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1 Introducao

A expansdo do uso de fontes renovdveis de energia com capacidade de conexdo a rede
publica de distribui¢io de energia elétrica demanda sistemas de controle de paralelismo ro-
bustos e expansiveis. Existem duas metodologias bésicas de controle de paralelismo para

estas unidades: com comunicag¢do entre unidades inversoras e sem comunicagao [1].

As metodologias que empregam comunicacdo no controle do paralelismo conseguem
obter uma distribui¢cdo mais eficiente do carregamento entre unidades inversoras, no entanto,
estdo sujeitas a maiores instabilidades em momentos de oscilagdes de carga e seu tempo de
resposta apresenta grande dependéncia da velocidade de comunicagdo. A flexibilidade de
instalacdo de unidades deste tipo € limitada pela necessidade de comunicag¢do entre unidades
remotas, o que também apresenta efeito adverso sobre a confiabilidade do sistema. Princi-
palmente no contexto de Sistemas de Energia Ininterrupta (UPS — Uninterruptible Power

Supplies), as limitacOes previamente mencionadas ndo sao desejadas.

As metodologias sem comunicac¢ao no controle possibilitam menores tempos de trans-
feréncia e periodos transitdrios (causados por oscilagdes nas condi¢des de carga) de menor
duracdo. Dentre elas, serd abordado o emprego de curvas P—-w e Q-V [2, 1]. Esta técnica
procura resolver o problema do controle de unidades independentes transformando-o num
problema ja conhecido e solucionado: o controle das mdquinas sincronas conectadas ao sis-

tema elétrico.

Apesar do sistema elétrico apresentar muitas maquinas sincronas operando conectadas
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nao € necessdria nenhuma comunicacao entre as unidades geradoras. Cada maquina controla

independentemente o seu fluxo de poténcia ativa e reativa.

A prépria dinamica da maquina sincrona é responsdvel pela reducdo da velocidade an-
gular ® quando hd aumento da solicitacdo de poténcia ativa P. Enquanto o AVR (Automatic
Voltage Regulator) encarrega-se de controlar a tensdo V gerada pela méquina de acordo com

a poténcia reativa Q demandada pelo sistema elétrico.

O problema desta abordagem € que sua resposta € dependente dos pardmetros que per-
mitem ao inversor se comportar como uma maquina sincrona: a inclinag¢ao das curvas P—®
e O0-V; a frequéncia de corte do filtro utilizado na medicdo de poténcia e o valor do ganho
de realimentacdo de fase. A complexidade da relacdo entre estes pardmetros e a resposta da

poténcia ativa torna a sua selecao dificil.

Dentre as metodologias de otimizag¢do disponiveis para selecdo destes parametros de
controle, os algoritmos genéticos constituem uma técnica robusta, genérica, relativamente

simples e amplamente aplicada, justificando a andlise do seu emprego.

1.1 Visao Geral de Sistemas UPS Distribuidos

A Figura 1.1 apresenta um sistema distribuido de UPS’s do tipo on-line. As unidades sdo
caracterizadas por serem do tipo on-line pelo fato da rede de seguranca sempre ser alimentada
através da bateria da UPS. As principais vantagens desta abordagem sdo a minimizagao do
tempo de transferéncia e a isolacdo das cargas na rede de seguranca de perturbacdes na rede
elétrica. As maiores desvantagens sio decorrentes da dupla conversao de energia necessdria:

maior custo e reducdo de eficiéncia, entre elas.

Independente do tipo de UPS (on-line ou line interactive), num sistema distribuido surge
a necessidade de se optar entre duas filosofias bdsicas do controle das diferentes unidades. O

objetivo de ambas € coordenar o funcionamento das UPS’s de maneira a atender as variacdes
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Figura 1.1: Sistema distribuido de UPS’s do tipo on-line. Fonte: [3].

de demanda das cargas da melhor forma possivel.

A filosofia com comunicagdo explicita utiliza canais de comunica¢do dedicados interli-
gando as véarias unidades para alcancar este objetivo. Uma forma como esta abordagem lida
com os problemas provocados pela necessidade de ligacdes de comunicacgdo € através do uso
de diferentes topologias em suas redes de controle [3]. Diferentes topologias representam
diferentes compromissos entre facilidade de instalacdo de novas unidades, uso 6timo das

UPS’s existentes para cada situagcdo de carga e confiabilidade geral do sistema.

A filosofia sem comunicacao explicita ndo necessita de ligacdes dedicadas para comuni-
cacdo. A informacdo necessdria para atender a carga ja estd incorporada no projeto de cada
unidade. A sua aplicagdo explora justamente o fato que cada UPS, quando apresentada com
as mesmas varidveis elétricas locais, agird exatamente da mesma forma. Enquanto esta de-
pendéncia exclusiva de varidveis locais tornam sistemas sem comunica¢cdo mais confidveis e
expansiveis, eles ndo conseguem atingir a mesma eficiéncia que é possivel em sistemas de

controle com comunicacdo explicita.

Dentre as metodologias nao baseadas em comunicagdo, o controle por curvas P-m e
Q-V encontra-se entre os mais simples e também figura entre os mais empregados [3]. Tam-

bém existem estratégias hibridas, nas quais a distribuicdo de carregamento das UPS’s € feita
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através de comunicacgao explicita quando os canais de comunicagio estdo interconectados e

funcionando normalmente.

1.2 Otimizacao de Parametros de Controle

1.2.1 Teoria de Controle

As ferramentas fornecidas pela Teoria de Controle para sintonia dos parametros de um
dado sistema tendem a ser voltadas para a etapa de concep¢do do controle. Isto é consis-
tente com a base eminentemente matematica desta drea e a consequente preocupacio com a

caracterizacao precisa de uma determinada técnica.

No entanto, isto também leva a existéncia de diversas técnicas com diferentes genera-
lizagdes. Elas tornam possivel a determinacdo de garantias com graus varidveis de forca
e aplicabilidade. Contudo, mesmo quando uma determinada generalizacio € aplicdvel ao
problema em estudo, o projetista tem que redefinir o problema em termos compativeis para

usufruir dos beneficios providos pela teoria especifica.

Além disso, estdo disponiveis técnicas com diversos graus de sofisticacdo. Desde téc-
nicas cléssicas utilizando aproximagao para sistemas de segunda ordem ou otimizagao da
norma euclidiana de um sistema linear invariante no tempo, até metodologias de controle ro-
busto empregando normas H, ou H. [4]. Normalmente, quanto maior o grau de sofisticacdo,

maior conhecimento especifico € exigido do projetista.

Estas técnicas com maior sofisticacdo dificultam o emprego de uma abordagem de de-
senvolvimento gradual do sistema de controle (elas ndo reutilizam os modelos matematicos
mais simples e nem sdo resultado de uma adaptacio do modelo anterior). Especialmente
para sistemas de controle concebidos com base em modelos de estabilidade, como € o caso

tipico de aplicacdo da Anélise de Pequenos Sinais em Sistemas Elétricos de Poténcia.

Enquanto a referida anélise € adequada para o estudo da estabilidade e frutifera para
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concepcdo de novas variantes de controle, normalmente, o modelo ndo € suficientemente

preciso para o emprego de técnicas de controle 6timo.

Adicionalmente, a experiéncia e intuicdes acumuladas no modelo de pequenos sinais
ndo sdo trivialmente transferidas para o contexto de controle 6timo. J4 que as métricas sendo
otimizadas (as normas) nao apresentam uma relacdo simples com medidas de desempenho

cldssicas, como o tempo de assentamento.

1.2.2 Teoria de Otimizacao

Dada as aplicacOes de sistemas de controle desenvolvidos com base em modelos de
estabilidade [3, 5] e a desejabilidade de uma abordagem incremental de projeto, justifica-
se a busca de uma alternativa a uma reestruturagdo radical de um modelo ja existente e,

eventualmente, operacional.

Diante disso, as ferramentas fornecidas pela Teoria de Otimiza¢do mostram-se mais ade-
quadas. Elas permitem ao projetista definir métricas de desempenho derivadas de sua expe-
riéncia prévia com o sistema. A medida que o entendimento e as necessidades do projeto
progridem, seria desejavel que tanto o modelo do sistema como métricas de desempenho

pudessem ser aprimorados de maneira relativamente simples.

Enquanto isto € alcan¢dvel empregando metodologias baseadas em técnicas analiticas, a
progressdo para modelos mais refinados exige a adog¢do de técnicas cada vez mais sofistica-
das. A alternativa de comecar o processo por uma das técnicas mais genéricas também nao

¢ satisfatdria, pois pode se mostrar desnecessdria com a maturagdo do projeto.

A complexidade e o conhecimento prévio necessarios para lidar com otimizagdes de sis-
temas com ndo-linearidades pontuais, também constam entre as dificuldades impostas pelo
uso de ferramentas analiticas. Somam-se a elas, a necessidade de formular o problema de

modo a atender os requisitos estruturais da técnica. Sejam eles linearidade ou convexidade.
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Apesar destas metodologias poderem lidar com restricdes aos parametros de controle
sendo otimizados, elas também necessitam atender certas exigéncias. Dentre elas diferenci-
abilidade, impossibilitando a implementacao de restricdes descontinuas (geralmente, as mais

simples de serem formuladas).

O modo como fun¢des multiobjetivos sdo tratadas € limitado [6, 7] e os resultados forne-
cidos sdo pontuais. Este tltimo aspecto € particularmente problematico pelo fato de existirem
varias solugdes para esta classe de funcdes, cada uma representando um diferente compro-

misso entre requerimentos do projeto.

Deste modo, € relevante considerar o emprego de meta-heuristicas. Elas sdo concebidas
para serem flexiveis e ajustdveis para aplicagcdes especificas. Além disso, elas tem sido
empregadas com relativo sucesso em diversas dreas onde métodos com base analitica sao

predominantes [8, 9], incluindo controle de sistemas [10, 11].

No ambito das meta-heuristicas, algoritmos genéticos apresentam uma literatura abran-
gendo tanto aspectos tedricos quanto aplicagdes em diversos dominios [12]. Constituindo
uma filosofia amadurecida e que mostrou-se capaz de obter bons resultados sem comprome-

ter os seus principios bédsicos.

No contexto de fun¢des multiobjetivo, os algoritmos genéticos (especificamente a ver-
tente NSGA-II) ainda sdo tidos como o benchmark padrao para a avaliagdo do desempenho

de outras heuristicas [13, 14, 7].



2  Modelagem do Sistema de Controle

2.1 Modelo de Pequenos Sinais da Resposta do Angulo de
Carga

Dada a origem do sistema de controle por curvas P—@ e OQ-V em Sistemas de Poténcia,
nada mais natural que utilizar os resultados obtidos pela aplica¢do da andlise de pequenos
sinais ao sistema composto por um inversor conectado a um barramento infinito. Este sistema

¢ apresentado na Figura 2.1.

E \

Rf Lf I R X
_J:E___ —AAA—— Y Y Y\
c IT- J Cf 5 | Impedancia de Conexao

Rede

1’0
01’0
m

Célculo
FPB da

et \_ | Poténcia
E AE AQ Q
Vief = E S€N et X 0%,

E, Qo

Figura 2.1: Inversor conectado a um barramento infinito através de uma impedancia de conexao.

O desenvolvimento do modelo de pequenos sinais para o sistema proposto encontra-se
em [15]. Nota-se que o inversor € suposto ser capaz de alterar instantaneamente a amplitude

e a fase da sua tensdo de saida.
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Basicamente, a tens@o E sobre o capacitor do filtro de saida do inversor e a corrente
total drenada s@o realimentadas como entrada do sistema de controle. As poténcias ativa P
e reativa Q sdo obtidas utilizando um filtro passa-baixas com frequéncia de corte @y. As
respectivas poténcias sdo comparadas com os valores desejados para regime permanente e

os respectivos erros sao multiplicados pela declividade da respectiva curva.

Deste modo, o erro AP € multiplicado pela declividade da curva P-® (K),) para que se
obtenha a variagdo de frequéncia Am necessdria para se obter a poténcia desejada em regime
permanente. Ela é somada a frequéncia nominal do sistema, @y, e integrada para que se

tenha o angulo de carga.

O ganho K; permite uma resposta imediata do angulo de carga do inversor a varia¢des de
poténcia e foi introduzido por [15] para diminuir a magnitude da sobre-resposta da poténcia
ativa presente no controle P—® convencional. O controle convencional equivale a tornar K

nulo.

A variacdo da poténcia reativa AQ ao ser multiplicada pela declividade da curva Q-V

(K,) resulta numa corre¢ao AE na tensdo nominal de saida do inversor (E).

A tensdo de referéncia assim formada passa por controladores PI que geram a modulante
para um moédulo de chaveamento SPWM (Sinusoidal Pulse Width Modulation). A dinamica
destes controladores é desconsiderada na andlise de pequenos sinais por ser muito mais ra-
pida que a dindmica do resto do sistema (devido a indutancia de conexao a rede e aos filtros

passa-baixas).

O modelo supde que o sistema opere proximo das condicdes de regime permanente
dadas por uma tensao senoidal de magnitude E, e fase §, na saida do inversor e uma tensiao
de magnitude V, e fase nula no barramento infinito. Resultando num fluxo de poténcia ativa

em regime permanente P, ¢ um fluxo de reativo Q..

Assim sendo, a variacdo do angulo de carga em torno do valor de regime permanente é



2.1 Modelo de Pequenos Sinais da Resposta do Angulo de Carga 9

dada por (2.1) e o angulo de carga por (2.2).

dPAS(t)  d®AS(t) | dAS(r) B
i3 +a 12 +b P +cAS(t)=0 2.1
O0(t) =Ad(t)+ 6 (2.2)

As constantes a, b e ¢ em (2.1) s@o dadas pelas equagdes (2.3) a (2.5), respectivamente.

a= 0 (2 + Kvkge) + Kg@pkpg (2.3)
b= (1+ Kykpa) (1 + Kikge) 0F + Kp sk pg — KgKykpekqq 07 (2.4)
= Kp0F[kpa(1+ Kokge) — Kikpekga) (2.5)

As constantes kpe, kg, kge € kyq 30 dadas pelas equagdes (2.6) a (2.9), respectivamente.
Nas quais, R e X sdo, respectivamente, a resisténcia e a reatancia do indutor de conexdo a

rede elétrica.

kpe= ﬁ (2RE, — RV, + XV,send,) (2.6)
kpa= Iﬁ (RE,V,send, + XE,V,cos6,) 2.7
kge= ﬁ@XEe —XV,cos8, —RV,send,) (2.8)
kga= Iﬁ (XE,V,send, — RE,V,cosd,) (2.9)

Portanto, para resolver (2.1) é preciso achar as raizes do seu polindmio caracteristico,

dado por (2.10).
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A +al?+bl+c=0 (2.10)

Dependendo das raizes as solugdes serdo combinacdes lineares das bases apresentadas
na Tabela 2.1. Como o angulo de carga deve voltar ao valor de equilibrio quando o tempo
tende ao infinito a solucdo de (2.1) tem de estar sujeita a condicdo de contorno dada por
(2.11). Ou seja, as raizes de (2.10) devem ter partes reais negativas e/ou raiz nula com

multiplicidade um.

Tabela 2.1: Solucdes de (2.1) em fungdo das raizes de (2.10).

Raizes Base Solugdo (AS(t))
A eR A #* A * 3 {ellt,elzt7ek3l} klellt —|—k2€lzt —I—k3€k3t
MERAM =L =L+#As {eM te? M) (ky 4 kat)et + kze!
LMeRL=L=1=A {eh,teh,tzeh} (k1 + kot +k3l‘2)eh

;L],;LQ € C,;Lg, € R,;Ll = ﬂ,z* =A= OC—Fjﬁ {e“@x*',e’b’} [(k1 +k2) COSﬁt-l—j(kl —kz)senﬁt]eo" +k3€l3t

lim AS(¢) = 0 2.11)

t—ro0

As constantes k; apresentadas na Tabela 2.1 s@o determinadas a partir das condicdes
iniciais e da condicao de contorno, dada por (2.11). Portanto, a resposta do angulo de carga,

dada em (2.2), € fung¢do dos pardmetros Ky, K, K, € o.

