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Introducdo 1

Introducdo

A buscada diciéncia fazse mais presente a caa dia. Vive-se hoje em completa
imersdo em conceitos como desempenho, custos e demais parametros que devem ser
obedecidos para que se @nsiga viver numa sociedade extremamente competitiva. Como
exemplo pode-se citar 0 engenheiro que busca sempre 0 maximo de desempenho de seu
produto, sem contrariar as espedficagdes de minimo custo imposto por seus superiores. Ou
adonade caa que sai as compras maximizando o nimero de produtos adquiridos com um
minimo de dinheiro possivel.

Estes process de maximizacd® e minimizagdo podem ser, gros® modo,
chamados de otimizag@. Otimizar significa buscar a solugéo étima de um determinado
problema.

Existem muitos métodos para otimizagdo e cala um deles alcanga melhor resultado
em um determinado tipo de problema. A escolha do método depende de uma série de
caaderisticas do problema aser otimizado, principalmente do comportamento da fungdo
gue o representa, 0 que muitas vezes € de dificil determinac®. Fazse necessrio também
um bom conhecimento das ferramentas de otimizagéo.

De aordo com as caraderisticas dos problemas, podem-se dividir as ferramentas
de otimizag&o em dois grandes grupos. programacao linear [3,4] e programacd nao-linear
[4-6].

A programacdo ndo-linea pode ser subdividida em trés sibgrupos. os métodos
deterministicos, 0s estocésticos e 0s enumerativos. Os métodos deterministicos 80
baseados no uso de @lculo de derivadas, ou em aproximagdes destas. Necesgtam,
portanto, de dgumainformacga do gradiente, seja procurando o ponto onde ele se anulaou
usando a dire¢@ para qual aponta. Os métodos estocésticos utili zam um conjunto de a@es
gue buscam o 6timo de maneira “aleadria orientada”, sem necesdtar de qualquer

informagdo da derivada ou sobre o comportamento do problema. JA& os métodos
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enumerativos fazem uma varredura mmpleta (busca exaustiva) de todas as possiveis
solugdes. Isto implica num tempo excessivo de clculo em nuitos problemas.

Em engenharia, e particularmente en eletromagnetismo, 0s problemas <o
geralmente mmplexos, ndo-lineaes, de dificil representacé® e derivacd®, e necessitam de
métodos numéricos para se obter a solugdo [7,8]. Por isto, ferramentas de programacd
ndo-lineaes estocasticas 0 as mais aptas para actimizaca destes problemas.

Dentre os métodos estocasticos, existe um que vem obtendo destaque devido a sua
robustez, simplicidade de implementac&® e pela n&o necessidade do conhecimento do
comportamento do problema: os Algoritmos Genéticos (AGS) [9]. Inimeras pesquisas ja
foram realizadas qualificando os AGs para otimiza¢a de problemas do eletromagnetismo
[10,13]. Isto levou os AGs a serem aplicados nas mais diversas areas desta ciéncia, como:
reducé de poluicdo eletromagnética [14], melhoria dos sistemas de comunicac® [15],
otimizac® de méquinas elétricas [16,17], projetos de antenas mais eficientes [18-21],

dentre muitas outras.

Esta dissertac@ envolve duas areas de mnhecimentos ainda pouco exploradas pelo
Grupo de Andlise e Concepcédo de Dispositivos Eletromagnéticos (GRUCAD) do
Departamento de Engenharia Elétrica desta Universidade: o estudo de ferramentas de
otimizac® e a adlise de antenas. Para desenvolver este trabalho escolheu-se cmo foco

principal o estudo dos AGs e, como aplicac@® deste, o projeto de antenas mais eficientes.

O estudo dos AGs foi realizado de maneira a @resentar 0s conceitos bésicos e &
ferramentas para a melhoria da convergéncia deste méodo de otimizagdo. Como
contribuicéo desta dissertacd foi desenvolvida uma nova metodologia para os operadores

genéticos com o objetivo de melhorar a varredura do espago de buscada solugéo Gtima.

Um dos objetivos desta dissertac® € aotimizagdo de uma antena refletora. Este
tipo de antena j4 estd bem caraderizado e devidamente equacionado [22,23]. O que atorna
interessante, do ponto de vista da otimizac®, € apossibilidade de buscar novas aplicages.
Esta antena tem como principal caraderistica a alta diretividade. Mas, quando se quer um
diagrama de radiag@® mais amplo, que aubra ndo apenas uma peguenaregido com um alto
ganho diretivo, mas sim uma regido maior, o que se faz, geralmente, é trabalhar com um

conjunto de cornetas como alimentador e um refletor parabdlico, usando maltiplos feixes
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[24,25]. Contudo esta témica é de dificil implementac® pois apenas um elemento podera
estar no foco, 0 que gera sérios problemas (por exemplo, aberragdes nos diagramas de
radiac®) [26,27]. Para evitar isto, pode-se trabalhar na forma geométrica do refletor, ou
sgja, manter uma Gnica crneta alimentadora e @lica métodos de otimizac® para buscar a
melhor forma possivel para o refletor. I1sto ja foi feito em [28-30], mas nesses trabalhos
foram utilizados métodos deterministicos ou simplesmente a eperiéncia dos pesguisadores

para o projeto da antena.

Neste trabalho os AGs foram utilizados para otimiza a geometria do refletor de
modo a obter um maior ganho diretivo médio na &reade mbertura da aitena. Considerou-
se que a aitena esta embarcada en um satélite e que a &eade wbertura € o territdrio

brasileiro.

Para que a proposta fose amprida e para que o trabalho ficase bem
fundamentado, a pesquisa seguiu a mesma ordem apresentada neste texto, que esta
organizado da seguinte forma:

» Capitulo Primeiro: Otimizaca.

No cegpitulo primeiro tem-se uma breve gresentacd® da programacéo
linea e ndo-linea, suas principais caraderisticas e aplicages.

» Capitulo Segundo: Algoritmos Genéticos.

Aqui é feita a gresentacd® dos Algoritmos Genéticos, seus conceitos
bésicos, a descricdo de ferramentas para melhoria da mnvergéncia, uma
proposta modificada dos operadores genéticos e testes de desempenho.

» Capitulo Tercdro: Antenas Refletoras.

O estudo e & equagdes necessarias para a andlise da antena refletora
constituem este capitulo.

» Capitulo Quarto: Problema Proposto e Resultados.

A juncéo dos capitulos segundo eterceiro acmntece ajui, ou sgja, define-
se 0 objetivo da otimizac®, caaderizase adreade mbertura, fazse a

adequacd dos AGs ao problema e @resentam-se os resultados obtidos.

Por fim, estdo apresentadas as conclusdes e as proposas de antinuidade dos
estudos.
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Com este trabalho espera-se atingir dois objetivos. a obtencé de conhecimento de
base necessério para que se possa explorar melhor estas novas &reas de pesguisa para o
GRUCAD, e aapresentaca@ e mnsolidagédo de uma metodologia modificada ee€ficiente de

operadores genéticos para 0s AGs.

Observaca:

Através do Programa Nacional de Cooperagio Acad@mica (PROCAD® / CAPES)
foi possivel realizar um estagio de quatro meses (de 18/Fevereiro/2002 a 19/Junho/2002
no Grupo de Otimizag&o e Projeto Asdstido por Computador (GOPAC) do Departamento
de Engenharia Elétrica da Universidade Federal de Minas Gerais. O GOPAC é um grupo
de omprovada cmpeténcia na &ea de otimizac®. Esta experiéncia possibilitou o

desenvolvimento de boa parte deste trabalho.

1 o PROCAD visaa formacé&o de recursos humanos de alto nivel, vinculada a projetos conjuntos

de pesquisa de média duracéo, nas diversas areas do conhecimento. Simultaneamente busca
intensificar o intercambio cientifico no pais, por intermédio do envolvimento de equipes
académicas de diversas instituicdes de ensino superior e de pesquisa brasileiras, criando
condigbes para a elevacdo geral da qualidade do ensino superior e da pds-graduacgéo.
(CAPES)
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Capitulo 1

Otimizagdo

Como ja dito na Introdugép, a otimiza¢é pode ser definida @mo um conjunto de
procedimentos para se maximiza ou minimizar uma fung¢éo, dependendo do objetivo,
almejando-se amelhor solugdo de um problema. De aordo com a naturezado problema,
podem-se dividir os métodos otimizadores em dois grandes grupos: programac® linea e
ndo-linea. Neste caitulo estdo apresentados apenas o0s detalhes mais importantes de cala
grupg, a fim de que se possa caaderizar os tipos de problemas em que eles podem ser

utilizados.

1.1 Programacao L inear

A programacdo linea (PL) tem como objetivo encontrar a solugéo Otima de
problemas que sejam perfeitamente representados por um conjunto de equagdes lineaes. O
proposito da PL estd em minimizar ou maximizar uma fun¢éo linear, chamada fungéo
objetivo, respeitando-se um sistema linea de desigualdades denominadas restrigoes.

As restrigdes do conjunto determinam um semi-espagd chamado de njunto de
solugdes viaveis. A melhor das lucdes viaveis, isto €, aquela que minimiza ou maximiza
afuncéo objetivo, &€ chamada solucéo tima.

A descricdo de varios modelos e métodos, como o classco Smplex, pode ser
encontrada em Bazaaa et al. [3] e Luenberger [4], dentre outros. Um exemplo de

problema classco resolvido através de PL € o de minimizac® de deslocamentos, ou sgja,
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problemas como 0 do “caixeiro vigante” ou ce etregade excomendas. Edtes problemas podem ser
descritos por equagdes lineaes e 0 objetivo € minimizar adigénciatotd percorrida

1.2 Programacédo Nao-Linear

Para problemas que sdo descritos por sistemas de egquagdes ndo-lineaes utiliza-se a
Programagé N&o-Linea (PNL). Pode-se dividir a PNL em trés grandes familias de

métodos; os Deterministicos, os Estocésticos e os Enumerativos.

1.2.1 M éodos Deter ministicos

Os Métodos Deterministicos si0 basealos no uso de cdculo de derivadas ou em
aproximagdes destas, e necesdtam de dguma informag& do gradiente da funcdo, seja

procurando o ponto onde ele se anula ou usando a dire¢& para qual aponta. A procura pelo

ponto 6timo usa o ponto corrente ( X k) como ponto de partida para a proxima iteracé@®

(k+1). Existem muitas maneiras de reali zar estas iteragdes, uma das quais é dada por:

onde A € 0 pas de céculo e ak € adirec® de busca do ponto &imo.

O pas de dAlculo controla aevolucéo da solucdo. O valor deste pas de cdculo
pode ser obtido por métodos do tipo Golden Section, Fibonacci, dentre outros. Ja a diregcéo
de busca é responsavel pela diregéo da trajetoria até asolucéo e pode ser determinada por
muitos métodos, dentre os quais, 0 de Newton. A descricép destes métodos pode ser
encontrada em Luenberger [4], Bazaaa et al. [5] e McCormick [6], para citar alguns
autores.

Como exemplo de alicacdo dos métodos deterministicos, pode-se faze uso do

seguinte problema: seja minimizar a fungéo

f(x,y)=(x-2)*+(x-2y)* , (1.2)

onde x ey [0 0. Escolheram-se as sguintes configuragdes para que se possa ilustrar

algumas abordagens diferentes dos métodos deterministicos. para o cdculo da diregéo de
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busca trés métodos foram utilizados: Fletcher-Reeves, Newton e BFGS, para a obtencéo do
paso de dAlculo utilizou-se o método Golden Sedion.

O método Fletcher-Reeve utiliza a informac@® do gradiente da fungéo. Ja o
método de Newton, que se caaderiza pela rdpida nvergéncia, utiliza, além da
informagdo do gradiente da fungdo, o cdculo da matriz Hessana inversa. O método BFGS
(Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno) utiliza amesma metodologia do método de Newton,
mas ubstitui a matriz Hessiana por uma goroximagéo desta.

Os trés métodos anteriores podem utilizar o méodo Golden Sedion para a obtengéo
do pass de cdculo. Este consiste em reduzir os limites do universo de buscada fungéo na
direc® indicada, até que o intervalo formado pelos limites sja menor que um erro

admisdvel.

3 2 T T T T
f// —— Fletcher-Reeves
/ —— Mewtan

15 BFGE

=3

1 I L L.

“alores de Y
in

04a

a 0.A 1 15 2 25 3
Walores de X

Figura 1.1 Exemplos de métodos deterministicos.

Na figura 1.1 sdo mostradas as curvas de nivel da funcdo f(x,y) conforme (1.2),
sendo que o valor minimo da fungé encontra-se em (2,00 ; 1,00). Neste grafico pode-se
visualizar os pass de cdculo e adirec® de busca As retas ssguem a dire¢c® indicada
pelo gradiente da funcéo até percorrerem um determinado pas de busca; apos este
deslocamento, uma nova dire¢® e um novo pas sdo calculados. A convergéncia é
alcancada quando, por exemplo, as condi¢bes 6timas de KuhnTucke (Bazaaa et al. [5])
sdo satisfeitas. Foram utilizados pontos iniciais diferentes para uma melhor visualizac@®

dos vé&rios métodos.
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Os métodos deterministicos, por trabalharem com a busca do ponto subseqiente
pelo uso do gradiente da fun¢éo, sd produzem bons resultados para fungdes continuas (que
ndo possiam pontos onde & derivadas sjam indeterminadas), convexas e unimodais
(fungBes que possuam somente um Minimo ou maximo).

Na figura 1.2 tem-se uma fung& multimodal (com muitos minimos, tendo neste
caso apenas um global) onde, como exemplo, aplicou-se 0 método de Newton. Percebe-se
gue, mesmo partindo do ponto inicial (-0,60 ; -1,50) no circulo verde, ndo distante do
minimo global em (3,46 ; 2,00), 0 método convergiu para 0 primeiro minimo encontrado

(0,50; -0,85)(circulo vermelho), que éum minimo local.

Figura 1.2 Méodo deterministico (Newton) em uma fungdo multimodal.

Como a grande maioria dos problemas, principalmente em eletromagnetismo, séo
representados por fungdes cujo comportamento ndo é mnhecido (uni ou multimodal,
descontinua, etc.) e de dificil diferenciacdo, parte-se entdo para um outro grupo de métodos

de otimizag& néo-linea: os métodos estocésticos.

1.2.2 M éodos Estocasticos

Os métodos estocagticos tém como principal caraderistica a busca pelo &imo
através de regras de probabilidade trabalhando de maneira “aleadria orientada”. Tais
métodos utilizam apenas as informagdes contidas na fungdo de otimizag&o, ndo requerendo

informagdes obre suas derivadas ou possiveis descontinuidades.
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Estratégias estocésticas $0 de simples implementacd® e entendimento. Por
trabalharem com regras de probabilidade, tém menos chances de mnvergirem para
minimos locais se mmparadas com 0s métodos deterministicos. Estas témicas ganharam
popularidade @m a evolugéo dos computadores, j& que requerem um grande nimero de
analises do problema. Isto € necessrio para que se dé chance @ método de eplorar
devidamente todo o universo de buscaonde esta contida asolugédo étima.

As témicas estocasticas mais conhecidas e mais aplicadas em eletromagnetismo,
segundo Michalewicz & Michalewicz [31] e Alotto et al. [32], sGo as Edtratégias
Evolucionarias (Evolution Srategies — ES), os Algoritmos Genéticos (AGS) e o
Remzimento Simulado (Smulated Annealing — SA). As duas primeiras imitam o
comportamento evolucionario da natureza e o recozimento smulado baseiase no
comportamento dos fluidos em resfriamento. Existem muitas diferencas e semelhancas
entre elas, mas a principal € que as ES e o SA posalem regras mais rigidas de exeaugéo
(por exemplo, necessitam de um pas de clculo). Ja os AGs $i0 bem mais flexiveis g,
comparado aos demais, seguem de forma mais precisa 0 comportamento aleatério da
natureza

Outra vantagem dos AGs é que eles iniciam 0 proces® de geragdes com uma
populac® de solucdes criadas aleaoriamente dentro do universo de busca Ao término do
proces tém-se ndo somente uma solugcdo mas uma populagéo que pode representar 0
comportamento do problema, j& que todos os individuos da populacdo sdo possiveis
solucBes. Egta caacteristica pode ser vantajosa em relacdo ater apenas uma unica solugéo
otima do problema (algumas lucBes podem ser mais faceis de implementar do que

outras, por exemplo).

