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Resumo

Os modelos para histereses existentes pressupde que as curvas de histerese apresentem al-
gumas caracteristicas bem definidas o que limita a aplicaciio destes modelos. O uso destes
modelos para descrever histereses que fogem a estas caracteristicas, s6 pode ser feita através de
algumas adaptactes. Este trabalho concentra-se no estudo de um destes modelos de histerese,

o modelo de Preisach, e prop&e algumas adaptacBes ao modelo alim de que ele possa ser usado

na representacdo de histereses assimétricas.



Abstract

The models for hysteresis presuppose that the hysteresis curves present some characteristics
what it limits the application of these models. The use of these models to describe hysteresis
that do not has the these characteristics, it can only be done through some adaptations. This
work concentrates on the study of one of these hysteresis models, the model of Preisach, and
it proposes some adaptations to the model so that he can be used in the representation of

asymmetric histereses.
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Introduc3o geral

A equipe de pesquisa do grupo de Instrumentacio Eletrbnica do Departamento de Enge-
nharia Elétrica da Universidade da Paraiba tem trabalhado com pesquisa de circuitos, baseados
em sensores termoresistivos, para medicdo de diversas grandezas fisicas usando o principio da
equivaléncia elétrica.

Recentemente, alguns sensores que apresentam transicdo de fase tém chamado atencdo da
comunidade cientifica. Alguns destes sensores apresentam um coeficiente de variacdo de sua
resisténcia elétrica com a temperatura muito grande. Dois tipos de sensores tém sido objeto de
estudo: supercondutores e sensores com filmes finos de VO,. Estas variacSes estio relacionadas
com uma transic3o na estrutura cristalina destes materiais.

Os supercondutores t8m a grande desvantagem de que as propriedades de interesse, para uso
como sensor, se manifestam apenas em temperaturas criogénicas. Os sensores de VO, apresen-
tam sua transicio de fase em temperaturas entre 35° e 65°, 0 que traz vantagens em termos
de implementagdo pratica, mas apresentam uma curva de histerese em sua caracteristica RxT.
Filmes finos de VO, vém sendo estudados no nosso laboratério com o objetivo de desenvolver
modelos matematicos para a sua representacio.

Experimentos feitos com filmes de VO3 em uma cimara de temperatura controlada, permitiu
a obtencdo de dados para caracteriza-lo. Os dados obtidos com estes experimentos foram
coerentes com os dados apresentados na literatura, mostrando uma histerese com caracteristicas
peculiares em sua regiio de transicio. A caracteristica altamente assimétrica da sua curva
de histerese dificulta sua representacdo direta através dos modelos tradicionais de histerese.
Recentemente foi aplicado o modelo de Preisach para descrever a histerese térmica no VQs,
para isso foi usado um artificio matematico que reduz as assimetrias da histerese [1]. O modelo
resultante se mostrou incapaz de descrever com precisdo o comportamento da histerese em toda
faixa de variacio de temperatura. Isto em grande parte é devido 3 caracteristica de histerese
assimétrica do VO,

O modelo de Preisach vem sendo empregado para descrever o fendmeno de histerese em

diversos materiais. Entretanto, somente histereses simétricas s3o representavels por este modelo



{9]. Nio somente o VO; mas também outros materiais apresentam histerese com caracteris-
tica assimétrica, sendo isto, portanto, uma restricio & utilizacio do modelo de Preisach para
estes casos [16]. Visando superar esta limitag3o, este trabalho propSe o uso de uma fungdo de
mapeamento que transforme uma histerese simétrica em uma histerese assimétrica obtida expe-
rimentalmente. Neste trabalho, foi utilizada como funcdo de mapeamento uma rede neuronal
do tipo perceptron em multicamada [12]. Entretanto, qualquer outra funcdo pode ser utilizada,

como por exemplo, exponenciais, séries de exponenciais, séries de senos (série de Fourier}), etc.



Capitulo 1
Introducio

A caracteristica Resisténcia-Temperatura (R — T') do VO, & mostrada na figura 1.1. Esta
curva, estd relacionada com a variacio das caracteristicas fisicas do material em fungdo da
temperatura. Em temgperaturas abaixo de 35°C' o material se comporta como um semicondutor,

acima de 65°C como um metal, e entre 35°C e 65°C' esta na regido de transi¢do semicondutor-

metal.

