior for esta populagao
mais lento serd o algoritmo se este tiver como principio de parada um determinado niimero
de geracoes. Entao, um balango entre espaco de busca e velocidade deve ser realizado.
A Tabela 5 apresenta o tempo necessario para a execucao de uma execucao do algoritmo
para a criacao de filtros de ordem 10, 27 e 39, com populagoes iniciais de 50, 100, 150 e
200 individuos, para o GA usado, cujos parametros estao explicitados na Tabela 4, que

tem como critério de parada mil geracoes.

Tempo (s) | Ordem 10 | Ordem 27 | Ordem 39
Pop=50 301 696 910
Pop=100 295 1342 1830
Pop=150 981 2012 2824
Pop=200 1180 2773 3591

Tabela 5 Tempo (em segundos) de execugao do GA para filtros de diferentes ordem e
populacao inicial

A Tabela 6 relaciona aptidao maxima do melhor individuo com a ordem do filtro
e a populacao inicial para os mesmos casos usados na Tabela 5.

Da Tabela 5 e da Tabela 6 podemos concluir que a escolha adequada do tamanho

da populacao leva a uma otimizagao com compromisso entre o tempo de processamento
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Aptidao | Ordem 10 | Ordem 27 | Ordem 39
Pop=50 230 595 13
Pop=100 231 992 13
Pop=150 231 904 752
Pop=200 231 869 828

Tabela 6 Aptidao obtida para 10 testes para filtros gerados com GA de diferentes ordens
e populacoes iniciais

e aptidao obtida. Para filtros de ordem 10 uma populacao de 50 individuos por geracao é
suficiente para uma convergencia do algoritmo, caso populagoes maiores sejam utilizadas
pode-se reduzir o niimero total de geragoes uma vez que estes convergirao em um menor
numero de geracoes como foi discutido na secao 3.2.2.

No caso de filtros de ordem 27, o uso de 50 individuos por geracao resultou em
resultados inferiores aos obtidos com populagoes de 100, 150 e 200 individuos, porém os
resultados com estes trés ultimos tamanhos de populagoes demonstrou ser semelhante
o que nos faz concluir que 100 individuos sao suficientes para essa ordem de filtros. E
importante notar que nao necessariamente uma maior populacao implica em um melhor
resultado, uma vez que o tamanho da populacao representa o espaco de busca, logo
ele representa as tentativas por geracao que um determinado algoritmo genético tem
para achar melhorias. Com um maior numero de tentativas pressupoe-se uma melhor
progressao, o que de fato ocorre, porém pela natureza aleatdria da inicializagao e dos
operadores genéticos pode ocorrer em alguns casos o surgimento de um melhor resultado
em GAs usando populagoes menores.

Ja no caso de filtros de ordem 39 percebe-se que populacoes de mais de 150 in-
dividuos sao necessarias. A aptidao mostrada na Tabela 6 ¢é origindria de 10 testes e
representa o padrao de comportamento. Em um dos testes efetuados com filtros de ordem
39 com populacao de 50 individuos ocorreu uma evolugao até uma aptidao de 430, este
resultado é por nés atribuido a uma inicializacao adequada na qual diversos individuos

com caracteristicas favoraveis foram gerados.
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4.4 Mutacgao

A mutacao utilizada neste trabalho nao limita o nimero de mutagoes por coefici-
ente, ou seja, pode ocorrer de nao haver mudancas em um dos coeficientes enquanto para
outro tem-se todos seus digitos alterados. As taxas de mutacao tendem a ser pequenas,
normalmente menores do que 5%. Altas taxas de mutacao sao na maioria das vezes pre-
judiciaich:fcfigs por alterarem muito profundamente os cromossomos [18]. Usualmente o
que se vé nos trabalhos [88] ¢ o uso de uma taxa de mutacao fixa com um valor adequado
a aplicacao de modo que o GA ao convergir tenha meios de escapar de maximos locais.
Existem também algoritmos projetados de modo que a mutagao seja o tinico operador
de busca, descartando totalmente o cruzamento [18]. Para filtros, principalmente os de
alta ordem, um efeito aleatorio muito intenso como a mutacao com altas taxas tem baixa
probabilidade de gerar bons filtros [34], e por isso suas taxas devem permanecer baixas.

Nesta Subsecao abordaremos algumas anélises do efeito da mutacao nos filtros otimizados

com GA.

4.4.1 Mutacao SPT

Por usarmos nimeros codificados em SPT e nao uma codificagao binaria dos valo-
res SPT como ocorre em [99], a mutagao deve ser alterada pois um digito escolhido para
ser alterado pode assumir dois outros possiveis valores e nao apenas um como ocorre para
digitos binarios. Assim foi definida uma mutagao aleatéria, mostrada na Figura 30, equi-
valente a binaria para SPT que consiste na alteracao de um ou mais digitos selecionados
aleatoriamente, onde d € {—1,0, 1}, para um dos seus outros dois valores possiveis.

Neste trabalho nao optou-se pelas formas canonicas ou minimas dos niimeros re-
presentados em SPT devido a possibilidade de operadores genéticos do GA, ao alterarem
os cromossomos, poderem resultar em nimeros sem conformidade com as representagoes
CSD ou MSD vistas na Subsecao 2.1.4. Existem diversos trabalhos que abordam alter-
nativas a este problema [8,30,71] e usam artificios para manter os nimeros SPT em con-
formidade com a representagao escolhida. Por nao escolhermos utilizar as representacoes

minimas, o algoritmo perde em rapidez de processamento, porém ganha em diversidade
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Figura 30 Mutacao em coeficientes representados por nimeros SPT

pois o produto de uma operagao genética resulta em uma maior variedade de resultados.
Para ilustrar este fato, consideraremos os seguintes ntimeros SPTs, ¢; = 1001 e ¢; = 0111
ambos representando o valor 7, porém o nimero de somas em c; é a; = 2 enquanto em
cs é ay = 3. O numero ¢; esta na base canonica, uma vez que nao existem dois nimeros
nao-zero adjacentes conforme visto na Subsecao 2.1.4. Uma tnica alteracao em c¢;, ad-
vinda da mutacao, que mantenha a base canonica s6 pode ocorrer neste caso no primeiro
e no ultimo digito o que limita o nimero de mutagoes possiveis. J& o nimero c; nao tem
restrigoes e por isso tem um maior ntimero de possibilidades, dai a maior diversidade do
emprego de numeros SPT sem base minima. No algoritmo proposto, o resultado final é
apresentado na representacao MSD, assim caso este filtro venha a ser implementado ele

contemplard um numero reduzido de somas, o que o tornara menos custoso.

4.4.2 Mutacao com Taxa Fixa

Outra caracteristica importante da mutacao empregada neste trabalho é o fato dela
ser a unica responsavel pelas mudancas numéricas nos valores dos coeficientes do filtro,
pois 0 modelo de cruzamento escolhido faz apenas o reposicionamento dos coeficientes
como serd visto na Secao 4.5. Quando um determinado individuo € selecionado para gerar
descendentes todos os seus digitos estao sujeitos a sofrerem mutagao. Assim, o GA sorteia,
para cada digito, de acordo com as chances impostas pela taxa de mutacao, se ele tera

seu valor alterado.
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A Figura 31 mostra a evolugao do algoritmo genético com taxas de mutacao de
0,5%, 1%, 3% e 5% para a geracao de filtros quando apenas a mutacao ¢ aplicada, isto é
sem cruzamento. Nota-se que as progressoes das curvas que produzem o melhor individuo
Cmaz na Figura 31, tém comportamento diferente conforme a taxa mutagao. Na figura
Figura 31(a) e na Figura 31(b) com taxas de mutagao de 0,5% e 1% a evolugao ocorre
gradualmente nas primeiras geracgoes e depois de atingir um maximo elevado fica estagnada
nele até a parada do algoritmo como pode ser visto pelo comportamento das médias C,,.
A caracteristica mais marcante desta evolucao é a sutileza com a qual a progressao se
da, uma vez que essa nao apresenta muitos saltos. Uma curiosidade marcante vista
na Figura 31(b) é o comportamento da curva C,;, que é praticamente constante com
baixissima aptidao. Este comportamento particular poderia ser atribuido a baixa taxa
de mutacao que por um acaso nao produziu coeficientes adequados ao filtro. Porém este
acontecimento se repete, como sera visto adiante nas Secoes 4.4.3 e 4.4.4, para outras
progressoes que estao sob efeito de diferentes taxas de mutacao. E interessante notar que
isso s6 se da para algoritmos que nao utilizam o operador cruzamento, pois resultados
semelhantes nao foram obtidos nas Secoes 4.5 e 4.6 quando ha cruzamento. Atribuimos
este efeito ao baixo potencial da populagao inicial, que representa um espaco de busca
muito distante de uma boa resposta. Sendo assim, a mutagao, por ter um comportamento
aleatério de efeito simultaneo sobre diversos coeficientes, nao é capaz de gerar alteragoes no
cromossomo que produzam respostas melhores, fazendo com que o algoritmo fique perdido
em uma subdivisao do seu espago de busca. Na Figura 31(c) observa-se o comportamento
do GA com taxa de mutagao de 3%, este grafico apresenta melhorias sutis misturadas com
melhorias em saltos, o que reflete uma mutacao mais agressiva do que a mutagao anterior.
A aptidao méxima é inferior a aptidao do GA com taxa de 1%, mas em contra-partida
fica-se menos sucetivel a paradas em maximos locais. Por fim quando a taxa de mutacao
é de 5%, Figura 31(d), a evolucao do GA se d& por saltos e as chances de estagnagao sao
menores, porém a aptidao média obtida é inferior a outras, uma vez que pequenos ajustes
dos coeficientes tornam-se menos provaveis. Desta andlise tira-se a conclusao que uma

taxa de mutacao varidvel é preferivel, pois pode combinar a busca minuciosa das baixas
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taxas de mutagao com a capacidade de evitar a convergéncia para um maximo local de

taxas de mutagao mais altas.
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Figura 31 Melhor e pior progressao do GA, assim como a média das progressoes com

diferentes taxas de mutacao

A Figura 32 mostra a progressao por geracao do GA levando em consideragao o
melhor, o pior individuo e a média dos individuos para diferentes taxas de mutagao. Ao
analisarmos as curvas das médias percebemos que as progressoes tém comportamentos
semelhantes, ou seja, apresentam um crescimento pequeno no inicio que corresponde ao
periodo em que o GA esta a procura dos sub-espacos de busca onde boas respostas estao
concentradas. Em seguida, as curvas apresentam um periodo de crescimento rapido, onde
o algoritmo, uma vez tendo definido seu sub-espago de busca, passa a procurar pela melhor
resposta. Por fim o GA converge, mas continua vasculhando o espaco de busca, que neste
ponto ja é bem restrito, visando encontrar a melhor solucao possivel, o que caracteriza
um baixo crescimento nas curvas das médias. O comportamento em saltos das taxas de

mutacao de 3% e 5% pode ser visto claramente na Figura 32(c) e na Figura 32(d).
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Figura 32 Melhor, pior individuo e média dos individuos por geracao com diferentes taxas

de mutacao

4.4.3 Mutacao com Taxa Variavel

Decidiu-se inicialmente pela utilizacao de uma mutacao varidvel com taxa decres-
cente variando de 5% até 1%, com passo de 1%. Sendo assim, as geracoes finais do GA
tém baixa taxa de mutacao e funcionam como um ajuste fino dos resultados obtidos nas
geracoes anteriores. A Figura 33 mostra a progressao das aptidoes em um algoritmo gené-
tico com a mutagao variavel descrita. Analisando as curvas das médias C,, vemos, como

era de se esperar, que as melhorias na aptidao dos individuos com este tipo de mutacao

ocorrem em saltos nas primeiras geragoes e nas geragoes finais elas passam a ser mais

sutis.