Enquanto a solucdo de (2.2) é uma boa aproximacao da resposta do angulo de carga o
processo de derivagdo por andlise de pequenos sinais ignora as oscilagdes (ripple) introduzi-
das pelos filtros de medi¢do de poténcia e ainda a variacdo da reatincia indutiva em virtude

da variacao da frequéncia da tensao de saida do inversor.

2.2 Modelo em Espaco de Estados

Enquanto o modelo obtido através da andlise de pequenos sinais consegue descrever

adequadamente o comportamento geral da resposta do angulo de carga e é especialmente
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apropriado para andlise da estabilidade do sistema, seu uso ndo € tdo apropriado quando a

énfase € deslocada deste foco mais qualitativo para outro quantitativo.

Partindo do mesmo pressuposto que o inversor pode variar a sua tensdo instantanea-
mente, o sistema apresentado na Figura 2.1 pode ser descrito por um sistema em espago
de estados. Todos os componentes do sistema podem ser considerados, sem erro aprecii-
vel, como sistemas lineares invariantes no tempo. A nao-linearidade do controle decorre da

multiplicacdo da tensdo e corrente do inversor para o calculo das poténcias ativas e reativas.

Portanto, para que se tenha um modelo em espagco de estados discreto basta derivar
modelos discretos para a impedancia de conexdo e para o filtro passa-baixas. Utilizou-se a
metodologia de discretizacdo de modelos continuos apresentada em [16], que apresenta erro

nulo para pontos t = kT, para k inteiro € T o periodo de amostragem.

A corrente de saida do inversor é dada por (2.12). Onde E[k] e V [k] sdo, respectivamente,
os valores da tensdo do inversor e da rede no instante k. A implementacio desta equagdo em

FORTRAN 95 encontra-se no Apéndice A.

ik+1]=e Tik]+——(E[K]—V[k]) (2.12)

A saida y do filtro passa-baixas é dada por (2.13), sendo u[k] a entrada aplicada ao filtro
no instante k € @y a sua frequéncia de corte. O Apéndice B contém a implementa¢do em

FORTRAN 95.

Y+ 1] =e Ty + (1 — e F)ulk] (2.13)

Usando as equagdes (2.12) e (2.13) é possivel implementar um modelo capaz de simular

o sistema de controle. O c6digo do simulador encontra-se no Apéndice C.
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2.2.1 Comparacao com Modelo de Pequenos Sinais

E importante comparar as repostas para angulo de carga obtidas pelo modelo de peque-
nos sinais (pela resolucdo da equacdo diferencial (2.1)) com as de espago de estados para

que se possa avaliar os efeitos da linearizagdo utilizada na obtenc@o do primeiro modelo.

O ponto de operacdo utilizado encontra-se na Tabela 2.2, na qual f representa a frequén-

cia da rede elétrica. A impedancia de conexao foi 0,5+ j3,44 Q.

Tabela 2.2: Ponto de operagdo do sistema.

Variavel Valor Unidade

0,1558 rad
511,69 w
80,39 var

107,11V (RMS)
103,40  V (RMS)
60,00  Hz

SSpR IS

Os parametros de controle para o caso sem realimentacdo de fase estdo na Tabela 2.3 e
os resultados na Figura 2.2. Observa-se que a resposta gerada por espago de estados € mais
amortecida que a de pequenos sinais.

Tabela 2.3: Parametros de controle para o caso sem realimentacio de fase.
Varidvel Valor Unidade

K, 0,00 rad/W
K, 0,01 rad/J
K, 0,01 V/var
oy 7,54 rad/s

O caso base' com realimentagio de fase empregou os parimetros da Tabela 2.4 ¢ o resul-
tado estd na Figura 2.3. Como no caso anterior, nota-se um maior amortecimento no modelo
por espaco de estados. Adicionalmente, constata-se que espaco de estados consegue capturar

o efeito da oscilagdo na banda de passagem dos filtros passa-baixas.

!Foi escolhido como base por ter sido utilizado no trabalho que originalmente propds a introducdo da
realimentacdo de fase: [15].
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Angulo de Poténcia sem Realimentagéo de Fase (K = 0)

0.4 T T T T T T T T T

0.35F b

03k Pequenos Sinais i
! Espaco de Estados

0.25 b

0.2 b

S (t) (rad)

0.15F b

01 1

0.05 b

0 I I I I I I I | I
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

tempo (s)

Figura 2.2: Angulo de Poténcia: Modelo de Pequenos Sinais e de Espago de Estados. K; = 0.

Esta ultima caracteristica € especialmente importante para que se possa avaliar o com-

portamento do sistema de controle para diferentes frequéncias de corte dos filtros.

Tabela 2.4: ParAmetros de controle com realimentacao de fase. Caso base.

Variavel Valor Unidade

K, 0,001 rad/W
K, 0,010 rad/J
K, 0,010 V/var
or 7,540 rad/s

Efeitos do Aumento do Angulo de Poténcia

O modelo de Pequenos Sinais inclui na sua derivacdo a lineariza¢do das fungdes tri-
gonométricas, para pequenos valores de A@, adotam-se as aproximagdes senA@ ~ AO e
cos AO ~ (. Assim sendo, espera-se que o referido modelo apresente maior divergéncia

quanto ao comportamento real quanto maiores forem os valores do angulo.

Com intuito de avaliar os efeitos destas aproximagdes, aumentou-se o angulo de poténcia
de 8,93° para 20,00°. Nao existem justificativas para incrementos maiores em vista de
questdes de estabilidade do sistema [3, 15]. Com esta mudanga, o ponto de operacdo dado

pela Tabela 2.2 passa a ser: 6, = 0,3491 rad, P, = 1122,44 W, Q, = 146,53 var.
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Angulo de Poténcia com Realimentagao de Fase (K # 0)
0.55 T T T T T T T T T

05} b

Pequenos Sinais
Espago de Estados 4

0.45

S (t) (rad)

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
tempo (s)

Figura 2.3: Angulo de Poténcia: Modelo de Pequenos Sinais e de Espago de Estados. Caso base.

Utilizando este novo ponto operacional e os parametros de controle apresentados na Ta-
bela 2.3 foram obtidas as respostas mostradas na Figura 2.4. Diferentemente do que foi ob-
servado anteriormente, neste caso a resposta por pequenos sinais € ligeiramente mais amor-

tecida que a de espago de estados.

Angulo de Poténcia sem Realimentagédo de Fase (Kd =0)
0.9 T T T T T T T T T

Pequenos Sinais

0.7F Espago de Estados ]

0.6 b

0.5 4

3 (t) (rad)

041 B

0.2 4

0 1 1 1 Il Il 1 1 Il Il
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

tempo (s)

Figura 2.4: Angulo de Poténcia: Modelo de Pequenos Sinais e de Espaco de Estados. &, = 20°.

A Figura 2.5 apresenta a resposta obtida para o presente ponto operacional e parame-
tros de controle listados na Tabela 2.4. As caracteristicas gerais das respostas sao bastante

semelhantes as da Figura 2.3. A diferenga que mais se destaca € o aumento na oscilacio da
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resposta segundo espacgo de estados.

Angulo de Poténcia com Realimentagdo de Fase (Kd #0)
1.3 T T T T T

1.1 Pequenos Sinais 4
- Espago de Estados

3 (t) (rad)

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
tempo (s)

Figura 2.5: Angulo de Poténcia: Modelo de Pequenos Sinais e de Espaco de Estados. &, = 20°.

Assim sendo, os efeitos da lineariza¢do ndo sdo unidirecionais para o caso sem reali-
mentacdo, ou seja, o modelo de pequenos sinais ndo apresenta uma tendéncia fixa de sobre
ou subestimacao da resposta. No caso com realimentacdo, observou-se que nao houve mu-
danca aprecidvel em virtude da variacdo do angulo: a resposta por espaco de estados € mais
amortecida que por pequenos sinais e a magnitude do erro de estimacdo entre os modelos

permanece praticamente constante.

2.2.2 Comparacao com Resultados de Simulacao via PSIM

Enquanto a comparacio realizada na subsecdo anterior € instrutiva, ela ndo € propria-
mente adequada. Os méritos do modelo de espaco de estados s@o melhor avaliados quando

ele € comparado com resultados obtidos através do software de simulagdo de circuitos PSIM.

Os resultados via PSIM foram obtidos por COELHO?[17] e o ponto de operagdo empre-

gado encontra-se na Tabela 2.5. A impedancia de conexao foi mantida: 0,5+ j3,44 Q.

O caso base com realimentagdo de fase apresenta os parametros de controle listados na

“Durante a fase preparatéria da publicacio.
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Tabela 2.5: Ponto de operagdo para simulagdo com PSIM.

Variavel Valor Unidade

0,1533 rad
500,00 w
72,87 var

106,93  V (RMS)
103,40  V (RMS)
60,00  Hz

R I

Tabela 2.4. Na Figura 2.6 sdo mostradas as respostas do angulo de carga do PSIM e de espaco
de estados. Observa-se que as respostas sao bastante semelhantes quanto ao comportamento
dindmico. O Erro Absoluto Médio (EAM) considerando todos os pontos simulados foi de

0,003 radianos.

Angulo de Poténcia com Realimentagao de Fase (Kd #0)
K, = 1.00e-03, Kp =1.00e-02, K = 1.00e-02, & = 7.54
0.6 T

0.55 1

05¢ PSIM 1

Espago de Estados

0.45

S (1) (rad)

tempo (s)

Figura 2.6: Simulagdo do Angulo de Poténcia: PSIM e Espaco de Estados. Caso base.

A resposta do fluxo de poténcia ativa para o caso base pode ser vista na Figura 2.7. O

EAM apurado foi de 0,13 W.

Os parametros de controle utilizados para definir o caso A estdo nos subtitulos das Figu-

ras 2.8 € 2.9. Os EAM’s apurados foram, respectivamente, 0,003 rad e 0,67 W.

Os resultados para o angulo de carga e fluxo de poténcia ativa para o caso B acham-se,
respectivamente, nas Figuras 2.10 e 2.11. O EAM’s associados sdo, respectivamente, 0,003

rad e 0,51 W.
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Fluxo de Poténcia Ativa com Realimentagéo de Fase (Kd #0)
Kd =1.00e-03, Kp =1.00e-02, Kv =1.00e-02, o = 7.54
600 T

400 B
PSIM
Espago de Estados

100 N

tempo (s)

Figura 2.7: Simulacdo da Poténcia Ativa: PSIM e Espaco de Estados. Caso base.

Angulo de Poténcia com Realimentagéo de Fase (Ku #0)
K =3.00e-04, Kp = 1.40e-03, K = 1.70e-02, o = 7.54
0.16 T T

0.155

0.15

0.145

S (t) (rad)

PSIM

0.14
———— Espagco de Estados

0.135

0.125 . L
0 0.5 1 1.5

tempo (s)

Figura 2.8: Simulagdo do Angulo de Poténcia: PSIM e Espaco de Estados. Caso A.
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Fluxo de Poténcia Ativa com Realimentagao de Fase (Kd #0)
Kd = 3.00e-04, Kp =1.40e-03, Kv =1.70e-02, o = 7.54

600 T

400 B
PSIM
Espaco de Estados

100~ 4

0 0.5 1 15
tempo (s)

Figura 2.9: Simulacdo da Poténcia Ativa: PSIM e Espaco de Estados. Caso A.

Angulo de Poténcia com Realimentagéo de Fase (Kd #0)
K, =2.00e-04, Kp =1.60e-03, K = 1.36€-02, & = 10.00

0.16 T

PSIM
Espaco de Estados 4

0.14

0.13

S (t) (rad)

0.12

0.11

0.1

0.09 . ;
0 0.5 1 1.5

tempo (s)

Figura 2.10: Simula¢do do Angulo de Poténcia: PSIM e Espaco de Estados. Caso B.
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Fluxo de Poténcia Ativa com Realimentagéo de Fase (Kd #0)
Ky =2.00e-04, Kp = 1.60e-03, K = 1.36e-02, o, = 10.00
600 T T

400 3
PSIM
- Espago de Estados

200 1

tempo (s)

Figura 2.11: Simulagdo da Poténcia Ativa: PSIM e Espacgo de Estados. Caso B.
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3  Teoria de Otimizacao

Teoria de Otimizagdo engloba diversas areas da Matematica e Ciéncia da Computagdo.
Ela inclui, entre outros, resultados e técnicas oriundos do Calculo de Variagdes, Teoria de

Controle e Programacao Linear [18].

Dada a variedade de métodos e a abundéncia de resultados em cada subdrea, este capitulo
se limitard a apresentacdo do problema bésico e uma classificacdo abrangente das abordagens

existentes.

3.1 Introducao

O problema de otimizacao bésico consiste em dada uma fungdo f : D — R definida no

dominio D C R” em determinar xj € D tal que:
f(0) < f(X), vX e D.
O seu dual € o problema de maximizagao:
MeD | fxh) = f(), Ve D.

Nesta forma, o problema € equivalente ao objeto de estudo de Andlise de Fung¢des Reais.
Quando sdo introduzidas restrigdes sobre o espaco de busca D tem-se o problema classico

de otimizacao:
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eSS | f)<f(x),vxeS , onde
S={x¥ | g(¥) <0,v¥eD}n

{ | h;®) =0,VxeD}.

A funcdo f € designada funcdo objetivo, as fungdes g; sdo restricdes de desigualdade

(inequality constraints) e h; sdo denominadas restri¢des de igualdade (equality constraints).

A forma convencional de apresentacdo é como um problema de minimizag¢do. O pro-
blema de maximizagdo é obtido negativando a funcdo objetivo (tomando a sua inversa adi-

tiva).

O problema é genericamente especificado da seguinte forma [19]:

minimizar f(X)

sujeita a ri(X) <a;, i=1,....m.

Sendo r; : D — R as fungdes restricdo e a; constantes chamadas fronteiras de restri¢ao.

3.1.1 Funcoes Multiobjetivo

Uma funcdo multiobjetivo € uma funcdo vetorial composta por n fungdes objetivo esca-

lares f; : X — R, X C R™. O problema da sua otimizagdo pode ser descrito como [7]:
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minimizar y= f()_c') = (i(X), LX), ..., fu(X))

sujeita a X=(x1,x2, ..., xm) €X

)_;: ()’1»}’27 7)’n) ey

Sendo Y C R”; X e ¥, respectivamente, o vetor decisdo e o vetor objetivo. Naturalmente,

X é o espaco dos parametros e Y dos objetivos.

Fun¢des multiobjetivo geralmente apresentam objetivos conflitantes. A tentativa de oti-
mizar um dos objetivos leva a piora de outro(s). A sua importancia deriva da sua aplicabili-
dade a projetos e processos de tomada de decisdo, nos quais € necessdrio satisfazer multiplos

requerimentos conflitantes.

Nestes cendrios ndo existem solugdes que satisfacam todos os objetivos simultanea-
mente. No projeto de CPU’s, por exemplo, é desejavel minimizar tanto o tempo necessario
para processar uma instru¢cdo quanto o gasto de energia. Todas as maneiras praticas de mi-
nimizar o tempo de processamento (aumentar o nimero de transistores e/ou frequéncia de
clock) aumentam o consumo de energia elétrica. Por sua vez, o processador com 0 menor
consumo de energia possivel, mantendo demais caracteristicas da arquitetura, teria de ter a

frequéncia de clock severamente reduzida.

Uma solucdo € dita ser 6tima segundo o critério de Pareto quando qualquer tentativa
de melhorar uma das funcdes objetivo resulta na piora de uma outra. Via de regra, existem
multiplos 6timos de Pareto, cada um representando um diferente compromisso entre os mul-
tiplos objetivos. A superficie formada pela solu¢gdes 6timas é chamada fronteira de Pareto

ou frente de Pareto.