1.2.3 M éodos Enumerativos

A idéia de procura dos métodos enumerativos (busca exaustiva) € muito simples.
Estipula-se um universo finito de busca discretiza-se este espagd de modo a representar
todas as possiveis ®lucbes, e verificam-se todos os pontos. E evidente que a
implementacé € muito simples de ser feita, mas € também débvio que esta témica se torna
invidvel para problemas onde o universo de busca € muito grande. Além disso, uma

discretizag@, por mais fina que segja, dificilmente wbrirdtodos os pontos posdveis.
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A Unicatémicaque daria ceteza &soluta de ter obtido a solugéo 6tima seria a dos
métodos enumerativos, em que todas as possibilidades sio verificadas. Mas, como visto no
parégrafo anterior, isto € muitas vezes impossivel. Com métodos deterministicos tem-se
certezade que se dcangou um minimo ou maximo, mas Ndo se tem ceartezase este minimo
ou méximo é global ou local. Outra opgdo € trabalhar com métodos estocésticos que,
através da repeticéo (isto é, exeatando-se 0 programa inlmeras vezes e ocorrendo a
repeticdo da resposta), poder-se-ia afirmar que aresposta repetida é asolucéo 6tima mm
uma boa chance de sucesso. Uma estratégia interessaante onsiste em trabalhar com
métodos hibridos: inicialmente utilizam-se métodos estocésticos para determinar a regido
gque @ntém o extremo global e, apos, aplica-se uma técnica deterministica buscando o

ponto &imo. Isto foi feito por Vasconcelos et al. [33], entre muitos outros.

Neste caitulo foram apresentados os principais métodos de otimizac@® existentes.
Discutiram-se suas principais caraderisticas e diferencas. Com base no que foi exposto,

optou-se pela utilizag@ dos AGs para aotimizagéo do problema proposto na introducéo.

No Capitulo Segundo sera realizado um estudo dos AGs para que se possa formar
uma base de @nhecimentos necessiria para trabalhos futuros. Estudos muito bons de
embasamento sobre este método de otimizacd ja foram feitos, como em Goldberg [9],
Soares [34] e Dias [35]. Estes trabalhos foram utilizados como principais referéncias. Por
isto, nesta dissertac®, tem-se uma breve revisdo das caraderisticas fundamentais dos AGs
e das ferramentas que permitem melhorar sua @nvergéncia. Como contribuicd desta
dissertac®, propde-se uma metodologia modificada para os operadores genéticos usados

nos AGs.
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Capitulo 2

Algoritmos Genéticos

A teoria da evolug& como é conhecida nos dias de hoje combina genética eselec®
natural, sendo Charles Darwin o pesquisador mais conhecido nesta aea Pode-se definir
genética natural como a diversidade entre individuos em uma populac@® de organismos
gue se reproduzem. Esta diversidade é produzida pela recombinac® e pela insercdo de
meaterial genético novo na populagéo.

A partir dos anos trinta esta definicdto vem sendo assimilada e utilizeda
principalmente no desenvolvimento das areas que ewvolvem a biologia e amatemética,
através de simulagdes de sistemas genéticos. Em 1975 o engenheiro eletricista John H.
Holland escreveu o livro intitulado Adapation in Natural and Artificial Systems [36], em
gue &orda diretamente os AGs, 0 que deu origem a0 uso desta témica para aotimizagdo
de sistemas.

Pogteriormente a metodologia foi desenvolvida com mais detalhes por David E.
Goldberg, antigo aluno de Holland Os estudos de Goldberg foram publicados no seu livro
Genetic Algorithmsin Search, Optimization & Machine Learning [9].

Esta analogia com a genética natural ndo € exclusiva dos AGs. Muitos outros
métodos de otimizac&® utilizam seus principios como referéncia. Pode-se citar 0 método
das Estratégias Evolucionarias (Michalewicz & Michalewicz [31]) e aCedlular Automata
(Wildberger [37]), dentre muitos outros.

Os AGs sdo agoritmos de otimizegcdo estocésticos que trabalham de forma
“aleatéria orientada” de aordo com regras probabil isticas baseadas numa analogia com o0s
mecaanismos da genética natural. Isto &, inicialmente aia-se uma populacdo de individuos

aptos a ser solugdo do problema proposto. Realizam-se entdo reprodugdes entre os
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individuos, gerando permutagdes de material genético através de auzamentos, e insere-se
material genético novo através de mutagdes. Tudo isto respeitando alei da genética natural
gue diz que os mais aptos tém mais probabilidade de sobreviver. Com isto vai-se
melhorando a populacé inicial, sendo que 0s mais aptos correspondem aos individuos que
obtém um valor maior (maximizaga) ou menor (minimiza¢@®) em uma equac@® de mérito
que representa o objetivo do problema.

ApoOs a publicacd dos trabalhos de Holland e Goldberg muito se evoluiu,
principalmente em relacdo a glicac® dos AGs nas mais vastas areas do conhecimento,
como demonstram as varias referéncias ja citadas. Muitos trabalhos também foram
realizados com o objetivo de tornar o método mais eficiente (por exemplo, Vasconcelos et
al. [39)).

E claro que existem muitas criticas aos AGs. As principais referem-se aincerteza
da obtenc&o da solucéo &tima e ao grande nimero de avaliagdes da fun¢éo objetivo que se
faz necessério para obter a soluc@. O trabalho de Chellapilla & Hoorfar [39] pode ser
citado como exemplo de aitica as AGs.

Neste caitulo sera visto em detalhes o que eta exposto adma. O que se pretende
agui € dar um enfoque rapido e didatico dos conceitos fundamentais dos AGs e das
ferramentas que permitem melhorar seu desempenho.

A contribuigéo principal desta dissrtac® ao estudo dos AGs consiste numa
metodologia modificada dos operadores genéticos cujo objetivo é melhorar a varredura do
espag de busca mm codificac® real. Como serd demonstrado através da utilizac® de
funcbes teste no final deste caitulo, esta metodologia modificada permite obter uma

ferramenta de otimizac® eficaz

2.1 Representacdo dos AGs

Os AGs tém como principio a evolucéo através de geragdes de uma populagéo de
individuos. Individuos nada mais 80 do que uma possivel solugdo do problema, ou seja,
sd0 pontos dispostos dentro do universo de busca da solugéo 6tima. Um individuo (X) pode

ser representado da seguinte forma:

X o= X X e Xaa] (2.1)
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onde X,, X,, -, X representam as variaveis que formam o individuo, as quais

s80 parametros que dependem do problema. O nimero de varidveis determina a dimenséo
do espago de busca
Um conjunto de individuos é chamado de populacéo (P), assim representada:

B xln’l xg,l xr?{/lar E
n,2 n,2 n,2
pn = 0o X; X5 Xnvar O (2.2)
0 : : : oo .
0 : : : : 0
,nb ,nb) ,nb)
X PP nbpop - nibpop

onde nvar é o nUmero de variaveis de cala individuo nbpopé o nimero de individuos da
populacé e n indica ageracd corrente.

O numero de individuos na populacé® €é escolhido em funcéo da dificuldade do
problema aser resolvido. Com um nimero baixo de individuos, o universo de busca pode
estar sendo representado de maneira muito pobre. Ja com um nimero muito grande de
individuos, o tempo computacional pode se tornar inviavel. Um estudo sobre wmo
identificar o nimero ideal de individuos foi realizado por Haupt [40].

Como ilustrac®, afigura 2.1 mostrao universo de buscade um dado problema, em
gue os individuos tém apenas uma varidvel. Desta forma, o espag de busca é
unidimensional. A funcé a ser otimizada esta representada pelo tragp azul e no eixo
vertical tem-se o valor da funcéo correspondente a cala individuo. Estes estdo distribuidos
aleaoriamente no universo de busca O proces® de otimizacd consiste em fazélos

migrar paraumaregido onde afuncdo é maximizada (ou minimizada).

0.6

04r

— Fungio
< Individuos | 4

02¢

Yalor da Fungio

K 1 1 ! 1 1 1 ! 1 1
25200 15 -0 5 0 [ 10 15 0 25
Universo de Busca

Figura 2.1 ldentificacéo dos individuos dentro do universo de busca.
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Parauma analogia mm a genética natural, pode-se fazer o seguinte comparativo:

Tabela 21 — Comparac&o entre termos da genética natural e da “ genética artificial” .

Genética Natural "Genética Artificial"
gene caractere (parte formadora da variavel)
alelo valor do caractere
Cromossomo cadeia de caracteres (variavel)
locus posicéo do caractere na cadeia
gendtipo estrutura, individuo codificado
fenétipo ponto solucao, estrutura decodificada

Tendo-se definido os termos populac® e individuo, bem como o significado das

varidveis por individuo, pode-se passar a codificagdo destas variaveis.

2.2 Codificacdo das Variavels

Existem trés tipos de adificagép utilizados com mais freqiéncia a dificagcéo

binaria, a mdificacdo Gray e a odificagdo red.

2.2.1 Codificacdo Binaria

O cddigo binario foi o primeiro a ser explorado por causa de sua analogia direta
com a genética natural. Como seu préprio nome diz, este addigo utiliza nimeros binarios,
0u sgja, apenas conjuntos de 0 e 1 pararepresentar as variaveis.

Um individuo com codificac8o binéria érepresentado da seguinte forma:

X = [o010101 1101 --- X,.] . (2.3)

onde cala variavel é representada por um conjunto de bits (genes). O nimero de bits pode
ser diferente para cala variavel, estando relacionado a predsdo requerida. Por exemplo, se
os limites de umavariavel estéo entre -2 e 2 e a precisdo € de quatro casas decimais, tem-se
40000 dvisdes. Portanto a variavel deverater 16 bits (215 = 32768; 2! = 65536) para ser
corretamente representada. Se o individuo tem 10 variaveis e todas tém a mesma precisao,

seria representado por um vetor de 160 hts.
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Existem algumas dificuldades em trabalhar com a mdificac@® bindria. Uma delas é
o fato que, para se ter uma precisdo alta, deve-se representar o individuo por um vetor
bastante extenso. Outro problema € a presenca de Hamming cliffs, que sdo grandes
diferengas nas cadeias de bits que @dificam dois nUmeros inteiros proximos (Goldberg
[9]). Ega dificuldade fica evidente quando, por exemplo, se realiza uma perturbacé® nos
bits mais significaivos da variavel. Esta perturbagdo pode caisar um grande deslocamento
davariavel no universo de busca 0 que nem sempre édesejado.

Para se evitar este Ultimo problema pode-se utilizar o codigo Gray.

2.2.2 Codificacdo Gray

Na mdificac@® Gray, como na mdificacd® binaria, utilizam-se goenas cadeias de 0
e 1 para representar as variaveis. A diferenca esta na fadlidade de operac®. Isto ocorre
devido a propriedade de semelhancaexistente na cadeia cdificada que representa nimeros

inteiros adjacentes. Pode-se esclarecer melhor isto através databela 2.2.

Tabela 22 — Comparac&o entre o codigo binario e o codigo Gray.

NGmeros Decimais | 0 1 2 3 4 5 6 7
Codigo Binario 0 1 10 11 100 101 110 111
Codigo Gray 0 1 11 10 110 111 101 100

Com a utilizagd do cddigo Gray, uma pequena taxa de perturbac@® ajuda na
convergéncia final dos AGs, enquanto que no hindrio poderia ampliar a regido de
exploracd®. Com is pode-se verificar que o codigo Gray favorece aprecisdo da solucéo,
mas pode levar a um 6timo local. Ja o cddigo binario se torna mais “livre” para explorar
novas regioes e localiza o 6timo gobal, mas o refinamento da solu¢éo torna-se mais
dificil.

2.2.3 Codificacdo Real

A codificac® real trabalha diretamente cm numeros reais. Isto € muito prético
quando se trabalha cm varidveis reais por natureza ese usa uma linguagem de
programacé@® que lida diretamente mm nimeros reais. Entretanto, tal codificac8o torna os
métodos de troca de informagdes genéticas mais complexas. Como exemplo de individuo

com codificac® red pode-se ter:
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X = [0525 10458 - X,.] - (2.4)

Uma omparacd® de desempenho entre os diversos tipos de dificacdo é

apresentada na secé 2.9.

2.3 Algoritmos Genéticos Simples

Em todo problema de otimizac@® existe um objetivo a ser alcangado (ou varios, no
caso de otimizadores multiobjetivos), que é representado por uma fungdo obhetivo. A
avaliacéo desta funcdo permite calcular a gtiddo de cala individuo. Os AGs procuram
sempre melhorar a populacé, ou seja, buscam os individuos de melhor aptiddo. Desta
forma, quando se quer maximizar uma solucdo pode-se utilizar a funcdo objetivo
diretamente. Ja quando se trata de um problema de minimizac®, tem-se que gustar a
funcdo odbjetivo. Apos este gjuste ela passa aser chamada de equacd® de mérito. Como
ilustracé tem-se 0 seguinte exemplo: seja um problema representado pela funcéo objetivo
dada por (2.5).

Funcao Objetivo = f(X) = 2x . (2.5)

Caso se queira maximizar a funcéo objetivo pode-se escolher a equacd de mérito

como abaixo:

Maximizag&o: Equagdo de Mérito = Fungao Objetivo = f(X) = 2x . (2.6)

Se, por outro lado, quer-se aminimizac¢d dafuncdo objetivo, uma escolha possivel

para a guacd® de mérito é aseguinte:
Minimizag&o: Equacdo de Mérito = M(X) = Cmax - 2X , (2.7)
onde Cmax € uma onstante de valor eevado.

O fluxograma de um AG simples demonstrando o proces evolutivo pode ser visto

nafigura2.2.




Capitulo 2 — Algoritmos Genéticos

Inicializa parametros

|

Cria populagao inicial l
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Figura 2.2 — Fluxograma de um AG simples.

Primeiramente especificam-se 0s parametros iniciais (por exemplo, os limites do
universo de busca) e aia-se aleatoriamente uma populac® inicial de individuos dentro
destes limites. Em seguida verificase dravés da ejuacd® de mérito a gtiddo de cala
individuo. Aplicam-se ent&o os operadores genéticos que modificam a populacd no intuito
de melhoré-la. Este process iterativo, correspondente & sucessvas geragdes, prossgue

até que se obtenha a onvergéncia (baseada em algum critério pré-estabelecido).

Os operadores genéticos 80 responsaveis pelo melhoramento da populac®. Eles

estdo descritos ha proxima seca.

2.4 Operadores Genéticos

O objetivo dos operadores genéticos é transformar a populac® através de
sucessvas geragdes, buscando melhorar a gtiddo dos individuos. Os operadores genéticos
S80 necessarios para que a populacd® se diversifique e mantenha as caaderisticas de
adaptacd® adquiridas pelas geragdes anteriores. Na maior parte dos casos, 0s AGs utilizam

trés operadores: selec®, cruzamento e mutaca.

2.4.1 Selecdo

Este operador genético, também chamado reproducéo, seledona os individuos que
sofrerdo cruzamento e mutac@®. Da mesma forma que ocorre no procesd de selegéo
natural, os individuos mais qualificados, de aordo com a ejuac® de mérito, tém mais

chances de serem escolhidos.
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Existem muitos métodos para faze a selegéo. Os principais sdo: Roleta, Torneio,
Deterministic Sanpling (DS), Sochastic Remainder Sampling (SRS) e Sochastic
Universal Sanpling (SUS). Todos eles s0 descritos por Goldberg em [9].

A fim de ilustrar o proces de selecéd, 0 método da roleta sera descrito. Neste
método, cada individuo da populacéo é representado em uma roleta proporcionalmente &
seu indice de gtidao (calculado com a equacd de mérito). Destaforma, d&se uma por¢éo
maior daroleta aos individuos com alta gotidao, cabendo aos individuos menos aptos uma
pOor¢éo menor.

Como exemplo, atabela 2.3 apresenta uma populagd com quatro individuos, seus
respedivos valores de mérito calculados de aordo com uma dada equacdo e os valores

percentuais relativos & soma de todos os valores de mérito da populagéo.

Tabela 23 Representacdo dométodo da roleta.