Percebe-se que este tipo de mutagao propicia um bom aproveitamento das taxas
uma vez que no inicio, quando a populagao ainda nao representa bons filtros, a alta taxa
de mutacao permite a busca de filtros com caracteristicas bem diferentes das encontradas

na populagao inicial, por isso sua evolucao se d4 muitas vezes em saltos. Uma vez deter-

minadas as caracteristicas boas para os filtros, o GA passa a aperfeicod-las com pequenas
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alteracoes, porém essa iltima etapa pode levar o algoritmo a ficar preso a um maximo
local. Mas essa convergéncia, mesmo que prematura, normalmente ja produz um bom

filtro.
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Figura 33 Progressao de um GA com taxa mutagao decrescente

Outra alternativa é a utilizacao de taxas de mutagao crescentes onde taxas mais
altas ao final do algoritmo propiciariam a possibilidade de fuga do maximo local encon-
trado. Assim como com a taxa de mutagao decrescente, a mutacao aqui utilizada esta
entre 1% e 5% com passo de 1%. A Figura 34 mostra a progressao do GA com taxa de
mutacao crescente. Como era de se esperar a melhoria da aptidao se da sutilmente nas
primeiras geragoes e mais abruptamente nas ultimas geragoes onde os graficos apresentam
saltos. Nota-se a capacidade deste tipo de mutacao de evitar a estagnagao em maximos
locais ao observarmos o comportamento da melhor progressao na Figura 34(a), onde apds
a metade do total de geracoes as melhorias passaram a se dar aos saltos o que fez com
que a progressao, que estava abaixo da média, se torna-se a de melhor resultado final. Por
outro lado a alta taxa de mutacao pode ter seu lado ruim, como ocorre quando essa altera
demasiadamente as informagcoes do cromosso levando o algoritmo que vinha progredindo
bem a estagnagao, como pode ser visto para a curva Cy, na Figura 34(a).

Uma vez provadas as vantagens e desvantagens de taxas de mutacgao crescentes
e decrescentes, foi imaginado um modo de combinda-las para potencializar a mutacao.
Chegamos entao a uma mutacao variavel com taxas oscilantes, onde os maximos e minimos

de variacao pertencem ao conjunto tx = {1%, 2%, 3%, 4%, 5%} . As oscilagdes da taxa de
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Figura 34 Progressao de um GA com taxa de mutagao crescente

mutacao sao definidas aleatoriamente, com mesma probabilidade de ocorréncia p = 20%,

e variam a cada vez que um individuo da populacao é sorteado para a mutacao, assim

uma mesma geracao tém diferentes taxas de mutacao. Com esta mutagao obtém-se a

evolucao apresentada na Figura 35. Nota-se que esta mutacao obteve um bom resultado

pois combina as vantagens das diversas taxas de mutacao ao longo de todas as geragoes.

Chamaremos este método de mutacao de mutacao oscilante tipo I uma vez que outro

modelo, derivado desse, serd proposto.
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Figura 35 Progressao de um GA com taxa de mutacao oscilante tipo I

A mutagao oscilante tipo II tem seu comportamento apresentado na Figura 36.

A diferenca entre as mutacoes oscilantes tipo I e tipo II estd na probabilidade de escolha

das taxas de mutagao. Na Subsecao 4.4.2 percebemos que baixas taxas de mutagao levam a

médias de aptidao dos individuos mais altas do que altas taxas de mutacgao, sendo assim foi
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desenvolvido um método de mutagao derivado da mutagao oscilante tipo I onde as baixas
taxas de mutagao tém maior chance de serem escolhidas do que as taxas mais altas.
Para as taxas de mutacdo tx = {1%, 2%, 3%, 4%,5%} as probabilidades de sorteio sao
respectivamente p = {33%, 27%, 20%, 13%, 7%}, esta escolha foi definida empiricamente.

Porém, ao compararmos o comportamento da mutacao oscilante tipo I com o tipo II nao

notamos grandes diferengas.
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Figura 36 Progressao de um GA com taxa de mutacao oscilante tipo II

Mesmo nao apresentando tantas vantagens em relagao a mutacao oscilante tipo I,
o tipo de mutacao escolhido para este trabalho foi a mutacao oscilante tipo II, pois por
ter maior probabilidade de ocorréncias das baixas taxas de mutacao, o desempenho médio
do algoritmo tende a ser melhor para baixas taxas de mutacao como pode ser visto se

compararmos as sub-figuras da Figura 32.

4.4.4 FEfeito da Mutacao no Projeto Filtros de Diferentes Comprimentos

Outro fator que é de interesse avaliar é o efeito da mutacao em filtros de diferentes
comprimentos. Para isso, escolheu-se a taxa de mutacao variavel aleatéria tipo II acima
descrita e dois grupos de filtros, o primeiro composto por trés filtros com 27 coeficientes
e representacoes SPT com 4, 6 e 8 digitos e outro grupo com mais trés filtros, desta vez
representados com 8 digitos SPT e com 10, 27 e 39 coeficientes. A Figura 37 apresenta
as progressoes que resultaram na maior e pior aptidao final quando apenas a mutacao é

aplicada a filtros de ordem 27 para diferentes quantidades de digitos representativos de
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seus coeficientes. A Figura 38 mostra a progressao da dos melhores e piores individuos

por geracao quando diferentes niveis de quantizacao sao utilizados.
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Figura 37 Melhor e pior progressao do GA, assim como a média das progressoes obtidas
com mutacao apenas e com diversos niveis de quantizacao para filtros de ordem 27

Como era de se esperar para coeficientes quantizados com 4 digitos o filtro resul-
tante possui baixa aptidao e a mutacao produz pequenas melhorias, uma vez que nao
existe muito ‘material genético’ a ser trabalhado. Como os coeficientes de 4 digitos pos-
suem elementos representativos das maiores poténcias de dois, 27! até 274, pequenos
ajustes sao impossiveis o que causa a producgao de filtros ruins. Para filtros quantizados
com um maior nimero de digitos SPT vemos que a mutagao por ter um maior nimero

de possibilidades de alteracoes e produz filtros melhores seja com 6 digitos ou 8 digitos.

Para 8 digitos temos uma aptidao maior do que para a quantizacao em 6 digitos, como

era de se esperar.
A Figura 39 mostra o efeito que a mutagao tem sobre filtros de coeficientes com 8

digitos de diferentes ordens. Para filtros com 10 coeficientes a mutacao produz resultados
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Figura 38 Melhor, pior individuo e média dos individuos por geragao obtidos com mutagao
apenas e com diversos niveis de quantizacao
rapidos, o que é demonstrado pela inclinacao da curva nas primeiras geragoes, seguida da
estagnacao do algoritmo em um patamar de aptidao baixa, uma vez que um filtro com 10
coeficientes nao é capaz de rivalizar em resposta em frequéncia com um filtro de ordem
27 ou 39 projetados para a mesma especificagdo. No caso do filtro de 27 coeficientes,
que é o filtro base usado neste trabalho, a progressao ocorre durante um maior niimero
de geracoes e atinge uma boa aptidao. Para o caso de filtros com 39 coeficientes nestas
condicoes nota-se que este praticamente nao evolui e produz na média filtros ruins. Por
outro lado, devemos levar em conta que um filtro com 39 coeficientes é um filtro mais
complexo do que os outros dois, na Subsecao 4.3.1 foi discutida a evolugao de filtros dessa
ordem e por isso fizemos o teste dobrando a populacao por geracao, mantendo os outros

parametros e o resultado foi um comportamento evolutivo semelhante aos outros filtros

conforme vemos na Figura 41.
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Figura 39 Melhor e pior progressao do GA, assim como a média das progressoes obtidas
com mutagao apenas, para filtros com diferentes ntiimeros de coeficientes

4.5 Cruzamento SPT

O cruzamento ocorre quando separamos dois cromossomos em um certo ponto e
recombinamos as partes do cédigo de um com o cdédigo do outro. Nesta secao trabalha-
remos com o operador cruzamento apenas, descartando a mutacao. Alguns algoritmos,
como o Breeder Genetic Algorithm (BGA) baseado nos métodos de criacao de animais,
utilizam apenas a recombinacao genética, ou cruzamento, como gerador de novos indivi-
duos [56]. Foi visto na Segao 3.7 que o cruzamento é um operador potencialmente nocivo,

pois fragmenta as informacoes dos hiperplanos presentes nos cromossomos. Sendo assim
diversas formas de cruzamento foram aplicadas ao sistema para determinar qual melhor
se encaixa a filtros FIR.

Para filtros, podemos considerar cada coeficiente um hiperplano codificado de

acordo com a representacao numeérica escolhida e o nimero de elementos para a codi-

ficacao. Entao, a representacao de um determinado coeficiente é também um hiperplano



99

280 1000

Aptidio

CW 200
C,

min

100 :
N ] .
0 100 200 3500 400 500 600 700 €00 900 1000 100 200 300 400 500 600 700 EO0 900 1000
Geragn Geragan

——=Cp

(a) Filtro com 10 coeficientes (b) Filtro com 27 coeficientes

1000

0 100 200 300 400 500 600 /OO 600 900 1000
Geragéo

(c) Filtro com 39 coeficientes

Figura 40 Melhor, pior individuo e média dos individuos por geracao com mutagao apenas,
para filtros com diferentes niimeros de coeficientes

contido dentro de um hiperplano de ordem maior caracterizado pela ordenacao dos genes.
Sendo assim, devemos considerar o efeito de um corte no cromossomo duas vezes, uma
para o hiperplano do coeficiente e outra para o hiperplano do cromossomo.

Os genes representam os coeficientes do filtro e o efeito resultante do cruzamento
¢ basicamente a troca em blocos de digitos, que podem conter mais de um gene ou até
mesmo fracoes de genes, dos pais. No ponto de corte, que é aleatorio, ocorre a perda de
informacoes, uma vez que este corte pode ocorrer no meio dos digitos que representam um
determinado coeficiente, fazendo com que este assuma um novo valor ao ser combinado
com o pedacgo equivalente do cromossomo com o qual o cruzamento esta ocorrendo. Esta
alteracao numérica sé ocorre quando o ponto de corte nao coincide com o fim do gene
que representa um dado coeficiente. Este comportamento faz do crossover em filtros um
operador pouco eficiente, pois gera pequenas melhorias de ciclo para ciclo e em poucas ge-
racoes o algoritimo cessa sua evolugao e nao converge para uma boa resposta. O tamanho

da populagao altera significantemente o resultado obtido do cruzamento [84]. A Figura 42
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Figura 41 Mutagao em um filtro com 39 coeficientes com populacao de 200 individuos

mostra a evolu¢ao média do GA sem mutagao, o limite de geragoes foi reduzido para 100

uma vez que notou-se que com cruzamento apenas o GA nao progride apds a centésima

geracao. A aptidao média do GA sem mutacao nao atinge sequer o valor 2 para um filtro

de 27 coeficientes e 8 digitos SPT por coeficiente, contra algumas centenas no valor da

aptidao com mutacao apenas, vistos na Secao 4.4.

Objetivando uma melhoria nos resultados entre geracoes por meio do cruzamento

algumas modificacoes devem ser feitas.

O cruzamento mais bésico envolve o corte do

€cromossomo em apenas um ponto, outras envolvem pontos de corte multiplos.
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4.5.1 Cruzamento em Multiplos Pontos e seu Efeito no Projeto de Filtros

Durante a execucao deste trabalho notou-se que para filtros o tamanho do cromos-
somo pesa muito na escolha do nimero de pontos de corte. Filtros de grande comprimento
ao serem repartidos poucas vezes, normalmente possuem pelo menos um de seus segmen-
tos que concentra boa parte da informacao do filtro que ele representa. Esta informacao
vai influir diretamente na resposta em frequéncia do filtro resultante, e a menos que este
segmento concentre dados para uma boa resposta, o que normalmente nao é o caso nas
primeiras geracoes do GA, resultard em um filtro ruim.

Para avaliarmos o efeito do cruzamento sobre os hiperplanos representados pelos
coeficientes do filtro e seus digitos devemos levar em consideracao a forma como um
hiperplano esta representado. Tomando como exemplo dois filtros com representagoes em
hiperplanos fi = 11****** e fo = 1% 0% **, nota-se que ambos tém mesma dimensao
dim = 2 e mesmo numero de digitos L = 8. Porém as chances de um corte romper a
informacao contida em f; é de pf; = ﬁ uma vez que s6 havera perda de informacao se

o corte ocorrer entre o primeiro e segundo digito. Por outro lado, para f, a probabilidade

4

de perda de informacao é de pfy = =,

pois qualquer corte entre o primeiro e o quinto
digito leva a uma perda. Vemos entao, que quanto mais espacados estiverem os digitos
representativos de um determinado hiperplano, e quanto maior a ordem do hiperplano,
maior as probabilidades de ocorrer perdas durante o cruzamento.