10}

Regifo
de transigiio

238 -
Regigo
semicondutora

Regidio metalica |

Resisténciz emn s

10 20 30 40 50 80 70 80 a0
Termperdura ( 7C )

Figura 1.1: Caracteristica RxT do éxido de vanadio

A caracteristica R — T do VO, & uma histerese, entdo o grupo de instrumentacio eletrénica
tniciou um estudo sobre modelos de histerese. Neste estudo, foi verificada a existéncia de um
grande nimero de dispositivos com histerese sendo estudados por diferentes grupos de pesquisa.
Alguns destes dispositivos também possuem histerese assimétrica. Apesar das restricdes de

simetria do modelo de Preisach, e as consequentes limitacGes, este modelo ainda vem sendo

3



Capitulo 1. Introducio : 4

utitizado como uma ferramenta geral para modelagem de histerese.

O grupo de instrumentac3o eletrnica fez uma primeira tentativa para obter um modelo para
a histerese do VO, usando o modelo de Preisach mediante o uso de uma artificic matematico
[1]. Este artificio ameniza algumas caracteristicas assimétricas do VO,. O artificio consistiu em
aplicar uma funcdo logaritmica aos dados experimentais e obter uma histerese menos assimétrica
em relacio ao ponto central da curva de histerese. Com isso a curva de histerese da figura 1.1,

foi transformada na curva histerese na figura 1.2,

Dades sxperimunizim submadidos a transfoamagio legaiiimice
55 oo

Ec X N

Lagatitm o da realsidncls sidthics

b 3

10 2p ag a9 60 L3 Ta [:Dv} an

Figura 1.2: Histerese do VO, mapeada por uma funcdo logaritmica ® = log (R)

Além de n3o representar a histerese do VO, corretamente, a identificacio do modelo de
Preisach é uma tarefa bastante complexa e ainda no resolvida completamente.

Se utilizando a transformacdo logaritmica foi possivel amenizar as caracteristicas assimétri-
cas da histerese do VO;, porque ndo propor uma funcdo genérica que possa transformar uma
histerese simétrica em uma histerese assimétrica? Uma histerese simétrica pode ser simulada
numericamente pelo modelo de Preisach, portanto, as condigdes de representacio estido satisfei-
tas [9]. De posse desta histerese simétrica, a funcdo de transformacdo genérica pode mapea-la
em uma curva de histerese assimétrica experimental.

Este trabatho propde o uso de uma funcdo de mapeamento bidimencional que mapeia uma
histerese simétrica conveniente, gerada pelo modelo de Preisach, em uma histerese experimental

qualquer. Para chegar a este objetivo & necessario:
¢ Estudo da adaptacio do modelo de Preisach para o VO,

— Estudo do modelo de Preisach e sua o procedimento de identificacdo de Mayergoyz

— Estimacdo dos pardmetros da expressdo das FODs através de algoritmos genéticos
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— ldentificar as limitacdes e dificuldades do procedimento de identificacdo de Mayergoyz
¢ Desenvolvimento do modelo de Preisach para histereses assimétricas

— Estabelecer as condictes de simetria e definir uma funcio de distribuicio capaz de

gerar a histerese simétrica ideal. Definir critérios para a escolha desta funcio

— Dehnir a funcio de mapeamento necessaria para o caso do VO, (estudo de caso deste
trabalho). Definir critérios para determinar a forma desta funcio, (neste trabalho é

usada uma rede neuronal) e entio determinar a forma da funcio de mapeamento.

— Treinamento da rede neuronal, usando os dados experimentais.



Capitulo 2

O modelo de Preisach

2.1 Introducio

Neste capitulo sera apresentado o modelo de Preisach, suas propriedades e limitacGes.