Cadigo Mérito % Populagéo
Individuo 1 1010 10 23,81
Individuo 2 1011 5 11,90
Individuo 3 0011 2 4,76
Individuo 4 1001 25 59,52
Soma: 42 100%

Sabendo o quanto cadaindividuo € gto dentro da populacé®, pode-se representé-1o

na roleta de forma proporcional, como mostrado na figura 2.3.

23.81%

mIndivdun 1
mIndriduon 2
Olndiddun 3

29.52% 11.490% olndividuo 4

4, 76%

Figura 2.3 Digtribuicdo dasindividuos naroleta.

A roleta sera girada tantas vezes quantas forem necessarias para obter o nimero
requerido de pares de individuos para 0 cruzamento e mutac®. O numero de pares
selecionados a cala geragcdo define os diferentes tipos de AGs. Selecionando 0 mesmo

nimero de individuos que a populagdo inicial, tem-se o tipo SGA (Smple GA).
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Selecionando 0 nimero minimo de individuos, ou sgja, dois (um par), tem-se 0 RGA
(Replacement GA). Qualquer percentual entre 0 nimero minimo ou maximo de individuos
€ denominado SSGA (Steady Sate GA). Este tipo de diferenciac® € importante para a
determinac&® do numero de geragdes, j& que 0 numero de pares de individuos define a
guantidade de avaliacbes da equac® de mérito a cala gerac®. Fica evidente que,
utilizando 0 RGA, o nimero de geragdes deve ser muito superior ao do SGA, isto se 0
intuito for manter o mesmo numero de avaliagdes. Detalhes destas diferencas podem ser
encontrados em Soares [34].

Com os pares formados, passa-se as demais operadores genéticos. o cruzamento e

amutaca.

2.4.2 Cruzamento

O objetivo do cruzamento é a permutacd® de material genético entre os pares de
individuos previamente selecionados.

ApoOs a formagd® dos pares, os individuos sdo submetidos ao proces de
cruzamento, sendo que este procesd pode ou ndo ocorrer, de aordo com uma dada
probabilidade de auzamento (pcross.

Este operador genético € o responsavel maior pela aiacd de novos individuos. Por
isto pcross deve ser alta (geralmente entre 70 e 100%). Isto € similar a0 que ocorre na
naturezg onde amaioria dos casais posaui filhos.

Os AGs 0 caaderizados pela alta flexibilidade de implementacé, e isto vale
também para o cruzamento, que pode ser redizado de diferentes maneiras. A figura 2.4
ilustra aoperac& cruzamento.

Pai_1=[ 110001111 ] Psi_2=[ 000110101 ]
l |

Fiho 1=[ 110010411 ] Fiho 2=] 000101101 ]
Figura 2.4 Cruzamento de individuas com codificacdo hinéria.

Na figura 2.4 tem-se um par formado pelo pai_1 e pelo pa_2, que geram dois
filhos. O cruzamento acontecepela troca de informacé genética entre os dois pais, como
na genética natural. No caso deste exemplo foram trocados os bits cinco, seis e sete dos
individuos (contando-se da esquerda para adireita). Uma infinidade de outros tipos de

cruzamento S0 possiveis.
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2.4.3 Mutacao

Entende-se por mutac® a insercd de material genético novo na populac®. Este
procesd pode ou ndo ocorrer, da mesma forma que o cruzamento, de acordo com uma
dada probabilidade de mutac@® (pmut). Esta probabilidade deve ser bem baixa, algo em
torno de 0 a5%, para que abuscapelo individuo 6timo ndo seja puramente aleaodria. Isto €
andlogo ao comportamento da naturezg onde raramente se véem mutagdes ou
anormalidades nos individuos. Como no cruzamento, a mutac@® pode ser feita de muitas

maneiras, umadas quais € gresentada na figura 2.5:

Fiho_2=[ 000101101 ] Filho_2_mut =[ 000101011 ]

Figura 2.5 Mutagéo de individuos com codificacdo binéria.

No exemplo foram invertidos os valores dos bits sete eoito, criando-se um novo individuo

chamado filho_2 mut.

ApoOs a realizac® dos operadores genéticos, os novos individuos o inseridos na
populacé inicial. Esta inser¢éo pode ser feita também de muitas maneiras. Pode-se citar
como exemplo: substituicdo aleadria e substituicdo dos pais originais, dentre outras.
Assim, uma vez que apopulacé original é alterada, tem-se uma nova gerac@®. O proceso

continua aé se obter a convergéncia.

2.5 Critériosde Convergéncia

Como dito no inicio deste caitulo, a @mnvergéncia acontece de acordo com um
critério pré-determinado. Se a @tiddo requerida € mnhecida, pode-se trabalhar com a
opcdo de um erro maximo admisdvel. Desta forma, assm que os AGs encontrarem um
individuo que proporcione um erro menor que o estipulado, finaliza-se 0 proces.

Outro método interessante de testar a nvergéncia € aravés da diversidade

genética da populagdo. Se os individuos estdo muito parecidos entre si, ou Sga, se a
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avaliacd da equac@® de mérito de cala individuo der resultados muito proximos, pode
significar que eles estejam na mesma regido. 1st0 caraderiza a presenca de um méximo ou
minimo da funcéo.

Um controle final deve ser feito de maneira obrigatoria, pois ndo se pode ficar
simulando indefinidamente. Este controle pode ser realizado, por exemplo, estipulando um
nimero maximo de geragdes admissivel.

Todas estas metodologias posaiem falhas. A convergéncia por diversidade genética
falha quando os AGs convergem para um minimo local, ou sgja, quando amntece
convergéncia prematura. JA 0 nimero méximo de geragdes falha quando néo se da tempo
suficiente a algoritmo para investigar todo o universo de busca Uma metodologia
inteligente para ser adotada seria a utiliza¢® racional destas duas citadas. Por exemplo, se
ao final do proces® evolutivo a diversidade genética ainda for elevada, pode-se permitir

gue o numero de geragbes sja estendido.

2.6 Exemplo de Otimizacdo usando AGs

Para exemplificar o que foi visto até o momento, atabela 2.5 apresenta um exemplo

dos AGs feito manualmente, correspondente amaximizac® de (2.8):

f(X)=-x*+16 . (2.8)

Egtipulou-se 0 universo de busca @mo sendo o intervalo [-4 ; 3,5]. Usou-se
codificac® binéria para aotimizacé desta equacé, conforme tabela 2.4. Desta forma, é
necessario faze a deaodificacé dos individuos a cala verificac@ de mérito. Neste cao, a
equaca de mérito foi escolhida cmo sendo a prépria fun¢éo a ser maximizada. Assm, a
aptiddo de cala individuo é alculada diretamente usando (2.8). A populacéo inicial foi
escolhida aleatoriamente eo método de sele¢a escolhido foi o daroleta. O cruzamento foi
feito através da permutacé@ dos bits dois e trés de cala individuo. A mutac@ ocorreu com
asimples inversdo do bit dois. Estes dois operadores genéticos foram usados respeitando o
principio de que o cruzamento tem uma probabilidade dta e a mutacd®, baixa A
substituicBo ocorreu de maneira integral, ou sgja, todos os pais sdo subgtituidos pelos

respedivos filhos. A populacé foi formada por quatro individuos.
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Tabela 24 Codificacio binéria para o universo de busca corresponcdente ao intervalo[-4 ; 3,9].

Codificado: |OOOO 0001 0010 0011 0100 0101 0110 0111 1000 1001 1010 1011 1100 1101 1110 1111
Decodificado: | -4 -3,5 -3 -2,5 -2 -1,5 -1 -0,5 0 0,5 1 15 2 2,5 3 3,5

Tabela 25 Exemplo dos AGs feito manud mente.

Geragdo 1 | Individuo: Codificado Decodificado Mérito % Populagéo
a 0011 -2,5 9,75 26,00
b 1110 3,0 7,00 18,67
c 0010 -3,0 7,00 18,67
d 01 0 1 -1,5 13,75 36,67
Soma: 37,50 100%
Geragao 2 Selecéo Cruzamento Mutagéo Decodificado Mérito % Populagéo Individuo
par 1 b 11 10 1100 1100 2,0 12,00 23,41 a
d 0 1 01 01 1 1 01 11 -0,5 15,75 30,73 b
par 2 d 01 01 0 01 1 0011 -2,5 9,75 19,02 c
a 0 0 1 1 01 0 1 01 0 1 -1,5 13,75 26,83 d
Soma: 51,25 100%
Geragdo 3 Selecéo Cruzamento Mutagéo Decodificado Mérito % Populagéo
par 1 d 01 0 1 1 01 0101 -1,5 13,75 23,21
a 1100 1100 1 000 0,0 16,00 27,00
par 2 b 01 11 0 1 0 1 0101 -1,5 13,75 23,21
d 0 1 0 1 01 1 1 01 11 -0,5 15,75 26,58
Soma: 59,25 100%

Nota-se que na tercara geraggo surgiu um individuo (x = 0) que dcanca o valor

méximo na equac@® de mérito (f(x) = 16). Tem-se, portanto a convergéncia do agoritmo.

Geragdo 1 Geragéo 2 Geragéo 3

Yalor de Mérito da Fungdo

o] TA—— \___| — Fungéo
: o Individuos

-4 -2 0 2

Universo de Busca

Figura 2.6 Evolucéo da populacdo conforme tabela 2.5.

Pode-se ver, aravés da figura 2.6, a evolucdo da atiddo dos individuos a cala
gerac®. Partiu-se de uma populagéo aedoriamente distribuida dentro do universo de

busca e a medida que o proces caminha, vé-se aconcentrac@® dos individuos em torno
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do valor correspondente a maximo da fun¢do. Observa-se também no gréfico referente a

Geracdo 3que dois individuos o idénticos.

Com este exemplo termina-se a g@resentac@® dos conceitos basicos dos AGs. Como
jadito, a aordagem dada @€ ajui foi a mais simples possivel, com o objetivo de enfocar
0s aspedos mais relevantes. Obviamente, existem inUmeros detalhes de implementac®
gque ndo foram aqui citados. Explicagbes mais detalhadas podem ser encontradas em
Goldberg [9], Soares [34] e Dias[35], por exemplo.

2.7 Ferramentas para M elhoria da Convergéncia dos AGs

As ferramentas para melhoria da @nvergéncia dos AGs tém dois objetivos
principais. O primeiro é evitar a wnvergéncia prematura do método e o segundo é a@lerar
a busca pela solucdo oOtima. Numa primeira andlise, tais requisitos parecem ser
antagbnicos. Mas, na verdade, possiem uma relagdo de operac® que determina a
eficiénciados AGs.

A convergéncia prematura € prejudicial porque se pode ficar preso a um minimo
local. Para evitar isto, foram desenvolvidas ferramentas que, a medida em que a
diversidade genética diminui e os individuos tornam-se muito pareddos, agem causando
perturbagdes na populagdo ou no método de selecdo. Surgiram entdo as témicas de
escalonamento, variac@® dindmicade probabilidades, formac@® de nichos, entre outras.

Acelerar a busca pelo &imo é necessrio, pois 0s AGs sdo um método custoso
devido a0 grande nimero de avaliagdes da fungédo de mérito. Para isto, usam-se

ferramentas como a reducéo do espago de busca eo elitismo, por exemplo.

2.7.1 Escalonamento

Entre os méodos de selecdo mais utilizados estd o da roleta. Este método de
selec® pode em alguns casos conduzir os AGs para a onvergéncia prematura, ou sgja,
pode-se ficar preso a um maximo (ou minimo) local. Isto acontece porque, quando da
criacd dos individuos, geralmente eles posaiem um valor de gtiddo baixo. Quando entre
estes individuos apareceum com aptiddo muito alta, pode aontece que muitas copias dele

sgjam criadas. Isto €, ele ocupara uma &ea muito grande na roleta ¢ consegientemente




Capitulo 2 — Algoritmos Genéticos

poderd ser selecionado muitas vezes. Se este individuo corresponder a um minimo ou
maximo local, a probabilidade de se ficar preso nesta regido sera dta.

Para evitar este problema uma saida seria faze 0 escalonamento da populagéo, que
consiste em limitar o nimero de copias de um mesmo individuo na proxima gerac@®. O

escalonamento é descrito em detalhes em Goldberg [9].

2.7.2 Variacdo Dinamica de Probabilidades

A variagdo dindmica de probabilidades tem o mesmo objetivo do escalonamento,
Ou sgja, evitar a wnvergéncia prematura. O que eta ferramenta faz é utilizar a medida de
diversidade genéticada populac@® para medir o grau de semelhangaentre os individuos. Se
0 grau de semelhanca for alto, alteram-se as probabilidades de quzamento e mutacé@®
(pcross e pmut). Especificamente, reduz-se pcross e aimenta-se pmut, aumentando-se
assim a inser¢é de material genético novo na populac®. Se asituacd for contréria, ou
sgja, se os individuos estiverem muito dispersos, aumenta-se pcross e reduz-se pmut.
Existem inlmeras témicas para fazer estas variagdes, como as apresentadas por Srinivas &
Patnaik [41] e Soares & Vasconcelos[42].

2.7.3 Formacao de Nichos

Na naturezg define-se nicho como uma pequena parte do ambiente onde as
populagdes vivem relativamente isoladas. Por is, acdam adquirindo caraderisticas
proprias, formando subespécies. Este isolamento pode melhorar o processo de evolugéo.

Nos AGs é possivel utiliza o mesmo conceito. Pode-se trabalhar com
subpopulagdes, ocasionando assim o aparecimento e o0 desenvolvimento de caaderisticas
proprias (e novas). |90 € interessante, pois ® estaria explorando melhor diferentes aress do
universo de busca, aumentando assim o0 conhecimento a respeito do problema.

Existem témicas bem conhecidas para a implementac&® desta ferramenta. As mais
utilizadas 0 a funcdo de partilha (Goldberg [9]) e o SSS (Smple Subpoplation
Schemes), proposto por Speas [43].

A funcédo de partiiha mede o “grau de vizinhanga”, ou sga, quantifica a
proximidade de um individuo em relac@® aos outros no universo de busca. Neste cao, 0
operador de selecdo analisaria o0 individuo por sua gtiddo aparente, relativa somente a

aptidao de seus vizinhos, ou sgja, de uma subpopulaga local.
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Ja o SSSconsiste em criar subpopulagdes desde o inicio do proces, de modo que
cada individuo da populac® recéa uma “etiqueta” que indica aqual subpopulacé®
pertence Da mesma forma que ocorre com a fungéo partilha de Goldberg, os individuos

s40 selecionados de aordo com sua gtiddo aparente.

2.7.4 Reducdo do Espaco de Busca

A medida que o nimero de geragdes vai sucedendo e que a populac@® vai
melhorando, “caminha-se” na direc@ do objetivo. Para se encurtar este “caminho”, utiliza:
se areducéo do espaq de busca

Esta reducdo € feita do seguinte modo: primeiramente seledonase o melhor
individuo da populacéo corrente. A partir deste individuo obtém-se uma nova populacéd
fazendo pequenas perturbagdes aledodrias em suas varidveis, gerando assim novos
individuos. Com isto, passaxse a explorar somente aregido onde eta inserido o melhor
individuo.

Deve-se tomar o cuidado de sO comeca afaze as redugdes do espago de busca no
final do proces de geragdes, quando a populagdo ja se organizou em torno do objetivo.
Se isto ndo for respeitado, o risco da cnvergéncia prematura sera grande. Esta témica é

discutida em Soares [34] e Vasconcelos et al. [38].

2.7.5 Elitismo

Os AGs podem em qualquer momento, devido as dlas caaderigicas probabiligtices,
locdizar o melhor individuo ou smplesmente um individuo muito bom. O problema égue este
individuo pode ser perdido ou destruido pelos operadores genéticos durante o processo evolutivo.

A ferramenta de elitismo visa orrigir ee problema. Exigem dois tipos de ditismo: o
elitismo simples (Goldberg [9]) eo ditismo global (Vasconcdoset al. [38)).

O dlitismo smples guarda sempre o melhor individuo que surge, ou sga, gparecendo um
individuo bom, ele é salvo. Depois de uma geracéo, se ndo surgiu um individuo melhor que ele, 0
gue s=faz éinseri-lo novamente na populaggo.