Se pensarmos em hiperplanos descartando os efeitos da epistasia, a quantidade de
hiperplanos alterados durante um corte em um tinico ponto é pequena, mas por outro lado
as chances do cromossomo par repor essas informacoes ¢ ainda menor, pois os segmentos a
serem reconstituidos sao grandes. Analogamente, as perdas geradas por miltiplos pontos
de corte sao potencialmente maiores, mas como o tamanho dos segmentos sao pequenos,
¢ maior a probabilidade de ocorréncia de uma reposicao de um dado hiperplano. Se
definirmos o nimero de cortes como p, teremos que o nimero de segmento nos quais o
cromossomo é dividido serd p’ = p + 1. Em contra-partida, quanto maior for p’ menor
cxd

o tamanho médio dos segmentos dado por L,,; = T lembrando que ¢ é o nimero de

coeficientes do filtro e d o nimero de digitos que compoe cada coeficiente. Nas primeiras
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geracoes, onde o numero de hiperplanos definidos pela otimizacao do GA ainda é pequeno,
o cruzamento é pouco nocivo, pois ha pouca informacao a ser quebrada. Conforme o
GA progride e seus hiperplanos vao sendo definidos aumentam as chances de quebras
prejudiciais, como visto na Segao 3.7. Sendo assim, utilizando os filtros f; e f,, acima
descritos, para 2 pontos de corte temos que as probabilidades de perda de informagao
serao respectivamente pf; = ﬁ epfs = % + % * % Ou seja, para hiperplanos de
baixa ordem e compactos, como € o caso de f;, e considerando que durante o cruzamento
os pontos de corte sao necessariamente diferentes, a probabilidade de perda de informacao
¢ pequena e tende a ficar inalterada. Se a probabilidade de quebra de um hiperplano é
pequena, maiores sao as chances de que boas solugoes sejam encontradas. Logo, para
filtros otimizados via GA, um numero de cortes elevado nas primeiras geracoes ¢ um
atrativo, pois propicia uma melhoria na aptidao dos individuos.

Um aumento do nimero de cortes também aumenta o nimero de coeficientes que
terao seus valores alterados quando o corte se da no meio de sua sequéncia de digitos,
reduzindo as limitagdes do cruzamento quando aplicado a filtros digitais. Em [26,83] vemos
que um grande nimero de cortes ajuda a superar a limitada diversidade de informagao
de uma pequena populagdo. Porém, conforme [18] se aumentarmos demasiadamente o
numero de cortes o efeito destrutivo do cruzamento torna-se muito evidente fazendo com
que o algoritmo atinja uma convergéncia prematura, resultando em um filtro ruim.

Agora, consideraremos apenas o efeito da epistasia nos filtros, que foi definida na
Subsecao 3.4.1. Durante o cruzamento ha mistura do cédigo genético dos pais, o que, em
filtros, equivale a troca de uma parcela dos coeficientes de cada filtro envolvido no pro-
cesso. O resultado disso sao individuos filhos, que por possuirem uma nova configuragao
de cromossomos, possuirao respostas em frequéncia muito diferente dos pais, principal-
mente nas primeiras geracoes quando os individuos sao muito diferentes entre si devido a
inicializacao aleatéria. Estas novas interacoes entre os coeficientes permitem um rapida
varredura do espaco de busca em busca de regioes de maximo. Ao aumentarmos o nu-
mero de cortes aumentamos as combinagoes possiveis e portanto aumentamos a area de

varredura.
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A Figura 43 apresenta um esquema de crossover com miltiplos pontos de corte,
nesta vemos que a troca de informagcoes entre os cromossomos, quando ocorre o cruzamento
com multiplos cortes, é feita trocando os segmentos delimitados pelos pontos de corte
alternadamente entre os pais. Todos os pontos de corte neste tipo de cruzamento sao
aleatérios. O crossover com multiplos pontos de corte é abordado aqui pois é base de

inspiragao para o cruzamento utilizado neste trabalho que sera apresentado na Subsegao

4.5.2.

Cromossomos Pais Cromossomos Filhos

1|0j1(1f{1|0|0f0|1]|0|1|0f1f1|1|0] Cruzamento 0j0|1|1|1f1{1|0|0f0O|1|1|1(1|2(|O

ojojo|1f1]1|1]|0|0fOf1]1|1|O1|0O 1|0(0|1(1({0|0|0f1|0|1|0f1]0|1]|0
1 1 1 1 1 1
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Pontosde Pontosde
Corte Corte

Figura 43 Esquema de cruzamento com multiplos pontos de corte

Assim como foi feito com a mutacao, faremos um comparativo entre o tamanho
do filtro e diferentes tipos de cruzamento. Os filtros submetidos a esses testes tém, no-
vamente, ordens 10, 27 e 39. Os cruzamentos utilizados neste teste sao cruzamentos de
p € {1,2,3,10} pontos de corte. A Figura 44 mostra a evolugao do GA sem mutacao para
filtros de ordem 10 e niimero de pontos de corte p. Nota-se que para filtros dessa ordem
conforme aumentamos o numero de corte aumenta também a aptidao média do melhor
individuo, obtida pela equagao (49). Devemos atentar para o fato da aptidao dos melhores
individuos da populagao inicial ser alta se compararmos com as aptidoes dos individuos
das populacoes iniciais dos filtros de ordem 27 e 39 como pode ser visto na Tabela 7. Isso é
devido a razao entre o tamanho da populacao inicial e a ordem do filtro, o que aumenta a
probabilidade de sorteio de filtros de aptidao elevada, considerando que as aptidoes nestes
estdgios iniciais sao baixissimas, para filtros de ordens maiores. Na Figura 44(b) mesmo
o melhor filtro encontrado sendo bem superior aos outros encontrados nos cruzamentos

com 1, 2 e 3 pontos de corte temos que a média dos filtros nesses testes nao é elevada.
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Figura 44 Melhor, pior e média das progressoes do GA com cruzamento com diversos
pontos de corte em filtros de 10 coeficientes

Numero de coeficientes 10 27 39
Média da aptidao total 0,564 | 0,167 | 0,107
Aptidao do melhor individuo 9,743 | 0,645 | 0,303
Média da aptidao dos melhores individuos | 3,872 | 0,5 | 0,264

Tabela 7 Resultados obtidos em populagoes inicias de 100 individuos para 10 testes com
filtros de 3 comprimentos diferentes

Na Figura 45 podemos ver a progressao do GA com cruzamento com diferentes
quantidades de pontos de corte e sem mutacao, para um filtro de 10 coeficientes ao con-
siderarmos todos os testes efetuados em conjunto. Uma andlise das médias dessa figura
mostra um comportamento, que se repete nos filtros de 27 e 39 coeficientes, que consiste
em uma média menor para filtros com 1 ponto de corte, seguida das médias com 2 e 3
pontos de corte ligeiramente mais altas e tendo a mais alta média com cruzamento com
10 pontos de corte.

A Figura 46 apresenta a aptidao de filtros gerados apenas com cruzamento para

filtros de ordem 27. Neste caso novamente observa-se que um maior nimero de cortes
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Figura 45 Melhor, pior e média dos melhores individuos por teste do GA com cruzamento
com diversos pontos de corte em filtros de 10 coeficientes

aumenta a aptidao média dos individuos gerados. Porém, as aptidoes obtidas com filtros
de ordem 27 sao muito inferiores as aptidoes obtidas sob mesmas condigoes para filtros
de ordem 10.

A Figura 47 apresenta as progressoes dos individuos quando todos os testes sao
considerados para cruzamento com diferentes quantidades de pontos de corte para filtros
de ordem 27.

A Figura 48 apresenta a progressao da aptidao dos filtros de ordem 39 gerados
com GAs sem mutacao. Como era de se esperar a aptidao destes filtros ficou abaixo da
aptidao dos filtros de ordem 10 e 27. Lembramos que parte deste resultado é devido ao
pequeno nimero de individuos nas populacoes para filtros de ordem 39. Porém, conforme
aumenta-se a ordem do filtro e mantém-se o nimero de cortes reduzimos a proporcao entre
numero de cortes e tamanho de filtros o que prejudica a busca com o operador cruzamento
exatamente nas geragoes onde ele é menos nocivo, ou seja quando poucos hiperplanos

estao definidos. Assim como nos outros casos, o aumento do nimero de pontos de corte
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Figura 46 Melhor, pior e média das progressoes do GA com cruzamento com diversos
pontos de corte em filtros de 27 coeficientes

propiciou melhorias na aptidao dos individuos. Na Figura 49 temos as progressoes quando
sao considerados todos os testes efetuados com cruzamento com diversos pontos de corte
em filtros de 39 coeficientes.

Com os resultados apresentados concluimos que quanto maior é a quantidade de
pontos de corte melhor é o resultado do GA. De fato, comprovamos isto ao utilizarmos o
cruzamento uniforme, método de cruzamento muito utilizado [18]. Nele cada digito que
compoe os cromossomos torna-se passivel de ser um ponto de corte. Durante o processo de
cruzamento faz-se um sorteio a cada digito para saber se estes serao ou nao trocados entre
os cromossomos pais, produzindo cromossomos filhos onde a mistura das informacoes é
feita digito a digito. Este é o tipo de cruzamento com o maior efeito destrutivo sobre o
cromossomo [75]. A Figura 50 apresenta a evolugao do GA com este tipo de cruzamento
sem influéncia da mutacao.

O cruzamento uniforme produz resultados muito superirores aos outros cruzamen-

tos apresentados até o momento. O seu comportamento aleatério durante a escolha dos
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Figura 47 Melhor, pior e média dos melhores individuos por teste do GA com cruzamento
com diversos pontos de corte em filtros de 27 coeficientes

digitos a serem herdados pelos cromossomos filhos causa a quebra de grande parte dos
padroes existentes nos cromossomos pais, porém estas quebras sao benéficas nas primei-
ras geracoes, que possuem individuos de baixissima aptidao, permitindo a geracao de

individuos mais aptos.

4.5.2 Cruzamento Aprimorado por Blocos

O numero maximo de cortes possivel em um cromossomo de ¢ coeficientes cada
qual contendo d digitos é dado por ¢p = ¢ x d — 1. Porém, este modelo de cruzamento
equivale ao cruzamento uniforme, que leva a uma completa reorganizacao dos bits do gene.

Se formos pensar em uma cadeia genética como o DNA, nao faz muito sentido
subdividir um determinado cromossomo em mais partes do que seu niumero de genes,
por isso deve-se limitar o nimero de cortes a ¢p = ¢ — 1. Considerando que nos filtros
devemos levar em conta tanto os efeitos do corte e da recombinacao do cromossomo quanto

a epistasia entre os coeficientes chega-se a conclusao que podemos reduzir as perdas no
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Figura 48 Melhor, pior e média das progressoes do GA com cruzamento com diversos
pontos de corte em filtros de 39 coeficientes

processo de cruzamento se nao permitirmos que o corte ocorra no meio de um gene.
Uma vez que para a reducao dos efeitos da epistasia deveriamos partir da premissa de
uma configuracao dos coeficientes ideal ou proxima da ideal, na populacao inicial, o que
implicaria no conhecimento prévio do espaco de busca.

Assim chegamos a outra abordagem para o cruzamento que envolve o reposiciona-
mento dos genes, e logo dos coeficientes do filtro, uma vez que um determinado coeficiente
pode nao ser adequado em uma determinada posicao e sim em uma outra. Este tipo de
cruzamento assume que o bloco a ser trocado entre os cromossomos pais equivale exa-
tamente a um gene do cromossomo, ou seja, cada bloco é um coeficiente do filtro. A
Figura 52 exemplifica um cruzamento em blocos onde ocorre a quebra da sequéncia gené-
tica ao fim de cada gene dos cromossomos pais seguida de uma recombinagao destes genes
em ordem aleatdria, formando os cromossomos filhos. Esta aleatoriedade na recombinagao
dé ao algoritmo maior capacidade de busca uma vez que devido a epistasia, a reordenacao

dos coeficientes influi nos filtros formados e logo ha uma insercao de novas informagoes no
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Figura 49 Melhor, pior e média dos melhores individuos por teste do GA com cruzamento
com diversos pontos de corte em filtros de 39 coeficientes

GA que consistem em informagoes antigas reordenadas. Por outro lado, esse método pode
gerar filtros ruins, principalmente depois que uma boa ordenagao dos filtros for encon-
trada, o que leva as melhorias na aptidao a cessarem uma vez que o algoritmo convergiu
parcialmente, ou seja, uma vez que alguns valores de hiperplanos ja foram definidos. Por
isso deve-se controlar a taxa de mutacao neste método, o que permite limitar o efeito ruim
deste como serd visto na secao 4.5.3.