Formalmente, uma solucdo € 6tima a Pareto se, e somente se, ela ndo for dominada por
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nenhuma outra solu¢do. A relacdo de dominancia € expressa por (3.1) [7], na qual @ > b

1é-se: d domina b.

d>b < fi(@) > fi(b),Vie {1,2, ....n} A (3.1)

3j € {1,2, ...,n} | (@) > fi(B) (3.2)

A maneira mais simples de se abordar a otimizacdo de uma func¢do multiobjetivo é
transformd-la numa fungdo escalar pela ponderacdo das funcdes objetivo escalares que a
compoe, equacao (3.3). Esta é a maneira como o problema era tratado antes do desenvolvi-

mento de meta-heuristicas multiobjetivo [12, 7].

y=v(X) =Y wifi(%) (3.3)
i=1

3.1.2 Metodologias de Solucao

As filosofias de solucdo do problema de otimizacdo podem ser subdivididas em duas

categorias: Técnicas com base Analitica e Meta-heuristicas.

As técnicas com base analitica sdo aquelas que exploram propriedades analiticas das
fungdes objetivo e restricdes para garantir a existéncia de solucdes e obté-las usando recursos
computacionais eficientemente. Normalmente, os algoritmos associados a estas técnicas
podem ser provados 6timos, ou seja, ndo existe nenhum outro algoritmo capaz de resolver a

mesma classe de problema em um tempo computacional menor.

A existéncia de algoritmos 6timos ndo exclui a utilizag¢do de algoritmos de aproximagdo
numérica. Principalmente, para os casos em que o tempo computacional demandado para

resolver o problema exatamente € invidvel.
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No entanto, mesmo estes algoritmos de aproxima¢do numérica sdo dependentes da pro-
priedade analitica subjacente e sdo dotados de garantias quanto a0 méximo erro de aproxi-

macao.

As meta-heuristicas ndo sdo limitadas a apenas uma classe de fungdes, portanto, po-
dem lidar com problemas que ndo sdo estrita ou praticamente expressiveis em uma forma

adequada a aplicacdo de técnicas com base analitica.

A generalidade destas metodologias implica que, quando existem, as garantias de con-
vergéncia sao muito mais fracas que as disponiveis nas técnicas analiticas. Em contrapartida,

elas sdo mais facilmente aplicdveis.

Além disso, para problemas ndo-lineares e ndo-convexos nao existem algoritmos gerais
de solucdo [19]. A tdnica outra alternativa € utilizar uma heuristica especializada. Contudo,
para isso, € necessario o conhecimento prévio da aplicabilidade da referida heuristica e a
perda de generalidade ser justificivel por incremento da eficiéncia computacional ou preci-

sao.

3.2 Técnicas com Base Analitica

Quando as funcdes objetivo e restri¢cao sdo lineares o problema de otimizacdo é chamado
um programa linear (linear program). Caso isto ndo se verifique, o problema € classificado

como programa nao linear.

O problema € dito um problema convexo de otimiza¢do quando as fungdes objetivo e

restri¢do sdo convexas. Isto significa que elas satisfazem a inequacao (3.4) [19].

u(txX+ (1 =0)y) <tu(X)+ (1 —0)u(y), VX,yeD (re10,1]) (3.4)

A convexidade € uma condi¢do mais genérica que linearidade. Assim sendo, otimizagdo
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convexa € uma generalizacdo de programacao linear. Outros casos particulares de otimizacao

convexa sao o problema dos minimos quadrados e programagdo geométrica [19].

Segundo [19], uma grande dificuldade da aplicacdo de otimizag¢do convexa é reconhecer

problemas que sdo convexos ou que podem ser reformulados como tais.

Uma vez formulados, os problemas sao garantidos pela teoria de analise convexa de se-
rem soluveis. Quanto aos algoritmos disponiveis para obter solugdes, [19] propde Minimos
Quadrados, método de Newton e Método do Ponto-Interior, em ordem crescente de genera-

lidade e complexidade.

As garantias da andlise convexa ndo podem ser aplicadas para problemas nao-lineares
que ndo sejam convexos. Nao existem métodos de solucdo geral e nem mesmo garantia de

existéncia de solucgdes [19].

3.3 Meta-heuristicas

As meta-heuristicas sdo aplicdveis ndo somente aos problemas tratdveis com técnicas
analiticas, mas também podem lidar com funcdes multiobjetivo de um modo mais direto

[12].

A revisdo bibliogréafica conduzida por [12] abrangeu 115 artigos referentes a meta-
heuristicas aplicadas a programacdo multiobjetivo no periodo de 1991-1999. Constatou-se
que 70% dos artigos utilizaram algoritmos genéticos como técnica meta-heuristica primdria,
24% usaram recozimento simulado (simulated annealing) e 6% busca tabu. Aplicacdes de

colonias de formigas (para fungdes multiobjetivo) ndo foram encontradas.

E conveniente classificar as meta-heuristicas de acordo com a sua inspiragdo filoséfica
em evoluciondrias e ndo evoluciondrias. As evoluciondrias empregam diretamente mecanis-

mos que simulam o processo bioldgico de selecio natural.
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Ambas abordagens apresentam componentes aleatdrios na exploragdo do espago de busca.
Elas diferem de um busca completamente aleatéria por empregarem algum principio que
orienta a exploracdo em determinada dire¢cdo. Muitas vezes o grau de aleatoriedade € con-
troldvel por um dos parametros da meta-heuristica e para valores extremos deste pardmetro

a heuristica se degenera numa busca inteiramente aleatoria.

A intensidade da influéncia do principio que guia a exploragdo geralmente € um dos pa-
rametros da meta-heuristica. Em decorréncia da generalidade destes algoritmos, a interacdo
entre este parametro e os demais € necessariamente complexa e tem um impacto significativo

na efetividade do uso destas técnicas.

A sintonia dos referidos parametros deve ser feita experimentalmente para o problema
que se deseja resolver. O ponto de partida sdo as recomendagdes gerais para a técnica que
se estd empregando ou, quando disponivel, recomendagdes mais especificas para o tipo do

problema.

Em virtude disto, existe extensiva literatura propondo modificagdes as meta-heuristicas

para aproximd-las o mais possivel de autosintonizaveis.

3.3.1 Nao Evolucionarias

Entre as meta-heuristicas ndo baseadas em aspectos evolutivos estdo busca por padrdao
(pattern search) [20, 8], recozimento simulado, busca tabu, métodos de Monte Carlo e mé-
todo da entropia cruzada (cross-entropy method) [21]. Destas serdo brevemente revisadas

apenas recozimento simulado e busca tabu por serem as metodologias mais aplicadas [12].

Técnicas de desenvolvimento mais recente, como Otimizagdo por Enxame de Particulas
(Particle Swarm Optimization) [22, 23] e Evolucdo Diferencial (Differential Evolution) [24],

ndo serao consideradas.
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Recozimento Simulado

O recozimento simulado se baseia nas mudancgas na estrutura cristalina de metais durante

o processo de recozimento utilizado em metalurgia.

O metal ao ser aquecido tem seus dtomos promovidos a estados mais energéticos, li-
berando aqueles que estavam em estruturas cristalinas indesejadas. Durante o resfriamento
controlado os dtomos se rearranjam em configuracdes de forma a minimizar o estado ener-
gético. Isto implica em configuragdes cristalinas mais estdveis, ou seja, menor nimero de

defeitos.

Os estados iniciais indesejados sdo andlogos a minimos locais e o resfriamento con-
trolado € feito para aumentar a probabilidade que o minimo global serd obtido. Como as
demais meta-heuristicas, no existe garantia que 6timo global sera atingido, apenas que ele

serd aproximado.

A funcdo objetivo do recozimento simulado € andloga a energia interna no caso do metal.

O algoritmo € estruturado de forma a minimiza-la.

O processo se inicia com uma alta temperatura e um ponto aleatério do espaco de busca.
A cada passo se decide probabilisticamente se a solu¢do candidata atual serd substituida por

uma nova.

A distribui¢cdo de probabilidade ¢ uma func¢do tanto da temperatura como da diferenca
de energia entre os estados. Quando a temperatura € alta, a probabilidade de aceitacdo de
estados piores também € alta. Conforme a temperatura vai diminuindo, a aceitacdo de so-
lucdes candidatas mais energéticas diminui; tornando-se praticamente nula na etapa final do

algoritmo quando a temperatura se aproxima de zero.

No contexto de otimiza¢do com multiplos objetivos, [13] compara duas versdes de re-

cozimento simulado com algoritmos evoluciondrios. Todos os algoritmos comparados apre-
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sentam adaptacdes especificas para o referido contexto.

Os algoritmos evoluciondrios avaliados foram PAES e NSGA-II. O primeiro, Pareto Ar-
chived Evolution Strategy, ¢ uma estratégia evolutiva com populacdo de tnico individuo,
onde selecdo atua sobre a populagdo intermediaria formada pelo pai e pelo filho. A codifica-
cdo utiliza uma sequéncia bindria e existe um “arquivo” (archive) onde as melhores solugdes,

segundo o critério de Pareto, sdo mantidas.

O segundo € um algoritmo genético elitista com fun¢do de adequacdo que mede o quanto
uma soluc¢ao nao € dominada pelas demais solucdes presentes na populacdo. O método de
selecdo empregado € o torneio bindrio e o algoritmo € avaliado tanto para representa¢des por

sequéncias bindrias como por ponto flutuante.

Foram consideradas duas versdes de recozimento: MOSA (Multiobjective Simulated
Annealing) e AMOSA (Archived Multiobjective Simulated Annealing). A primeira utiliza
uma funcdo energia que incorpora uma estimativa do grau de dominancia e ja havia sido

proposta anteriormente.

A ultima versdo € introduzida em [13] e emprega uma funcdo energia distinta. Além
disso, ela utiliza um arquivo para armazenamento de solu¢des ndo-dominadas cujo tamanho
maximo deve ser definido pelo usudrio. Clusterizagdo é empregada quando o nimero de
solugdes ultrapassa o tamanho do arquivo. Ela é realizada de maneira a garantir a diversidade

das solugdes.

Nos testes comparativos realizados constatou-se que PAES teve o pior desempenho e que
AMOSA € melhor que MOSA e NSGA-II na maioria dos casos. Adicionalmente, as solug¢des
providas por AMOSA foram mais diversificadas que as do NSGA-II em todos os problemas
avaliados. Contudo, os préprios autores observam que as modificacdes responsdveis pelo

desempenho superior de AMOSA podem ser incorporadas em outros algoritmos [13].

E interessante destacar, ainda, que AMOSA é comparativamente mais distante da versdo
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basica de recozimento que o algoritmo genético considerado € do algoritmo genético bdsico.

Busca Tabu

A busca tabu em sua forma mais simples explora a vizinhanca de uma solu¢do ndo

aceitando solucdes candidatas que ja foram avaliadas no passado recente.

A lista contendo as solucdes ja exploradas € designada lista tabu e apresenta um tamanho
limitado. Por isto, uma solucio proibida (tabu) pode voltar a ser aceita com o transcorrer do

algoritmo.

A geracdo de novas solugdes a partir da solucdo corrente pode empregar técnicas varia-

das. No entanto, a busca tabu é essencialmente uma busca local [14].

As caracteristicas da busca tabu podem ser alteradas de acordo com o uso da memdria.
Assim sendo, ao usar uma memdoria com prazo de expira¢ao longo o algoritmo pode detectar

casos em que a busca ficou presa a um 6timo local e mover a procura para um nova regiao.

Esta heuristica € mais adequada para ser aplicada a casos discretos, especialmente pro-
blemas de otimiza¢do combinatorial. Ela pode ser adaptada para otimizac¢do utilizando va-

ridveis em ponto flutuante mudando a metodologia de rejeicao.

Ao invés de rejeitar uma solucdo que € exatamente igual a outra j4 presente na lista tabu,
rejeitam-se todas as solucdes que estejam dentro de certa distancia das solucdes tabu. Isto
evita que a lista tabu se torne completamente redundante (com o critério de igualdade estrita

o algoritmo aceitaria todas as solucdes arbitrariamente proximas daquelas na lista tabu).

Dois algoritmos de busca tabu para otimiza¢do de fun¢des multiobjetivos sdo compara-
dos com NSGA-II em [14]. Ambas buscas tabu utilizam estruturas de memoria de curto,

médio e longo prazo.

A memoria de curto prazo é empregada para manter a lista de solucdes tabu propriamente

dita, enquanto a de médio prazo € usada para direcionar a busca para areas promissoras do
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espaco de busca. Por sua vez, a memoria de longa duragdo serve para manter a diversidade

das solugdes, direcionando a busca para regides pouco exploradas.

Ambos algoritmos tabu codificam as varidveis como nimeros reais. No entanto, diferem

quanto a metodologia empregada para realizar a etapa de busca local.

As buscas tabu e o algoritmo genético foram avaliados para seis fun¢des multiobjetivo
sintéticas da familia ZDT. Cada algoritmo foi executado 45 vezes para 1.000, 5.000 e 10.000

avalia¢cOes da funcdo objetivo.

Considerando apenas as variantes tabu, a busca introduzida no artigo foi melhor em 60%

dos casos que a variante previamente disponivel.

O algoritmo genético NSGA-II foi melhor que ambas em 47% dos cendrios. Ele também
foi pior que elas em 43% dos cendrios. A variante tabu introduzida é considerada competitiva

com NSGA-II, especialmente para problemas com muitas restri¢oes [14].

E importante mencionar que [14] destaca que s6 existia uma variante prévia de busca
tabu aplicada a otimiza¢do de fungdes multiobjetivos com valores reais [25]. Além disso, os
autores notam que a primeira vertente de algoritmo genético para fungdes multiobjetivo foi

desenvolvida em 1985.

3.3.2 Algoritmos Evolucionarios

Algoritmos Evolucionérios (AE’s) empregam simulagdes do processo basico de selecao
natural. Uma de suas caracteristicas distintivas € a presenca de uma populacdo de solucdes
candidatas. Num determinado instante existem véarios individuos distintos representando

pontos do espacgo de busca com diferentes valores da fung¢do objetivo.

Eles variam quanto a forma em que o espago de busca é representado; a dindmica de
emprego dos operadores genéticos, a forma como eles sdo parametrizados e expostos. Histo-

ricamente, algoritmos genéticos (AG’s) e estratégias de evolucao (ES — evolution strategies)
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sdo as formas bdsicas de algoritmos evoluciondrios [6].

Os AG’s enfatizam o uso de recombinacdo sobre o uso de mutagdo, enquanto nas ES o
enfoque € o reverso. A principal drea de aplicacdo de ES € otimizacao [6], enquanto AG’s

sdo tradicionalmente considerados multipropésito [6, 26, 27].

Existem duas vertentes de AE’s voltados para aplicagdes computacionais: programacgao
genética e programacdo evoluciondria [6]. A primeira representa computacdes como arvores
sintdticas abstratas (Abstract Syntax Trees), enquanto a segunda trabalha com maquinas de
estado. Ambas sdo voltadas para programacao automadtica e aprendizado de miquina, nao

sendo boas candidatas para otimizacao.

ES frequentemente utilizam representacao em ponto flutuante para as varidveis a serem
otimizadas e ndo existe a no¢do de processamento de esquemas (schema) [6]. ES foram pio-
neiras em utilizar diferentes métodos de manipulacdo das populacdes de pais e descendentes.
Adicionalmente, elas exploraram mecanismos de autoadaptagdo aos espacgos de buscas com-

parativamente cedo [6].

Normalmente, ES emprega taxas de mutagdo que seguem uma distribui¢do normal ou
normal-logaritmica e os parametros da distribui¢do sdo codificados juntos com as varidveis
a serem otimizadas. Contudo, mesmo quando se empregam técnicas autoadaptativas (que
exploram propriedades estatisticas do espago de busca) para gerar novos individuos, ainda é

preciso determinar o valor de certos parametros [6].

ES apresenta resultados melhores quando comparada com o AG bésico. No entanto,
quando o AG € modificado para ter manipulagdes populacionais mais diretamente compara-

veis as utilizadas por ES, o AG torna-se mais competitivo [6].