2.2 Origem do modelo

O modelo de Preisach foi formulado em 1935 para representar o comportamento de materiais
ferromagnéticos. Este modelo é baseado em algumas hipéteses fisicas sobre 0 comportamento
dos materiais ferromagnéticos. Pode-se considerar que o modelo de Preisach foi o primeiro
modelo fisico para o fendmeno de histerese. Este modelo &, sobretudo, um modelo estritamente
intuitivo cujo caracter matematico genérico foi ressaltado por Krasnoselskii [8].

O modelo se baseia na hipétese de que os materiais ferromagnéticos sdo constituidos por uma
grande quantidade de im3s elementares que s30 orientados por um campo magnético externo, e
que se mantém com uma certa orientacdo remanescente mesmo que o0 campo seja retirado. Na
figura 2.1, & ilustrado esta interpretagdo.

Cada um destes im3s elementares apresenta uma histerese elementar {figura. 2.2}. Os
valores or ¢ § representam os valores limites onde os Im3s elementares assumem os estados +1
ou -1. Quando o campo magnético H (t} supera o limiar q, a histerese elementar assume o
estado +1 e quando for inferior ao valor 3 entdo ela assume o estado -1. Quanto o campo
magnético estiver entre o ¢ f, ent3o o estado do im3 vai depender de sua histéria. Cada
im3 elementar possui seus proprios valores limiares o e 3, isto levou Krasnoselskii a propor um
operador 7,z que representa cada im3 elementar, que quando submetido a um campo magnético
H (t) assume os estados +1 ou -1. Desta forma, pode-se definir o operador de Krasnoselski

comao:
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aibatmﬁi @% % &

Figura 2.1: im3s elementares submetidos a um campo magnético H ()

3ol (8) = +1L,H (1) > o
usH (8) = —LH (1) < (2.1)
SaH (8) =7, B<H(t) <a

Cada imi elementar esta relacionado a uma probabilidade em particular de estar nos estados
+1 ou -1, de forma que o niimero de imas elementares no estado +1 ou -1 deve ser descrito
por uma funcdo de distribuicdo i (o, 8). Esta fungio é chamada de fungio de distribuicio de
Preisach e o problema de determinacdo dessa funcio é o objetivo das técnicas de identificacdo
para este modelo.

A curva de histerese dos materiais ferromagnéticos (ou outro material com histerese) &
definida como a composicio de cada um dos im3s elementares ponderados através de pesos
definidos pela fungdo de distribuicdo de Preisach, como ilustrado na da figura 2.3.

O nimero de operadores elementares & muito grande e possuem dimensdes infinitesimais,
entdo esta composic3o de im3s elementares é representada por uma integral dupla em uma area

S, como apresentada na equagdo (2.2).

B(t) = f / 1 (Hoay Hg) Fog T (£) dHod Hy (2.2)

Quando a excitac3o aplicada ao dispositivo estiver fora de S, a histerese estara em um estado
saturado, para que isto ocorra, a funcdo de distribuicio deve ser nula fora desta area. As variaveis

H, e Hj correspondem ac campo crescente ou decrescente, respectivamente.
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+1

a H(t)

—1

Figura 2.2: Ciclo de histerese elementar

_..’ .
| E—

)

anfin

Figura 2.3: Definicdo do madelo de Preisach como um somatério de histereses elementares
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O uso do operador ¥,,4 torna a equagdo (2.2) genérica, podendo ser usada para representar os
mais diversos fendmenos de histerese que obedecem a algumas propriedades basicas. O modelo
de Preisach, apés a interpretacdo de Krasnoselskii, tornou-se uma ferramenta matematica e ndo
mais um modelo para um determinado fenémeno fisico em particular.

A obtenc3o da funco de distribuigdo € o objetivo dos métodos de identificacio deste modelo,
o que t&m gerado um grande nimero de publicages, em periddicos de Fisica e Engenharia, entre
os quais {3] [13] [14] e {17].

A area S onde 2 integracdo & feita tém a forma de um tridngulo e & chamada de tridngulo
de Preisach. O triangulo de Preisach tém a forma de um tridngulo reto e possibilita uma

interpretacdo geométrica que facilita bastante o entendimento sobre o funcioramento do modelo.