O sistema de cruzamento em blocos proposto neste trabalho tem seu comporta-
mento mostrado na Figura 53. Se comparado com os outros tipos de cruzamento apresen-
tados nota-se a sua superioridade para todas as ordens de filtros testadas. Este resultado
se deve em parte a nao destruicao dos genes durante o processo, o que reduz o efeito nocivo
do operador cruzamento apresentado teoricamente na Secao 3.7. Este resultado pode ser
também atribuido a maior diversidade de filtros encontrados com a recombinacao aleaté-
ria dos coeficientes. O cruzamento em blocos ao efetuar a troca entre genes inteiros dos

individuos selecionados, provoca melhorias utilizando as informacoes ja existentes desde
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Figura 50 Progressao do melhor e pior individuo por geragao do GA em filtros de diferentes
comprimentos com cruzamento uniforme apenas

o inicio do GA sem que haja corrompimento desses dados, e por isso esta fadada a atingir
um patamar maximo caso nao exista um meio de inserir novas informagoes no sistema,
fungao esta atribuida a mutacao. A Figura 54 apresenta os resultados dos individuos
considerando todos os testes efetuados.

Nota-se que o cruzamento em blocos nos filtros de maiores ordens, que apresen-
taram progressoes ruins nos outros métodos, tem um comportamento médio acima do
melhor comportamento dos outros métodos. Esta ocorréncia nao se repetiu para filtros
de baixas ordens. Atribuiu-se este fato a relacdo entre o tamanho da populacao inicial
e o tamanho dos filtros. Para filtros pequenos a populacao inicial é uma amostra ampla
do espaco de busca e por mais destrutivo que seja o operador cruzamento aplicado, a
populacao consegue manter uma boa diversidade genética, como pode ser visto no caso
do cruzamento uniforme. Porém, conforme a ordem dos filtros cresce, a populacao inicial,
se mantida no mesmo tamanho, passa a ser uma amostra cada vez menor do espago de

busca e quando, durante o cruzamento, as informacoes da populacao sao alteradas estas
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podem ser perdidas para sempre, reduzindo a diversidade genética da populagao, que sem
um fator externo nao é capaz de reinseri-las. O cruzamento em blocos, por nao alterar os
valores dos genes, permite a perpetuagao durante uma quantidade maior de geragoes de

caracteristicas que podem ser benéficas em geragoes posteriores de um GA.

4.5.3 Efeito de diferentes taxas de cruzamento

Uma vez que o tipo de cruzamento foi definido deve-se escolher uma taxa de cru-
zamento eficaz para o bom funcionamento do algoritmo. Lembrando que a taxa de cru-
zamento representa a probabilidade de um individuo selecionado passar pelo processo de
cruzamento. A Figura 55 mostra o efeito que o cruzamento com taxas de 30%, 50%,
70% e 90% tem na evolugao do algoritmo com cruzamento em blocos. Percebe-se que
conforme a taxa de cruzamento aumenta cresce a aptidao média. Este resultado era de se
esperar uma vez que aumentarmos a taxa de cruzamento aumentamos as chances de um
individuo selecionado passar pelo processo de cruzamento, logo aumentamos as chances
de encontrarmos melhores combinagoes genéticas. Ja a Figura 56 apresenta as progressoes
dos individuos ao longo de todos os testes.

Se compararmos os resultados obtidos nesta secao com os resultados da Secao 4.4,
onde s6 trabalhamos com a mutacao, veremos que esta tltima é um operador de busca mais
eficiente para projetos de filtros otimizados com GA. Isso ocorre pois de acordo com [58]
um GA, utilizando cruzamento apenas, nao é um otimizador global. A convergéncia com
recombinacgao genética nao se da em dire¢ao a um pico isolado, mesmo este sendo o maximo
global, e sim na direcao da regiao de maior concentracao de bons resultados de aptidao
e esta depende da populacgao inicial sorteada. Por outro lado, a mutagao permite uma

busca global, e por isso a seguir faremos uma anélise dos dois operadores em conjunto.

4.6 Cruzamento e Mutacao

Até aqui, trabalhamos com os operadores cruzamento e mutagao separadamente
para analisarmos os efeitos que ambos tém sobre o projeto de filtros SPT otimizados com

GA. Porém, ambos devem ser aplicados simultaneamente para melhorarmos o desempe-
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Figura 55 Melhor, pior e média das progressoes do GA com cruzamento em blocos com
diferentes taxas

nho do algoritmo e por isso dedicaremos esta secao para a andlise da combinac¢ao desses
operadores.

Existem alguns métodos como os apresentados em [57] para determinar os para-
metros adequados de cada um dos dois operadores assim como formas de combina-los.
Nao usaremos esses métodos uma vez que testes exaustivos serao apresentados, a seguir
utilizaremos os resultados destes para determinar a melhor combinacao de parametros.

Como vimos o cruzamento e a mutacao sao operadores complementares durante a
varredura do espaco de busca pelo GA. O cruzamento procura por combinagoes de genes
mais eficientes, fazendo com que estes assumam diferentes posi¢oes dentro do cromos-
somo. Por sua vez, a mutacao é responsavel pela busca de valores mais adequados para
os genes, alterando-os aleatoriamente. Quando um individuo é selecionado pela funcao de
selecao avalia-se se ele deve ou nao sofrer mudancgas. Para o cruzamento é feito um sorteio
baseado na taxa de cruzamento para determinar se o individuo selecionado sofrerd cru-

zamento. Em seguida, nao importando se o cruzamento ocorreu ou nao, sorteia-se quais
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Figura 56 Melhor, pior e média dos melhores individuos por teste do GA com cruzamento
em blocos com diferentes taxas

digitos do cromossomo devem ou nao sofrer alteragoes de acordo com a taxa de mutacao.
Deste modo, podem ocorrer simultaneamente cruzamento e mutagao em um determinado
individuo o que pode acarretar mudancas muito pronunciadas em sua aptidao. Como
a probabilidade de um digito mudar por mutacao ¢é calculada para cada digito do cro-
mossomo, limita-la torna-se complicado, pois afetaria seu carater aleatorio. Neste ponto,
a baixa ocorréncia da mutacao ja é um bom limitador. Por outro lado, cada individuo
selecionado passa apenas por uma unica verificacao para determinar se este ird ou nao
sofrer cruzamento, e por isso caso as alteragoes conjuntas do cruzamento e mutacao sejam
muito danosas ao sistema, a primeira taxa de ocorréncia a ser alterada deve ser a taxa de
cruzamento.

A Figura 57 mostra o comportamento do GA padrao funcionando com mutacao
em 1% juntamente com cruzamento em blocos com taxas de 30%, 50%, 70% e 90%, as
mesmas usadas na Subsecao 4.5.3. A Figura 58 mostra a evolucao do melhor e do pior

individuo por geracao assim como a média de aptidao por geracao. Quando o cruzamento
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é combinado com a mutacao notam-se melhorias consideraveis na aptidao do individuo,
uma vez que a mutacao, ao alterar os individuos da populacao gera individuos com novas
caracteristicas, algumas boas, e o cruzamento permite a obtencao de novas combinagoes
de coeficientes ao introduzir novas informacoes na populagao. Porém, taxas de cruza-
mento muito altas combinadas com mutacao tém um potencial danoso muito grande e
por isso a convergéncia nesses casos ¢ mais lenta e os valores de aptidao final obtidos nao
sao tao bons quanto os valores obtidos com taxas de cruzamento mais baixas. Quando
as taxas de cruzamento sao baixas, apenas uma pequena parte da populacao sofre cros-
sover o que permite balancear o efeito do cruzamento com o efeito de mudanca aleatéria
dos valores dos coeficientes proporcionado pela mutagao. Como o cromossomo do GA
proposto é haploide, composto por um filete de cédigo genético apenas, nao ha possibi-
lidades de inibicao do efeito de mutacoes deletérias com o cruzamento. Ao contrario do
que ocorre com um cromossomo dipléide, ou outra cadeia genética formada por uma co-
binacao de dois ou mais filetes genéticos, onde o gene equivalente no filete complementar
pode, desde que nao tenha sofrido mutagoes prejudiciais, determinar uma caracteristica,
independentemente da informagao contida no gene comprometido [20, 33].

Uma vez comparado o comportamento do GA com taxa de mutagao fixa, utiliza-
remos a mutacao escolhida para este trabalho, ou seja, a mutagao oscilante tipo II vista
na Subsecao 4.4.3, para avaliar o seu efeito combinado com o cruzamento. A Figura 59
mostra o comportamento do GA quando combinamos a mutacao oscilante vista na Sub-
secao 4.4.3, e as diversas taxas de cruzamento utilizadas na Subsecao 4.5.3. A Figura 60
apresenta a melhor, pior e a média das aptidoes dos individuos por geracao quando cru-
zamentos com diferentes taxas sao combinados com a mutagao oscilante tipo II discutida
apresentada na Subsecao 4.4.3.

Ao compararmos as progressoes com taxas de mutacao fixas e progressoes com
taxas de mutacgao variaveis, notamos um comportamento semelhante, que consiste em
melhores aptidoes quando a taxa de cruzamento é baixa. Além disso, percebe-se na
Figura 58(a) e na Figura 58(b), que a média converge rapidamente e cessa de apresentar

mudangas, enquanto na Figura 60(a) e na Figura 60(b) temos uma pequena variagao da
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Figura 57 Melhor e pior progressao do GA, assim como a média das progressoes com
diferentes taxas de cruzamento e com taxa de mutacao fixa de 1%

média até o fim do algoritmo. Ambas atingem aptidao média em torno de 760.

4.7 Comparativo entre Tipos de Selecao

O tipo de funcao de sele¢ao dos individuos escolhido influi na intensidade de selegao
do GA, e altera significativamente a progressao deste como foi discutido na Secao 3.3. Para
avaliar a diferenca da escolha da funcao de avaliacao, o GA desenvolvido foi executado
com a funcao de selecao proporcional e com a fungao de selecao por normalizagao linear,
sob mesmas condig¢oes. O método de normalizagao linear do GA permite que sejam feitos
ajustes na probabilidade de escolha do melhor individuo e por isso foram feitos testes com
b € {5%,10%,15%} de chances deste individuo ser selecionado. Os resultados obtidos
sao exibidos na Figura 61 para filtros de 27 coeficientes. Nota-se que, assim como obtido

em [47], ndao hd muita diferenca entre as progressoes do GA com os dois tipos de fungao
de selegao escolhidos para os testes. Em ambos os casos a progressao se da rapidamente

em torno das primeiras trezentas geracoes apds as quais ocorrem pequenas melhorias
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Figura 58 Melhor, pior individuo e média dos individuos por geracao com diferentes taxas

de cruzamento e com taxa de mutagao fixa de 1% em paralelo

esparsas. A Figura 62 mostra a progressao do melhor individuo por geragao para as
diferentes funcoes de selecao empregadas.

4.8 Reducao do Nimero de Adicoes
A grande vantagem da utilizacao de nimeros representados em SPT é o ganho em
processamento, por reducao do nimero de somadores do sistema, que esta representacao
pode alcangar sobre a representacao binaria. A cada vez que o GA gera uma populagao,
que neste trabalho vem representada em niumeros reais, ele deve converté-la para a re-
presentacao escolhida para poder utilizar os seus operadores de cruzamento e mutacao.
Assim que ele termina de efetuar as modificacoes necessarias ele deve reconverté-la para
numeros reais para poder testar o filtro obtido. E nessas transformacoes que a escolha
da representacao agiliza o processo. Cada digito diferente de zero representa uma multi-
plicacao e uma adicao, o que totaliza duas operacoes aritméticas. A multiplicacao é feita

entre o digito nao-zero e a poténcia de dois a ele atribuida, enquanto a adicao é feita
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Figura 59 Melhor e pior progressao do GA, assim como a média das progressoes com
diferentes taxas de cruzamento e mutacao oscilante tipo II em paralelo

entre os resultados das multiplicacao que compoem um gene. Para garantirmos o bom
funcionamento do GA, sem implementacoes de operadores de cruzamento e mutacao para
as representacoes MSD e CSD, vistas na Subsecao 2.1.4, devemos garantir a operagao des-
tes na representacao SPT. Porém, no momento da conversao dos coeficientes de niimeros
reais para SPTs, utiliza-se sempre uma representagao com o menor nimero de somas, 0
que equivale a uma das representacoes MSD. Deste modo, se formos implementar o filtro
obtido ele contemplard o nimero minimo de somas. Usando este método nao garantimos
o nimero minimo de somas durante a execucao do algoritmo e portanto nao ha ganho de
processamento sobre a representacao SPT comum.