As iteragdes mais recentes de AG’s procuram contornar deficiéncias observadas no al-

goritmo genético bésico ou adapta-lo para um novo dominio de aplicagdo.

No caso de otimizagdo de fun¢des multiobjetivos, [7] compara 4 variantes de algoritmos
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evoluciondrios na solu¢cdo de um problema tedrico (knapsack 0/1 multiobjetivo) e um caso
pratico (sintese a nivel de sistema — system-level synthesis). Constata-se que quanto mais
intensamente adaptados ao dominio, melhores os resultados. Em contrapartida, h4 perca de

generalidade e aumento da complexidade computacional.

Cabe ainda ressaltar os motivos que levaram [7] a ndo considerar a implementacao de
um algoritmo genético elitista simples: o fato de convergirem para uma tnica solu¢do. No
contexto do referido artigo, € desejavel que a populacdo ao final do algoritmo contenha o

maior nimero de solucdes 6timas de Pareto distintas.
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4  Algoritmos Genéticos

4.1 Funcionamento Basico

Algoritmo genético (AG) é uma técnica de busca global baseada no processo de evolugdo
bioldgico que exibe auto-organizacdo e adaptacdo como consequéncias unicamente de sua

experiéncia com o ambiente [27]. O fluxograma de um AG basico encontra-se a Figura 4.1.

O AG utiliza uma populacdo de individuos em cada iteragdo, que é chamada geragao.
Cada individuo, ou cromossomo, representa uma possivel solug¢do para o problema a ser re-
solvido. O ambiente onde se processa a evolucao € representado por uma fung¢do que associa
a cada cromossomo um valor que indica o seu grau de adequacdo (fitness). Portanto, a fungao
adequacdo deve expressar a(s) caracteristica(s) que se deseja(m) otimizar € O Cromossomo

deve representar os parametros disponiveis.

Uma vantagem dos AG’s € que a fun¢do adequagdo nao necessita ser definida para todos
0s possiveis cromossomos, nem precisa exibir propriedades como continuidade e diferenci-

abilidade.

O AG inicia-se com uma populacdo gerada normalmente de maneira aleatéria. Cada
individuo tem o seu valor de adequac¢do determinado. Os cromossomos com maior valor de
adequacdo apresentam maior chance de serem selecionados para reproducao, ou cruzamento
(crossover). Deste modo, individuos mais aptos tem maior probabilidade de contribuir para

a formacdo da nova geracdo. Consequentemente, a tendéncia € que a combinac¢do das carac-
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Figura 4.1: Fluxograma de um Algoritmo Genético Simplificado.
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teristicas de cromossomos aptos resultem em individuos ainda mais adequados.

A reproducdo, portanto, ¢ uma maneira mais genérica e robusta de explorar a vizinhanca
de regides promissoras do espaco de busca. E importante ressaltar que essa “vizinhanga” é
relativa a forma como o cromossomo € codificado e esta sujeita aos efeitos da aleatoriedade

do(s) ponto(s) de cruzamento.

Ap6s o cruzamento aplica-se a mutacdo. O processo de mutacio independe do valor de
adequacao do individuo e ocorre aleatoriamente com uma determinada probabilidade, a taxa
de mutacao. O principal objetivo do processo de mutagdo € a exploragdo de novas aéreas do
espaco do busca, sendo o principal mecanismo pelo qual o AG evita ficar restrito a timos

locais.

Concluida a etapa de mutag@o tem-se a nova geracdo. Por sua vez, esta populacdo sera
novamente sujeita aos operadores genéticos reproducdo e mutagdo para formar a geracao

seguinte. O processo se repete até que um critério de parada adequado seja atingido.

Os critérios de parada mais utilizados sdo um nimero miximo de geracdes ou uma me-
dida de convergéncia da populagdo em torno de uma solu¢do. Uma maneira comum de ava-
liar a convergéncia € definir um nimero maximo de geragdes consecutivas em que o melhor

individuo ndo tem o seu valor de adequacao incrementado.

4.2 Evolucao Biologica

Uma vez que a metodologia do AG € inspirada pelo processo natural de evolugdo biol6-

gica € importante ressaltar algumas caracteristicas desta ultima.

A principal delas é que o processo de selecao natural ndo €, qualitativamente, um pro-
cesso de otimizagdo!. Para que este fosse o caso, seria necessario que o processo de selegio

natural, ou Natureza, possuisse agéncia e intencionalidade.

Tecnicamente, ele 0 é. Até o ponto em que o processo de selecio possa ser considerado isomérfico a um
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Justamente o grande desafio da Teoria da Evolucdo é descrever os mecanismos pelos
quais € possivel que um sistema desprovido de inteligéncia e propodsito atue de maneira a

modificar organismos tornando-os cada vez mais adaptados ao seu ambiente.

De fato, por vezes, tdo bem adaptados que aparentemente seriam necessarios um propo-

sito, ou mesmo um projeto, mas até presciéncia.

A grande virtude da Teoria Evolutiva € a simplicidade com que estes processos sao

2 Além disso, ela resistiu

explicados. Sem contar que ela é de fato uma teoria cientifica
tentativas de refutacdo ou alteracdes desde 1859%e continua sendo a teoria cientifica mais

adequada para explicar os processos bioldgicos [30].

A esséncia do processo evolutivo pode ser caracterizada como a sele¢do dos individuos

mais aptos. Sendo importante entender como se d4 a selecdo e o que € aptidao.

O processo de selecdo € totalmente passivo. Em um dado momento, ele s6 ocorre sobre

individuos j4 existentes e com caracteristicas previamente definidas.

A selecdo ocorre no processo reprodutivo do organismo; tanto para reproducdo sexuada
como assexuada. E importante notar que do ponto de vista evolutivo toda a extensao da vida

do organismo € parte do processo reprodutivo.

Deste modo, se entende que organismos com defeitos congénitos graves sofrem uma
pressdo seletiva [26] que, com o passar das geracdes, tem o efeito de elimina-los do reposi-

tério genético da espécie.

O mecanismo especifico em que a selecdo ocorre, neste caso, € que estes individuos sdo
simplesmente muito debilitados e perecem antes de se reproduzir. Assim sendo, seu cédigo

genético ndo passa para a geracao seguinte.

algoritmo de busca.

2Seguindo a defini¢io proposta por Karl Popper [28], em especial, a exigéncia que para ser considerada
cientifica uma teoria deve ser passivel de refutacdo experimental [29].

30n the Origin of Species, de autoria de Charles Darwin, foi publicado em 24 de novembro de 1859.
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Note-se que a gravidade — e mesmo a caracterizacdo como defeito — da condic@o
genética s6 pode ser feita depois que se verifica o insucesso reprodutivo do organismo. E,
na grande parte dos casos, este insucesso € relativo e deve considerar a taxa de reproducdo

tipica da espécie a qual o individuo pertence.

Adicionalmente, a selecdo s6 atua sobre caracteristicas de uma populacdo que influen-
ciam significativamente o sucesso reprodutivo. As demais caracteristicas, em virtude da sua
baixa correlacdo com reprodutividade, tendem a se encontrar aleatoriamente dispersas na

populacdo. Explicando, parcialmente, a variabilidade intraespecifica.

No entanto, se uma destas caracteristicas passa a ter uma correlacdo significativa com
sucesso reprodutivo, a pressao de selecdo crescente fard com que uma propor¢do crescente

da populacdo a tenha a cada geragdo subsequente.

A mudanca na pressao de selecao é dada pelas mudangas do ambiente em que a espécie
estd inserida. E importante notar que propria populagio faz parte deste ambiente e, portanto,

afeta o processo de selecdo.

Isto é especialmente evidente nos casos de coevolucdo de espécies e a dinamica das

relacdes interespecificas resultantes: presa/predador, vetor/parasita [31] e simbioses [26].

Ainda, é importante notar que a associa¢do intuitiva de evolu¢do com um resultado po-
sitivo (progresso) ndo € consistente com a evidéncia obtida observando o mundo natural. E
suficiente lembrar que, de todas as espécies que ja existiram, estima-se que 99,9% se encon-

tram extintas [32].

Este fato, por si s6, pareceria sugerir que o processo evolutivo é extremamente inefici-
ente. No entanto, esta intui¢ao é problematica. Primeiro, porque s6 se tem conhecimento de

um Unico planeta em que este processo ocorreu [33].

Segundo, que existem outros fatos que devem ser considerados. Uma caracteristica fun-

damental da Teoria Evolutiva é que o processo de adaptacio ocorre gradualmente, isto €, nao
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existem “‘saltos evolutivos”. No entanto, isto ndo implica que os efeitos da selecao natural s6

podem ser observados em longas escalas temporais.

Isto se verifica especialmente na domesticacao de animais [34], estudo do registro féssil
[30] e infectabilidade de patogéneos [31]. Mas, a evidéncia mais contundente provém da
andlise comparativa do material genético das espécies catalogadas que indica, com alta pro-
babilidade, que todas as formas de vida hoje existentes descendem de um tnico organismo

unicelular [35, 36].

4.2.1 Transcricao Genética e Caracteristicas Fisicas

Nao s6 o processo em que o cddigo genético afeta as caracteristicas de um organismo
¢ altamente nao-linear, ele também ndo € um processo inversivel. Isto é verdadeiro mesmo

quando se desconsidera erros de transcri¢do.

A presenca de um gene, por si s, ndo implica que a caracteristica por ele codificada se
manifestard, por quanto tempo ou em que local. Isto é singularmente claro em organismos

multicelulares, nos quais todas as células possuem o mesmo material genético.

No entanto, num organismo sauddvel em cada regido somente um subconjunto especifico

dos genes estardo ativos. Formando as estruturas diferenciadas designadas como tecidos.

4.3 Implementacao de Algoritmos Genéticos
Um algoritmo genético basicamente deve apresentar os seguinte componentes:

 fun¢do adequacao (funcdo fitness);
* codificag@o das varidveis a serem otimizadas;

* metodologia de cruzamento;
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* metodologia de mutacao.

Enquanto existe uma considerdvel liberdade na escolha de cada um destes itens o seu
grau de correlacdo sempre € ndo nulo. Esta maleabilidade deve ser utilizada para aproximar

as estruturas de inter-relagdo originalmente presentes no problema que se deseja otimizar.

O passo inicial na aplicac@o de AG’s ¢ selecionar quais as varidveis que deverao ser con-
sideradas para o processo de otimizacdo. Em primeira instincia deveriam ser selecionadas

todas aquelas que contribuem significativamente para as saidas de interesse.

No entanto, deve ser considerada a complexidade e a sensibilidade da func¢do adequa-
cdo. Quanto maior a complexidade, de modo geral, maior serd o poder de processamento

necessdrio para avaliar a fungao fitness.

Deste modo, é preciso considerar que (para um mesmo tempo de processamento) o uso
de uma funcdo mais custosa devera incorrer na reducdo do tamanho da populagdo e/ou nu-
mero de geracdes que serdo empregados. Dependendo do comportamento de convergéncia
do problema tal alternativa € bastante razodvel. Especialmente, para problemas em que a

convergéncia se dd de maneira relativamente rapida.

Além do aspecto computacional, a escolha da fun¢do adequacdo modifica as caracteris-
ticas de convergéncia do AG. Apesar desta dependéncia ser altamente complexa podem se

salientar algumas qualidades desejdveis.

Na impossibilidade da fun¢do ser continua, € interessante que ela seja escolhida de modo
a introduzir o minimo de descontinuidades possiveis. Esta diretriz é relevante na escolha do

mecanismo de penalidades.

Apesar de AG’s poderem lidar com penalidades altamente descontinuas, o seu desem-
penho € prejudicado. Normalmente, o desempenho sempre serd melhor quanto maior for a
suavidade nas transicdes de fitness entre uma solugdo aceitdvel e os seus vizinhos na repre-

sentacdo genética escolhida que codificam solugdes rejeitadas.
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Adotando esta metodologia, implica que as transi¢des de valor de adequacao entre solu-

coes rejeitadas também nao sejam abruptas.

Além destes aspectos, é recomenddvel optar por fun¢des de adequacdo cujo espaco de

busca tenham a maior quantidade de estrutura possivel.

O exemplo cléssico para ilustrar este ponto € o Problema do Caixeiro Viajante (TSP
— Travelling Salesman Problem). O problema consiste em dada uma lista de cidades em
determinar o roteiro com a menor distancia total que visite todas as cidades uma Unica vez

partindo e retornando para a cidade de origem.

Este problema apresenta complexidade computacional NP-Hard e, portanto, ndo possui
solucdo genérica que possa ser computada num intervalo de tempo finito. Logicamente, isto
ndo inviabiliza a determinacdo de solugdes exatas para roteiros com pequeno nimero de

cidades.

Contudo, para muitos casos praticos na drea de Pesquisa Operacional o ndimero de ci-
dades € maior do que é exatamente otimizdvel num tempo aceitdvel. Assim sendo, a maior

parte das aplicacdes do TSP utilizam técnicas heuristicas, dentre as quais AG’s.

Neste contexto, observa-se que para um mesmo nimero de cidades o AG tem mais di-
ficuldade em encontrar roteiros 6timos quanto mais distantes elas estdo entre si. Como nao
houve varia¢do na complexidade computacional do problema, outro fator deve ser responsa-

vel.

Quanto maior a separacao entre cidades mais evidente € o efeito da curvatura terrestre e
menos euclidianas se tornam as distncias. A desigualdade triangular se torna invélida e o

espaco de busca perde uma estrutura que facilitava a sua exploragao.

O TSP também € um caso de estudo interessante para AG’s porque, apesar de apresentar
bom desempenho, eles ndo estdo entre as heuristicas mais eficientes. Entretanto, as melhores

técnicas sdo especificas para a solucdo de TSP. O custo do aumento da efetividade € a perda
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de generalidade.

4.3.1 Representacio Genética/Cromossomica

De modo geral, existem duas metodologias de representacdo da informagdo genética
para implementacdo de AG’s em computadores digitais. A primeira delas consiste em co-
dificar todas as varidveis de interesse em uma unica sequéncia de bits de tamanho fixo. A

segunda representa diretamente cada varidvel como um nimero em ponto flutuante.

Do ponto de vista de custo computacional, a determinagdo de qual método é mais vanta-
joso depende da aplicacdo. A tendéncia é que para casos com pequeno nimero de varidveis
(possam ser representadas em 64 bits ou menos) o desempenho seja proximo. Variando com
a arquitetura do processador e até mesmo com a versao de uma mesma arquitetura de um

mesmo fabricante.

Conforme o nimero de variaveis aumenta ou necessidade de faixa dindmica o custo

computacional da implementacdo em ponto flutuante se torna menor.

A facilidade de implementacdo em ponto flutuante também € maior e exige menos cui-
dados iniciais. Caso sejam necessdrias fazer adaptagdes ou incluir varidveis a codificacao

em ponto flutuante é mais pratica.
Representacao Binaria de Comprimento Fixo

A codificacdo de comprimento fixo requer que os valores mdximo e minimo de cada
varidvel sejam explicitamente determinados. A precisdo de cada varidvel também precisa

ser definida de antemao.

Para uma varidvel v; com valor mdximo maxv;, minimo minvy; € com precisdao p; o

minimo ndmero de bits necessario para representd-la € dado pela equagao (4.1).
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b — {logz (maxvi —m1nv,->-‘ @.1)
pi

Uma vantagem da codificacdo de comprimento fixo é que uma varidvel sempre con-
servard a sua precisdo. Ela é independente do nimero de operacdes as quais a varidvel €
submetida. Além disso, o resultado de qualquer combinagdo de operagdes aritméticas a que
a varidvel for sujeita serd o mesmo. Ele € independente de permuta¢des na ordem das opera-

cOes matematicamente comutativas.

A presente codificagdo especifica um espago de busca de tamanho definido e fixo, que

pode ser caracterizado pelo nimero total de bits utilizados para codificar as suas varidveis.

O ndmero minimo de bits B necessario para representar n varidveis € dado por (4.2).