2.3 O tridngulo de Preisach

2.3.1 Definicdo do tridngulo de Preisach

O trizngulo de Preisach delimita a area onde a integragio dupla do modelo é feita. Este
tridngulo facilita bastante a comprees3o sobre o funcionamento do modelo e suas propriedades.
O tridangulo de Preisach pode ser representado como na figura 2.4. O eixo de reducdo do
campo & o eixo Hg e o eixo H, & o eixo de aumento do campo. A evolu¢do da excitacdo na
entrada do dispositive {campo magnético) vai dividir o tridngulo de Preisach S em duas areas:
uma area onde os imds elementares est3o no estado <1, drea S, e uma outra irea onde os
im3s estdo no estado -1, S_;. Com uma excitacio {campo magnético) crescendo, um niimero
maior de imas elementares estdo no estado +1, isto faz com que a regido S, do tridngulo de
Preisach aumente e, consequentemente, a regido S diminua. Com uma excitacdo decrescendo,
um namero maior de imas elementares estdo no estado -1, neste caso a regié'o S_1 vai aumentar.
Pode-se, desta forma, desmembrar a equacio (2.2) em duas parcelas: uma em que os imis
elementares estdo no estado -+1 (7,54 (£) = -11) e outra em que os imds elementares estdo no
estado -1 (V,3H (1} = —1), como demonstrado através da equagio {2.3).

B(l) = f f p (H o, Hg) dH dH g — f / (i (Hy, Hg) dHodHj (2.3)
S_y
S

A linha gue divide o triangulo nestas duas regides serd representada por L (¢). A linha L ()
sempre sera constituida de segmentos de retas horizontais e verticais sucessivos, tendo, portanto,
a forma de uma escada, e a interseccdo de cada um destes segmentos constitui um vértice. Estes

vértices definem o mecanismo de meméria do modelo.
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Figura 2.4: Tridngulo de Preisach

2.3.2 Divisdo do tridngulo de Preisach

A maneira como a excitacdo evolui determina a forma como o tridngulo de Preisach vai
ser dividido. Como foi explicado anteriormente, quando a excitacdo estd monotdnicamente
crescendo, o niamero de imds elementares em estado +1 vai tornando-se cada vez maior e a
quantidade de im3s elementares em estado -1 é cada vez menor e guando a excitacdo esta
monoténicamente decrescendo ocorre o inverso. Com estas consideracdes pode-se estabelecer

as regras de formacdo de L (1).

Excitacdo monotdnicamente crescente

Quando a excitagdo esta monotdnicamente crescendo (campo aumentando), um nimero
cada vez maior de im3s elementares vio ac estado +1, ou seja, a drea Sy esta crescendo
enquanto que a area S_, esta decrescendo. Geometricamente, isto pode ser interpretado como
o deslocamento para cima de uma reta horizontal que divide o tridngulo nas duas regides, S,

e S_;. Esta reta & definida como L (t}) = H, = H (t), como pode ser visto na figura 2.5.

Excitacdo monotdnicamente decrescente

Quando a excitacdo estd monotdnicamente decrescendo (campo diminuindo}, um nimero
cada vez maior de im3s elementares vdo ao estado -1, ou seja, a area S., esta crescendo

enquanto que a area S, estd decrescendo. Geometricamente, isto pode ser interpretado como
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Y

Figura 2.5: Divisdo do tridngulo de Preisach quando a excitacdo estd monotdnicamente crescen-

do.

o deslocamento para a esquerda de uma reta vertical que divide o tridngulo nas duas regiGes,

S.1 e S.;. Esta reta é definida como L (t) = Hz = T (), como pode ser visto na figura 2.6.

Excitacdo com reversdo

Supondo que a excita¢io esteja crescendo até um determinado valor H,; e em seguida ocorra
uma reverso e a excitagio passe a ser monotdnicamente decrescente de forma que Hg. = H (),
entdo pode-se verificar que o tridngulo de Preisach fica dividido como demonstrado através da

figura 2.7.

2.4 Propriedades do modelo de Preisach

O modelo de Preisach possui algumas propriedades que condicionam sua aplicacio a deter-
minados tipos de histereses. Estas propriedades em conjunto constituem o chamado teorema da
representac3o [9].

o Propriedade da eliminac3o. “Cada valor minimo da excitacio H(t) remove os vértices
de L(t) cuja coordenada Hy esti acima deste minimo e cada valor maximo de H(t) elimina

o vértice de L(t) cuja coordenada T, ests abaixo deste maximo [9]".