No elitismo gobal verificase a atidéo dos filhos gerados apos a agéo dos operadores
genéticos. No momento de fazer a subgtituicéo leva-se em conta o valor da gotidéo de calaum, de
forma que serdo incluidos na populagéo somente aqueles filhos que melhorarem a gotidéo média
do conjunto. Obviamente os individuos excluidos réo as menos aptos da populagio.
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2.8 Implementacédo dos AGs

Com as ferramentas apresentadas, pode-se etdo montar uma estrutura mais
completa dos AGs. Edta estrutura, mostrada na figura 2.7, define a @licagé e 0 momento
em que as ferramentas operam. A estrutura goresentada serve para uma visualizagé geral

do método. Os valores atribuidos aos paré@metros iniciais sdo apenas exemplos.

% Sergio Luciano Avila
% Implementagé@o dos Algoritmos Genéticos
% Declaragdo dos parametrosiniciais:

nbpop = 20; % ndmero de individuos - tamanho da populagéo;
nvar =10, % nldmero de variaveis;

pcross= 0,9; % probabilidade de auzamento;

pmut = 0,05; % probabilidade de mutagéo;

nbgen = 50; % ndmero maximo de geracoes;

limites = [-50 50]; % limitesdo wniverso de busca de cada variavel;

% Determinacédo do tipo de AGs:
G = (SGA, SSGA ou RGA); % parte da populagdo que sera avaliada e substituida curante cada geragao;
%% Rotina principal - i define o numero de vezes que o programa sera rodado.

parai=1:100
% pop : populagéo deindividuos;
% popAv : populagédo avaliada;
% rpop : parte da pgpulagdo deindividuos sljeita a cruzamento ea mutagao;
% rpopAv  : populagdo rpop avaliada;
% Indv : melhor individuo encontrado nageracéo corr ente;
% IndviF : melhor individuo encontrado nofinal do process;
% MaxF . valor do melhor individuo final;
% Mé&d : média dos méritos;
% Geragao da Populagdo Inicial:
pop = aleatério(nbpop,nvar limites); % subrotina que cria a pgulagao.
% Avali agéo da Populagao Inicial:
popAv = Mérito(pop); % verifica o mérito de ada individuo.
% Armazenamento do melhor individuo encontrado:
Med(1) = sum(popAv)/length(popAv); % calcula amédia das avaliacOes.
Indv(1) = pop(Melhor); % separa oindividuo com nrelhor aptidao.
% Inicio o processo de geragdes sicessivas:
n=2;
enguanto n <= nbgen
mdg = Med(n-1)/Max(n-1); % medida de diversidade genética.
[pcrosspmut] = adapta(mdg,pcrosspmut); % subrotina para adaptagéo das probabilidades.
% Selecdo Roleta:
fp = nicho(fp); % aplica a témica de nicho.
% fp = escalona(fp); % aplica a técnica de escal onamento.
[r pop,rpopAv] = roleta(pop,papAv); % subrotina selecdo roleta.
% Cruzamento:
rpop = cruzamento(rpop,pcross; % subrotina de cruzamento.
% Mutagao:
rpop = mutagao(r pop,pmut); % subrotina de mutacao.
% Avaliagéo da populagéo rpop gpos os operadores genéticos:
rpopAv = Mérito(rpop); % verifica o mérito de ada individuo.

% Stbstituicdo s novosindividuos e seus respectivos valores de desempenho na populagéo total:
[pop, popAv] = substitui(pop,popAv,rpop,rpopAv); % substituicdo com elitismo global.
% Armazenamento do melhor individuo encontrado:

Med(n) = sum(popAv)/length(popAv); % calcula amédia das avaliagOes a cada geragdo.
Indv(n,:) = pop(Melhor,:); % separa o melhor individuo acada geracao.
% Reducao do espago de busca:
Senbgen == 40 % quando o mimero de geragdes for 40, realiza-se a redugéo do espago.
[pop,popAV] = redugéo(Indv, Max, nvar, nbpop, limites);
n=n+1;
fim_enquanto
% Armazenamento do melhor individuo encontrado ro final de cada iteracao:
IndvF = Indv(n,:);

fim_para
% fim

Figura 2.7 Estrutura completa dos AGs.
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Mesmo utilizando-se & ferramentas apresentadas, a busca por metodologias que
aumentem a eficiéncia dos AGs é mntinua. Atualmente isto vem sendo feito atravées de
uma mdificacd® apropriada das varidveis e de uma melhor varredura do espag de busca
Estas duas abordagens foram exploradas neste trabalho.

A codificagc® de variaveis foi abordada dravés de uma mmparacé® entre & duas
codificagdes mais utilizadas (se¢céd 2.9). Uma melhor varredura do espag de busca
implica em que os operadores genéticos €jam adequadamente implementados. Para isto,

propdem-se na se¢d 2.10 metodologias modificadas de auzamento e de mutaca.

2.9 Comparacao entre Codificacdes

Na comparagdo entre metodologias diferentes de wdificac@® (Linden [44] e Leeet
al. [45]) é necessério bastante aiidado.

Primeiramente éimportante que se observe ean qual linguagem de programacgéd os
AGs @rfo implementados. E evidente que se a lingusgem trabalha diretamente mm
nimeros binarios, a velocidade de processamento dos AGs com codigo binério serd maior.
Ao contrério, trabalhando-se @m variaveis reais num ambiente de programacao
tipicamente real, ndo serd necessario efetuar a decodificac® das variaveis a cada avaliagcéo
da funcé de mérito. E importante também, para uma omparaca apropriada, igualar os
operadores genéticos utilizados nos diversos tipos de adificagép, permitindo assim que a
varredura do espago de buscapossa ser a mesma.

Foi realizada uma cmparacé® entre & duas codificagdes mais utilizadas. a binaria
e a rea. Utilizaam-se & mesmas especificagdes e caaderisticas propostas em
Vasconcelos et al. [38], incluindo as ferramentas para melhoria da @nvergéncia:
adaptaca dindmica de probabilidades (Adap.), reducéo do espag de busca (Reduction) e
elitismo gobal (Globd Elit.).

Como funcéo teste utilizou-se afungd Rastrigin, definida na segédo 2.11.3. Os
resultados obtidos estédo apresentados nas figuras 2.8 e 2.9. Nas legendas destas figuras
aparecem os diferentes tipos de AGs (se¢® 2.4.1). Os nimeros apos o item SSGA indicam

0 percentual da populac@ que serd substituido apds o cruzamento e amutaga.
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Figura 2.9 Evolucdo dos AGs com codificacéo real. A parcela Initial apresentada agui engloba o conjunto
dastrésprimeiras (Initial, Selection e Crossover) do gafico arterior.

Os resultados finais obtidos usando codificagéo real (figura 2.9) foram similares
aos obtidos usando codificacd® binéria (figura 2.8).

Conclui-se entdo que ndo é a odificac® das variaveis o responsavel maior pelo
sucesso dos AGs. Mas € evidente que a odifica@o mais apropriada (no sentido da melhor

adaptaca do problema aforma das variaveis) é sempre desejével.

Asaimindo-se a odificacé@® real como aquela que melhor se alapta alinguegem de
programacé® utilizada e a problemas com grande nimero de variaveis, pois resulta em
vetores e matrizes menores, trabalhou-se no desenvolvimento de operadores genéticos para

codificac® real que permitam varrer o espa@ de buscade maneira mais eficiente.
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2.10 Operadores Genéticos M odificados

Para varrer eficientemente o espa@ de busca foi desenvolvida uma metodologia
modificada para os operadores genéticos cruzamento e mutacd®. Fundamentalmente, o que
se fezfoi unir os trabalhos de Qing et al. [46], Meneguim [47] e Takahashi et al. [48], além
de inserir novos aspedos: a dire¢cdo para o0 cruzamento e mutagd, bem como a andlise do
comportamento da populagc® para quantificar a mutagao.

No proces evoluciondrio, agrupam-se os individuos em pares e, para cada par,
verificase a ocorréncia do cruzamento ou ndo, segundo pcross. Se for o caso, a

permutacd de material genético é feita cnforme aaixo:

n+l,i —_ n,i _ n,j
Xkcross..dir _apol Xkcross..dir +(1 apol)xkcross..dir ’ (29)

Xlz;(l)’s]s..dir = (1_ a) Xl?c’rloss...dir ta Xl?c’rloss...dir ’ (2 10)

onde kcross € um numero inteiro aleaorio com distribuicdo uniforme no intervalo
1 < keross < nvar que define o ponto de corte para arealiza¢® do cruzamento, conforme
Qing et al. [46]; ayo € 0 coeficiente de multiplicaga polarizado, fixado em 0,9 (poderia
ser qualquer valor entre 0 e 1); a é o coeficiente de multiplicac® aleadrio, também com
distribuicd uniforme eitre -0,1 < a < 1,1, ambos definidos por Meneguim [47] e
Takahashi et al. [48], e dir €uma variavel bindria aleaoria que indicaem qual direc® sera

realizado o cruzamento: se do ponto de corte até a Ultima variavel (neste cao, dir = nvar)

n,
keross...dir

ou da primeira variavel até o ponto de arte (dir = 1). X representa aporgéo do

individuo i que inclui as varidveisde X, . até X' (ou dedir até kcross sedir < kcross).

keross
As variaveis que ndo estdo incluidas no intervalo definido acima sdo copiadas diretamente
do pogenitor.
Com esta abordagem, que pode ser chamada de auzamento polarizado modificado,
um filho estard muito mais proximo de seu pai de melhor aptiddo no universo de busca.

Neste ca0, para que apopulacéo evolua (ou segja, para que o valor de mérito da populacéd
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aumente acada gerac®), é imperativo que o pai deste filho polarizado tenha mérito maior

que o segundo pai. Portanto:

B BOE @11

Pode-se faze um exemplo para melhor visualizac@® desta operagdo. Sgam dois
individuos dados em (2.12). Escolheu-se apa = 0,9; a = 0,5; keross = 3 (trago vermelho) e
dir = 5, ficando assim o cruzamento determinado pelas duas Ultimas variaveis de cala
individuo. Os filhos correspondentes o0 apresentados em (2.13) e (2.14). Como o
cruzamento ocorreu para genas duas das cinco variaveis, tem-se portanto um universo de

cruzamento de duas dimensdes, conforme figura 2.10.

Pai_l=[2 4 6]8 10] Pai 2=[135]2 4] (2.12)
Filhol=[2 4 61 0 09x[8 10]1+0,1x[24]1=[2 46 7,494] (2.13)

Flho2=[1 3 5] 0 05x[8 10]+0,5x[2 4]1=[13557] (2.14)

Wariavel| 2

< Pail (@310)
Paiz (24
] < Filha1 FA94) i
Filha2 (57)
2+ —— Espago para cruzamento |

Waridvel 1

Figura 2.10 Cruzamento real polarizado modificado com duas variaveis.

De maneira similar ao cruzamento fazse amutac@® (que éredizada ou ndo de
aoordo com pmut). Com codificacd real, a mutacé consiste em somar ao individuo um

vetor de perturbacé (y) dado por:
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yli?nut..dir =0,058 rangq]rjnut..dir ' (2.15)

onde kmut define o ponto de corte para a realizacdo da mutacd® (determinado

aleaoriamente), conforme Qing et al. [46]; f é um nimero aleatério com distribuicdo
uniforme no intervalo 0 < g < 1 (Meneguim [47]); range € aamplitude da faixa definida

pelos limites minimo e maximo de cala variavel e dir indica en qual direc® a mutacé
serd realizada (do ponto de corte para adireita ou do ponto de corte para a equerda).
Como antes, as variaveis ndo incluidas no intervalo kmut...dir permanecem inalteradas.
Desta forma, a mutacé corresponde auma variacd® maxima de £5% em cada variavel
(com relacd a amplitude de sua faixa de valores). Ega limitacd® na amplitude de
perturbacé garante uma exploracé eficiente do universo de busca sem que 0 proces se
torne aratico.

No fim do proces evolutivo, o cdculo da mutacd® é modificado e passa aser

feito conforme;

nbpop .

_ Xemt,..dir

ot = 0,058 L———
ykrmt...dlr B nprp

(2.16)

Com isto y passa adepender do valor médio das variaveis que sofrerdo mutaca.
Esta estratégia, que resulta numa diminuicéo da amplitude das perturbagdes, permite que a
mutacd ocorra somente no espaqo restrito pela populagé, condicionando a uma melhor

varredura deste espaq. |sto pode permitir a localizac@ mais precisa do ponto de 6timo.

Para comprovaca da diciéncia desta nova metodologia de cuzamento e mutaca,
e também para melhor demonstrar a glicac@® dos AGs, foram realizadas simulagdes com

funcOesteste.

2.11 Simulagbes com Funcgdes Teste

Utilizaram-se quatro funcdes para testar a eficiéncia dos AGs. degrau, picos,
Rastrigin e Rastrigin rotadonada (Vasconcelos et al. [38], Takahashi et al. [48] e Digalakis
& Margaritis[49]).
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Os AGs foram implementados conforme visto na se¢cé 2.8, com 0s seguintes
parametros:
* Popuacd® = 20individuos;
* Probabilidade de cuzamento inicial = 90%;
* Probabilidade de mutaca inicial = 2,5%;
*  NuUmero méximo de geragbes = 50;
» Utilizou-se 0 SGA, ou sgja, 0s operadores genéticos trabalham com um niimero
de pares de individuos que representa o tamanho total da populacéo;
* Ferramentas. escalonamento, formagé de nichos, variagdo dnamica de
probabilidades, reducdo do espag de busca eelitismo global;
» Codificago red,
» Operadores genéticos implementados conforme se¢éo 2.10.
Os demais par@metros variaram para cala funcd. As fungdes teste foram
otimizadas 100 vezes com o objetivo de sssegurar a validade da resposta dcancada pela

repeticéo do roces.
2.11.1 Funcao Degrau
A funcéo degrau é definida por:

n

f(xl,xz,...,xn):;abs(int(xi)) : (2.17)

onde n é o nimero de variaveis do individuo. O universo de busca @rresponde a intervalo
xi O [-20,0; 20,0]. A figura 2.11 mostra afuncéo degrau onde, para melhor visualizac,
somente parte do universo de busca (dominio) € mostrado. Neste cao, o valor 6timo
(minimo global) corresponde ndo a um Unico ponto mas a regido definida por
(x;)z+(x;)2 <05. No exemplo estudado foram utilizedas duas variaveis por individuo.

Neste cao, afuncéo degrau é dada por:

f (x,,x,) = absfint(x, )] + absfint(x, )] . (2.18)

Para aminimizacéo da funcdo degrau, usou-se aseguinte equacé de mérito:
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“alor da Fungdo

(2.19)

by
LT

Yariavel 2 Wariavel 1

Figura 2.11 Funcdo Degrau para duas variaves.

Pode-se ver a evolugé da populac@® para este problema na figura 2.12, onde a

funcéo esta representada em suas curvas de nivel. Observase a oncentrac® dos

individuos (identificados por x) em torno do minimo global na sexta geracé®.

Yariavel 2

Inicio - Geracdo = 1 Geragdo = 3 Final - Geragdo =6

20 20 T 20 T

15+ 15+ 15+

10 10F 10F

5F 5F 5t

o Ol o %

e 1 =
-0 S0 S0
A5t S5+ -6t

®

=20 . =20 . -20 !

=20 u] 20 20 u] 20 20 u] 20

Wariavel 1

Figura 2.12 Evolucdo dos AGs para a fungdo Degrau com duas variaveis.

A localizagd do minimo da fungé degrau dficilmente seria obtida com um

método deterministico,

pois a funcd € descontinua e ndo derivavel. JA mm os AGs, a

minimizag® da funcd ocorre de maneira eficiente. Foram necess&rias apenas cinco
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geragdes, em média, para obter suces. Este suces € determinado pela localizac@® de um
individuo que satisfaca o critério de convergéncia, chamado solug& admissivel, conforme
tabela 2.6. Na figura 2.13 sdo0 mostradas todas as solugdes encontradas nas 100 exeaugoes.

Percebe-se que o0 algoritmo encontrou a solugéo étima em 100% dos casos.

T T
— variavel 1
— wariavel 2
—— limites admissiveis

“alor das varidveis do melhar individuo
ao final do processo evolutivo

2 | 1
0 ik

1 1 1 1
40* BO? g0® 100®

Execugdes dos SGA

Figura 2.13 Desempenho dos AGs para afuncdo Degrau com duas variaves.