A contagem do numero de operacoes aritméticas nesse trabalho sera feita a partir
da contagem dos elementos diferentes de zero dos filtros que compoem uma dada po-
pulacao. Esses digitos nao-zero contarao como apenas uma operacao. Deste modo, um
coeficiente representado em nimeros bindrios com a configuragao ¢, = 1011 acarreta um

total de 3 operacoes, assim como um coeficiente SPT ¢, = 1101. Uma vez somado o total
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Figura 60 Melhor, pior individuo e média dos individuos por geracao com diferentes taxas
de cruzamento e mutagao oscilante tipo II em paralelo

de operagoes aritméticas durante a execucao do GA com representacao binaria e SPT,
estes serao comparados para avaliarmos o ganho médio de processamento da utilizacao
de nimeros SPT neste trabalho. Este ganho em processamento s6 levarda em conta o nu-
mero de operagoes realizadas para a representacao do coeficiente, ou seja, quanto menor
o numero de operacoes menor a carga computacional. Vale lembrar que por nao exigir-
mos formatacao CSD ou MSD dos cromossomos SPT, nao necessariamente obtemos as
representacoes com minimo de somas.

O ganho avaliado aqui nao implica necessariamente em um menor tempo de execu-
¢ao do GA uma vez que a conversao para binarios e a mutagao em bindarios sao operagoes
mais simples do que seu equivalente em SPT. A Tabela 8 apresenta a quantidade média
de operacoes, depois de dez execucoes do GA para cada representacao, de um GA bi-
nario e de um GA SPT, ambos com critério de parada em mil geragoes, assim como a

porcentagem da reducao do niimero de operagoes.

Quando SPTs foram utilizados, nao houve preocupagao em minimizar o nimero de
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Figura 61 Melhor e pior progressao do GA, assim como a média das progressoes obtidas

com diferentes funcoes de selecao

Redugao (%)
25,63
29,76
24,69

Diferenca
434403,5

1193424.9
14863444

SPT
1259964,7

Ordem 10

Ordem 27 | 4009655,1 | 2816230,2
Ordem 39 | 6020836,4 | 4534492

Tabela 8 Relacao de nimero médio de operacoes aritméticas em um GA com represen-

Binario
1694368,2

tacao binaria e SPT
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Parametro Utilizado
Representacao Numérica SPT
Digitos para Representacao 8
Funcgao de Selecao Selecao Proporcional
Populacao Inicial Aleatéria
Tamanho da Populagao 100 individuos
Operador de Cruzamento Cruzamento em Blocos
Taxa de Cruzamento 30%
Operador Mutacgao Mutacao Aleatoria
Taxa de Mutacao Oscilante com taxas entre 1% e 5%
Critério de parada 1000 geracoes decorridas

Tabela 9 Parametros selecionados para o GA

somas dos numeros representados, exceto no momento da conversao de niimero continuo
para SPT, onde a representacgao inicial desse valor é realizada de forma a possuir o menor
numero de operacgoes. A Tabela 8 apresenta a reducao de operagoes inerentes ao uso de
uma representacao SPT. Nota-se que esta reducao nao é constante e oscila entre 25%
e 30%. Esta oscilacao se da pela natureza aleatdria da representacao dos nimeros, ao
contrario de trabalhos onde representagoes minimas ou canonicas sao exigidas e nos quais
de acordo com [69] a reducao do niimero de operagoes é da ordem de 33%. Mesmo tendo
resultados inferiores a nao restricao dos niimeros permite uma redugao no nimero de ope-
ragoes aritméticas préxima as representacoes onde representacoes minimas sao impostas.
Durante a execucao do algoritmo o ganho em velocidade de processamento da otimizagao
via GA depende da representacao dos nimeros das populagoes deste. O motivo pelo qual
nao optou-se por garantir representacao MSD ou CSD, foi para permitir a utilizagao dos

operadores de mutagao e cruzamento sem restricoes como visto nas Secoes 4.4 e 4.5.

4.9 Parametros escolhidos para o GA

Uma vez discutidos os efeitos dos diversos operadores e parametros sobre a pro-
gressao do GA, definiremos os que foram escolhidos para as realizacoes dos projetos de
filtros apresentados no Capitulo 5. A Tabela 9 contém a configuracao escolhida para o
GA.

A representacao numérica permaneceu sendo a representacao SPT pois esta é um

dos objetivos deste trabalho. A funcao de selecao escolhida foi a selegao proporcional em
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detrimento da sele¢ao por normalizacgao linear, por elas quase nao apresentarem diferencas
nas aptidoes obtidas. A populacao inicial foi mantida em cem individuos uma vez que
este tamanho permite um balanco entre diversidade genética e tempo de processamento
aceitavel para os critérios deste trabalho. A inicializacao desta populacao foi aleatédria,
mesmo que inicializacoes pré-definidas tenham melhor resultado, pois o foco deste tra-
balho é a obtencao de um método que por si s6 seja capaz de encontrar bons filtros. A
mutacao variavel escolhida consiste na mutacao com taxas oscilantes tipo II, onde para
cada individuo a ser alterado a taxa de mutacao ¢ sorteada, permitindo com isso juntar as
boas caracteristicas das altas e baixas taxas de mutacao. A taxa de cruzamento utilizada
foi de 30%, pois como visto na Secao 4.6 as baixas taxas de cruzamento potencializam
os beneficios dos operadores mutacao e cruzamento. O critério de parada foi mantido em
mil geracoes, mesmo que muitas vezes o algoritmo alcance a convergéncia muitas geragoes
antes disso, de forma a tentar garantir que o GA de fato complete sua rotina de busca.
Por fim definimos neste Capitulo os parametros que serao usados no GA, logo no

Capitulo 5 apresentaremos os filtros gerados com o GA proposto.
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5 RESULTADOS

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos, ao longo do desenvolvi-
mento deste trabalho, para diversas especificacoes de filtros FIR utilizando o algoritmo
proposto no capitulo 4. Estes resultados serao apresentados em profundidade para filtros
passa-baixa e de modo superficial para filtros passa-alta, passa-faixa e rejeita-faixa. Deste
modo mostraremos a eficacia do método proposto de modo abrangente, uma vez que com
pequenos ajustes no algoritmo podemos utiliza-lo para os diversos tipos de filtro. Todos os
filtros projetados neste capitulo tém 8 digitos por coeficientes, nao foram testados outras
profundidades de digitos. Para cada filtro produzido neste capitulo fizemos 10 testes com
os parametros fixados, para avaliar o desempenho médio do algoritmo proposto.

Para comparacao foi utilizado o algoritmo de Parks-McClellan explicitado na Sub-
secao 1.3.2 que gera filtros de coeficientes densamente quantizados. Esta quantizagao com
muitos digitos, que no MATLAB sao 64, faz com que ele se aproxime muito do filtro
de coeficientes continuos. Sendo assim, o filtro obtido do método de Parks-McClellan
serve de base para saber quao efetivo é nosso filtro. Nos referenciaremos a este filtro
por FIRPM. A ordem do filtro escolhido é baseada na ordem do filtro FIRPM para as
mesmas especificagoes, assim temos a possibilidade de fazer um comparativo direto entre
as respostas dos dois métodos. Para simplificar, utilizaremos o nome FIRGA para nos
referir aos filtros gerados pelo GA apresentado neste trabalho.

Para os quatro tipos de filtro, o que faremos neste capitulo sera alterar os pesos
da fungao de avaliacdo dada pela equagao (73), para avaliarmos os melhores resultados.
Os pesos utilizados pelo filtro FIRPM serao aplicados ao nosso algoritmo, assim como
outras pesagens, escolhidas com intuito de comparacao, serao aplicadas. Os pesos do
algoritmo FIRPM sao representados por Wpy = [Wpp, W], onde Wy, é 0 peso da banda

de passagem e W, é o peso da banda de rejeigao, de modo que [24]

d, b 5105

& se (5Cb > 5pb se 5pb > 5cb
pr = e’ e Wy = oo’ )

1, se O < Opp 1, se Op < 0w

onde d,, € 0 sao, respectivamente, as variacoes maximas nas bandas de passagem e

rejeicao. O peso do filtro FIRPM nao sera alterado durante os experimentos para uma
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mesma especificacdo, servindo assim de grupo controle para os filtros FIRGA.

A avaliacao da qualidade dos filtros serd usando: 1) a banda de passagem que serd
avaliada de acordo com seu ganho médio e a variagao maxima do ganho. Como os filtros
produzidos neste trabalho utilizam 10% da banda passante para a aplicagao do artificio
visto na Subsecao 4.2.2 este fator prejudicial a avaliagao da variacao de ganho de pico
a pico nesta banda serd levado em conta. 2) a banda de rejeigdo é avalida com base na
atenuagao minima obtida. Para a faixa de transicao nenhuma avaliacao foi feita, pois

neste trecho do espectro adimite-se quaquer resultado como foi visto nas secoes 4.2.1 e

4.2.2.

5.1 Filtro Passa-Baixas

A escolha das especificacoes nao visam nenhuma aplicacao especifica. Os filtros
passa-baixas escolhidos possuem bandas de passagem e rejeicao de tamanhos diferentes

assim como diferentes ganhos nestas bandas e, logo, sao filtros de ordens distintas.

5.1.1 Especificacao 1

O primeiro filtro aqui abordado tem ordem 27, ganho na banda de passagem igual
a 0dB, variacao do ganho na banda de passagem inferior a 0,2dB e atenuacao na banda
de rejeicao de no minimo -20dB, a banda de passagem ¢é de 0 a 0,1 e banda de rejeicao de
0,2 a 1. Para este caso o peso obtido para o filtro FIRPM é Wpy, = [10; 1].

A Figura 63 mostra o comparativo entre a resposta obtida pelo filtro FIRPM e por
dois filtros FIRGA quando o mesmo peso Wpy, = Wga = [10; 1] é utilizado. Nota-se que
a bandas passantes dos filtros FIRGA apresentam uma leve ondulagao, ou seja, ha uma
pequena variacao no ganho, de aproximadamente 1dB, nesta faixa de frequéncias que na
banda passante do FIRPM é mais suave. No final desta faixa de frequéncias os filtros
FIRGA apresentam uma atenuacao mais intensa, entre 0,5dB e 1dB, que no FIRPM s6
aparece na banda de transi¢cao, mas isso ocorre principalmente devido ao artificio explicado
na sec¢ao 4.2.2 que inclui nas especificagoes redugoes de ganho no final da banda passante.

Para o inicio da banda de rejeicao, notamos que os filtros FIRGA possuem uma atenuacao
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proxima a atenuacgao do filtro FIRPM que é de -20,2dB. Quando o ganho na banda de
passagem distancia-se mais das especificagoes, como pode ser observado na Figura 63(a),
temos uma melhor resposta em frequéncia no inicio da banda de rejeicao, uma vez que
neste caso ha uma antecipacao da queda da curva de ganho, que deveria ocorrer apenas
na banda de transicao. Porém, quanto mais a curva de ganho mantém-se préxima a 0dB
durante a banda de passagem, maior é a distancia entre as curvas FIRPM e FIRGA no
inicio da banda de rejeicao, a melhor resposta tendendo a ser do filtro FIRPM. Apés esse
inicio critico o filtro FIRGA, que nao tém especificacoes de filtro equiripple assume um
comportamento com ripples variados. Nota-se que a atenuagdo minima no filtro FIRGA

gira em torno de -30dB, enquanto o filtro FIRPM atinge -22dB.