B=)Y b 4.2)

Assim sendo, € possivel estabelecer métricas de desempenho relacionadas ao tamanho

do espaco de busca para avaliar a efetividade do AG.

A fragdo do espaco de busca explorado pelo AG € dada pela equacdo (4.3), onde ”*icr é

o nimero de cromossomos Unicos que o AG avaliou durante a i-ésima execugao.

. nxl
C
féxpl()mdo = 7B s 4.3)

Quanto maior a fragdo mais préximo o AG estd de uma busca exaustiva. Deste modo,

pequenos fatores sdo desejdveis.

Outra métrica significativa € o fator de diversidade dado por (4.4), onde niCr € o nimero
total de cromossomos avaliados pelo AG durante a execucdo i. Ele permite avaliar o custo

computacional do AG, orientando variacdes na implementacdo do programa.
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Representacao em Ponto Flutuante

Esta representacao codifica cada varidvel como um niimero de ponto flutuante. No pas-
sado havia uma maior variedade de formatos de nimero flutuante. No entanto, na dltima

década prevaleceu o padrao IEEE-754.

O IEEE Standard for Floating-Point Arithmetic (IEEE-754) define o formato de repre-
sentacdo bindrio de nimeros de ponto flutuante, as suas operagdes e caracteristicas. A publi-

cacdo original ocorreu em 1985 e a revisdo mais recente em 2008.

Os formatos relevantes para implementagdo de AG’s sdo os de precisdo simples, dupla
e quadrupla. Os formatos de precisdo simples costumavam ser mais empregados em virtude

de serem computacionalmente menos exigentes.

Nos tltimos 5 anos o desempenho de nimeros de precisdo dupla tem sido aproxima-
damente o mesmo que os cdlculos de precisdo simples. Como a precisao quidrupla ainda
incorre em um tempo de processamento maior, somente aplicagdes que realmente necessitam

da precisdo extra a utilizam.

Independente da precisdo a representagdo bindria destes formatos € subdividida em trés
partes: um bit de sinal; um significando (mantissa, na versao anterior da especificacdo) e

expoente.

Todos os formatos anteriormente mencionados utilizam base 2. Somente na revisao de

2008 foram incluidos formatos que utilizam base 10.

Enquanto qualquer niimero dentro da faixa abrangida por determinado formato pode ser
representado em base 2, muitos nimeros que em base 10 tem um representacdo finita geram

uma representacao infinita em base 2. Consequentemente, ela tem de ser arredondada para
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ser representdvel no ndmero de bits disponiveis. Os erros introduzidos sdo inaceitdveis para

certas aplicagdes, notavelmente para cdlculos envolvendo valores monetarios.

O formato de precisdo simples propicia aproximadamente o equivalente a sete digitos
decimais de precisdo e pode representar valores compreendidos entre —3,4 x 1038 e 3,4 x

10°8. O menor niimero representavel é 1,4 x 107,

A precisdo dupla proporciona o equivalente a quinze digitos decimais de precisdo e pode
representar valores compreendidos entre —1,8 x 10°% ¢ 1,8 x 10°%8. O menor nimero re-

presentdvel é 5,0 x 107324,

Qualquer que seja a precisdo, a ordem com que as operagdes aritméticas sdo executadas
resultam em valores diferentes. Ainda mais relevante € que a reorganizacdo de operacdes

matematicamente comutativas tem impacto significante no erro de aproximacao.

Isto € especialmente relevante para algoritmos que realizam multiplas interacdes de cal-

culos de ponto flutuante, devido ao acumulo sucessivo de erros.

Uma anélise compreensiva sobre estes problemas e recomendacdes para implementacdo

amparadas por andlise numérica dos erros de arredondamento se encontra em [37].

Enquanto a representacao em ponto flutuante ndo dispde da correspondéncia direta entre
o tamanho do espaco de busca e a codificagdo bindria, o Teorema de Schemata continua
vélido [38]. Segundo [38], a representacdo em ponto flutuante propicia maior eficiéncia,

maior precisdo e maior liberdade na selecao de técnicas de cruzamento e mutagao.

A afirmacgdo que a representa¢do em ponto flutuante apresenta maior precisdo pode ser
entendida como vélida numa parcela significativa dos casos praticos. Contudo, € importante

salientar quais sdo essas condi¢des e retificar a defini¢do de precisdo.

A precisao de uma representacao € o nimero de digitos fraciondrios que podem ser codi-

ficados exatamente. Como exposto anteriormente, a representagdo bindria de comprimento
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fixo sempre mantém a sua precisdo ao custo de possuir uma faixa menor de valores repre-

sentaveis.

Ja a representacao em ponto flutuante possui uma precisao varidvel. No entanto, conse-

gue representar uma faixa muito maior de valores utilizando o0 mesmo nimero de bits.

A méxima precisdo da codificacio em ponto flutuante se da para valores no intervalo
[—1,1]. Conforme as ordens de magnitude aumentam, esta representacdo perde digitos fra-

cionarios.

Contudo, na maioria dos problemas a precisio propiciada por nimeros de ponto flutuante
¢ suficiente; mas € importante ficar atento ao nimero de operagdes a que as varidveis estarao

sujeitas bem como a ordem em que serdo realizadas.

4.3.2 Critérios de Parada

Dado o cardter estocastico dos AG’s e sua aplicacao principalmente para problemas onde
ndo € vidvel encontrar a solucio global torna-se necessdrio definir critérios para quando a

execucdo do algoritmo deve ser encerrada.

As técnicas disponiveis podem ser amplamente enquadradas em duas categorias: relaci-

onadas ao esforco computacional e relacionadas a convergéncia.

As principais metodologias correlacionadas ao esforco computacional presentes na lite-

ratura sao nimero de geragdes [39, 27, 26] e tempo total de execucao.

Conquanto a interferéncia do agendador do sistema operacional e demais programas
executando no sistema seja pequena ambas as métricas sdo perfeitamente equivalentes. No
entanto, o nimero de geracdes ainda serd uma medida confidvel do esfor¢co empregado pelo

AG ainda que estas interferéncias sejam considerdveis.

A divergéncia se torna cada vez mais significativa quanto maior for o tempo médio de
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execucdo do AG. Contudo, o tempo total de execucdo é mais pratico quando o AG € im-
plementado num cluster de computadores para o qual o uso seja delimitado pelo tempo de

processamento.

Entre as técnicas relacionadas a convergéncia a mais simples € interromper a execu¢do
apos certo nimero de geracdes sem melhoria na fungdo adequagao, por exemplo, [40] aborta
a execucdo do AG apds 100 geragdes consecutivas sem melhorias no fitness (quando nao

comparando AG’s com programacao linear inteira).

Outra filosofia consiste em estabelecer uma métrica de convergéncia adequada ao pro-
blema. Por exemplo, [39] usa uma fung¢ao distancia entre solucdes para definir um indice de
convergéncia. Enquanto este indice for crescente o AG continua. Adicionalmente, a cada G
geragdes o indice € avaliado e, caso ele tenha atingido um limiar prefixado, o algoritmo é

interrompido.

4.3.3 Convergéncia de Algoritmos Genéticos

O Algoritmo Genético Classico (AGC) ndo converge para o 6timo global, mesmo tendo
um tempo infinito de computagdo disponivel [41]. Este resultado € independente das influén-

cias da populagdo inicial, dos valores das taxas de cruzamento e mutagdo.

Para que o AGC convirja, conforme demonstrado em [41], para o 6timo global € neces-
sério que as taxas de mutagcdo e cruzamento variem durante a execugdo do algoritmo. Outra

maneira € modificar o operador de selecdo, por exemplo, empregando individuos elite.

Enquanto, estas garantias sdo importantes € necessario ressaltar que elas somente sao
concretizadas para tempos finitos de computacdo que podem nao ser justificaveis ou realiz-

veis na pratica.

Em aplicacdes onde se deseja obter uma resposta relativamente boa dentro de um in-

tervalo de tempo aceitdvel, torna-se importante analisar os efeitos das taxas de mutagdo e
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cruzamento e da metodologia de geracdo da populacdo inicial na qualidade das respostas

obtidas.

Torna-se importante avaliar a variancia dos resultados de fitness obtidos ao final de mul-

tiplas execugdes do AG para se ter uma medida da sensibilidade as condic¢des iniciais.

Com isso também se obtém um caso base para se comparar os efeitos da mudanca das
taxas de cruzamento e/ou mutacdo. Testes estatisticos de hipoteses podem ser empregados

para avaliar se o efeito € significativo.

4.3.4 Consideracoes sobre Desempenho

AG’s constituem-se em problemas computacionais altamente paralelos [6]. Isto os torna
aplicdveis a uma extensa faixa de problemas. No entanto, a sua implementacdo tem que
lidar com os problemas inerentes a computacdes paralelas. Entre eles o mais relevante a

dificuldade de implementacdo de um algoritmo que seja correto, performante e adaptivel.

Nos sistemas sem paralelismo explicito, destacam-se dois fatores que afetam a eficiéncia
do uso dos recursos computacionais: geragdo de numeros aleatorios e a reiterada avaliagao

da fun¢do adequacdo com 0 mesmo cromossomo.
Geradores de niimeros aleatorios

Todos os métodos algoritmicos de geracdo de niimeros aleatérios necessariamente sao
exatamente reproduziveis. Em virtude disto, estes algoritmos sdo apropriadamente denomi-

nados geradores de numeros pseudoaleatorios.

Basicamente, eles produzem sequéncias de nimeros que tem um periodo de repeticdo
extremamente longo. Além disso, uma vez que se conhece a semente (seed) do gerador é

possivel se determinar todos valores da sequencia.

A maior parte dos sistemas operacionais que fornecem geradores aleatorios e a quase
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totalidade das bibliotecas padrdo de diversas linguagem de programacio, quando nao expli-

citamente dirigidas, usam como semente o tempo indicado pelo relégio do sistema.

As qualidades estatisticas dos diversos geradores, quanto a proximidade de uma sequén-
cia verdadeiramente aleatdria apresenta uma varidncia significativa. No entanto, a tendéncia
entre os melhores algoritmos é que quanto melhor a aleatoriedade maior o custo computaci-

onal.

Via de regra os geradores intermedidrios sdo utilizados por padrdo. Aplicacdes que

exigem uma maior aleatoriedade utilizam geradores melhores, especialmente criptografia.

Outra metodologia consiste em coletar dados de varios sensores conectados ao computa-
dor formando uma reserva de entropia. O sistema operacional (SO) mantém uma estimativa
da entropia em bits disponivel. Quando um nimero aleatério de determinada largura de bits
¢ solicitado ao SO se a reserva de entropia for suficiente o SO retorna imediatamente para o
processo que fez a requisicdo. Caso contrario, o SO operacional bloqueia o processo até a

reserva acumular a entropia necessdria para atender a largura requisitada.

No outro extremo do espectro estdo geradores em hardware. Normalmente, eles sdo ca-
pazes de fornecer nimeros verdadeiramente aleatérios em grandes larguras de banda. Apre-
sentam custo elevado pois sdo voltados para aplicagdes de criptografia que exigem alta segu-

ranca.

Cache

O AGC estd sujeito a causar a computagdo da fungdo objetivo com 0 mesmo argumento
repetidas vezes em virtude do seu préprio funcionamento. Entretanto, a complexa interacdo
entre a exploracdo de vizinhancas através de cruzamento e a aleatoriedade das mutacdes
torna a previsibilidade da frequéncia de repeticao problemdtica. Consequentemente, torna-

se dificil conceber uma otimizagdo que tenha efeitos mensurdveis e consistentes.
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Contudo, dada a impossibilidade do AGC atingir o 6timo global [41], torna-se interes-
sante considerar este dispéndio de recursos computacionais na técnica que emprega indivi-

duos elite.

A otimizac@o mais simples seria além de armazenar o cromossomo dos individuos elite
armazenar também os resultados da computacdo da funcdo fitness. Contudo, mesmo que o
custo de avaliacdo do grau de adequacgdo seja alto, o ganho de desempenho dependera de

quao cedo o algoritmo convirja.

Além disso, ela possui a caracteristica indesejada de ser mais efetiva quanto maior for
o nimero de geragdes que o AG iterar sem melhoria de fitness.A filosofia da otimizacdo é

vdlida, apenas a implementacao anteriormente citada que deixa muito a desejar.

No ambito de arquitetura de computadores existe um problema que emprega a mesma
filosofia com técnicas de implementacdo consolidadas. Neste ambiente, caches sdo empre-

gadas para diminuir o impacto da laténcia de acessos a memoria principal [42].

Os caches neste caso encontram-se em hardware. Pelo fato dos padroes de acesso a
memoria serem dependentes do tipo de cddigo sendo executado o dimensionamento requer
extensiva andlise, principalmente em virtude de interacdes com demais parametros da arqui-

tetura [43].

No contexto de linguagens de programacao, o processo de armazenar resultados anterio-
res de chamadas a uma fung¢@o de custo computacional relevante € denominado memoizagdo
(memoization) [44]. Esta técnica surgiu e € mais amplamente empregada em linguagens com

énfase na disciplina funcional.

Tais linguagens utilizam memoizagdo para reduzir o custo computacional do uso de
fungdes recursivas. Em certos tipo de uso, a técnica viabiliza este tipo de utilizacdo. Nao
apenas sob o aspecto de tempo computacional, mas torna possivel o emprego de funcdes que

ndo poderiam ser anteriormente implementadas.
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Como o objetivo primdrio € promover o emprego de fungdes recursivas, ndo existe um
foco no dimensionamento da drea de armazenamento dos resultados anteriores. A recursi-
vidade gera padrdes de acesso bem caracteristicos: quanto maior o grau de recursividade,
maior serd o beneficio da memoizacgdo. Diante disso, o suporte para esta técnica € benefici-

almente automatizado [44].

Pelo fato de AG’s ndo possuirem a regularidade das chamadas de fun¢des recursivas
na avaliacdo da funcio fitness, ndo se justifica o emprego de uma drea de armazenamento
que possa conter todos os valores anteriores da funcdo adequacdo. Especialmente em uma

linguagem como FORTRAN, que ndo possui suporte nativo para hash tables.

Assim sendo, a metodologia para dimensionamento e avaliacdo de desempenho para
caches ¢ mais adequada. A principal figura de mérito de um cache é a taxa de acerto (hit
rate). Ela é a propor¢do do nimero de consultas que encontram o valor desejado ja presente

no cache para o nimero total de acessos ao cache: (4.5).

h, = Nacertos (4.5)

nac essos

Quando uma consulta ao cache falha é necessdrio chamar a funcdo adequagdo (incor-
rendo no seu custo computacional). A taxa de falha (miss rate) é complementar a taxa de

acerto, (4.6).

Nfalh
m, =1 —h, = —L4has.

(4.6)

Nacessos

O tempo médio de computag¢do de uma fungdo cacheada 7.y € dado pela equagdo (4.7).
Na qual 7. é o tempo médio necessdrio para realizar uma busca no cache, 7y é o tempo
médio que a funcdo adequacdo gasta da sua chamada a seu retorno e € € parcela do tempo

computacional devido a influéncia de outros fatores.
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ff=mij+i.+e€ (4.7)

Numa implementacdo de AG utilizando uma linguagem com gerenciamento manual de
memoria, compilacdo para cddigo nativo e onde a execucdo do AG € o unico processo em

ambiente de usudrio que € limitado pela CPU o fator € é desprezivel.

Uma vez que, observadas as condi¢des anteriores, o processo do AG s6 serd interrompido
pelo SO durante a execucao do agendador de processos (scheduler) ou quando o processo do

AG estiver bloqueado esperando a conclusdo de E/S (operacdes de entrada/saida).

Num SO contemporaneo, com tnico processo em espaco de usudrio limitado pela CPU
(salvo condicdes patoldgicas) ndo ocorrerd contengdo no acesso a memoria ou demais recur-
sos de E/S. Enquanto o processo do AG nao dependa dos resultados de E/S para continuar a

sua computagdo, o SO agendard as E/S’s e voltard a executd-lo imediatamente.