Capitulo 2. O modelo de Preisach 12

Y

Figura 2.6: Divisdo do tridngulo de Preisach quando a excitagio estd monoténicamente decres-

cendo.

Y

Figura 2.7: Divisdo do tridngulo de Preisach quando a intensidade da excitacio estd aumentando
até H re em seguida decresce
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Esta propriedade & responsavel pelo surgimento dos ciclos internos em uma histerese.

¢ Propriedade da congruéncia. “ Todos os ciclos internos formados através de uma mes-
ma variacio de excitagio de AH para mais e para menos alternadamente sdo congruentes

e estio deslocados verticalmente [9]".

Esta propriedade tém uma consequencia muito importante: ela define que uma histerese deve
ser simétrica com relacdo ao seu centro para poder ser representavel pelo modelo de Preisach.

Esta condicdo de simetria pode ser expressa matematicamente pela equacio (2.4).

p{Ha, Hﬂ) =H (_ffﬁv —H,) (2'4)

e Teorema da representacdo. “Uma histerese é representavel pelo modelo de Preisach

se e somente se satisfazer as propriedades da eliminacio e da congruéncia [9]".

O teorema da representacdo é demonstrado em [9]. O teorema da representacdo estabelece

os casos em que modelo de Preisach pode ser aplicado.

2.5 O modelo de Preisach para o VO,

2.5.1 Alteracdes propostas

A formulacio apresentada por Mayergoyz é destinada a histereses centradas na origem e
com inclinacdo sempre positiva. A histerese apresentada pelo VO, ndo é centrada na origem e
sua inclinag3o é sempre negativa, entdc como primeira tentativa de aplicar o modelo de Preisach
ao VO, foi apresentado em [1], um operador elementar diferente e uma interpretacdo para S
também diferente do modelo de Preisach original foram propostos.

A histerese elementar usada para estas modihcaces, &€ mostrada na fig. 2.8. Nesta figura,
nota-se que a histerese ndo assume valores negativos e a trajetéria percorrida pela excitacdo é
invertida com relacdo 3 histerese elementar anterior.

Nesta adaptacido, a excitacio da entrada passa a ser a temperatura, o eixo de crescimento
(aquecimento) passa a ser o eixo T e o eixo de decrescimento (resfriamento) passa a ser o eixo
T.- O tridngulo de Preisach passa a ser como mostrado na figura 2.9.

Pode-se reescrever a equagdo {2.2), trocando a varidvel de excitacio de campo magnético

para temperatura, entdo a integral de Preisach passa a ser dada pela equacio (2.5).
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Figura 2.8: Histerese elementar adaptado ao caso da histerese térmica do VO,

f() =T = jf (T, Ty) T, T ()T Ty (2.5)
&y

Onde T (¢} é a temperatura que vai excitar o dispositivo, T, &€ a temperatura quando decres-
cente & T a temperatura quando crescente.

2.6 Interpretacio geomeétrica para o VO,

O tridngulo de Preisach usado neste trabalho, permite que o sentido da variacdo da curva
de histerese seja inveriida com relagdo a curva de histerese de materiais ferromagnéticos e que
esta curva esteja centrada em locais diferentes da origem. Apesar de ter sido desenvolvido para
0 VO, este tridgngulo pode ser aplicado em muitas outras situacbes onde a curva de histerese
possui estas caracteristica.

O eixo T,corresponde 3 variacio decrescente da excitacio aplicada na entrada, enquanto
que o eixo Ty corresponde ao eixo da excitacdo crescente.