Tabela 26 Eficiéncia dos AGs para a fun¢do Degrau com duas variaveis.

NuUmero de Sucesso NuUmero de Solugéo
Execucgdes (%) Gerages Admissivel
100 | 100 | 5%t2 | [x#|<05
2.11.2 Funcao Picos
A funcéo picos é definida por:
f (%, %,) = 31~ e ter) - %OE% =% =%, Ee(‘xf‘xf) + %e(‘@ﬂ)z‘xf) E . (2.20)

Se 0 unverso de busca for estipulado como: x; [ [-3 ; 3], conforme figura 2.14, 0
ponto maximo global, obtido analiticamente, € (X1* ; x2*) = (0,0094; 1,5814). O objetivo
para esta funcdo teste seré sua maximizac®. Desta forma, a equacd® de mérito é idénticaa
funcdo dada em (2.20).
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Funcéo Picos

“alor da Fungdo

Waridvel 2
YWariavel 1

Figura 2.14 Funcéo Picos.

A figura 2.15 mostra a fung& em suas curvas de nivel assim como a posi¢éo dos
individuos em cada gerac®. A localizac® do maximo global desta funcdo dificilmente
seria realizada com suces por um meétodo deterministico pois a fungcd € multimodal.
Com os AGs, a maximizagd da funcé ocorre rapidamente. Foram necessrias apenas

onze geragdes, em média, para obter convergéncia, conforme tabela 2.7.

Inicio - Geragio =1 1 Geragdo =3 2 Final - Geragiéo = 11

s

EL T

KK
1
[}
T

Yaridel 2

VIO

2 o 2 ' o 2 Tz o 2
“ariavel 1

1
'

-
T

Figura 2.15 Evolucdo dos AGs para a fungédo Picos.

Na figura 2.16 sdo apresentadas todas as lugdes encontradas dentro do universo

de busca Percebe-se que o algoritmo encontrou uma solugdo admisdvel em 97% dos
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cas0s. As trés vezes em gue ndo houve nvergéncia ocorreram porque os AGs ficaram

presos no segundo méximo da fungéo, localizado em (-0.50 ; -0.64).

“alor das varidveis do melhor individuo
ao final do processo evolutivo
(]
%

— waridvel 1
2 — varigvel 2 -
— limites admissiveis

0 2IDE' :1'05' EIDE' EEIDE' mlna
Execugdes do SGA
Figura 2.16 Desempenho dos AGs para afuncio Picos.
Tabela 27 Eficiéncia dos AGs para a fungdo Picos.
Numero de Sucesso Numero de geracdes Solugao
Execucgdes (%) para convergéncia Admissivel
100 97 11+2 c ( * )2
= X =X ] <002
2.11.3 Funcao Rastrigin
A funcéo Rastrigin € definida por:
n
f(xl,xz,...,xn):lon+Z[xi2—10005(2n>q)] , (2.21)
1=

onde n € adimensdo do espag de busca onde afuncé é definida (correspondente @
nimero de variaveis do individuo). O minimo global, obtido analiticamente, € x* =
Como o objetivo € aminimizagéo da fungéo, usou-se uma equac@® de mérito do mesmo
tipo daquela usada mm a fungéo degrau, dada en (2.19).

Esta fungéo teste tem sua importancia devido ao grande nimero de minimos que
apresenta. Por exemplo, se aamplitude de faixa (range) de cala varidvel corresponder a

dezunidades (Ximax — Ximin = 10), tém-se 10" minimos, sendo apenas um global. No exemplo




Capitulo 2 — Algoritmos Genéticos

aqui estudado, a fungéo Rastrigin foi formada por duas varidveis (n = 2) definidas no

intervalo [-5,12 ; 5,12], o que corresponde a10” minimos, conforme figura 2.17.

Walores da Fungao

Pode-se ver a evolugé da populac@® para este problema na figura 2.18, onde a
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Figura 2.17 Funcdo Rastrigin para duasvariaveis.

funcéo esta representada em suas curvas de nivel.
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Figura 2.18 Evolucdo dos AGs para a fungdo Rastrigin comduas variaveis.
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Com um método deterministico seria praticamente impossivel otimizar a fungéo
Rastrigin. I1sto acontece devido a natureza multimodal da funcd. Ja @m os AGs, a
minimizagd® da funcd ocorre de maneira eficiente. Foram necessérias apenas quatorze
geragdes, em média, para obter suces®, conforme tabela 2.8. Na figura 2.19 sdo
apresentadas todas as olugdes encontradas dentro do universo de busca A percentagem de

sucesso é 98%.

— variavel 1
— waridvel 2

uBr —— limites admissiveis

0.4r 1

02r b

02F 1

0.4 1

“alor das varidweis do melhor individuo
ao final do processo evalutivo
[}
1 1

0B 1

08¢ 1

1 1 1 1 1
0 207 407 607 s0? 100%

Execugdes do SGA

Figura 2.19 Desempenho dos AGs para afuncéo Rastrigin com duas variaveis.

Tabela 28 Eficiéncia dos AGs para a fun¢do Rastrigin com duas variaveis.

Numero de Sucesso Numero de geracdes Solucao
Execucgdes (%) para convergéncia Admissivel
+ 2
100 98 14+2 z x2 < 0,02

1=1

2.11.4 Funcao Rastrigin Rotacionada

Analisando a figura 2.18, correspondente a fungéo Rastrigin, percebe-se um
alinhamento dos minimos em relac@® aos eixos das variaveis. Este tipo de disposicéo
facilita o trabalho dos AGs, pois existe apossibili dade do uso da informag& dos minimos
adjacentes. Em outras palavras, seria possivel locdiza uma das coordenadas do minimo

global, manté-la fixa eficar procurando pela outracoordenada. Para que isto ndo ocorra,
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pode-se rotadonar a fungéo original, fazendo com que 0s minimos saiam dos eixos
paralelos aos eixos das variaveis. Com isto introduz-se uma dependéncia entre 0s minimos,
0 que émais proximo do que ocorre an problemas reais (Takahashi et al. [48]). Eda
rotacgo pode ser feita dravés da multiplicag@® da funcéd Rastrigin por uma matriz de

rotagéo, conforme (2.22) (Rogers & Adams[50]):

S a’(l-cos9)+co®  a,a,(l-cod)-a,sed a,a,(l- cos@)+aysenQE
aa, l- cose)+azserl9 a’(l-codd)+cosd  a,a (l-cod)-asemdr, (2.22)
.3, (1-co)-a,send aa,(l-cosd)+a,serd  a,’(1-cosp)+cosh |

onde 6 € o angulo de rotaggo desejado e a = [ax ay @, ] € um vetor que representa os eixos
de rotaggo. Por exemplo, quando a = [0 01], arotac& ocorre @n torno do eixo z E predso
mencionar que (2.22) é vélida paraum individuo contendo duas variaveis, ou sgja, paraum
universo de buscade duas dimensdes. Neste ca0, 0 eX0 X ey correspondem as Variaveis 1
e 2, respedivamente, e atercera dimensdo (2) corresponde a valor da fun¢éo (ver Figura
2.17). Para afuncd Rastrigin com 30 varidveis, a matriz de rotacio é 31 x 31 e 0 vetor de
rotagio tem a seguinte forma: a=[0 00... 00 1] (31 coeficientes).

Uma comparac® entre a funcdo Rastrigin normal e a rotacionada cm duas

variaveis pode ser vista nafigura 2.20.

Fungéo Rastngm Fungdo Rastrigin Rotacwonada de 1D graus.

|
il |l
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Waridvel 1 Yaridvel 1

Figura 2.20 Comparagao entre a fungdo Rastrigin e Rastrigin rotacionacda.

Para dificultar ainda mais 0 proces® de otimizag®, sera utilizada uma funcéo

Rastrigin rotadonada mm trinta variaveis, ou seja, 10°° minimos, sendo apenas um global.
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Obviamente, ndo é possivel representar graficamente esta funcd ja que o universo de
buscadas variaveis corresponde aum hiperplano de 30 dmensdes.

Os AGs demonstraram ser bastante efetivos também na minimizac¢é® desta fungéo.
Como este problema € muito mais complexo que os demais, é necessario aumentar o
namero de geragdes e de individuos. Fazse isto com o intuito de dar condi¢des aos AGs de
poder explorar o universo de busca alequadamente. Para tanto, fixou-se 0 nimero de
individuos em 200 e 0 nimero de geragdes em 100, o que implica em 20000 (200%100)
avaliaghes da equacd® de mérito. A figura 2.21 mostra aevolugéo da gtiddo do melhor
individuo e aevolugdo da gtiddo média da populacd® a cala gerac®. Estas aptidbes

foram normalizadas em relac® a gtiddo do melhor individuo encontrado ao final do

— Aptidao do melhor individuo
—— Aptidao media da populagao

e

processo evolutivo.

01k

Aptidao

0,01 /

1E-3

0 20 40 60 an 100

Geraghes

Figura 2.21 Evolucao da aptid&o dosindividucs ao longo b proces ewolutivo.

Com as curvas apresentadas na figura 2.21 pode-se visualiza claramente a
evolucdp da gtiddo do melhor individuo e o aumento gradual da aptiddo média da
populac®. Percebe-se que no inicio do proces evolutivo os valores de aptiddo sdo bem
baixos e aescem com a a¢@® dos operadores genéticos (sele¢d, cruzamento e mutac®) a
cada gerac®. Com o passr das geragdes a tendéncia é que a gtiddo média da populacé@®
se groxime da aptidd do melhor individuo, ou seja, toda a populacdo tende a se
concentrar na regido em torno deste individuo. Ao final do process evolutivo tem-se a
importante duacdo da estratégia de reduc@o do espago de busca (ver se¢cdo 2.7.4). Esa

ferramenta para melhoria da convergéncia reduz o universo de busca apartir do melhor
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individuo encontrado, ou sgja, permite explorar melhor uma pegquena regido em torno deste
individuo. 10 pode ser melhor visualizado na figura 2.22, que mostra a distancia

geométricano espaqo de buscaentre o ponto correspondente a0 melhor individuo e o ponto
de 6timo.

Distancia (D)

A VD N NP N R B

o

0 —
0 20 40 &0 &0 100

Geragies

Figura 2.22 Disténcia entre o ponto corr espondente ao melhor individuo ao final de cada geracéo
€0 porto de 6timo.

Como o ponto de étimo posali todas as variaveis iguais a zeo (x* =0, i=1, ..., 30),

adistancia no espaq de buscade um individuo a0 ponto de 6timo pode ser cdculada por:

D=+ +xC+..+x, . (2.22)

Na figura 2.22, assim como na figura 2.21, percebe-se a @roximagdo do melhor
individuo do ponto de étimo. Isto acontecede uma maneira répida no inicio do proces
evolutivo. A partir de um certo momento (aproximadamente na geragéo 30, neste @so) 0
proces® tende ase estagnar. Isto ocorre devido a grande complexidade do problema. No
final do processo evolutivo aplicou-se aredugdo do espago de busca nas geragdes 80, 85 e
90. Eda ferramenta de melhoria na @nvergéncia s deve ser aplicada num estégio
avangado do proces evolutivo, devido ao perigo da convergéncia prematura. Assim, é
necessario dar tempo aos AGs de varrer o universo de busca ede utiliza as demais
ferramentas para melhoria da mnvergéncia antes de glicar areducéo do espaqo de busca

Apos as reducdes do espag de busca obtém-se um individuo muito proximo ao

individuo 6timo. Como ja mencionado, o nimero total de avaliagdes da equacé de mérito
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para aobtencd de uma boa solu¢éo foi de 20000. N&o é um numero alto se mmparado

a0s 10® minimos da func& Rastrigin Rotadonada utilizada neste exemplo.

2.12 Conclusdes bhre os AGs

Neste caitulo foram apresentados diversos aspedos relativos aos AGs, ferramenta
estocé&tica que pode ser utilizada para otimizaggo de problemas com graus elevados de
dificuldade. Os AGs, conforme demonstrado em todos os exemplos com funcdes teste,
apresentaram um 6timo percentual de wnvergéncia. I1sto demonstra agrande diciéncia
dos AGs, desde que implementados apropriadamente.

Os AGs demonstraram ser uma ferramenta robusta, de faal entendimento e
implementac® e bastante versdtil, ou seja, de fécil adaptac® a uma larga classe de
problemas. Uma importante caacteristica dos AGs vem do fato de trabalhar com uma
populac® de possiveis lugdes, 0 que permite uma certa liberdade quanto a escolha da
melhor solugéo.

A principal desvantagem dos AGs é o ato nimero de avaliagdes da equacé® de
mérito. 1o fica bastante evidente quando o problema exige, por exemplo, a andlise
eletromagnética de um dispositivo. Como ilustragéo, seja aotimizagd® de um problema
eletromagnético onde a &aliacé da fun¢do de mérito envolva amodelagem da estrutura,
correspondendo a um tempo de clculo de um minuto. Considerando uma populagdo com
20 individuos e um proces evolutivo de 30 geragdes, o tempo total de @Alculo é de 10
horas (sem levar em conta o tempo de processamento dos AGs). Ja para as fungdes teste
apresentadas neste c@itulo o tempo de avaliagéd das fungbes de mérito é infimo e a

respostafinal é quase imediata.

Com aferramenta de otimizacéo definida edevidamente testada, passa-se a estudo

das antenas refletoras offset.
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Capitulo 3

Antenas Refletoras

A |EEE Sandad Definitions of Terms for Antennas (IEEE Sid 1451983 [5]]
define antena wmo qualquer dispositivo cgpaz de radiar ou recéer ondas de rédio.
Portanto, antena é uma estrutura destinada a captar ou transmitir sinais através de ondas
eletromagnéticas.

Os primeiros estudos obre transmissdo de informagdes através de ondas
eletromagnéticas datam do final do séaulo XIX, por volta de 189Q Nesta goca Heinrich
Hertz e, na sequiéncia, Guglielmo Marconi deram inicio a glicac® prética das Leis de
Maxwell realizando transmissdes de rédio.

Durante a Segunda Grande Guerra (1939-1945 houve um grande avango no
estudo da teoria e nos projetos de aitenas. Com o desenvolvimento das témicas
computacionais de andlise e sobretudo, com o aparedmento da camada “era da
informagdo”, o esudo de aitenas estd em voga novamente. As comunicages via satélite
sdo fundamentais para o suporte deste grande transito de informagdes, principalmente em
comunicacBes méveis e dainternet.

Existem diversos tipos de aitenas que se adaptam as diferentes situagdes de uso,
desde um simples monopolo até formas mais complexas como um conjunto de refletores
(Balanis [23)]). Para & comunicages via satélite utilizam-se principalmente & antenas de
abertura eos conjuntos.

As antenas refletoras pertencem a familia das antenas de éertura. S8 formadas
por superficies refletoras e um ou mais alimentadores. A funcéo do refletor, ou refletores, é

maximiza adiretividade dos alimentadores.
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As antenas refletoras vém sendo intensamente estudadas, sendo que j4 eta
comprovada sua diciéncia e a potencialidade de suas aplicagdes (Rusch [52], Rahmat-
Samii [53]). Como exemplo, pode-se citar o refletor esférico de Arecibo, situado em Porto
Rico e descrito por Love [54], que é utilizado no programa SETI (Search for
Extraterrestrial Intelligence).

O funcionamento de uma antena refletora parabdlica baseia-se na conversdo da
distribuicdd da energia, usualmente esférica e produzida por algum tipo de dimentador
posicionado no foco primé&rio da aitena, numa distribuicddo planar na sua abertura. 10
aomntece por meio de reflexdes ocorridas nas superficies congtituintes do sistema, de
aoordo com os principios da 6ticageométrica (Balanis [23]). Esta conversdo pode ser vista,

esguematicamente, nafigura 3.1.

Raio da Ctica
Geomeétrica
AX

Refletor

Foco do Refletor

Eixo de Simetria

N/

|

® alimentador

P

Distribuicdo Esférica

N
},--

Distribuicac Planar

Figura 3.1 Propagacdo de campo € etromagnético em uma antena refletora parabdlica simétrica.