Os ciclos de execucdo do agendador do SO sdo projetados para interferirem insignifica-
tivamente no desempenho de multiplos processos concorrendo por recursos de CPU e E/S.
As possiveis interferéncias para um tnico processo sdo insignificantes quando comparadas
aos efeitos dos padrdes de acesso a memoria do processo do AG e suas interacdes com 0s

caches da CPU [45, 42].

O tempo 7. € o custo computacional intrinseco do cache. Ele depende tanto da estrutura
de dados que se utiliza para implementar o cache, quanto do tamanho dele e da politica de

relocacdo de valores.

A estrutura de dados mais simples para implementar o cache para um AG de n, varidveis
representadas por nimeros de ponto flutuante ¢ uma matriz de »; linhas por n, colunas. O
custo computacional deste cache € dado por (4.8). Onde Ceomp € 0 tempo requerido para
se fazer a comparacio entre duas varidveis de ponto flutuante e Cope € 0 tempo médio

necessdrio para aplicar a politica de relocagdo escolhida.
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t() = tcfa a + tgucesso - (nlnch();np + Creloc)m}’ + nlnchomphr (48)

O valor 7; é o nimero médio de linhas que precisam serem acessadas no caso de uma
consulta bem sucedida. Ele depende principalmente da politica de relocagdo e, em menor
grau, dos padrdes de acesso ao cache. E util analisar o caso extremo 7; = n;, para o qual a

equacao (4.8) torna-se em (4.9).

fe= nanCcomp + Crelocmyr 4.9)

Dentre as politicas de relocacdo disponiveis optou-se pela LRU (Least Recently Used).
Ela caracteriza-se por expulsar do cache a linha que teve 0 menor nimero de acessos. De
acordo com [46], quando comparado ao algoritmo 6timo de relocagdo de cache, a maior parte
das falhas da LRU sao do tipo mais-recentemente-descartado. Nota-se que o algoritmo 6timo

de relocacdo necessita de conhecimento dos acessos futuros [46], ndo sendo implementével.

O algoritmo 6timo de relocacdo consiste em descartar a linha de cache que ndo serd
utilizada pelo maior periodo de tempo no futuro. A sua otimalidade foi demonstrada por
[47] e, em virtude disso, também € denominado algoritmo de Bélady. Também é conhecido

como o algoritmo clarividente.

Apesar de [46] sugerir modificacdes para a politica LRU para aproximar ainda mais o seu
desempenho do algoritmo de Bélady, optou-se por implementar a LRU cléssica da maneira

mais simples possivel.

Tal como implementado, o custo de relocacdo médio da LRU € dado pela equagao (4.10),

na qual ¢ e ¢, s@o constantes.

Creloc = Clnlccomp +c2 (4.10)



4.3 Implementacdo de Algoritmos Genéticos 53

O quanto mais rdpido o cache LRU € que a alternativa de sempre avaliar a funcdo ade-

quacado € dado por (4.11).

tr tr
speedup = AL i 4.11)
Ter  mMyly+ nlnvccomp + ClnlCcompmr +com;

Dado que as constantes Ceomp, €1 € ¢2 podem ser desprezadas, por si 86, em computado-
res contemporaneos e a escolha adequada de um tamanho de cache que propicie uma taxa de
falha aceitdvel, o speedup pode ser aproximado para (4.12).

7 1
speedup ~ m% = (4.12)
r r

A implementa¢@o do AG com individuos elite, codificacdo em ponto flutuante e usando

cache LRU encontra-se no Apéndice D.
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5  Metodologia

Uma vez definidas as funcdes objetivos adequadas para cada caso (com ou sem reali-
mentacao de fase) procedeu-se uma fase preliminar de execucdes dos Algoritmos Genéticos.
Nesta fase, foram definidos os pardmetros dos AG’s, como tipo de representacdo genética,
taxas de cruzamento e mutagdo, pesos componentes da fungdo custo. Entre outros, também

foram definidos os critérios de parada e tamanho da populacéo.

Quando se verificou respostas satisfatorias, os parametros dos AG’s foram fixados e se
procedeu uma caracterizagdo mais rigorosa das respostas. Para tanto, os AG’s foram executa-
dos repetidamente e as melhores respostas coletadas. O nimero de repeticdes foi selecionado
para ser o maior possivel, limitado ao maximo de duas horas para serem completadas. Nesta

etapa foram feitos alguns ajustes mais finos.

Optou-se por caracterizar o desempenho e a consisténcia das respostas dos AG’s anali-
sando os casos extremos (as respostas com melhor e pior valores da funcao de adequacao)
e intermedidrio. Na defini¢ao do caso intermedidrio, tomou-se a resposta cujo valor de ade-

quacdo estava mais proximo do valor médio de adequagdo obtido durante as execugdes.

5.1 Funcoes Objetivo

As respostas do angulo de poténcia com e sem realimentagcdo de fase sdo qualitativa-
mente diferentes. Comparando as Figuras 2.2 (p. 13) e 2.3 (p. 14), observa-se que o an-

gulo de carga é crescente até a ocorréncia do seu valor maximo no caso sem realimentagao



5.1 Fungoes Objetivo 55

(Kg =0).

Esta propriedade € vélida para todos os casos sem realimentagdo de fase. Este fato pode
ser estabelecido constatando que todas as solugdes aceitdveis da equagao diferencial (2.1)
sdo nulas para periodos de tempo suficientemente grandes'. Consequentemente, todas as

caracteristicas dindmicas da solucdo sdo decorrentes das condi¢des iniciais.

Assim sendo, para determinar o crescimento ou decrescimento da solucdo € preciso ava-
liar apenas a condi¢@o inicial Ad(¢)|,_,. Supondo que o inversor esteja em paralelo com a

rede no instante inicial, t¢ém-se que P(r)|,_,- = 0. Logo,

A5(t>’t=0 = _Kd AP<t)|t=O + A6(t)|t:0*
= —Ki(0—P) +A8(1)],_o

= K P -3,

Empregando a equacdo (2.2) obtém-se a primeira condi¢do inicial: (5.1). Portanto, para
todas as solugdes aceitdveis e nao triviais sem realimentacao de fase t€ém-se, necessariamente,
uma resposta crescente entre o instante inicial e o tempo onde o angulo de poténcia atinge

seu valor maximo.

8(t)];—o = KaPe (5.1)

A equagdo (5.1) ainda permite concluir que, para o caso com realimentagdo de fase, o
crescimento ou decrescimento da resposta depende de K;. Considerando que o valor do fluxo

de poténcia ativa em regime permanente seja fixo.

Além disso, os efeitos da oscilagcdo na faixa de passagem dos filtros utilizados na medi-

'Equivalentemente, todas as solugdes fisicamente relevantes respeitam a condigio de contorno estabelecida
pela equagdo (2.11).
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cdo da poténcia ndo podem ser desprezados. Tais efeitos sdo aparentes na Figura 2.6 (p. 16),

estando presentes tanto no modelo de espago de estados como na simulagdo do PSIM.

Deste modo, € recomenddvel empregar funcdes objetivos bem definidas para as duas
classes de resposta ou utilizar fun¢des especificas para cada uma. A primeira alternativa
¢ a mais genérica: tornando o espaco de busca mais complexo em virtude de sua menor

capacidade de distin¢do entre diferentes respostas.

O emprego de func¢des distintas permite uma maior distingdo entre respostas e, conse-
quentemente, uma otimizacdo mais efetiva. Isto € verdadeiro ndo s6 para meta-heuristicas,

mas para qualquer procedimento de busca.

Adicionalmente, para o sistema de controle sendo otimizado, a separacao em duas clas-
ses € natural — uma vez que a realimentacdo de fase foi sugerida como melhoria a técnica

bésica [15, 48].

No contexto de respostas quase-Otimas, € relevante avaliar os compromissos entre as

solucdes com e sem realimentacao de fase.

5.1.1 Controle sem Realimentacao de Fase

Em virtude do cardter crescente da resposta do angulo de carga, quando K; é nulo,
as métricas cldssicas de desempenho de Teoria de Controle podem ser empregadas como
funcdes objetivo. Especificamente, serdo consideradas a sobre-resposta (overshoot), o tempo

de subida (rise time) e o tempo de assentamento (settling time).

E relevante observar que mesmo utilizando o Modelo de Pequenos Sinais ndo existem
féormulas analiticas genéricas para expressar as referidas métricas. O caminho mais simples

seria aproximar o sistema de terceira ordem para um sistema de segunda ordem.

Esta constitui uma das vantagens do uso de AG’s. A fun¢do adequacdo pode ser o resul-

tado de uma simulacdo numérica, sem necessidade de ser expressavel analiticamente ou ser
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linear, continua ou diferenciavel.

As métricas que se seguem pressupdem que a funcdo y(¢) possa ser calculada para todo
t no intervalo [0,7]. Além disso, y(¢) atinge o seu valor de regime permanente y, em um

tempo menor que 7 e y(0) < y, < maxy(t).

Assim sendo, a sobre-resposta de y() é dada por (5.2).

(5.2)

O tempo de subida é dado por (5.3), ou seja, ele é o menor tempo no qual y(z) atinge
um valor maior ou igual a uma dada fracdo do valor de regime permanente. No presente

trabalho, utilizou-se f;; = 0,9.

£ =min{t' € [0,T] : y(t') > fisyve} (5.3)

O tempo de assentamento € definido por (5.4). Ele é o tempo necessdrio para que a
variagdo de y(¢) fique restrita a uma dada faixa de valores em torno do valor de regime.

Particularmente, foi utilizado f;, = 0,05.

to=min{t' € [0,T] : |y(t") —y(t)| < fraye, Vt,t >1'} (5.4)

A funcio fitness para o caso sem realimentacdo de fase € dada pela equacgdo (5.5). Ela
expressa que se deseja minimizar o tempo de subida e a magnitude da sobre-reposta. Em
virtude dos efeitos indesejdveis da sobre-resposta (instabilidade, reduc¢ao de confiabilidade e
vida util do sistema) a sua minimizacao € priorizada, atribuindo-lhe um peso maior na funcao

objetivo.
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fitness(K,, K,, 0f) = 285(%] + 2 [ms] = 20085 + 1210 (5.5)
5.1.2 Controle com Realimentacio de Fase

A funcdo objetivo para este caso tem que levar em conta que a resposta do angulo de
poténcia pode ser tanto crescente como decrescente. Adicionalmente, o valor inicial pode
estar arbitrariamente préximo do valor de regime permanente, conforme pode ser inferido da

equacao (5.1).

Desta forma, seria desejdvel que a fungdo objetivo favorecesse respostas que ndo apenas
comegassem proximas do regime permanente, mas também permanecessem relativamente

proximas durante suas oscilagdes transitorias.

Uma métrica de desempenho que atende estes requisitos é a Integral do Erro Absoluto
(IEA), dada por (5.6). Ela também possui origem na Teoria de Controle e pode ser conside-
rada como a base da familia de métricas associadas ao erro absoluto. Dentre elas, destaca-se

o uso de fatores de ponderacdo do erro absoluto dependentes do tempo.

T
EAG.T) = [ v() = yelds (5.6)

Continuando o emprego da notacao estabelecida anteriormente, em (5.6) y, representa o
valor em regime permanente de y(z) e ele é alcangado em um intervalo de tempo estritamente

menor que a largura 7 da janela de tempo sendo considerada.

A fungdo objetivo utilizada no caso com realimentacao de fase é dada por (5.7). T foi

fixado em 1 segundo, pois tempos de transferéncia acima deste valor sdo indesejaveis.

fitness(Ky,K,, K, wr) =IEA(S,1) (5.7)
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6 Resultados

O ponto de operacao para a qual o AG foi empregado para otimizar a resposta do fluxo
de poténcia ativa encontra-se na Tabela 6.1. A frequéncia da rede elétrica foi adotada como
60 Hz e a impedancia de conexao como 0,5 + j3,44 Q.

Tabela 6.1: Ponto de operacdo do sistema.

Variavel Valor Unidade

O 0,1558 rad
P, 511,69 w
0. 80,39 var
E. 107,11 V(RMS)
Ve 103,40 V(RMS)

Os valores dos parametros de controle foram limitados de acordo com a Tabela 6.2.
Valores fora destas faixas levam a respostas instdveis, que aumentariam o espaco de busca
desnecessariamente. Esta limitacdo € amparada por resultados praticos e mesmo pelo modelo
quando sdo levados em conta os erros de medicao da corrente e da tensao.

Tabela 6.2: Restri¢cdes aos valores dos genes.
Valor

Variavel Minimo Maximo

Ky (rad/W) 0,0 3,0x107*
K, (rad/)) 0,0 1,0x10°!
K, (V/var) 0,0 1,7x1072
oy (rad/s) 1,2 1,0x10

Foram considerados dois casos, com e sem realimentacdo de fase. Quando ndo existe

realimentacao da fase o ganho K, € nulo.
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6.1 Resultados de Simulacao

6.1.1 Sem Realimentacao de Fase

A populagdo continha 20 individuos dos quais os dois melhores passavam para a gera-
cdo seguinte sem sofrer alteracdo. O esquema de codificacido das varidveis cromossOmicas
empregado foi nimeros em ponto flutuante, com taxa de cruzamento de 80% e mutacdo gaus-
siana. O critério de parada foi o nimero méaximo de geragdes (200). A funcao adequacio,
dada por (5.5), foi a soma do dobro da magnitude da sobre-resposta, dada em porcentagem,

com o tempo de subida, dado em ms.

O AG foi executado 50 vezes e os resultados encontram-se na Tabela 6.3. Nota-se uma
convergéncia dos parametros de controle, com variacdes que correspondem a diferente com-

posicdes de sobre-resposta e tempo de subida.

Tabela 6.3: Resultados obtidos em 50 execucdes do AG para K; nulo.

Fitness Cromossomo Caracteristicas da Resposta

K, (rad/Ws) K, (V/var) @y (rad/s) sobre-resposta (%) tempo de subida (ms)

Miximo 0,0012 0,0166 9,74 2,95 301,28
Intermedidrio 0,0014 0,0140 9,99 4,78 253,91
Minimo 0,0021 0,0170 10,00 15,42 148,88

A Figura 6.1 compara a resposta do angulo de carga para os parametros obtidos pela sin-
tonia por especialista em [15] e os parametros obtidos pelo AG. O AG reduziu a magnitude
da sobre-resposta de 136,48% para 4,78% e aumentou o tempo de subida de 25,20 ms para
253,91 ms. A Figura 6.2 mostra o fluxo de poténcia ativa para ambos conjuntos de parame-
tros. Observa-se que o incremento no tempo de subida provocado pelo AG é acompanhado

pela diminuicao do tempo de assentamento.
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Angulo de Poténcia sem Realimentagéo de Fase (K = 0)
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Figura 6.1: Resposta do dngulo de carga usando sintonia por AG e por especialista (K; = 0).

6.1.2 Com Realimentacio de Fase

Diferentemente do AG usado para o caso sem realimentacdo de fase, foi usado apenas
um individuo elite e a taxa de mutag@o foi mantida constante em 10%. A funcio adequacdo,
dada por (5.7), foi a integral da diferenca entre o valor do angulo de carga e o seu valor de

regime permanente. Os resultados obtidos encontram-se na Tabela 6.4.

Tabela 6.4: Resultados obtidos para 20 execucdes do AG.

Fitness Cromossomo Erro Absoluto
Ky (rad/W) K, (rad/Ws) K, (V/var) oy (rad/s) Maximo (rad) Médio (rad)
Miximo 0,0003 0,0031 0,0175 9,86 4.50x 1073 1,54%x 1073
Intermedidrio 0,0003 0,0024 0,0167 7,71 419%1073 1,10x 1073
Minimo 0,0003 0,0008 0,0044 2,52 2,46x 1073 1,50 1073

A consequéncia mais evidente do uso do IEA como fun¢do de adequacio € a tendéncia
do AG de diminuir a frequéncia de corte dos filtros passa-baixas usados na medi¢do da
poténcia. Esta reducdo traduz-se na diminui¢ao da oscilacdo presente na banda passante,

contribuindo significativamente para redu¢do do erro absoluto.