Quando a excitagdo aplicada na entrada do dispositivo estd monoténicamente decrescendo,
um segmento de reta horizontal, que vem se deslocando sobre o eixo T, de cima para baixo, vai
dividir o tridngulo da figura 2.9 como mostrado na figura 2.10, esta reta & definida pela expressio
T, = T'(t}), onde T (t) é a excitacio {temperatura). Quando a excitagdo estd monotdnicamente

crescendo, um segmento de reta vertical, que vem se deslocando sobre o eixo T}, vai dividir o
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Figura 2.9: Trifingulo de Preisach adaptado ao caso da histerese térmica do VO,

tridngulo da figura 2.9 como mostrado através da figura 2.11, esta reta é definida pela expressdo
Tg = T(t), onde T (t) & a excitac3o. Cada um destes segmentos de retas horizontais efou
verticais, que sempre serdo consecutivas, constituira a interface L () que dividird o tridngulo de
Preisach e duas regiGes: uma em que ¥,,T () = 1, regido 5y, e outra em que 7,,7 (f) = 0,

regido Sg.

Py

Ty
Tﬁ 0

T

Y

'I;::{,O T Tﬁ 5 T

Figura 2.10: Divisdo do tridangulo de Preisach quando a excitacio ests decrescendo

Supondo agora que as variacBes descritas anteriormente sejam consecutivas, primeiramente a

excitacdo vai decrescendo de Ty, até chegar ao valor T} entdo o triangudo fica dividido de forma
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Figura 2.11: Divisdo do triingulo de Preisach quando a excitagio esta crescendo

semelhante ao apresentado através da figura 2.10, no entanto a reta estaciona em T, = T).
Agora suponha que a excitacio reverta, entdo a excitacio vai crescendo de Ty até T;, entdo o
triangulo fica dividido de forma semelhante ao apresentado através da figura 2.11 no entanto
a reta estaciona em Ty = T, e parte de 7). Agora a interface L (1) que divide o tridngulo de
Preisach torna-se como apresentado através da figura 2.12, onde deve-se notar onde a regido
5, e S, estdo localizadas, outra observacdo importante & que a interface I (1) & constituida
de um segmento horizontal e outro vertical e o ponto de juncio dos dois segmentos formam o
vértice (71, T»). Este vértice caracteriza uma informag3o que serd memorizada até que ela seja
eliminada pela propriedade da eliminacio. Pode-se concluir, entdo, que quando a excitacio estd
decrescendo, L () termina em um segmento de reta horizontal. Quando a excitagdo aplicada
na entrada esta crescendo, L (t) termina em um segmento de reta vertical.

Com as explicacBes dadas até aqui, algumas conclustes com relagio & interpretagdo geomé-

trica do modelo de Preisach podem ser formuladas:

1. Toda excitacdo monotdnicamente decrescente finaliza L (t) horizontalmente;
2. Toda excitacdo monotbnicamente crescente finaliza L (t) verticalmente;

3. Um vértice em L(t) é formado quando ocorre uma reversio na excitacdo (temperatura,

neste caso);

4. Cada vértice formado constitui uma informacdo memorizada pela histerese e que serd

ehminada, ou ndo, conforme a propriedade da eliminacso.
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Figura 2.12: Divisdo do tridngulo de Preisach quando a excitagdo é reduzida de T, para T e

aumentada de T para T3

5. A interface L (1) divide o tridngulo de Preisach em duas regides, que correspondem a
analogia ao relé da histerese elementar para baixo, em S, (t) onde T (t) < T,, e para
cima, em Sy (t) onde T (t} > Ty. Desta forma, para qualquer instante de tempo, pode-se
dividir a integral da equacdo (2.5) em duas integrais sobre as areas S, (t) e S, (t), defnidas

através da interface L (t), como apresentado através da equacdo (2.6).

[ s deds
59 (t)

F (&) =TT(t) = (2.6)
+ ,U.(Fa, Tﬂ)’}(aﬁr( )dﬂ!dﬁ
So(t)
Uma vez que:
VapT (8) =1, se (T, Tg) € 51 () (2.7)
YapT (1) = 0, se (T,,Tp) € So(2) (2.8)

Substituindo as equagdes (2.7) e (2.8) na equacdo (2.6) obtém-se:

Ft) =TTt f f (T, Tp)dTad Ty (2.9)

5 (t)
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O mecanismo de meméria no modelo de Preisach esta relacionado a forma de L (£}, assim
para os mesmos valores de excitacio aplicada na entrada podem corresponder a diferentes valores

da grandeza medida no dispositivo, dependendo de como a excitacdo evoluiu.