2 T T T 10 T T

FIRGA
FIRPW

FIRGA
FIRPM 0

: d - |

Ganha (d8)
Ganha (d8)
&

] SRS S ETP S R

4

i i L i H i L i i i i i H i i i
0 001 002 003 004 005 008 007 008 009 01 0 01 02 03 04 05 OB 07 08 08 1
Frequéncia Normalizada Frequéncia Normalizada

(a) Resposta em frequéncia na banda (b) Resposta em frequéncia
passante

— FIRGA
FIRPM

1k RS P TUPOE ORI H T m

Ganho (d4B)
Ganho (d4B)

u i | I I S " 2 ; i ; ; HE— I
a 001 002 003 004 005 006 007 008 009 01 a o1 0z 03 0.4 as 06 o7 08 09 1

Frequéncia hormalizada Frequéncia Normalizada

(c) Resposta em frequéncia na banda (d) Resposta em frequéncia
passante

Figura 63 Comparativo entre filtros FIRGA e FIRPM passa-baixas especificacao 1 de
ordem 27 para pesos W = [10, 1]

Aplicamos agora pesos unitarios a banda de passagem e a banda de rejeicao Wga =
[1; 1] para os filtros FIRGA. O resultado obtido esté apresentado na Figura 64, onde pode-

se notar que as bandas de passagem dos filtro FIRGA tendem a apresentar ondulagoes de
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1dB de pico a pico. Este comportamento era de se esperar, uma vez que com a mudanca
do peso de 10 para 1 na banda de passagem, reduzimos as exigéncias da reposta em
frequéncia do filtro FIRGA para essa banda. Novamente, no inicio da banda de rejeicao
os filtros FIRGA e FIRPM tiveram respostas muito préximas. No restante da banda de
rejeicao a atenuagao minima do filtro FIRGA, de aproximadamente -35dB, foi mais baixa

do que a do filtro FIRPM, que obteve -22dB.
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Figura 64 Comparativo entre filtros FIRGA e FIRPM passa-baixas especificagao 1 de
ordem 27 para pesos W = [1, 1]

Utilizamos também, com objetivo de testar outros tipos de pesagens, pesos varia-
veis na banda de rejei¢ao. O peso inicial escolhido para este teste foi Wga = [10; 1] que
durante a progressao do algoritmo mudava lentamente até atingir o peso Wga = [10;2].
Obtivemos o resultado mostrado na Figura 65. Esse resultado foi muito semelhante ao
do teste com peso Wga = [10; 1], porém usando pesos variaveis conseguimos um melhor
decaimento do ganho na banda de transicao, o que consequentemente levou a resulta-

dos mais competitivos quando comparado com o filtro FIRPM. Em um dos experimentos
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feitos com filtros FIRGA, conseguimos uma atenuacao na banda de rejeicao de 21,6dB
superior, em toda banda, a atenuacao do FIRPM de 20,2dB, em detrimento da banda

passante que apresentou ondulagoes de aproximadamente 1dB de pico a pico.
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Figura 65 Comparativo entre filtros FIRGA e FIRPM passa-baixas especificagao 1 de
ordem 27 para pesos Wga = [10,1 — 2]

Decidimos inicializar o algoritmo com os coeficientes do filtro FIRPM, em sua
populacao inicial, para testarmos o efeito da inicializacao do GA com uma superficie de
busca muito reduzida e caracterizada por ser uma regiao de maximos. Os resultados estao
apresentados na Figura 66. Vemos que a variacao da resposta em frequéncia atinge um
valor médximo de 0,5dB na banda passante e que a atenuacao minima fica em 18,7dB
exatamente no inicio da banda de rejeicao. No restante desta banda, a atenuacao ficou
acima dos 20dB.

Para testar-se o efeito do do niimero de digitos na representacao dos coeficientes na
resposta em frequéncia, aumentou-se o nimero de 8 digitos para 12. A Figura 67 mostra

um comparativo entre um filtro FIRGA com 12 digitos de representacao e o FIRPM,
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Figura 66 Comparativo entre filtros FIRGA, inicializados com coeficientes determinados,
e FIRPM passa-baixas especificagdo 1 de ordem 27 para pesos Wg4 = [10, 1]

ambos com ordem 27. Nota-se que este estd bem mais proximo as especificacoes do que

os filtros com 8 digitos apenas.
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Figura 67 Comparativo entre filtros FIRGA, com 12 digitos por coeficiente, e FIRPM de
ordem 27 passa-baixas especificacao 1 para pesos Wga = [1, 1]

Aumentou-se a ordem do filtro até que este cumprisse integralmente as especifica-
¢oes de projeto, uma vez que um filtro que nao atende as suas especificagoes nao é ttil.
Para filtros passa-baixas com as especificacoes anteriormente determinadas o menor filtro
que atende as especificacoes é um filtro de ordem 31 que é mostrado na Figura 68.

O algoritmo desenvolvido conseguiu gerar filtros passa-baixas em todas as tentati-
vas, ou seja, o algoritmo estd bem otimizado para a geracao de filtros com esta especifica-
¢ao. Quando comparados comparados com filtros FIRPM de mesma ordem os resultados

dos filtros FIRGA deixaram a desejar um pouco na resposta em frequéncia da banda
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Figura 68 Comparativo entre filtros FIRGA de ordem 31 e FIRPM de ordem 27 passa-
baixas especificagdo 1 para pesos Wga = [1, 1]

passante, apresentando variacoes de até 1dB. As variagoes no final da banda de passa-
gem sao devidas a utilizagao do artificio visto na Subsegao 4.2.2. Na banda de rejeicao,
temos como ponto critico o inicio desta, onde normalmente os filtros, apresentaram baixa
atenuacao. No restante dessa banda a resposta dos filtros FIRGA foi superior a resposta
dos filtros FIRPM. Durante o projeto destes filtros nao houve ocorréncia de convergéncia
prematura, e atribui-se este fato a otimizacao do GA para filtros com estas especificacao.

O filtro FIRGA de ordem 31 atende perfeitamente as especificacoes.

5.1.2  Especificacao 2

Para comprovar o funcionamento do algoritmo de otimizagao do GA, foi executado
outro teste com as seguintes especificagoes: ganhos na banda de passagem e de rejeicao
respectivamente iguais a 0dB e -38dB e banda de passagem de 0 a 0.3 e banda de rejeigao
de 0.5 a 1. A variacdo méaxima da banda de passagem imposta foi de 0,2dB. O filtro
FIRPM encontrado para estas especifica¢oes tem ordem N = 19 e pesos Wpyr = [151].

Aplicamos os mesmos pesos ao nosso GA o que resultou nos filtros com as respos-
tas mostradas na Figura 69. Na banda passante, os filtros FIRGA apresentaram pouca
variacao em sua resposta em frequéncia ficando razoavelmente proximas FIRPM, com ex-
cecao do final desta faixa que apresenta a queda explicada na Subsecao 5.1.1. Na faixa de
transicao nota-se que os filtros FIRGA possuem uma atenuacao, nas frequéncias iniciais

dessa banda, em torno de -25dB enquanto o filtro FIRPM tem aproximadamente -38dB.
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A superioridade de atenuacao do filtro FIRPM ¢é notdria em toda a banda de rejeicao.
Para estas especificagoes o filtro FIRGA é adequado somente se uma atenuagao de -20dB
na banda de rejeicao for aceitavel para a aplicacao, uma vez que na banda de passagem

temos variacoes de pico a pico inferiores a 0,1dB.
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Figura 69 Comparativo entre filtros FIRGA e FIRPM passa-baixas especificagao 2 de
ordem 19 para pesos Wga = [1,1]

Testamos também o peso Wg4 = [10; 1] e obtivemos o resultado da Figura 70. Nela
vemos resultados melhores e piores do que os obtidos com peso W4 = [1;1]. De um lado,
algumas das respostas obtidas apresentaram uma banda de transicao com decaimento
lento, o que provocou uma atenuacao inicial na banda de rejeicao em torno de -15dB
como pode ser observado na Figura 70(b). Por outro lado, alguns resultados apresentaram
um bom comportamento atingindo uma atenuagao minima da ordem de -30dB, conforme
Figura 70(d). Os ripples nesta configuragdo foram bem homogéneos. Na banda passante
o comportamento foi satisfatério, com variacao de 1dB no ganho. Esta variagdao ocorreu

principalmente no final da banda passante, pelos motivos anteriormente comentados.
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Figura 70 Comparativo entre filtros FIRGA e FIRPM passa-baixas especificagao 2 de
ordem 19 para pesos Wga = [10, 1]

Uma vez visto que o artificio, apresentado na subsecao 4.2.2, parece prejudicar-nos
na obtencao de filtros com comportamento dentro das especificacoes para a banda de
passagem, foi executado um outro teste sem sua utilizagao, para peso Wga = [10;1]. A
Figura 71 apresenta as respostas em frequéncia de filtro que nao utilizam o artificio. Na
maioria dos casos os filtros obtidos foram superiores aos filtros com artificio se considerar-
mos apenas as bandas de passagem. Eles apresentaram variacao do ganho de pico-a-pico
abaixo de 1dB para a banda passante. Porém, o melhor dos filtros obtidos neste caso
apresenta ganho minimo na banda de rejeicao de aproximadamente -27dB contra -32dB
da outra configuracao. Durante o projeto de filtros foram contados os casos que dife-
riam muito da progressao do FIRPM, estes casos abrangem as convergéncias prematuras
e comportamentos pouco esperados na banda de transicao. Em 30% dos casos ocorreu
um crescimento do ganho no final da banda passante que pode ser visto em detalhes na

Figura 71(a). Este comportamento foi prejudicial aos filtros gerados desta forma, uma
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vez que reduz a atenuacao total obtida na banda de transi¢ao, o que implicou em uma
banda de rejeicao com baixa atenuagao. Sendo assim, concluimos que mesmo nao sendo

necessario, o artificio ajuda na formacao de bons filtros.
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Figura 71 Comparativo entre filtros FIRGA e FIRPM passa-baixas especificacao 2 de
ordem 19 para pesos Wga = [10, 1] sem artificio

O experimento com peso Wga = [10; 1] com artificio apresentou uma mistura de
bons e maus resultados, resolvemos aumentar o peso na banda passante e para conferir
se de fato o comportamento se repetiria, ou se este tenderia a produzir uma quantidade
maior de bons filtros ou filtros ruins. O resultado deste teste esta exibido na Figura 72, e
nela vemos que o comportamento apresentado para filtro FIRGA com peso Wga = [10; 1]
se repete. Como era de se esperar a banda passante apresentou variagoes menores em seu
ganho.

Por fim, aplicamos a pesagem variavel que haviamos apresentado na secao 5.1.1
utilizando o peso Wga = [10,1 — 2]. Seu resultado é mostrado na Figura 73. Esta

configuracao apresentou baixa variacao na banda de passagem, e atenuagao minima alta
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Figura 72 Comparativo entre filtros FIRGA e FIRPM passa-baixas especificagao 2 de
ordem 19 para pesos Wga = [15, 1]
por volta de -20dB.

Inserindo na populacao inicial do GA os valores dos coeficientes do filtro FIRPM
obtemos as respostas em frequéncia exibidas na Figura 74. Notamos uma banda de
passagem dentro das especificagoes. A banda de rejeicao atingiu a atenuagao minima de
-38dB, limite das especificacoes, além disso uma analise do conjunto da faixa de rejeicao
mostra que o FIRGA tem picos de atenuacao mais baixos do que o FIRPM. Portanto o
filtro FIRGA, obtido a partir dos filtros FIRPM, é superior ao filtro FIRPM para estas
especificagoes.

Aumentando-se o tamanho do filtro até que este cumpra as especificacoes obtemos
um filtro FIRGA passa-baixas de ordem 25 cuja resposta em frequéncia é exibida na
Figura 75. Enquanto para a especificagdo 1 houve um aumento de 4 unidades na ordem,
neste caso tivemos um aumento de 6 unidades. Veremos que de todos os casos este foi o

que precisou de maior aumento na ordem para que as especificacoes fossem atendidas.
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Figura 74 Comparativo entre filtros FIRGA, inicializados com coeficientes determinados,
e FIRPM passa-baixas especificagdo 2 de ordem 19 para pesos Wga = [1, 1]

De modo geral, esse filtro apresentou comportamento na banda de passagem um

pouco acima das especificacoes. Esta diferenca é bem pequena e poderia ser desconside-

rada se nao fosse pela baixa atenuacao na banda de rejeicao que se provou um empecilho

para a criacao de filtros com estas especificacoes para a profundidade de digitos e ordem
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Figura 75 Comparativo entre filtros FIRGA de ordem 25 e FIRPM de ordem 19 passa-
baixas especificagao 2 para pesos Wga = [1, 1]

empregada. Com estas especificacoes 10% dos experimetos apresentaram convergéncia

prematura.