Existem inimeros tipos de aitenas refletoras. As mais utilizadas para a
comunicagéo via satélite so as parabdlicas convencionais, simétricas ou offset. O modelo
simétrico, denominado Front-Fed (figura 3.1), é composto de genas um paraboldide eum
alimentador localizado no foco do refletor e sustentado por um ou mais estais. Por ser
simples, a estrutura éde faal fabricac® e baixo custo, sendo muito utilizada para recgpgéo
doméstica. Este tipo de configurac@® tem como desvantagem a baixa eficiéncia, ja que
parte de sua energia ébloqueala pelo proprio alimentador e seus suportes.

Uma solucéo para este problema consiste em trabalhar com maitiplos refletores.

Isto possibilita @mlocar o aimentador numa posicéd que ndo bloqueie parte da energia
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transmitida. As configuragdes ASDRA (Axially-Symnetric Dual-Refledor Antenna),
apresentadas por Moreira & Prata [55], sGo exemplos de sistemas com multiplos refletores.
A contrapartida € que isto encareceo sistema, aumenta o espag ocupado pela antena e
dificulta muito todo o equadonamento e andlise dos campos eletromagnéticos. Uma
solugéo mais simples consiste em utilizar uma antena refletora offset (figura 3.3). Esta
antena possli 0 alimentador deslocado em relacgdo ao refletor. Desta forma néo existe o
blogueio, mas a estrutura ndo é mais simétrica, o que eleva o nivel de polarizagéo cruzada
da onda transmitida. Entende-se por polarizagdo cruzada a @mponente de campo elétrico
perpendicular ao eixo de polarizegdo principal da antena (Balanis[23]).

As antenas refletoras, como ja dito, tém como principal caaderistica a alta
diretividade. Quando se quer um diagrama de radiag@® mais amplo, que aibra ndo apenas
uma pequena regido com um alto ganho diretivo mas sim uma areamuito maior, o que se
faz, geralmente, é trabalhar com um conjunto de @rnetas e um ou mais refletores. Ou sgja,
trabalha-se com multiplos feixes (figura 3.2.d8) ou com feixes modulados (figura 3.2.b),

como descrito em Moreira[24] e Saka & Yazgan [25], entre outros.

@ (b)
Figura 3.2 Area de mbertura (em vermelho) de uma artena embarcada em satélite
(a) com multiplos feixes e (b) com feixes moduladcs.

A desvantagem destas témicas que utilizam conjuntos de alimentadores é que sdo
de dificil implementacé®, pois apenas um elemento podera estar no foco. 10 gera sérios
problemas (como aberragdes nos diagramas de radiac&, como descrito por Moreira[26] e
Barbosa [27], entre outros). Além disto, tém-se 0 aumento do espag ocupado no satélite
bem como a dificuldade de montagem e de analise da estrutura.

Para evitar estes problemas, pode-se trabalhar na modelagem da forma do refletor.

Assim mantém-se uma Unica @rneta alimentadora em seu foco e glicam-se métodos de
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otimiza¢® para buscar a forma do refletor que produza o diagrama de radiagc& desejado,
como feito por Cherrette et. al [28], Bergmann et. al [29] e Duan & Rahmat-Samii [30],
dentre outros.

Nesta dissertac@® optou-se por trabalhar com uma aitena refletora offset,
constituida de um refletor com abertura circular e de um alimentador posicionado fora do
eixo de simetria da antena (figura 3.3). A escolha deste tipo de antena foi feita devido aos
argumentos j& citados. Lembrando que o objetivo principal desta dissertac® € o estudo dos
AGs, procurou-se ndo complicar além do necessério o estudo das antenas, escolhendo-se
uma estrutura relativamente simples e bastante utili zada na prética.

Neste caitulo apresenta-se 0 embasamento tedrico necessrio para a ©mpreenséo
e a adlise da antena refletora offset. No capitulo seguinte sera descrito o proces de

otimizac® do refletor através dos AGs.

3.1 Sistemas de Coordenadas

A geometria de uma antenarefletora offset € mostrada na figura 3.3:

Abertura
v Circular

1
I
!
1
1
!

Figura 3.3 Antena refletora offset.

Aqui F é adistancia focal do refletor, H € o deslocamento offset do alimentador, 6,

€ 0 angulo de inclinac® do offset, S representa a superficie do refletor, ¢ é alinha
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correspondente aborda do refletor, i é o vetor normal & superficie do refletor, t € o vetor
tangente aborda, A € a deada aberturacircular, e L e a S0, respedivamente, o contorno e
0 raio da dertura.

Cada elemento que compde a atena, o aimentador e o refletor, pode ser descrito

num sistema proprio (ou local) de mordenadas. Para fazer a passsgem do sistema de
coordenadas principal (I5) para o de um elemento (I3e) e viceversa, é usada aseguinte

transformaca:
P=RP+T. = R=R(P-T) . (3.1)

onde fe € 0 vetor de translagc®, R. a matriz de rotacdo do elemento em relacdo ao sistema
principal de coordenadas e Re' a matriz de rotacé transposta. Por exemplo, para obter o
campo elétrico radiado pelo alimentador (Ef) em componentes do sistema principal de

coordenadas em pontos especificos do espag, também no sistema de ordenadas

principal, aplicase:
E(P)=RE (P)=RE(RI(P-T)) , (3.2)

[coy, -serd, OC
onde T, = [— H ;0;0] eR; = %er@O cod, OE, conforme figura 3.3.
HO 0 1F

Tendo-se eplicado como se faz atransformag& das coordenadas, é necessxrio
também saber localiza um ponto qualquer num espago tridimensional. Existem muitas
maneiras para fazer isto; a mais comum consiste em definir uma origem e trés eixos
ortogonais fixos e obter as componentes do vetor que localiza o ponto em cada eixo

(coordenadas catesianas): P = [x; Y z]. Existem outros sstemas de cordenadas onde a

origem é fixa, mas 0s eixos coordenados dependem da posi¢cdo. Os mais comuns $o:
e Cilindricas: P= [pcosrp; pseny; z] ;

» Esféricas: P:[r sendcosp; r serdseny; rcos@] ;
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« AzimuteElevac®d: P =[ztan(AZ); ztan(EL); Z] .

Uma representacd destes sistemas é feita na figura 3.4, onde o € aorigem do

sistema, P é o0 ponto no espaq e r a distncia da origem ao ponto P.

g

iy

"y

Figura 3.4 Sstemas de Coordenadas.

3.2 Alimentador

O alimentador é afonte de excitac® do sistema. Ele é formado basicamente por
um guia de onda euma antena crneta projetados de forma atransformar eficientemente a
energia da fonte em um campo eletromagnético com distribuicéo esféricasimétrica

Nesta dissertaca, o aimentador sera posicionado de forma aficar suficientemente
afastado da superficie iluminada por ele. Desta forma, tal iluminagd® poderd ser
representada por frentes de onda esféricas TEM (transverso elétrico e magnético) (Sadiku
[56]).

A emissdo de radiagéd TEM pode ser adequadamente representada por um nmodelo
de alimentador denominado cosseno levantado ou cosseno elevado, (RCF — Raised-Cosine
Fedl), descrito por Silver [57]. Dentre varios, este modelo foi escolhido para a aalise
desta aitena por permitir a representacd® matemética da maioria dos alimentadores
lineamente polarizados existentes (Balanis [23]), incluindo o alimentador usado neste
trabalho. Como se trata de uma representaca aproximada para aregiao do campo distante,

em alguns casos podem-se ter problemas de preciséo (Johns & Prata[58]).
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A figura 3.5 ilustra o alimentador e seus sistemas de @ordenadas.

Sistema de
AZXr Coordenadas do

Alimentador -
! f
\ 0,
\\\ | Pf (Tf ;Bf ] ‘h-)
W) a)f
Ve e ard
L 7
1
i
\ e
X *
L

Sistema de —
Coordenadas
Principal

—
—

Y

Figura 3.5 Caracterizacéo do alimentadar e suas coordenadas.

Admitindo uma polarizac® linear nadire¢® X, de aordo com aterceira definigéo
de Ludwig [59], os fasores campo elétrico ( Ef ) e campo magnético ( I:|f ) do modelo RCF
sS40 descritos por:
ik,

og' t9f(cos<pféf —sen(pf(ﬁf) : , 6, <9 (3.3)
f .

, 8, >90°

— —

E((P)=

(&1 LG

—

l:if( 1) = ffXEf(ISf) ) (3.4)

S

onders, 6 e @ sdo as coordenadas esféricas associadas ao sistema fixo do alimentador
(figura 3.5), n € aimpedancia intrinsecado meio (n = 377Q parao espag livre) ek é a
constante de fase da onda (em rad/m). O parametro h controla o formato do diagrama de
radiacd® do aimentador e é gustado para representar adequadamente o decaimento
desegjado do campo nadirec@ da borda do refletor.

A poténciatotal radiada pelo alimentador (Praq) € @lculada por meio da integrac®
da densidade superficial de poténcia associada ab campo eletromagnético correspondente
ao modelo RCF adatado ((3.3) e (3.4)). Segundo Silver [57], Prag € dada por:
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F’rad=ffie§J's(Efo*f)-d§ §=H%+15 , (3.5)

onde s € uma superficie fechada que ewolve o aimentador e Ke{[}] representa aparte real.

O produto vetorial E, xH;, onde H; é o conjugado complexo do fasor campo

magnético, representa o vetor de Poynting, cujo mddulo corresponde a densidade
superficial de poténcia (em W/m?) associada & onda eletromagnética (Sadiku [56]).
Quando integrado sobre uma superficie fechada, ele indica apoténciatotal que atravessa a
superficie. Como a parte imaginaria da poténcia rresponde auma poténcia rediva que
néo é radiada e permaneceoscilando na regido proxima a antena, utili za-se genas a parte

real (Re), ou sgja, a parcela da paoténcia asciada a campo distante.

3.3 Reéfletor

O sisema refletor tem como funcd direcionar a energia proveniente do
alimentador até a #ertura da antena. Este sistema pode ser composto por um ou mais
refletores.

Nesta dissertacé trabalhar-se-a cm apenas um refletor, como mostra a figura 3.3.
Sua projecd no plano z = 0 é fixada como sendo um circulo de raio a (abertura circular).
Assim qualquer ponto no refletor (P :(xr VY z,)) pode ser localizado seguindo a
parametrizac® de sua superficie (Duan & Rahmat-Samii [30]). A abertura circular do
refletor é descrita por:

x (T.@)=arcogy
(3.6)

y,(t.y)=arseny
onde T e  sdo coordenadas polares definidas no plano da abertura, com 0<71<1 e
0 < < 21 Edas coordenadas s0 discretizadas, definindo uma malha. Para cala ponto

destamalha é @lculada a ®ordenada z correspondente:

M

2@ @)= S (Concosy + Dy, semp)F () (3.7)

n=0 m=|
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onde Fn’]‘(r) sd0 0s polindmios de Jawmbi modificados (Anexo 1), n € o nimero de

harmdnicas da série, m é aordem do polinbmio de Jawbi e C,y, € Dnm S80 coeficientes de
expansao (em metros).
A combinagcdo do polindmio de Jambi modificado e a harménicas cosny e

senny formam um conjunto completo de fungdes de base ortogonais naregido circular do

plano (7, ). A expansdo (3.7) é do tipo “global” uma vez que cala fun¢éo de base é
definida em todo o dominio. Isto significa que (3.7) descreve uma superficie continua,
existindo assm derivadas espadais de todas as ordens. A forma geométrica do refletor é
definida gjustando os coeficientes de expansdo, obtendo-se desta maneira sempre uma
superficie suave e ©om circunferéncia bem definida (Duan & Rahmat-Samii [30]).

Para um refletor parabdlico, os coeficientes de expansdo podem ser calculados

analiticamente:

1 2H*+a?

0O 1
—F+————, n=0,m=0
SV2 82 F
a2
O _ _
- , n=0,m=1
c_=fH 8J6F
" ﬂ n=1Lm=0 3.8
514F’ 1 : (3.8)
[0, outros
O
D,,=0,Jn,m

Os vetores unitarios normal () e tangente () & superficie do refletor, necessarios

para a adlise eletromagnéticada aitena, sdo obtidos aravés dos sguintes célculos:

L

. [ XT, ~ T
A=Y , =, (3.9)
erI‘w| |‘/J|
onde
_ _[PX' oy dz[ __Oox' oy oz O
= I I -1
%ﬂ? oT GT% v Eﬁﬂ oY oy (3.10)

Para 0 cdculo destes vetores € necessrio o conheamento das derivadas de (3.6) e

(3.7), inclusive dos polinémios de Jacwbi modificados (ver Anexo I).
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3.4 Andlise Eletromagnética da Antena

Neste trabalho, 0 dbjetivo consiste em projetar uma aitena wm alto ganho diretivo
médio na polarizac® principal em uma dada &ea de mbertura. O ganho diretivo pode ser
calculado conhecendo-se apaténcia radiada pelo alimentador e o valor do campo elétrico
nos pontos em andlise. O calculo da poténcia radiada é feito conforme (3.5). O

procedimento de cdculo do campo elétrico é gresentado a seguir.

3.4.1 Célculo do Campo Elétrico Distante

Considerando a superficie do refletor como um condutor perfeito, a Gtica fisica

(OF) e o principio da equivaléncia estabelecem que a orrente induzida (joF) em um

ponto qualquer na superficie do refletor devido a um campo magnético incidente ( H ) &

inc

Jor O2A%XH, . (3.11)

onde N é o vetor unitério normal a superficie no ponto considerado (Balanis[23]).
Admitindo que o refletor seja o Unico elemento que caise o espalhamento da onda

incidente e onsiderando somente 0 campo em regido distante, pode-se clcular o campo

elétrico refletido (Erf ) da seguinte forma (Silver [57]):

g, o-jlne”

J’[JOF (JOFr)r]e‘k”ds' , (3.12)

onde r é o vetor que localiza o ponto de observacéo e ' é o vetor que localiza o ponto
fonte.

A OF népo é predsa para predizer campos numa regido longe do |6bulo principal do
diagrama de radiagé ou para polarizag@es cruzadas pois ndo considera o campo difratado
na borda do refletor. Para corrigir este problema eaumentar a precisdo do calculo, podem

ser utili zadas as correntes equivalentes de borda para o cdculo do campo elétrico difratado
(E4 ), conforme Rego & Hasslmann [60] ou Rego et. al [61]. Neste cao, 0 campo
difratado é dado por:
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~ _ X N [ AR i
E. O-j— J -3 . Ff|-=FxM_ " %dc |
df J47T r -Cra c ( c )] CEE (313)

ondec' é abordado refletor, J, e M si0 as densidades de mrrentes equivalentes elétrica

e magnética de borda, respedivamente. O calculo destas densidades de @rrentes esta
detalhado no Anexo Il.
E possivel utilizar uma transformaca geométrica para que & integrais em (3.12) e

(8.13) sgam feitas na aertura circular A. Para isto, utilizase o Jawmbiano de

transformaca:

S oc' o}
(p,9) = 3.14
I apago opop |ACE| (3.14)

Assim, tem-se

— kr] e e 827 k]kr F

1=l ”JOF (Jor NP M 3, dodp (3.15)
k’] —]kr 2m

:—j— g\l —(J r)r] —erC[e'k”J dp . (3.16)

Desta forma o campo elétrico distante éa soma do campo radiado diretamente pelo

alimentador (Ef), do campo refletido pela superficie do refletor (Erf) e do campo

difratado na borda do refletor (E,; ):
E=E, +E, +E, . (3.17)

O fator de onda esférica (e’/r) pode ser omitido, de modo que aintensidade e a
fase do campo elétrico distante dependam apenas das diregdes de observagé dadas por O e

@ endo dadistanciar.

3.4.2 Ganho Diretivo

Com o campo elétrico e a poténcia radiada lculados pode-se obter o ganho

diretivo da antena (G(6,¢9). De aordo com a tercera definicdo de Ludwig [59], as




Capitulo 3— Antenas Refletoras Offset

polarizages principal ( o, ) € auzada( Py ) relativas aum campo polarizado lineamente

nadirecd X quando 6= 0, sdo dadas por:

Peo = cospl ~senpp
(3.18)
Pex = Senfﬂé + CO&KB
Portanto, os ganhos diretivos para & polarizagdes principal (Gco) e auzada (Gey),

em relagcd a uma antena isotrépica, sdo obtidos por:

~ 2
27712 EH?CO
[Geo_ Pex (3.19)
%5 O
ex NP

3.4.3 Validacédo do Equacionamento Proposto

Para validar a metodologia ajui apresentada para a adlise da antena refletora
offset, fezse uma mmparacé direta com a gresentada por Duan & Rahmat-Samii [30]. E
importante ressaltar que aescolha deste atigo para mparac® deu-se em deaorréncia de
sua exceléncia epor ter uma abordagem semelhante autili zada nesta dissertac®. Pode-se
afirmar mesmo que, através deste atigo, encontrou-se a motivac@® e a orientac®
necessarias para o bom desenvolvimento do presente trabalho.