2.7 Procedimento de Mayergoyz para determinagao ex-

perimental de u (7, Tj)

O uso do procedimento de Mayergoyz para a determinac3o experimental do modelo de Prei-
sach possui muitas dificuldades. Este procedimento exige que se obtenha, experimentalmente,
familias de curvas e estas mesmas curvas sejam utilizadas na simulacio do modelo através de
técnicas de interpolacio [9].

As curvas necessarias para a determinacdo de . (7,,, 73} sdo chamadas de curvas decrescentes
de primeira ordem, ou usando siglas em inglés, FODs. Para obter uma FOD, faz-se com que
o dispaositivo atinja seu estado de saturagdo inferior, que para o caso em estudo, corresponde
a uma temperatura superior a Tpg. Em seguida, a temperatura é reduzida até um valor T e
logo em seguida comeca a ser aumentada para valores Ty = T'(t), Ty < T (t) < Too, como
mostrado na figura 2.13. A curva delimitada pelos pontos (T, fur) € (T, furs) € @ curva

decrescente de primeira ordem.

Histense

ry
n

Curva decrescents
de primeira ordem

g

Loagaritmo dacim al de resisténcils
[
s =3

(=]
o

t
1
1
)
]
i
'
\
[
1
1
i
1
1
1
1

i 38 40 Tt Tg' 80 H 1
Tam peraturs

Figura 2.13: Curva de transicdo de primeira ordem decrescente (FOD)

Pode-se definir uma expressdo para uma FOD como mostrado na equacdo (2.10).
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F (Tw,Ty) = fu = fup (2.10)

No tridngulo de Preisach, quando a excitacdo é reduzida até T, a interface L (£) assume a
forma mostrada através da figura 2.14. Agora, quando a excitacio reverte e comeca a aumentar
de forma que Ty = T (t), a interface L (t) no tridngulo de Preisach torna-se como mostrado na
figura 2.15.

e

1o

—Lt)

070 T T Tg
Figura 2.14: Triangulo de Preisach quando a excitacdo varia de T até T

Comparando a figura 2.15 com a figura 2.14, observa-se que o tridngulo T (Taf,Tﬁr) é
somado & area Sy (t) e subtraido de S (t). Usando este fato, pode-se usar a equacdo {2.9) e
obter (2.14).

£(8) = TT() = [ / (T, To)dTwddTs (2.11)
S1(t)
fu = / f W(To, Ty)dTodTs (2.12)
S1(t)
fap Z[fﬂ(TaaTﬂ)dTaﬂﬁ‘ f[ ”(TmTﬁ)dTadTﬁ (2'13)

Sl (t) T(&’ 1»8’)
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Figura 2.15: Divisio do triangulo de Preisach resultante da variacdo monoténicamente decres-
cente de T (t) = Ty ate T (t) = Ty

fal - f(}!’ff‘ = ff [L (Tw Tﬂ) dTadT'B (2.14)
T(a',8")

fuw = Fuw T T)) =~ [ g T T AT (2.15)
T{' B

A equacdo (2.15) pode ser reescrita para obter a equacdo (2.16):

Ty [ T
1 . -
gt (T, Tg) = for — f / b (T Tp) dTod Ty = for = 5 / f (T, Tp) dT, | dT
T(w' .8') T, b,
(2.16)
Derivando duas vezes em funcdo de T, e Ty, obtém-se a equacio (2.17):
L ow (1o, T,
(T, Ty) = —s oo T Th) (2.17)

2 Ty dTy
2.8 Conclusdo

Este capitulo t8m por finalidade expor os principios do modelo de Preisach e suas princi-

pais caracteristicas. E um modelo cuja formulacio matemitica & complexa e apresenta muitas
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dificuldades para que seja aplicado. Pode-se notar pela equacio (2.17) que pode-se determi-
nar a funcdo de distribuicio apartir das FODs, esta técnica foi apresentada originalmente por
Mayergoyz. Outra utilidade para o conceito de FODs é a implementacdo numérica do mode-
lo. O procedimento de Mayergoyz utilizava os proprios dados experimentais para, através de
interpolacdo, implementar numéricamente o modelo, neste trabatho, diferentemente do trabatho
de Mayergoyz, é obtide uma expressdo paramétrica para as FODs tornando ¢ procedimento de
identificagdo um procedimento de estimagdo paramétrica.