5.1.3 Especificacao 3

Esta especificacao de filtro passa-baixa consiste em ganho na banda de passagem
de 0dB com variacao maxima de 0,2dB e atenuacao na banda de rejeicao de -38dB, banda
de passagem de 0 a 0.7 e banda de rejeicao de 0.85 a 1.

O algoritmo de geragao do filtro FIRPM utiliza o peso Wpy, = [1;1] e gera um filtro
de ordem 27. Com este mesmo peso aplicado nos filtros FIRGA obtemos os resultados da
Figura 76. Nota-se que para esta especificagao e pesos, o GA produz filtros com variacao de
0,3dB na faixa de passagem, desconsiderando os ultimos valores desta banda, e atenuacao
minima entre -15dB e -20dB. A variagdo na faixa de passagem do FIRGA é préxima a
variacao do filtro FIRPM, porém a atenuacao do FIRGA é insuficiente. Portanto os filtros
gerados com esses pesos sao ruins.

Se utilizarmos W4 = [10; 1] conseguimos gerar filtros com as respostas em frequén-
cia exibidas na Figura 77. Percebe-se que produzimos filtros com ganho na banda de
passagem pouco variavel. Em alguns filtros notou-se uma variacao acima de 1dB de pico
a pico no fim da banda passante. Na banda de rejeicao tivemos algumas repostas em
frequéncia com atenuagao baixa, da ordem de -10dB.

Foram feitos experimentos introduzindo os coeficientes do filtros FIRPM na popu-
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Figura 76 Comparativo entre filtros FIRGA e FIRPM passa-baixas especificagao 3 de
ordem 27 para pesos Wga = [1,1]

lacao inicial dos GA para o projeto de filtros com estas especificacoes. A Figura 78 nos
mostra os resultados para este caso. Vemos novamente que uma vez inicializado com uma
boa populacdao o GA produz um muito bom filtro dentro das especificacoes.

Para estas especificacoes, 31 é a menor ordem para a qual consegue-se um filtro
dentro das especificagoes de projeto. A figura Figura 79 mostra a resposta em frequéncia
para tal filtro.

Estes testes com diferentes especificacoes mostram que a otimizagao de filtros com
GA funciona para filtros passa-baixa. As respostas em frequéncia dos filtros FIRGA
deixam a desejar um pouco quando comparadas a filtros FIRPM, mas isso era de se esperar
uma vez que este tltimo tem precisao infinita enquanto os filtros FIRGA tém 8 digitos de
precisao. Mesmo assim, em alguns casos, os filtros FIRGA se aproximaram em muito do
filtro FIRPM para as mesmas especificagoes. Notou-se que, para as especificacoes 2 e 3,

houve criacao de uma parcela de filtros ruins, devido a convergéncia prematura do GA,



(a)

passante
2 T
— FIRGA
1
IS D W G T
g
2
3
2
4

(¢) Resposta em frequéncia na banda

Ganho (dB)
-

——FIRGA
FIRPM

0 04 02 03 04
Frequéncia Normalizada

Resposta em frequéncia na banda

03 04
Frequéncia Normalizada

passante

05 06 07

Figura 77 Comparativo entre filtros FIRGA e
ordem 27 para pesos Wga = [10, 1]

(a) Resposta em frequéncia na banda

Ganha (d8)

06

04

= T T PP PP PP PO PP S PP

— FIRGA
o8 B FIRPW

Frequéncia Normalizada

passante

i i i L
a 01 02 03 0.4 08 06 o7

Ganho (dB)

Ganho (dB)

Ganha (d8)

. i i L i i i
0 01 o0z 03

04 05 06 07 08 09 1
Frequéncia Nomalizada

(b) Resposta em frequéncia

——FIRGA
0 . FIRPM
~
10 bW
\
20 |
|
20 Ve
40 l A
i b
50 i ‘ b
[
60 i‘
s ]
80
%0 . ; i ;
0 01 02 03 07 08 05 1

04 06
Frequéncia Nomalizada

(d) Resposta em frequéncia

139

FIRPM passa-baixas especificacao 3 de

— FIRGA
FIRPM

1 i i
01 02 03 04 05 0B 07 D08 08 1
Frequéncia Normalizada

(b) Resposta em frequéncia

Figura 78 Comparativo entre filtros FIRGA, inicializados com coeficientes determinados,

e FIRPM passa-baixas especificagdo 3 de ordem 27 para pesos Wga = [1, 1]

isto foi justificado pelo fato do GA ter sido projetado e otimizado, ao longo do Capitulo

4, para a criacao de filtros passa-baixa com a especificacao 1.
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Figura 79 Comparativo entre filtros FIRGA de ordem 31 e FIRPM de ordem 27 passa-
baixas especificagdo 3 para pesos Wga = [1, 1]

5.2 Filtro Passa-Altas

As especificagoes escolhidas para o filtro passa-altas foram banda de rejeicao de 0
a 0.7 com atenuagao minima de -40db e banda de passagem de 0.9 até 1, esta tltima com
ganho de 0dB e variacao maxima deste ganho de 0,2dB. O peso do filtro FIRPM neste
caso é de Wpy = [1;1].

Usando o mesmo peso dos filtros FIRPM para filtros FIRGA (Wga = [1;1]) temos
os resultados mostrados na Figura 80. Nestes filtros notamos que o ponto critico esta
localizado no final da banda de corte, quando a resposta em frequéncia comeca a aumentar
para atingir os niveis de ganho requeridos para a banda de passagem. Percebe-se que os
filtros FIRGA criados sao razodveis, tendo atenuagao em torno de -30dB na banda de
rejeicao e baixa variacao do ganho na banda de passagem, este ficou abaixo dos 0,2dB da
especificagao. Infelizmente nao cumprem com a especificacao de atenuacao.

Os filtros passa-altas obtidos para estas especificagoes e peso Wga = [10, 1] tém
respostas em frequéncia exibidas na Figura 81, que sao semelhantes as da Figura 80. Em
um dos casos a atenuacao do filtro FIRGA foi na maioria da banda de rejeigao inferior a
atenuacao do filtro FIRPM, no trecho em que nao foi este apresentou -37dB de atenuacao
contra -39dB do filtro FIRPM. Por outro lado, este filtro possui uma variacao acima de
1dB em seu ganho na banda de passagem.

Notamos neste teste, que o filtro FIRPM nao atinge as especificagoes, ficando ligei-
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Figura 80 Comparativo entre filtros FIRGA e FIRPM passa-altas de ordem 21 para pesos
Wea = [1,1]

ramente abaixo delas quando levamos em conta a atenuagao da faixa de rejeicao, atingindo
-39dB contra os -40dB das especificacoes. Este é um fator conhecido no algoritmo FIRPM,
e a indicagao nestes casos é o aumento da ordem do filtro em 1 ou 2 unidades. De fato ao
aumentarmos a ordem em duas unidades obtemos filtros dentro das especificagoes. Para
continuarmos efetuando as comparagoes em condigoes equitaveis aumentaremos a ordem
do nosso filtro também.

Ao criarmos filtros passa-alta de ordem 23 com pesos Wi 4 = [1; 1] ndo conseguimos
boas respostas dentro da faixa de passagem como vemos na Figura 82. O ganho nesta
banda teve variacoes de até 3dB de pico a pico. J& na banda de rejeicao conseguimos
atenuacoes abaixo de -30dB. Em um dos casos a resposta em frequéncia, exibida na
Figura 82(d), apresenta na sua banda de rejeigao atenuagao abaixo de -43dB, enquanto o
filtro FIRPM apresentou -41dB, porém a variacao na banda de passagem alcangou 3dB.

Utilizando os coeficientes do filtro FIRPM no GA obtemos o filtro da Figura 83.
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Figura 81 Comparativo entre filtros FIRGA e FIRPM passa-altas de ordem 21 para pesos
Weaa = [10,1]
Inicializando o GA com os coeficientes do filtro FIRPM obtivemos um filtro que é o filtro
FIRPM com coeficientes quantizados. FEste filtro apresenta bom resultado, estando de
acordo com as especificagoes tanto da banda de passagem quanto da banda de rejeicao.

Para os filtros passa alta também procedeu-se ao aumento da ordem dos filtros para
ter-se uma ideia do resultado, mesmo que este ja tivesse boa resposta por encontrar os
coeficientes do filtro FIRPM quantizados. Notou-se que com o aumento da ordem do filtro
nao ha diferenca alguma na resposta em frequéncia, ou seja, o GA zera os coeficientes que
ultrapassam a ordem minima do filtro resultando sempre no mesmo filtro de coeficientes
quantizados.

De modo geral, obtivemos bons filtros passa-altas com ocorréncias de filtros fora
das especificagoes. O maior problema obtido nestes filtros foi a variacao na banda de
passagem e portanto a ordem destes deve ser aumentada para que eles possam cumprir as

especificagoes. Ocorreu também a geracao de filtros ruins, devido a rdpida convergéncia
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Figura 82 Comparativo entre filtros FIRGA e FIRPM passa-altas de ordem 23 para pesos
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Figura 83 Comparativo entre filtros FIRGA, inicializados com coeficientes determinados,
e FIRPM passa-altas de ordem 23 para pesos Wga = [1, 1]

destes. Um quinto dos filtros gerados tiveram convergéncia prematura. Este foi o tnico

tipo de filtro, que ao ter o GA inicializado com os coeficientes do filtro FIRPM, obteve

como resposta o filtro FIRPM com os coeficientes quantizados.
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5.3 Filtro Rejeita-Faixas

As especificagoes do filtro rejeita-faixas foram bandas de passagem de 0 a 0,1 e de
0,9 a 1, ganho nestas faixas de 0dB com variacao méaxima de 0,2dB. Para a banda de
rejeicao a atenuacao minima foi de -35dB nas frequéncias normalizadas entre 0,25 e 0,75.
O filtro FIRPM para estas especificagoes tem ordem 27.

Na Figura 84 vemos o comportamento de filtros FIRGA rejeita-faixas de ordem
27. Os filtros gerados pelo GA sao filtros que nao condizem com as especificagoes, estes
normalmente apresentam grande variagao de ganho na banda passante, chegando a atingir
1dB, e atenuacao na banda de rejeicao em torno de -30dB. Nota-se que este filtro, como
era de se esperar, tem dois pontos criticos que sao o inicio e o fim da banda de rejeicao.
Porém, conseguimos obter um filtro de atenuagao minima de -40dB em detrimento da

variagao da banda passante que ficou em 1dB, este filtro é exibido na Figura 84(f).
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Figura 84 Comparativo entre filtros FIRGA e FIRPM rejeita-faixas de ordem 27 para
pesos Wga = [1,1]

Quando utilizamos os coeficientes do filtro FIRPM obtemos um FIRGA de ordem

25, ou seja, o GA zera o primeiro coeficiente, o que devido a simetria acarreta o apareci-
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mento de outro zero no ultimo coeficiente. Logo, o filtro FIRGA é um filtro duas ordens
menor do que o filtro FIRPM. A resposta em frequéncia deste filtro é exibida na Figura 85.
Este tem atenuagao de -30dB no inicio e fim da banda de rejeigao, porém na frequeéncia
0,256 ele ja apresenta -36dB e em 0,744 ele ainda apresenta -36dB de atenuacao, ou seja,
ele tem uma pequena faixa de 0,006 no inicio e fim da banda de rejeicao nas quais estes
filtro esta fora das especificacoes. No restante desta banda o filtro esta em concordancia
com as especificacoes apresentando atenuacao inferior ou igual a -35dB. Nas faixas de
passagem o filtro apresentou baixas varia¢oes do ganho, porém ultrapassaram o limite das

especificagoes de 0,2dB ao atingirem 0,22dB.
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Figura 85 Comparativo entre filtros FIRGA, inicializados com coeficientes determinados,
e FIRPM rejeita-faixas de ordem 25 e 27 respectivamente para pesos Wga = [1, 1]

O filtro que atende plenamente a estas especificagoes é um filtro de ordem 29, que
tem sua resposta em frequéncia exibida na figura Figura 86. Neste caso um aumento de
duas ordens no comprimento do filtro permitiu a producao de um filtro FIRGA dentro
das especificagoes, juntamente com os filtros passa-faixa, que serao vistos na segao 5.4,
este filtro foi o que necessitou de menor aumento na ordem para o cumprimento das
especificagoes de projeto.