Em [30], além da semelhanca na modelagem do refletor (através da parametrizagéo
de sua superficie), o modelo do aimentador e 0 método para cdculo do campo distante séo
0s mesmos utili zados nesta dissertac®. Existem, entretanto, dois aspedos diferentes no
artigo: a eertura utilizada é superquadratica eo campo difratado na borda do refletor é
tratado pelateoriafisicada difragdo (Duan & Rahmat-Samii [62)]).

A comparac® foi feita com base nos diagramas de radiac® da polarizac@®
principal de uma antena refletora obtidos com os dois métodos. As caraderisticas da
antena utilizada sdo apresentadas na se¢éo 4.3. Na figura 3.6 estd gresentado o resultado
de Duan & Rahmat-Samii [30], e na figura 3.7 o resultado obtido pela metodologia aqui
apresentada. Os valores que gparecem nos gréficos 8o do ganho diretivo da polarizac®

principal em dBi (com relac@® a uma antena isotropica).
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Figura 3.6 Diagrama de radiacdo da polarizacéo principal para a antena refletora offset
ohtido pa Duan & Rahmat-Samii [30].
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Figura 3.7 Diagrama de radiacdo da polarizacéo principal para a mesma antena
ohtido pela metodologia aqui adotada.

Mesmo com as diferentes abordagens percebe-se agrande semelhanca das figuras
3.6 € 3.7. Comisto pode-se concluir que ametodologia ayui apresentada € alequada parao
estudo ¢k antenas refletoras offset.
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Tendo sido validados 0 método de andlise da antena e a ferramenta de otimizaca®,
pode-se pensar em otimizar a forma do refletor. 1o sera feito ajustando os coeficientes de
expansdo, buscando obter um refletor que possia um diagrama de radiagdo que
proporcione o maior ganho dretivo médio em toda a d#ea de wbertura (no caso, 0

territério brasileiro).

Importante: O equacionamento propcsto neste @pitulo foi elabarado e implementado em
conjunto com o académico Adriano Chaves Lisboa aluno do Programa de Pos
Graduazdo em Engenharia Elétrica da Universidade Federal de Minas Gerais. A ele

reitero meus agradeci mentos.
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Capitulo 4

‘Problema Proposto e Resultados

O objetivo da otimizacé@® proposta nesta dissertac@® € maximizar o ganho diretivo
médio paraa polarizac® principal de uma antena refletora offset em uma determinada &ea
de mbertura. O proces de otimizac®, neste cao correspondendo a um problema de
maximizacd®, seraredizado pelos Algoritmos Genéticos.

A &reade mbertura escolhida éo territério brasileiro. Optou-se pelo Brasil por dois
motivos. Primeiramente devido ap tamanho e geometria do territério. O Brasil tem uma
area territorial grande com uma forma bastante irregular, o que tende a dificultar o
proces de otimizac® e adm verificar a validade e arobustezdo método de otimizacé.
O segundo motivo € por ser interessante que o estudo seja em beneficio nacional.

Neste caitulo fazse, portanto, a juncé dos conhecimentos apresentados nos

capitulo preceadentes.

4.1 Antenas Embarcadas em Satélites

Satélites ficam situados a uma altura tal que as forgas de dracdo da gravidade e
outras forgas radiais £ equilibram, de modo que a antena ndo caia nem escgpe do planeta.
Para um satélite em Orbita geoestacionaria, a velocidade angular em relac® a superficie do
planeta énula.

O raio da Orbita em relagé ao centro do planeta que aende a &tas caracteristicas €

denominado “raio de orbita geossincrona” (Ry) e € dado por:
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GM
0> J (4.1)

Rg:3

onde G é a onstante gravitaciona (6,67x10'm*s? kg), M é amassa do planeta (Terra =
5,98x10™ kg) e wé avelocidade angular (Terra= 2124 h = 7,27x10° rad/s) (Halliday et.
al [63]). Deste modo, para aTerra, 0 raio de dOrhita geossincrona é de groximadamente
42250km.

O sistema de wmordenadas para localizagd® de pontos na superficie terrestre
longtude-latitude é semelhante a sistema de wordenadas esféricas. O eixo de rotacéd da
Terra éadirec@® 6=0° apontando para o norte, sendo a latitude eguivalente a(90°-6) e
variando entre —-9(° e 9(°. Ja alongitude é equivalente a@ e pode variar de -180° a 18(,
onde areferéncia ¢=0° correspondente ao meridiano de Greenwich.

Para uma aitena situada na origem de seu proprio sissema de mordenadas
(X, ;¥.;2,) numa 6rbita geossincrona e apontando segundo 0 eixo Z, para o centro do
territério brasileiro, de mwordenadas (LATc ; LONCc), onde o centro da Terra € aorigem do

sistema de mordenadas principal (X; ¥; Z), suaposicdo pode ser calculada como abaixo:

Z, = —f =-senf, cosp, X—sernd,senp. y-coH,. Z
(4.2)

2,= —F =—-co4LAT,)co§LON,)X—co{LAT, )sedLON, )y -sefLAT,)Zz ,

sendo o vetor unitério que indica adirecé® doraio entre & origens dos dois sistemas.

Considerando X, nadirec® de-6 e y, nadirecdo de @ (Balanis[23)):

X, =—6 =—cosf, cosp. X—coh, senp. y+send, 2

(4.3)
%, =-ser(LAT, )coLON, )% —ser(LAT, )seLON, )§ + coqLAT,)z ,

A

Y. =@=-seny, X+cosp, § =—-senLON, X+cosLON, § . (4.4)
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—

Assim qualquer ponto na superficie da Terra pode ser localizado por um vetor P
dado por (figura4.1):

Antena

Figura 4.1 Antena Satélite e Terra (em escala).

P=R,f=R,(ser(LAT)codLON) X +ser(LAT)ser(LON) §+cogLAT)2) , (4.5

onde Ry, € 0 raio médio da Terra (6370 km). Com isto, pode-se escrever 0 ponto no sissema

de cordenadas da antena (P, ), como explicado na segfo 3.1:

P=M](P-T,) , (4.6)

onde

A

T,=-R2, , M,={X; V. Z} . (4.7)

Para uma visualizac® mais direta equalitativade mmo se cmmporta o diagrama de
radiac®, pode-se transformar o sistema de ordenadas esféricas em um plano Azimute-
Elevacdo logo adma do territorio brasileiro (figura 4.1). Egta transformagdo € feita

conforme se¢éd® 3.1.
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4.2 Funcao Objetivo

O objetivo é encontrar 0 maior ganho diretivo médio em todo o territério brasileiro.
Entretanto, seria invidvel cdcular o campo eletromagnético em todos os pontos da aeade
cobertura. O que se faz € aiar um mapa de amostragem, como mostrado da figura 4.2,

onde se tem um conjunto de pontos distribuidos bre o territério e sobre alinha que o

delimita
‘-1_
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Figura 4.2 Mapa de amostragem.

Para simplificacd colocou-se o centro do territorio brasileiro como origem do
sistema (aproximadamente LON; = -54° e LAT.= -13°). Os dados relativos a latitude ea
longitude dos limites territoriais foram obtidos do projeto SPRING - GeoMinas e DPI /
INPE [64]. Os pontos de amostra séo gerados aleaoriamente dentro dos limites do
territério brasileiro e também sobre alinha que o delimita.

Conhecendo-se 0 ganho diretivo em todos os pontos de amostragem, calcula-se 0
ganho diretivo médio (Dmedq) conforme abaixo:

1 N
Dme =— Di ’ 4.
g NZ (4.8)

onde N; é 0 nimero de pontos e D; 0 ganho diretivo em cada ponto. Como se tem um

problema de maximizaca, a equacd de mérito éigual a funcdo objetivo dada an (4.8).
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4.3 Caracteristicas da Antena

A antena refletora offset escolhida como referéncia e a partir da qual se fez a
otimizac® foi a mesma alotada por Duan & Rahmat-Samii [30]. Esta antena possui um
refletor perfeitamente parabdlico. A escolha foi feita por ser uma antena de caraderisticas
reais e que, no referido artigo, foi utilizeda para iluminar uma regido com areasemelhante
adoBrasil.

A antena alotada posali uma freqiéncia de operac@® de 11,95GHz e polarizagéo
linea nadirec® x do tipo RCF (ver se¢@® 3.2) com uma aenuagédo na borda do refletor de
-12B (coeficiente de aenuacd® h = 14,28).

’\\
/'y Abertura
v Circular
1

Figura 4.3 Antena refletora offset.

As dimensdes geométricas, conforme figura 4.3, sdo:

» Diametro do refletor (28):  1,524m;

» Digtanciafocal (F): 1,506m (emrelacéd ao eixo 2) ;

» Digtancia offset (H): 1,245m (emrelacé ao eixo X) ;

« Angulo deinclinagdo (8,): 4277° (emrelaci® ao eixo 2).

Um dado refletor, obtido a partir de variagdes na superficie do refletor parabolico
de referéncia, é representado por 28 termos da série de expansdo dada em (3.7). Isto
permite incluir até asétima harménica (n=7) e a&é aquarta ordem (m=4) na euagcé que
descreve a forma geométrica de sua superficie. Assim, um dado refletor pode ser

representado por uma matriz (n x m) de 28 coeficientes calculados a partir de (3.8). A
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matriz triangular superior representa os coeficientes de expansdo Cnm € atriangular inferior
corresponde as coeficientes Dy da série em (3.7). Para o refletor parabdlico de
referéncia, a matriz dos coeficientes de expansdo é mostrada na figura 4.4. Observa-se que,

para este refletor, apenas os termos Coo, Coz € Ci10 S80 Ndo nulos.

(o}
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Figura 4.4 Matriz dos coeficientes de expansdo para orefletor parabdlico de referéncia.

Devido a glicac® desta série de expansdo global (3.7), o refletor sempre terda uma
superficie suave e @m uma circunferéncia bem definida. I1sto resulta an refletores que
estdo prontos para serem fabricados (por exemplo, por um processo de usinagem usando
um torno com controle numérico) sem a necessdade de interpolagdo (Duan & Rahmat-
Samii [30]).

4.4 Adequacdo dos Algoritmos Genéticos

A estrutura dos AGs aplicada na otimizagé do refletor estd gresentada na figura
2.6. Foi necessario adicionar a estrutura proposta uma témica de reflex&o com o intuito de
manter os individuos dentro de limites admisdveis. Esta reflexdo € neaessaria para
conservar a forma do refletor aproximadamente parabdlica, garantindo-se a&sim que a
formulagdo utilizada para a adlise da aitena seja eficaz

A forma geométrica do refletor é determinada pela expansdo em série dada em
(3.7). Para um refletor perfeitamente parabdlico, os coeficientes de epansdo estéo
representados na figura 4.4. Para dterar a forma do refletor basta modificar os coeficientes
da série.

No proces de otimizag@, os individuos (refletores) foram codificados com 27

coeficientes desta expansdo, o que corresponde aum universo de busca ®m 27 dimensdes.
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Excluiu-se o primeiro termo da expansdo (Coo) porque ele éfixo paratodos os individuos.
Os 27 coeficientes usados ©frem variagdes em torno dos valores correspondentes ao
refletor de referéncia (ver figura 4.4). O valor maximo de variag® dos coeficientes em
torno do valor centra (de referéncia) foi limitado (em A, onde A = comprimento de
onda [0 2,51cm) de modo a se obterem refletores com superficie ndo muito diferente da do
refletor parabolico de referéncia. Deste modo, o individuo que representa o refletor

parabdlico de referéncia (Individuo_Rp) é descrito por:

Individuo_Rp=[01575 0 0 0 0 0 -00197 O ... 0] . (4.9)

A dterac@® em cada variavel do individuo depende dos limites fixados. Tais limites
fazem parte de um grupo de pardmetros que devem ser atribuidos no inicio do proces,
como mostrado na figura 2.6. Para a otimizac@® do refletor foram usados os sguintes
parametros:

* Numero deindividuos na populagédo: 100,

* NUmero de variaveis do individuo: 27,

* Probabilidade inicial de auzamento:  90%;

* Probabilidade inicial de mutagao: 2,5%;

*  NuUmero maximo de geragdes: 50,

* Limitesdasvariaveis: X A,

Até aui se caraderizou o problema proposto. Agora ser8o apresentados 0s

resultados obtidos nesta otimizaca.

4.5 Resultados

Como serd mostrado através dos resultados que serdo apresentados na sequéncia, a
otimizac® da antena refletora offset pelos AGs foi eficiente.

Apos varias simulagdes, foram escolhidas trés antenas cujos resultados estéo
apresentados na tabela 4.1. De todas, a aitena otimizada 1foi a que obteve o maior ganho
diretivo médio para a polarizag&o principal. As antenas otimizada 2 e otimizada3 foram

escolhidas aleaoriamente dentro de populagdes finais em diferentes simulagoes.




Capitulo 4— Problema Propacsto e Resultados 64

Tabela 4.1 Coeficientes de expansdo da artena de referéncia e de trés antenas otimizadas.

Antenas Refletoras Offset
Variaveis Parabdlica Otimizada 1 Otimizada 2 Otimizada 3
0 0,849 0,849 0,849 0,849
1 0,1575 0,15624 0,15674 0,15572
2 0 0,00012087 0,00012031 0,00011858
3 0 -5,6876E-05 -5,6289E-05 -5,6722E-05
4 0 0,00014901 0,00015008 0,00014999
5 0 0,00037821 0,00037693 0,00039347
6 0 0,00043215 0,000442 0,00042655
7 -0,0197 -0,01854 -0,018558 -0,018303
8 0 -0,00065573 0,0006555 -0,0006624
9 0 -0,00047682 -0,00049606 -0,00048101
10 0 -0,00028674 -0,0002834 -0,00028838
11 0 -0,00101 -0,00099995 -0,00099517
12 0 0,00058378 0,00056611 0,00058615
13 0 0,00030691 0,00030493 0,00031119
14 0 0,00080607 0,00080419 0,00077457
15 0 -0,00013337 -0,00013337 -0,00012797
16 0 0,0040048 0,0004087 0,0004059
17 0 0,00043161 0,00043144 0,0004491
18 0 -4,9523E-05 -4,9170E-05 -4,8887E-05
19 0 -4,5645E-06 -4,5360E-06 -4,5712E-06
20 0 0,00070976 0,0007141 0,0071361
21 0 0,00026692 0,00026467 0,00026005
22 0 0,00026821 0,00027468 0,00025871
23 0 -0,00044219 -0,00043627 -0,00044325
24 0 0,00088956 0.000853 0,000866
25 0 -3,7352E-05 -3,8557E-05 -3,8278E-05
26 0 -0,00032313 -0,0003279 -0,00032078
27 0 -5,4624E-05 -5,4483E-05 -5,4784E-05
Ganho Diretivo Médio 17,21 dBi 30,74 dBi 30,69 dBi 30,66 dBi

Comparando-se & varidveis das antenas apresentadas na tabela 4.1 percebe-se que
adiferencados valores € pequena. |sto mostra que 0 processo convergiu para anjuntos de
coeficientes bastante semelhantes em diferentes exeaucoes.

Escolheu-se a atena refletora offset otimizada 1para gresentacd® dos diagramas
de radiacBo e mmparacd com a antena parabolica de referéncia. E importante lembrar que
ndo se pode afirmar com certezaque esta é aantena Gtima para asolucé do problema
proposto, ou segja, a antena cm maior ganho diretivo médio possivel. Sabe-se gpenas que

foi aantena goontada cmo melhor pelo método de otimizagé.
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Nas figuras 4.5 e 4.6 estéo representadas a antena parabdlicade referéncia, a antena
otimizada e seus respedivos diagramas de radiagdo. Nas figuras 4.5(a) e 4.6(a) pode-se
visualizar a orientagc® do sistema de @ordenadas, o aimentador, o refletor e os vetores
necessarios para o calculo eletromagnético (azul: normal a superficie; vermelho: tangente a

superficie everde: tangente aborda).