Os resultados obtidos usando AG e pela sintonia por especialista sdo apresentados nas

Figuras 6.3 ¢ 6.4. O AG reduziu o maximo erro absoluto de 0,3585 rad para 2,46 x 1073
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Fluxo de Poténcia Ativa sem Realimentagdo de Fase (Kd =0)
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Figura 6.2: Resposta do fluxo de poténcia ativa usando sintonia por AG e por especialista (K; = 0).

rad quando comparado com a sintonia por especialista. Comparando as Figuras 6.1 e 6.3 é

possivel perceber a melhoria introduzida pela realimentacio do angulo de carga.
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Figura 6.3: Resposta do angulo de carga usando sintonia por AG e por especialista (K; # 0).

6.2 Resultados Experimentais

Os resultados experimentais foram obtidos empregando um inversor monofasico com-
posto por IGBT’s em uma configuragido ponte-completa [49]. A frequéncia de chaveamento

foi fixada em 18 kHz.

A impedancia de conexdo consistiu num transformador monofésico com relagao 1:2. A
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Fluxo de Poténcia Ativa com Realimentagéo de Fase (Kd #0)
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Figura 6.4: Resposta do fluxo de poténcia ativa usando sintonia por AG e por especialista (K; # 0).

sua indutancia e resisténcia, referidas ao lado do inversor, foram, respectivamente, 9,12 mH

e 0,5 Q.

O controle do fluxo de poténcia foi realizado digitalmente por um computador através
de uma placa de aquisi¢cdo com frequéncia de amostragem de 5 kHz e resolucdo de 12 bits

na conversdo dos sinais analégicos para digitais.

Havia uma chave operada manualmente entre o inversor e a rede. Quando ela era fechada
um PLL (Phase Locked Loop) digital comecgava a funcionar no computador, sincronizando
a referéncia interna de controle a tensdo da rede. Entretanto, os sinais de chaveamento para
o inversor s6 eram habilitados apds 0,1 segundos. No mesmo instante, os referidos sinais

passavam a ser controlados conforme a metodologia P-@ e Q-V.

Tanto no caso com realimentacdo de fase, como no sem, foram levantadas as respostas
dos fluxos de poténcia ativa e reativa utilizando os pardmetros de controle obtidos pelo me-
lhor e o pior resultado do AG. Também foram levantados os fluxos para os parametros de

controle utilizados em [15], os quais foram designados “Especialista”.
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6.2.1 Sem Realimentacao de Fase

Nas Figuras 6.5 e 6.6 observam-se, respectivamente, os fluxos ativo e reativo obtidos
pelo AG e sintonia por especialista. Nota-se que a melhor resposta (segundo a simulag@o)
para o AG ndo atinge o valor de regime permanente para a poténcia ativa dentro da janela de

tempo do experimento.

O primeiro motivo para isto € o que AG ndo otimiza diretamente o fluxo de poténcia
ativa, mas o angulo de poténcia, cuja resposta dinamica € mais rapida. Contudo, o maior
atenuador do angulo de poténcia € a impedancia de conexao e sua influéncia ndo € o suficiente

para explicar a discordancia com a simulagao.

Fluxo de Poténcia Ativa sem Realimentagéo de Fase (Kd =0)
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Figura 6.5: Fluxo de poténcia ativa experimental usando sintonia por AG e por especialista (K; = 0).

Na Figura 6.6 constata-se que nenhuma das sintonias dos pardmetros de controle atingiu
o valor previsto de regime permanente do reativo. Além disso, o valor inicial da poténcia
reativa (aproximadamente 300 var) é consideravelmente diferente do valor considerado nas
simulacdes com o AG (0 var). Estes fatos sdo suficientes para explicar a divergéncia entre o

ativo experimental e simulado para melhor sintonia do AG.

Comparando as Figuras 6.2 e 6.5 observa-se que as respostas experimentais sao mais

atenuadas que as simuladas. Enquanto ndo € possivel eliminar o efeito das diferentes con-
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Fluxo de Poténcia Reativa sem Realimentagao de Fase (Kd =0)
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Figura 6.6: Fluxo de poténcia reativa experimental usando sintonia por AG e por especialista (K; = 0).

di¢des iniciais do reativo, é razodvel considerar que uma parte da atenuacdo é devida ao
efeito de resisténcias no aparato experimental que ndao foram completamente modeladas nas

simulagdes.

Ainda com relagdo a Figura 6.6, € preciso considerar o efeito dos erros de medigao da
tensdo do inversor na regulacdo do reativo. O reativo na metodologia de controle por curva
Q-V ¢ diretamente proporcional a variacdao da tensdo de saida do inversor em relagdo ao
seu valor de regime permanente (AE = K,AQ). Assim sendo, para K, = 0,01, um erro de

medigdo de 1 V resulta num erro de 100 var.

6.2.2 Com Realimentaciao de Fase

Nas Figuras 6.7 e 6.8 encontram-se, respectivamente, as respostas dos fluxos ativo e
reativo coletadas para as sintonias por AG e especialista. Como no caso sem realimentacdo
de fase, o valor previsto de regime para a poténcia reativa nao foi alcancado para nenhuma
das sintonias e o valor inicial também apresentou uma diferenca consideravel com relacao

ao empregado nas simulacoes.

Em contraste com o caso anterior, nenhuma das respostas do AG na Figura 6.7 atingiu o
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valor previsto de regime. A sintonia por AG com pior resultado de simulagdo atingiu valor
de regime permanente 20% menor que o esperado, enquanto o AG com melhor fung¢ao custo

nao alcangou regime permanente dentro da janela temporal do experimento.

Fluxo de Poténcia Ativa com Realimentagéo de Fase (Kd #0)
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Figura 6.7: Fluxo de poténcia ativa experimental usando sintonia por AG e por especialista (K; # 0).

Na Figura 6.8 nota-se, diferentemente do constatado para o caso sem realimentacdo, que

nenhuma das respostas superou a fase transitéria dentro do tempo de ensaio.
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Figura 6.8: Fluxo de poténcia reativa experimental usando sintonia por AG e por especialista (K; # 0).
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7 Conclusoes

A otimizacao da resposta do angulo de poténcia utilizando Algoritmos Genéticos per-
mitiu a obtencao de melhores respostas simuladas que as sintonias por especialista, tanto no
caso sem realimentacdo como com realimentagdo de fase. No primeiro caso, a sobre resposta
foi diminuida de 136,2% para 4,78% e o tempo de subida passou de 25,2 ms para 253,91 ms.
No dltimo, o maximo erro absoluto foi reduzido de 0,3585 rad para 2,46 x 1073 rad e o erro

absoluto médio de 0,0195 rad para 1,50 x 1073 rad.

No caso com K; nulo, apesar do aumento do tempo de subida necessdrio para reducdo
da sobre resposta, houve uma melhoria significativa do tempo de assentamento: de 799,68

ms para 329,23 ms.

Os resultados experimentais confirmaram, para o caso sem realimentacio, a obtencdo
de uma melhor resposta pelo AG que pela sintonia por especialista. Contudo, destacaram-
se a diferenca das respostas da poténcia reativa com relacdo aos resultados simulados. Em

primeiro lugar, quanto ao valor inicial; em segundo, quanto ao valor de regime permanente.

O primeiro problema é facilmente tratavel: basta ajustar as condi¢des iniciais dos mode-
los de simulacdo para aquelas observadas nos experimentos. J4 o segundo, precisa de uma

abordagem tanto experimental como uma revisao de modelo.

No aspecto experimental, € importante reduzir os erros de medicao da tensdo do inversor
o maximo possivel. Adicionalmente, como a corrente do inversor é uma das entradas para

o controle, a possibilidade de diminui¢dao dos erros da sua medi¢do também merece ser
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estudada. O principal fator limitante no experimento foi a baixa taxa de amostragem (5 kHz)
da placa de aquisi¢do disponivel. Um sistema de aquisicdo mais capaz possibilitaria utilizar
toda a resolucao do conversor analégico-digital e, empregando super amostragem, tornar o
controle mais robusto a presenca de ruidos através da aplicacdo de processamento digital de

sinais.

Quanto ao modelo, seria necessario levar em conta pelo menos o erro de medi¢dao da
tensdo. Uma vez que o modelo utilizado ja € discreto ndo seria dificil adapta-lo. Entretanto,
dada a flexibilidade do AG, talvez a solucdo mais natural seria modificar as funcdes objeti-
vos. Qualquer que seja o caminho adotado, o desafio é obter um modelo de erros que seja

adequado e tenha um custo computacional razodvel.

7.1 Modelo em Espaco de Estados

O modelo de espaco de estados utilizado pelo AG na determinag@o do valor da funcdo
objetivo mostrou um bom equilibrio entre fidelidade, simplicidade e custo computacional.
No primeiro aspecto, ele mostrou-se mais realista que o modelo obtido por Anélise de Pe-
quenos Sinais por dois motivos: ndo apresenta o erro de linearizacao das fungdes trigonomé-

tricas; modela as oscilagdes presentes nas bandas de passagem dos filtros passa-baixas.

Quanto a simplicidade, ele € o modelo ndo-linear mais simples possivel para o sistema
sob estudo: todos os seus subcomponentes sdo modelos lineares. Uma vantagem adicional
da simplicidade (além de facilidade de implementacao) € o baixo custo computacional. Isto é
especialmente importante pelo fato do AG necessitar fazer um grande niimero de simulacdes

do sistema.
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7.2 Algoritmos Genéticos

Os AG’s mostraram-se tanto uma metologia consolidada como versétil. O que € evi-
denciado pela extensiva literatura, abrangendo diversas dreas de aplicacdo e pelos sucessivos
refinamentos que foram sugeridos. Contudo, apenas a introdug¢do de individuos elite ao AGC

foi suficiente para se obter os resultados apresentados no presente trabalho.

Enquanto, especialmente o caso sem realimentacdo de fase, poderia se beneficiar de
adaptagdes voltadas para soluciao de fungdes multi-objetivos, os resultados obtidos através
de multiplas execucdes mostrou um bom compromisso entre consisténcia e variabilidade das

respostas.

Quanto a metodologia de codificagdo dos cromossomos, ainda ndo existe consenso quanto
qual é a melhor forma de representacdo, bindria de comprimento fixo ou ponto flutuante.
Apenas conhecem-se aplicacdes particulares nas quais uma técnica apresenta melhor desem-
penho. Assim sendo, a escolha entre elas deve se basear nos diferentes compromissos que
elas implicam. Entretanto, a Unica forma assegurada de obter o melhor desempenho € fazer
testes comparativos. Enquanto existem formas mais elaboradas de representacdo gendmica
e/ou fenotipica, as suas caracteristicas sdo normalmente conhecidas somente para casos par-
ticulares. Soma-se a isso a tendéncia de serem computacionalmente mais complexas e mais

recentes, tendo menos resultados publicados.

O emprego de caches para melhoria do desempenho computacional mostrou-se uma
otimizacdo significante. Entretanto, em virtude do seu baixo custo em comparagdo com a
avaliacdo da funcdo adequagdo, a abordagem mais eficiente globalmente foi implementar um
cache grande o suficiente para conter todos os cromossomos passiveis de serem produzidos
durante a execu¢cdo do AG. Porém, observa-se que isto foi possibilitado porque nao havia
contencdo significante para uso de memoria. Em situacdes com disponibilidade limitada de

memoria, o uso de cache como uma politica de relocagdo € imprescindivel. Mesmo quando
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ndo ocorrem limitacdes de espago, o uso marginalmente mais eficiente da memoria s6 €

alcancgado através de relocacao.

7.3 Trabalhos Futuros

Nos casos estudados, sempre utilizou-se AG’s para otimizar a resposta do angulo de
carga e, consequentemente, o fluxo de poténcia ativa. Seria relevante otimizar diretamente
o fluxo. Em virtude de diferentes caracteristicas das respostas destas varidveis, as métricas
de desempenho utilizadas na elaboragcdo da funcdo objetivo teriam de ser reconsideradas.
Intuitivamente, esperaria-se que os AG’s obtivessem melhores resultados nesta abordagem
direta. Entretanto, os resultados obtidos num estudo preliminar ainda nao publicado apontam

na direcdo contrdria.

No caso sem realimenta¢@o de fase, poderia se avaliar o desempenho do AG utilizando
somente o tempo de assentamento como funcdo de adequagdo. Adicionalmente, seria im-
portante aplicar um AG adaptado para fun¢des multi-objetivos, especialmente o NSGA-II,
na otimizacao simultanea da sobre-resposta e do tempo de subida. Desta forma, poderia se
caracterizar quais as vantagens de funcdes multi-objetivos, tanto na sua implementacao mais

simples quanto na de melhor desempenho, frente a uma fun¢do com unico objetivo.

Os resultados experimentais mostraram a importancia dos erros de medi¢ao, particular-
mente da tensdo de saida do inversor, no desempenho e viabilidade do controle por curvas
P-w e Q-V. Assim sendo, € necessdrio incorporar ao modelo de simulacdo de espaco de
estados estes efeitos. Também € preciso investigar a necessidade de mudancas nas funcdes

fitness e adaptacdes ao AG.
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APENDICE A - Implementacéo da dinamica da
impedancia de conexao em Espaco de
Estados

module 1t_module
use config
contains

subroutine It(i, u)

| R L

T VY., —— 301))))) EEE— +

L it > \ 10
o ! |

5 (|Vs> <v‘r>

L |

N Yhtvererooo—-—,-— - -k +

|

| Realizagdo Espago de Estados
|

ldx — R 1 20

l— = —x + — (Vs — Vi)
I dt L L

|

ly =x

I Discretizando ( u[k] = Vs[k] — Vr[k] = Vinv[k] — Vgrid[k] )
|

i x[k + 1] = exp(— R*Ts/L)*x[k] + (1 — exp(— R*Ts/L))/R * u[k]

lylk] = x[K]
! 30
I Como y[k] = x[k] = i[k]

|

i iflk + 1] = exp(— R*Ts/L)*i[k] + (1 — exp(— R*Ts/L))/R * u[k]
!

implicit none

real, intent (inout) :: i
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real, intent (in) :: u
real :: Ad, Bd

Ad = exp(— R*DT/L)
Bd = (1.0 — Ad)R

i = Ad*i + Bd*u
end subroutine It

end module 1t_module

40
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APENDICE B - Implementacéo de filtro passa-baixas
em Espaco de Estados

module low_pass_filter
use config
contains

subroutine low_pass(y, u, wf)

I Implementa¢do de filtro Passa—Baixas de Primeira—Ordem
|

|

|

|

!