O GA novamente provou ser capaz de criar filtros proximos as especificagoes, mas
ainda assim houve variagoes de aproximadamente 1dB na banda de passagem ou atenuacgao
minima de -30dB na banda de rejeicao. Para filtro rejeita-faixas notou-se que o niimero de

filtros com convergéncia prematura foi de um terco da quantidade total de filtros gerados.
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Figura 86 Comparativo entre filtros FIRGA de ordem 29 e FIRPM de ordem 27 rejeita-
faixas para pesos Wga = [1, 1]

5.4 Filtro Passa-Faixas

A especificacao do filtro passa-faixas escolhido é uma faixa de passagem extensa
de .25 até .75 e bandas de rejeicao de 0 a 0,1 e 0,9 a 1, todas normalizadas. Atenuagao
minima na banda de rejeicao de -35dB, e variacao maxima do ganho na faixa de passagem
de 0,2dB. Para cumprir estas especificagoes é preciso de um filtro FIRPM de ordem 27.

Amostras dos filtros FIRGA, de ordem 27 e peso W4 = [1; 1], criados sao exibidas
na Figura 87. A variagdo do ganho na banda de passagem nestes filtros atingiu 1dB nas
extremidades desta faixa e oscilou entre -0,4dB e 0,4dB no restante desta banda, o que
faz que estes filtros estejam em sua maioria fora das especificacoes de projeto. Estes
filtros apresentaram atenuacao minima em torno de -30dB em uma ou nas duas bandas
de rejeicao, o que nao condiz com os -35dB exigidos.

Ao aplicarmos os coeficientes do filtro FIRPM passa-faixas ao GA encontramos

bons resultados como mostra a Figura 88. Ao contrario dos outros 3 tipos de filtros des-
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Figura 87 Comparativo entre filtros FIRGA e FIRPM rejeita-faixas de ordem 27 para

pesos Wga = [1, 1]

critos anteriormente, o filtro FIRGA inicializado com os coeficientes do filtro FIRPM fica

ligeiramente fora das especificacoes, atingindo uma variacao do ganho nas extremidades

da banda de passagem de 0,38dB, acima dos 0,2dB exigidos.
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Figura 88 Comparativo entre filtros FIRGA, inicializados com coeficientes determinados,
e FIRPM rejeita-faixas de ordem 27 para pesos Wga = [1, 1]
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Para que as especificacoes fossem atingidas foi necessario o aumento de duas ordens

no filtro. Sendo assim, um filtro FIRGA de ordem 29 cumpre todas as especificacoes de

projeto e sua resposta em frequéncia é mostrada na Figura 89.
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Figura 89 Comparativo entre filtros FIRGA de ordem 29 e FIRPM de ordem 27 passa-

faixas para pesos Wga = [1, 1]

Conseguiu-se produzir bons filtros passa-faixas com o método proposto neste tra-

balho, mesmo nao atingindo as especificacoes quando projetado para ter mesma ordem

dos filtros FIRPM. Durante a producao deste filtro tivemos 40% dos filtros com conver-

géncia prematura, sendo o tipo de filtro entre os quatro que apresentou maior formagcao

de filtros ruins.
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CONCLUSAO

Neste trabalho foi proposto um algoritmo genético (GA) para otimizacao do projeto
de filtros com coeficientes representados por niimeros em soma de poténcias de dois (SPT).
O algoritmo tem como objetivo encontrar a melhor combinagao de coeficientes para que
um filtro quantizado obedeca as suas especificacoes, uma vez definida a ordem deste. O
modelo utilizado tem como objetivo a minimizacao da funcao de erro da resposta em
frequéncia do filtro em relacao as suas especificagoes.

O algoritmo proposto une diversos métodos de projeto e aprimoramento de filtros
para obter uma boa resposta em frequéncia. A representacao numérica SPT utilizada
neste trabalho permite melhor desempenho do que a representacao binaria, ao empregar
somadores e subtratores simultaneamente, ela aumenta a quantidade de nimeros repre-
sentaveis para uma mesma quantidade de digitos. Além disso, a representacao SPT é de
facil implementacao em circuitos, uma vez que seus digitos correspondem a poténcias de
base 2 e a implementacao de um subtrator é tao direta quanto a de um somador.

Na representacao usada nao garantimos a quantidade minima de somas quando
representamos um numero, mesmo que redugoes na quantidade total de somas ocorram
quando numeros SPT's sao comparados com binarios. Por outro lado, garantimos a repre-
sentacao de todos os possiveis valores dos coeficientes do filtro, estando limitado apenas
pela precisao, ao contrario da representacao canoénica de digito com sinal (CSD). A repre-
sentacao SPT permite a diminuicao da quantidade de digitos diferentes de zero, visando
a redugao do numero de operacoes aritméticas, sem haver uma perda de valores represen-
taveis tao grande quanto a perda ocorrida na representacao CSD.

Combinada a representacao SPT estd a otimizacao via GA, que vasculha o espaco
de busca a procura da melhor combinacao de coeficientes para que o filtro projetado
atenda as especificagoes. O algoritmo foi desenvolvido para o projeto de filtros passa-
baixas, passa-altas, passa-faixas e rejeita-faixas.

Exaustivos testes foram feitos para a determinacao dos parametros do GA utilizado,

durante os quais foi criado um operador de cruzamento que produz bons resultados quando
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aplicado ao projeto de filtros. Estes resultados sao superiores aos resultados obtidos
com cruzamento em multiplos pontos, pois o cruzamento proposto trabalha apenas com
o reposicionamento dos coeficientes sem alterar seus valores. Aplicamos também uma
mutacao variavel, que permite conciliar os efeitos de baixas e altas taxas de mutacgao. Foi
feita também uma andlise qualitativa da variacao dos diversos GAs para a otimizacao de
filtros.

Combinando as técnicas de representagao e busca, conseguimos criar um algoritmo
para o projeto de filtros digitais com coeficientes SPTs quantizados com 8 digitos, capaz
de criar filtros com razoavel desempenho quando utilizado para projetar filtros passa-
baixas, passa-altas, passa-faixas e rejeita-faixas de mesma ordem que o seu equivalente de
precisao infinita. Quando o método desenvolvido foi inicializado aleatoriamente os filtros
criados tiveram na maioria das vezes desempenho proximo as especificagoes, mas poucas
vezes respeitando integralmente estas. Por outro lado, quando a inicializagao foi feita com
os coeficientes do filtro de precisao infinita os resultados foram bons, apresentando um
numero maior de filtros dentro das especificagoes. Assim, uma pré avaliacao da superficie
de busca torna-se necessaria uma vez que além de limitar o tempo de execugao do algo-
ritmo, os resultados obtidos sao superiores aos resultados obtidos com uma inicializagao
aleatoria.

De modo geral, o algoritmo de projeto de filtros otimizado via GA proposto pro-
duziu bons resultados, caracterizado por filtros com respostas em frequéncia proximas as
especificagoes, levando em conta as severas restricoes impostas, que foram: mesma ordem
do filtro de precisao infinita e profundidade de quantizacao de 8 digitos.

Possibilidades Futuras

Uma vez que o GA desenvolvido neste trabalho é baseado em algoritmos de uso

geral desenvolvido por terceiros, alteragoes muito profundas neste tornam-se dificeis e

trabalhosas, por isso deveria-se criar um GA que contemplasse melhorias como:

e Aumento dos parametros de controle do processo de otimizacao. No GA original
as unicas saidas que podemos avaliar sao as aptidoes maximas e a aptidao média

da populacao por geracao. Adicionamos alguns parametros de verificagdo como as



151

variacoes nas faixas de passagem e rejeicao, assim como as médias nessas bandas que
sao parametros simples de implementar. Porém, em um projeto préprio poderemos
inserir outros tipos de parametros de saida para o monitoramento do progresso do
filtro como o célculo sensibilidade dos coeficientes por geracao, deteccao de coefici-

entes recorrentes e monitoramento da posicao de polos e zeros do filtro.

Implementacao um sistema de variacao de precisao dos coeficientes. Atualmente a
precisao de todos os coeficientes é a mesma, ou seja cada gene tem exatamente a
mesma quantidade de digitos representativos. Mas, uma vez respeitando a quanti-
dade total de digitos, podemos variar a precisao de um ou outro coeficiente conforme
as necessidades de projeto. Com este método podemos também realocar os digitos de

genes que repetidamente aparecem nos cromossomos e que tém digitos inutilizados.

Otimizacao para uso em computadores de multiplos nticleos. Notou-se que o pre-
sente GA nao usa a capacidade total de um computador de mais de um nucleo, o
trabalho fica todo concentrado em apenas um deles. Podemos entao distribuir as
tarefas entre os nucleos, que representa um enorme ganho uma vez que GAs sao

algoritmos que podem ter suas etapas processadas em paralelo.

Implementacao de populacoes variaveis e de quantidade de genes variaveis. Nao
é possivel, com o GA utilizado, fazer alteracoes no nimero de individuos a cada
geracao. A implementacao desta funcionalidade permitiria controlar o tamanho da
populacao em diversas geracoes, agilizando o processo ou retardando-o de acordo
com as necessidades de busca do algoritmo. Com a implementacao de uma quan-
tidade variavel de genes poderemos fazer efetivamente a busca pelo filtro de ordem
minima, fazendo a busca iniciar com um pequeno numero de coeficientes e ir aumen-
tado a ordem dos filtros ao longo das geragoes. O GA de hoje limita o tamanho da
saida ao tamanho da entrada, o que nos forca a escolher a ordem final do filtro no
inicio do algoritmo. Para simular um efeito de busca em filtros de diferentes ordens
devemos colocar um GA do tipo utilizado dentro do outro, o que torna o processo

muito demorado e de dificil ajuste.
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e Transformacao do GA em um verdadeiro algoritmo de multiplos objetivos. Hoje
temos a fungao de avaliagao como conciliadora dos objetivos do GA, ela o faz regendo
a influéncia que a banda de passagem e rejeicao tém sobre a aptidao do individuo.
Podemos implementar um GA com diversos objetivos em paralelo com diversas
fungoes de avaliagao permitindo a classificagao do individuo em diversos quesitos.
Outra possibilidade é a implementagao de nichos, que sao subdivisoes da populacao,
que evoluam separadamente, tendo ou nao os mesmos objetivos, onde para garantir

diversidade da populacao introduz-se uma migracao de individuos entre os nichos.

Outras alteragoes no GA que nao dizem respeito as capacidades do algoritmo em
si podem ser alteradas. A primeira delas é a funcao de avaliacao, que pode ser modificada
para levar em consideragao outros parametros, como a variagao e média na banda avali-
ada, entre outros. O uso de uma nova funcao de avaliacao pode suprimir o uso do artificio
utilizado para moldar a resposta em frequéncia na banda de transicao. Além de alteracoes
na formulacao da fungao de avaliacao podemos implementar algoritmos para a determi-
nacao dos pesos, uma vez que estes influenciam em muito na resposta em frequéncia do
filtro obtido. Novos operadores de cruzamento e mutagao podem ser aplicados.

Além disso, normalmente ao quantizarmos os coeficientes de um filtro aumentamos
sua ordem para que este permaneca dentro das especificacoes, o que deveria ser feito para
avaliarmos qual a ordem minima para que o filtro quantizado atinja as especificacoes. Ou-
tro fator que deve ser levado em consideracao é a profundidade de digitos de quantizacao
escolhida, que influi diretamente na quantidade de niimeros representaveis e no erro de
quantizagao, utilizamos neste trabalho apenas 8 digitos. Testes com um maior ntimero de
digitos permitirao fazer um balanco entre o aumento da ordem e o aumento da precisao.

Quanto a representacao, seria interessante utilizar a representagao CSD com esca-
lonamento dos coeficientes, para garantir que estes cubram todos os valores que deseja-se
representar, e a representacao MSD para comparacao. Nesta drea poderemos avaliar os
ganhos entre as representagoes quando avaliamos a resposta em frequéncia em func¢ao do

nimero de operacgoes aritméticas.
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