(b) Polarizacéo principa (c) Polarizagéo cruzada

Figura 4.5 (a) Antena Refletora Parabdica Offset
(b-c) polarizagdes principal e cruzada para esta antena (perfeitamente parabdlica).
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4 . — . . . 4

(b) Polarizacéo principa (c) Polarizagéo cruzada

Figura 4.6 () Antena Refletora Offset Otimizada
(b-c) pdlarizagdes principal e cruzada para esta antena otimizada (com 28 coeficientes de expansao).

Praticamente ndo € possivel notar diferenca visual entre o refletor parabdlico e o
refletor otimizado mostrados nas figuras 4.5(a) e 4.6(a), respedivamente. Mas quando se
analisam os diagramas de radiag& (footprint) nota-se a grande diferenca entre & antenas.
Percebe-se daramente que mm a antena otimizada obtém-se um ganho diretivo de 30dBi
em grande parte do territorio brasileiro e de pelo menos 25dBi na totalidade do territorio.
Além disso observa-se que os niveis de polarizac® cruzada da antena otimizada séo

menores do que os da antena de referéncia E importante frisar que os valores de
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polarizac® cruzada constituem apenas uma informaga adicional, ndo tendo sido levados
em conta no proceso de otimiza¢d. Esse teve como Unico objetivo a obtencd do maior
ganho diretivo médio para apolariza¢@® principal. Se o intuito fosse obter o méximo ganho
diretivo médio para a polarizac® principal e minimo para a polarizag® cruzada, a
abordagem passaria aser multiobjetivo (Dias[35]).

Uma forma alternativa de gresentar os diagramas de radiagdo consiste em

representar o ganho diretivo como fungéo dos angulos de aimute eelevacdo, como mostra

afigura4.7.
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Figura 4.7 Ganho Diretivo como funcéo das angulos de azimute e éevacao:
(a-a") antena refletora parabdica offset e (b-b') antena otimizada

Nos diagramas da figura 4.7 pode-se ver o aumento do valor do ganho diretivo

médio (para apolarizagdo principal) proporcionado pelo proceso de otimizaca.
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Para poder melhor visualizar as diferencas entre @& antenas de referéncia e
otimizada (figuras 4.5a e4.6a) e também para uma comparacé® direta dos coeficientes de
expansdo (tabela 4.1) pode-se utilizar a mesma estrutura matricial da figura 4.4, trocando

0S hUmeros por uma representacd gréfica

- c .
m.0 1 2 3 4 5 6 m. 0 1 2 3 45 6
(I =]

, . e N=ISS g
in OO0 oG IO
HEREEE L= o
6 5 4 3 2 1 -m 6§ 5 4 3 2 1 -m
n n
D D

@) (b)
Figura 4.8 Representacdo g éfica dos coeficientes de exparsio:
(a) refletor parabdlico de referéncia e (b) refletor otimizado.

Na representac® gréficada figura 4.8 o tamanho de cala quadrado preto é funcéo

da magnitude dos coeficientes de expansdo. Mais especificamente, o lado de cala

) normalizado no intervalo entre 10°

quadrado é proporcional a |IoglO|Cnm|

(0u [l0g4|D,|

e 1. O termo Cyo ndo é mostrado por ser fixo para todos os individuos e por ser muito
maior que os demais, como Visto na tabela 4.1. Da mesma forma, percebe-se que a
representac@® da superficie do refletor da antena otimizada utili za todas as harmdnicas da
série de expansdo. Testes foram feitos com séries mais longas, ou seja, com um nimero de
harmdnicas maior e cm ordens superiores, mas os resultados obtidos foram praticamente

idénticos.

E possivel ainda utilizar uma outra maneira de visualizar a diferenca de arvatura
dos refletores de referéncia eotimizado. O refletor € formado por uma malha (x, y, 2) de
pontos, conforme parametrizacdo mostrada em (3.6) e (3.7). As coordenadas X e y sa0
iguais para os dois refletores. Para verificar a diferenca na aurvatura dos refletores, pode-se

subtrair uma superficie da outra. Estadiferencano eixo z € mostrada na figura 4.9.
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(b) Visualizacdo em curvas de nivel.
Figura 4.9 Diferenca nas superficies do refletor de referéncia e do refletor otimizado.

Percebe-se na figura 4.9 a diferenca de geometria entre os refletores de referéncia e
otimizado. Observarse que avariac® maxima na parte interna do refletor ndo ultrapassa
8mm, podendo chegar a 13mm na borda. Pode-se concluir ainda que o refletor otimizado

posali mais “ondulagbes’ na sua superficie, se mmparado ao refletor de referéncia.

A tabela 4.2 mostra os nimeros finais para os refletores parabdli co e otimizado.
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Tabela 42 Comparagéo entre a antenarefletora parabdlica offset e a antena dimizada.

Polarizag&o Principal Polarizagdo Cruzada
Antena Ganho Diretivo Ganho Diretivo
Méximo (dBi) Médio Dmed (dBi) Méximo (dBi)
Parabdlica 44,64 17,21 18,37
Otimizada 39,13 30,74 14,78

Observa-se que o valor do ganho diretivo médio para apolarizagdo principal da
antena otimizada é praticamente o dobro do da aitena de referéncia. Isto evidencia o
sucesso do poces de otimizagdo. Obviamente o aumento do ganho médio acaretou na

diminui¢c&o do valor maximo do ganho.

No proces de otimizagéo da antena, assim como ocorreu para & fungdes teste, 0s
AGs obtém individuos com valores de gtiddo muito superiores aos valores iniciais de
maneira bem rgpida. A figura 4.10 mostra a &olucéo da gtiddo do melhor individuo e a

aptiddo média da populagiio a cala gerac®. A aptiddo de cala individuo (D] ) é
calculada pela fungZo objetivo (4.8) e a aptidio média da populago (D ) é obtida por:

1 nbpop

D= D). 4.10
]Zl g (4.10)

nbpop

onde nbpopé o nimero de individuos da populagio.

30 —
L I,
27 /_/ /

L
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Figura 4.10 Evolucéo da aptid&o do melhor individuo e da aptiddo média da populacéo.

Ganho Diretivo do melhor individuo
Ganho Diretivo médio da populagio

Ganho Diretivo (dBi)
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ApO6s um periodo de rapida evolucéo tem-se uma estagnagé. Nas geragdes 35, 40 e
45 ocorre areducé do espa@ de busca (ver segéo 2.7.4). Com a a&éo desta ferramenta
consegue-se uma sensivel melhora do ganho diretivo. Como exposto na tabela 4.1, os
valores finais para o ganho diretivo ficaram entre 30,50 dBi e 30,75 dBi aproximadamente.

Uma visualizacé alternativa do comportamento da popula¢cé € mostrada na figura
4.11, que goresenta o desvio padréo (J,) do ganho diretivo da populag® a cala gerac®.

O desvio padrédo é caculado conforme:

1 nbpop ) v
o, = D! ,—D . 4.11
) \/nbpop > (0}es-D) (4.11)
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Figura 4.11 Desvio pad&o da populacdo emrelacdo a sua aptiddo média.

A aproximacd® da gtiddo média da populagéo em relac® a gtiddo do melhor

individuo (figura 4.10) indicaque os individuos sdo muito parecidos entre si. Quanto mais
proximos os individuos, menor sera o desvio padréo.

Percebe-se 0 aumento do desvio padréo quando ocorre aredugéo do espago de
busca (principalmente & ocorridas nas geragdes 35 e 40), ja que uma nova populagdo €
aleaoriamente aiada dentro de um espaqo restrito. Na reducéo ocorrida na gerac@® 45 ndo
ocorreu uma mudanca significaiva, o que pode indicar duas possibil idades: ou a regido do

otimo foi encontrada, ou a reducdo do espag de busca levou a uma nvergéncia
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prematura. Como houve repeticd dos resultados obtidos em diversas simulagdes, a

primeira hiptese éamais provavel.

Os resultados aqui apresentados demonstram que 0s objetivos desta dissertac@®
foram atingidos. Na segiéncia tém-se & conclusdes finais e propostas para acontinuagéo

dos estudos.
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Conclusoes

Esta disertac® envolveu duas &ess de mnhedmento distintas: o estudo de
ferramentas de otimizagdo e asintese de antenas. Escolheu-se cmo foco principal o estudo
dos AGs, os quais foram utilizados no projeto de uma antena refletora

A opcéo pelos AGs deveu-se a um trabalho de revisdo sobre os métodos de
otimizac®. Nesta revisdo, apresentada no cgpitulo primeiro, foram consideradas as
caaderisticas mais marcantes e os tipos de problema onde cala familia de métodos € mais
eficiente. Devido a naturezado problema escolhido para aotimizagéo, verificaram-se as
vérias vantagens dos AGs.

Tendo-se escolhido 0o méodo de otimizac®, pasu-se a estudalo em mais
detalhes. No capitulo segundo foram apresentados os conceitos basicos dos AGs e &
ferramentas para melhoria na sua convergéncia. Como contribuigéo desta dissertacé para
0 desenvolvimento deste método, foi apresentada uma metodologia modificada dos
operadores genéticos. A eficiéncia desta nova metodologia foi demonstrada aravés do
nimero baixo de geragdes necessarias para a obtengéo dos valores 6timos das funcbes
teste.

Em relagdo as ferramentas de otimizac®, pode-se ncluir que, quando
implementadas e @licadas corretamente, produzem resultados muito bons nos mais
diversos problemas.

Dando continuidade a estudo, procurou-se uma aplicacdo para os AGs. Escolheu-
se a sintese de antenas mais eficientes (em relacd a um critério pré-estabelecido). No
cgpitulo tercero foi definida aantena refletora offset como objeto de otimiza¢®. Todo o
equacionamento necess&rio para descricdo da sua geometria e de seu comportamento
eletromagnético foi apresentado no referido capitulo.

No cagoitulo quarto tratou-se diretamente o problema proposto, a saber, a
maximizacd® do ganho diretivo médio para polarizagdo principal sobre uma determinada

area de wmbertura através da modelagem do refletor de aitena refletora offset. Neste
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capitulo, portanto, foram aplicados os conceitos e métodos descritos nos dois capitulos
anteriores. S&0 apresentadas as consideragdes necessrias para a a@aptacd® dos AGs ao
problema proposto assim como os resultados obtidos nesta otimizaca.

Os AGs mostraram-se muito eficientes na otimizac® do refletor devido
principalmente asua fadlidade para trabalhar com um grande nimero de variaveis (neste
caso, os coeficientes de expansdo). Outros fatores importantes que qualificam ainda mais
0s AGs si0 sua grande versatilidade e sua robustez Pouco se predsa wmnhecer sobre a
naturezado problema aser otimizado; é necessario apenas saber caraderizar os individuos
e etrair as informagdes necessérias a partir de uma funcéo objetivo.

Em relac® a glicac® escolhida, a otimizac® foi feita apenas modificando a
forma do refletor, ndo existindo assim graus de liberdade suficientes para se obter antenas
de alto desempenho. Apesar disto conseguiu-se uma uniformidade de @bertura muito
superior a obtida com um paraboldide offset classco. E isto foi feito utilizando-se genas
uma informag2o, a saber, o ganho diretivo médio nos pontos de amostra. E bem provéavel
gue trabalhando com otimizadores multiobjetivos sja possivel conseguir antenas com

desempenho global superior as apresentadas.

A principal proposta para futuros estudos consiste na glicacdo de témicas de
otimiza¢c® multiobjetivos. 1sto € de grande interesse porque amaioria dos problemas reais
s80 multiobjetivos por natureza ou seja, Ndo posauem apenas uma Unica caacteristicaque
exprime exatamente o problema, e sim, um conjunto.

Em relac® ao estudo de antenas, 0 caminho que deve ser explorado € autilizac®
de témicas numéricas como alternativa & témicas basealas na Otica fisica Como
exemplo, pode-se citar 0 método dos momentos (Balanis [23]), que permite analisar
eficientemente uma larga dasse de problemas eletromagnéticos e obter resultados com boa

preciséo.

Tem-se a convicgéo de que os objetivos propostos foram alcangados. Espera-se que
0s conhecimentos adquiridos no desenvolvimento desta dissertacé® sejam de grande valia
ndo sb parao GRUCAD mas também para todos os pesguisadores que trabalham em éreas
afins. Muito se pode avancar nos estudos de otimizadores, e isto certamente sera feito. E,
com certeza dsoluta, 0 universo a ser explorado pelas ferramentas de otimizag&o dentro do

eletromagnetismo € bastante amplo.
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Anexo 1

Polinomios de Jacobi Modificado

Neste anexo sdo apresentados os polindmios de Jaoobi e suas derivadas. Estes

polindmios podem ser encontrados em sua forma primordial ( Pk(“'ﬂ) (x)) em Abromowitz &
Stegun [65] ou de forma modificada (F."(r)) em Duan & Rahmat-Samii [30]. Desta

forma:

Fr(r)=4/2(n+2m+1) PO (1-212) 3" | (A1.1)

onde P™” é um caso daformaprimordial R (x).

wsrn . (C0F/(24K) 0¥|@-x)e e x)?
R )(X)_(l—x)a(§.+x))ﬂ [ " ] _ A1.2)

Por serem polindémios ortogonais, podem ser calculados pela férmulareaursiva:

PA)(x) =1

1

PP (x)= (a+,8+2)x+§(a—,8) (A1.3)

N

PeA)(x)= LReA(x)+ LRA(x),  k=23...

onde
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L = (2k +a + B -1)(2k+a + B)2k+a + B-2)x+(a® - B2

k 2k(k+a+,8)(2k+a+ﬁ—2) ' (Al1.4)

__2k+a-1)k+B-1)2k+a +B)
2k(k+a +B)2k+a +B-2)

k (Al1.5)
Na andlise de antenas refletoras fazse necessario o calculo dos vetores unitarios
normais e tangentes a superficie do refletor (3.9). Paratal, € necess&rio o conhedmento da

derivada dos polinémios de Jacmbi modificados. Isto € feito de forma:

al:"?(T):O, n=m=0 |, (A1.6)
ot
0 ?TT(T):_ /8@2m+1i(m+1)ﬁ EP,T(EIl‘l)(l—ZTZ), n=0 m=12.. . (AL7)
? ljn;(r):mmﬁ”'l, n=12.. m=0 |, (A1.8)
0 Falr)

= J2[n+2m+1) G -2r3(n+ m+ )P (1- 2r2) + nP™0 (1- 212)],
n=12,.., m=12..

or (A1.9)
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Anexo 11

Correntes ‘Equivalentes de Borda

Como dito no capitulo tercero, a Gtica fisica ndo é precisa no calculo dos
campos huma regido muito longe do I6bulo principal da antena refletora ou parao céculo

da polarizeagdo cruzada. Para aumentar a predsdo destes cdlculos podem ser usadas
correntes equivalentes de borda elétrica ( jc) e magnética ( MC ) (Rego & Hasselmann [60]
ou Rego et. al [61]):

N S R AT i Gpn
Je =g, )—D, +\H, . d)J—D, ) A2.1
C @mc )Jkl’l e (mc )Jk h EF ( )
- - . Lk
Mf% ) LN (A2.2)
ik 0

onde E . e H, s os campos elétrico e magnético incidentes, f é o vetor unitério

tangente aborda eostermos D séo definidos por:

o+ = e 2)p,

< et B : (A2.3)

(cotB(', [1+ 2ser(a, / 2)cos(goc') / 2)] — cot3, cosy, ) 5

o serlg, /2)ser(a /2) °

, (A2.4)
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1
DM = , D, .
" senB,senB,ser(a./2) ° (A2.5)
D. = y 3\ 1 2.6
* " codg) 2]+ serla, /2) (A2.6)
Os parametros geométricos so:
B, =arcco§ ) | (A2.7)
B, = arccoﬁ”[ﬂ) , (A2.8)
co :_f[ﬁﬁxf) seng, = — rn A2.9
e seng, ’ ° senB, (A2.9)
cosq, = — Fliﬁxf) seng, = - o A2.10
° senp, ’ b seng, (A2.10)
a. = arcco'gsenﬁo cosg, + (cosﬁq —Ccosp, )cotBO E (A2.11)
seng,
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