' por Espago  de Estados

|

I dx

I — =—wf*x+u

I dt

'y =wf*x

! 20
I discretizando

|
|
|
|
|
|
|

x[k + 1] = exp(— wf'Ts )*x[k] + (1 — exp( — wf*Ts ))/wf * u[k]
ylk] = wi*x[k]

observando que x[k] = y[k]/wf e x[k + 1] = y[k + 1]/wf
ylk + 1] = exp(— wf*Ts)*y[k] + (1 — exp(— wf*Ts))*u[k]
|
implicit none 30

real, intent (inout) ::y
real, intent (in) :: u, wf

y = exp(— wf*DT)*y + (1 — exp(— wf*DT))*u
end subroutine low_pass

end module low_pass_filter



APENDICE C - Cédigo do simulador em Espaco de
Estados

module simulate
use config
use 1t_module
use power_calc_module
use low_pass_filter

real, parameter :: MAX_TIME = 0.2

type metrics

real :: risetime = —1.0
real :: overshoot = —1.0
real :: settlingtime = —1.0
real :: total_error = 0.0
end type
contains

function simulate_InvCon(vals) result (metricas)
implicit none

real, intent (in), dimension(4) :: vals

I metricas(1) = angle, metricas(2) = power
type(metrics), dimension(2) :: metricas

real :: kd, kp, kv, wf

real :: soma = 0.0

real :: t = 0.0

real :: v_inv, vq_inv, v_grid, i_inv
real :: delta = 0.0

type(power) :: potencia

real . P, Q

integer :: n =0

integer :: NMAX = MAX_TIME/DT
real ;. e_max_t = E.MAX

real - w_t = W
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real :: deltaP, deltaQ 40
real :: deltaAngle = 0.0

kd = vals(1)
kp = vals(2)
kv = vals(3)
wf = vals(4)

| inicializag@oes (absolutamente necessarias)

| Parece que o valor utilizado na declarag@o (p.e. real :: total_error =

' 0.0 ) s6 € aplicado a primeira vez que a fun¢do é chamada. 50
soma = 0.0

e_max_t = E_MAX

w_t =W

delta = 0.0

deltaAngle = 0.0

P=0.0

Q=00

i_inv = 0.0

metricas%risetime = (/ —1.0, —1.0 /) 60
metricas%overshoot = (/ —1.0, —1.0 /)

metricasYosettlingtime = (/ —1.0, —1.0 /)

metricas%total _error = (/ 0.0, 0.0 /)

do n = 0, NMAX
t = n*DT
v_inv = e_max_t*sin(delta)
vq_inv = e_max_t*cos(delta)
v_grid = V_MAX*sin(W*t)
call It(i_inv, v_inv — v_grid) 70
potencia = power_calc(v_inv, i_inv, vq_inv)

call low_pass(P, potencia%active, wf)
deltaP = P — PO

w_t = — kp*deltaP + W

soma = soma + w_t*DT ! integrador
delta = soma — kd*deltaP
deltaAngle = delta — W™t

call low_pass(Q, potencia%reactive, wf) 80
deltaQ = Q — QO
e_max_t = — kv*deltaQ + E_MAX

call updateMetrics(P, PO, t, 1, metricas)
call updateMetrics(deltaAngle, DELTAO, t, 2, metricas)
enddo

if (metricas(1)%overshoot > 0.0) then
metricas(1)%overshoot = 100.0*metricas(1)%overshoot/DELTAO
endif 90
if (metricas(2)%overshoot > 0.0) then
metricas(2)%overshoot = 100.0*metricas(2)%overshoot/P0
endif
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end function

subroutine updateMetrics(var, SSval, t, idx, m)
implicit none

real, intent(in) :: var, SSval, t 100
integer, intent(in) :: idx

type(metrics), intent(inout), dimension(2) :: m

real :: absError

absError = abs(var — SSval)

if (m(idx)%overshoot < var) then
m(idx)%overshoot = var
endif 110

if ( (var >= 0.9*SSval) .and. (m(idx)%risetime < 0.0) ) then
m(idx)%risetime = t
endif
if ( absError <= settlingTimePercentage*SSval ) then
if ( m(idx)%settlingtime < 0.0 ) then
m(idx)%settlingtime = t
endif
else 120
m(idx)%settlingtime = —1.0
endif

m(idx)%total_error = m(idx)%total_error + absError
end subroutine

subroutine exaustiveSearch(nbits)
implicit none

integer, intent(in) :: nbits 130
type(metrics), dimension(2) :: metricas

real, parameter, dimension(4) :: minn = (/ 0.0, 0.0, 0.0, 1.0 /)
real, parameter, dimension(4) :: maxx = (/ 5e—4, 0.1, 5e—2, 10.0 /)

integer :: n
integer :: i, j, k, 1

real, dimension(4) :: steps 140
real, dimension(4) :: vals

n = 2" nbits — 1
steps = (1.0/n)*(maxx — minn)
vals = minn

lopen(unit = 200, file = ’exaustiveSearch.dat’, action = *WRITE’, form = >FORMATTED’, buffered -
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open(unit = 200, file = ’exaustiveSearch.dat’, action = *WRITE’, form = *FORMATTED’, buffered =

doi=0,n
doj=0,n
dok=0,n
dol=0,n
metricas = simulate_InvCon(vals)
write (200, > (12ES25.16E3) ’) vals, metricas(1)%risetime, metricas(1)%overshoot, metri
vals(4) = vals(4) + steps(4)
enddo
vals(4) = minn(4) 160
vals(3) = vals(3) + steps(3)
enddo
vals(3) = minn(3)
vals(2) = vals(2) + steps(2)
enddo
vals(2) = minn(2)
vals(1) = vals(1) + steps(1)
enddo

close(unit = 200) 170
endsubroutine

end module

program runSearch
use simulate
implicit none

I Caso base para DT = 1e—6 => tempo total < 5 s
! para DT = 100e—6 => tempo total < 0.07 s 180
lcall exaustiveSearch(2)

Ireal 3m14.257s
luser 3m12.744s
Isys 0m1.320s
call exaustiveSearch(5)
end program
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module ga_mod
use ga_options_mod

type performance_reg
real . minn, meann, maxx
end type performance_reg

type cromosome
real :: fitness 10
real, dimension(:), pointer :: cromosome => null()

end type cromosome

type cached
integer :: filled_position = 0
integer :: accesses = 0
integer :: hits = 0
real :: time_cache = 0.0
real :: time_func = 0.0
real, dimension(:, :), pointer :: cromosomes => null() 20
real, dimension(:), pointer :: fitness => null()
integer, dimension(:), pointer :: crom_hits => null()
end type cached

interface
function fitnessFunc(individual)
implicit none

real, dimension(:) :: individual
30
real :: fitnessFunc
end function fitnessFunc
end interface

| Subroutina que recebe como argumento o melhor individuo obtido pelo GA
interface
subroutine bestIndividual _GA (individual)
implicit none

real, dimension(:) :: individual 40
end subroutine
end interface
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! NUmero de cruzamentos e mutagOes a cada geraGao
integer :: ncrosses, nmutations

type(cached) :: cache

contains
50
function run_ga() result (performance)
implicit none

type(performance _reg), dimension(ga_opts%ongenerations + 1) :: performance
type(cromosome) :: best_individual

real, dimension(ga_opts%population_size, ga_opts%onum_vars) :: pop
real, dimension(ga_opts%population_size) :: fit
real :: max_fitness
60
integer :: gen
integer, dimension(1) :: max_idx, min_idx
integer :: nstall = 0

integer :: i
integer :: debug_file = 20

I aloca espago para o cache
allocate(cacheY%cromosomes(ga_optsY%cache_size, ga_optsYonum_vars))
allocate(cache%fitness(ga_opts%cache_size)) 70
allocate(cache%crom_hits(ga_optsYcache_size))
cache%cromosomes = 0.0
cache%fitness = 0.0
cache%crom_hits = 0
cache%filled_position = 0
cache%accesses = 0
cache%hits = 0
cache%time_cache = 0.0
cache%time_func = 0.0
80
I alocagdo de espaGo para o cromossomo no melhor individuo
allocate(best_individualY%ecromosome(ga_optsYonum_vars))

| Populag@o inicial
pop = initialize_population()

| Determinagdo do fitness e das estatisticas da populagdo inicial

fit = fitness(pop)

performance(1)%minn = minval(fit)

performance(1)%meann = sum(fit)/ga_optsYopopulation_size 90
performance(1)%maxx = maxval(fit)

| Determinagdo do melhor individuo da populagdo inicial
best_individual%fitness = performance(1)%minn

min_idx = minloc(fit)

best_individual%cromosome = pop(min_idx(1), :)
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I Cabegalho do relatorio padréo
if (ga_opts%print_progress) then
write (*, > (a5, 2all, 3al6, 2al5, 2all, 4al6)’) & 100
’%gen’, ’ncrosses’, ’nmutations’, ’fit_min’, *fit_mean’, *fit_max’, &
’cache_hits’, ’cache_accesses’, ’cache_time’, ’func_time’, &
ga_opts%ga_varsYoname
write (*, > (i5, 2i11, 3es16.8, 2i15, 2g11.2, 4es16.8)°) &
0, 0, 0, performance(1)%minn, performance(1)%meann, performance(1)%maxx, &
cache%hits, cache%accesses, cache%time_cache, cache%time_func, &
best_individual%ecromosome
endif

I Cabegalho do relatOrio para debugging 110
if (ga_opts%debug) then
open(unit = debug_file, file = >GA_debug’, form = ’formatted’)
write (debug_file, > (a8, i3, al, 1x, 5al6)’) &
*%[gen = ?, gen, ], >fitness’, ga_opts%ga_varsYename
do i = 1, ga_opts%population_size
write (debug_file, > (a13, 5es16.8)?) *7, fit(i), pop(i, :)
enddo
write (debug_file, *)
endif
120
do gen = 1, ga_opts%ngenerations
| zera os contadores de eventos por geragao
ncrosses = 0
nmutations = 0
cache%hits = 0
cache%accesses = 0

I Aplicag@o dos operadores genéticos
pop = crossover(pop, fit)
pop = mutate(pop) 130

I Calculo do fitness da populagdo antes do elitismo
fit = fitness(pop)

I Elitismo: substitui o individuo menos apto pelo mais apto da geraGdo anterior
max_fitness = maxval(fit)
max_idx = maxloc(fit)
if (max_fitness > best_individual%fitness) then
| Atualizagdo da populag@o e do fitness
pop(max_idx(1), :) = best_individual%cromosome 140
fit(max_idx(1)) = best_individual%fitness
endif

| Célculo das estatisticas da nova gerag@o

best_individual%fitness = minval(fit)

min_idx = minloc(fit)

best_individual%cromosome = pop(min_idx(1), :)

performance(gen + 1)%minn = best_individual%fitness

performance(gen + 1)%meann = sum(fit)/ga_opts%population_size

performance(gen + 1)%maxx = maxval(fit) 150

I Imprime relat6rio de progresso (se ativada nas opGOes)
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if (ga_opts%print_progress) then
write (*, > (15, 2i11, 3e16.8, 2i15, 2gl1.2, 4e16.8)’) &
gen, ncrosses, nmutations, &
performance(gen + 1)%minn, performance(gen + 1)%meann, &
performance(gen + 1)%maxx, &
cache%hits, cache%accesses, cache%time_cache, cache%time_func, &
best_individual%ecromosome
endif
! Imprime toda a populagdo e o valor de fitness (se a opgdo de debug
I estiver ativada)
if (ga_opts%debug) then
write (debug_file, ’ (a8, i3, al, 1x, 5a16)’) &
*%[gen = 7, gen, ], *fitness’, ga_opts%ga_varsYoname
do i = 1, ga_opts%population_size
write (debug_file, > (a13, 5es16.8)?) ’7, fit(i), pop(i, :)
enddo
write (debug_file, *) *°
endif
I Contagem do nUmero de gera¢Oes consecutivas sem melhoria
if ( performance(gen + 1)%minn == performance(gen)%minn ) then
nstall = nstall + 1
else
nstall = 0
endif
I Critério de parada:
! nimero maximo de geragOes consecutivas sem melhoria atingido
if (nstall == ga_opts%ng_stall) then
print *, ’Critério de parada: Nimero méximo de geragdes &
consecutivas sem melhoria atingido.’
exit
endif
enddo
call bestIndividual _GA (best_individual%cromosome)
end function run_ga

function initialize_population() result (pop)
implicit none
real, dimension(ga_opts%population_size, ga_opts%enum_vars) :: pop, rand_numbers, &

min_value, range_value

call random_number(rand_numbers)

160

170

180

190

min_value = spread(ga_opts%ga_vars%emin_value, dim = 1, ncopies = ga_optsY%epopulation_size)
range_value = spread(ga_optsYoga_vars%omax_value — ga_opts%ga_vars%emin_value, dim = 1, & 200

ncopies = ga_optsYopopulation_size)

pop = min_value + rand_numbers*range_value
end function initialize_population

function crossover(pop, fit) result (children)
implicit none
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real, dimension(:, :) :: pop
real, dimension(:) :: fit 210
real, dimension(size(pop, dim=1), size(pop, dim=2)) :: parents, children
integer :: couple
real :: rand
parents = roleta(pop, fit)
children = parents
do couple = 1, size(parents, dim=1) — 1, 2 220

call random_number(rand)
if (rand .le. ga_optsY%pcrossover) then

children(couple:couple + 1, :) = cross_pair(parents(couple, :), parents(couple + 1, :))

ncrosses = ncrosses + 1
endif
enddo
end function crossover

function roleta(pop, fit) result (newpop)

I ITmplementa a sele¢@o por roleta para um problema e que se deseja obter 230

| um minimo.
implicit none

real, dimension(:, :) :: pop
real, dimension(:) :: fit

real, dimension(size(pop, dim=1), size(pop, dim=2))

real :: max_fit, partsum, rand, slot
integer :: indiv, i

i newpop

240

| Garante que todos os valores de fitness s@o positivos

fit = fit + abs(minval(fit))

| Passagem do problema de minimo para maximo
max_fit = maxval(fit)
if (max_fit /= 0.0) then

fit = fit*(1.0/max_fit)

else

fit = fit + 1.0
endif
fit = 2.0 — fit

do indiv = 1, size(pop, dim=1)
i=0
partsum = 0.0
call random_number(rand)
slot = rand*sum(fit)
do
if (partsum > slot) then
exit

endif

250

260
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i=1i+1

partsum = partsum + fit(i)
enddo
newpop(indiv, :) = pop(i, :)

enddo
end function roleta

function cross_pair(dad, mom) result (children)
implicit none

real, dimension(:) :: dad, mom
real, dimension(2, size(dad)) :: children

real :: rand
integer :: crossVar

children(1, :) = dad
children(2, :) = mom

| Varidvel onde ocorrera cruzamento
call random_number(rand)
crossVar = 1 + int(anint( rand*(size(dad) — 1) ))

I Cruzamento que permite filhos "entre" os pais

call random_number(rand)

children(:, crossVar) = rand*dad(crossVar) + (1.0 — rand)*mom(crossVar)
end function cross_pair

function mutate(pop) result (newpop)
implicit none

real, dimension(:, :) :: pop
real, dimension(size(pop, dim=1), size(pop, dim=2)) :: newpop

integer :: indiv, var
real :: rand, vmin, vrange

newpop = pop

do indiv = 1, size(pop, dim=1)
do var = 1, size(pop, dim=2)
call random_number(rand)
if (rand .le. ga_opts%pmutation) then
vmin = ga_optsY%ga_vars(var)%omin_value
vrange = ga_opts%ga_vars(var)%max_value — vmin
call random_number(rand)
newpop(indiv, var) = vmin + rand*vrange
nmutations = nmutations + 1
endif
enddo
enddo
end function mutate

270

280

290
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function fitness(pop) result (fit)
implicit none

real, dimension(:, :) :: pop
real, dimension(size(pop, dim=1)) :: fit

integer :: i, j

logical :: cache_miss = .true.
integer, dimension(1) :: min_hits
real :: time_ref

cache%time_cache = 0.0
cache%time_func = 0.0

do i = 1, size(fit)
time_ref = secnds(0.0)
cache_miss = .true.
do j = 1, cache%filled_position
if ( all( (cache%cromosomes(j, :) == pop(i, :)) == .true. ) ) then
cache%accesses = cache%accesses + 1
cache%crom_hits(j) = cacheY%crom_hits(j) + 1
cache%hits = cache%hits + 1
fit(i) = cache%fitness(j)
cache_miss = .false.
exit
else
cache%accesses = cache%accesses + 1
endif
enddo
cache%time_cache = cache%time_cache + secnds(time_ref)
time_ref = secnds(0.0)
if (cache_miss) then
fit(i) = fitnessFunc(pop(i, :))

if ( cache%filled_position < ga_opts%cache_size ) then
cache%filled_position = cache%filled_position + 1
min_hits(1) = cache%filled_position
else
I Cache replacement
min_hits = minloc(cache%crom_hits)
endif
cache%crom_hits(min_hits(1)) = 0
cache%cromosomes(min_hits(1), :) =
t

op(i, :)

cache%fitness(min_hits(1)) = fit(i)
endif
cache%time_func = cache%time_func + secnds(time_ref)
enddo

end function fitness
end module ga_mod

320
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