No préximo capitulo serd apresentado a aplicacio do modelo em uma curva de histerese
obtida experimentalmente e as dificuldades envolvidas, assim como algumas contribuicGes a

respeito da forma geral da equaco que representa as FODs.



Capitulo 3

ldentificacao de uma histerese

simétrica

3.1 Introducio

No capitulo anterior foi apresentado o modelo de Preisach. Foi mostrado que para uma
curva de histerese ser representavel pelo modelo de Preisach ela deve satisfazer ao teorema da
representacio. Foi visto também que a identificacio do modelo & feita baseada nas curvas
decrescentes de primeira ordem (FODs) e que a implementacio numérica do modelo & feita em
termos destas curvas.

Mayergoyz propde o uso de interpolacio dos préprios dados experimentais para que 0 modelo
seja simulado. Neste trabalho serd apresentado um método um pouco diferente: uma equacio
paramétrica para as FODs serd encontrada e usada na simulacio do modelo. O procedimento
mostrado neste capitulo & baseado no procedimento proposto em [1].

O objetivo deste capitulo & mostrar as dificuldades envolvidas na identificacio do modelo
de Preisach através do procedimento proposto por Mayergoyz. Basicamente, o procedimento
seguido neste capitulo consistiu em identificar, através de algoritmos genéticos, cada uma das
curvas decrescentes de primeira ordem separadamente e em seguida, todas as curvas em conjunto.
Também & proposto uma forma geral para as FODs que facilite um pouco este procedimento.

Para este trabatho, a norma quadrética foi suficiente para a determinacio dos parametros
do modelo de Preisach, esta norma sera chamada de funcdo de custo (trata-se de uma norma

quadratica). A funcdo de custo tém a forma geral dada pela equagdo (3.1).

7(8) = i [zj - m;(8)] (3.1)

F=1

22
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onde z; sdo os dados experimentais, n; (9) & uma funcdo conhecida e & & o conjunto de
par&metros que se deseja determinar. O algoritmo genético vai minimizar J para obter =20,

O uso dos algoritmos genéticos se justifica pela necessidade de encontar pardmetros de
funcoes altamente nio lineares {em termos de seus pardmetros) e com superficies de erro com

muitos minimos locais. Uma introducioc aos algoritmos genéticos é dado no apéndice A.

3.2 ldentificacdo de uma histerese simétrica

Para descrever as FODs, uma superficie do tipo f s (7w, T, @) deve ser proposta, na qual o
vetor de parametros @ = [ ¢, 6, ... 6x |7 possibilita o ajuste da fungio proposta acs dados
experimentais obtidos em laboratério, através da determinacio dos valores numéricos destes
parametros. Uma vez que esta superficie estd determinada, através dos pardmetros estimados

6, a funco de distribuiciio pode ser obtida [9] como

lanarﬁ! (Ta, Tﬁ, é)

(T, Tg) = —
[J( (23] .3) 2 aTaan}

(3.2)

No procedimento descrito acima, foram utilizadas as FODs para determinar pu(7T,,T5). Pela
simetria, tem-se que u(T,,T3) = p(h’—}%ﬂ —Tp, Tﬂ?jﬂ —T.), implicando que f, 5 (7T,, T, 8)
deve possuir este mesmo tipo de simetria.

A determinacio dos parametros 8 & um problema de otimizacdo. Cada FOD representa uma

funcio com a mesma forma geral mas com diferentes valores para seus pardmetros.

3.3 Identificacio do modelo de Preisach de uma histe-

rese simétrica

3.3.1 Introducio

A técnica de identificacdo usada neste trabalho & melhor apresentada através de um exemplo.
Este exemplo foi obtido a partir da simetrizacdo da histerese do VO,. Nas baixas temperaturas,
o comportamento do diéxido de vanadio é de um termistor (semicondutora), isto sugere que
pode-se obter uma histerese simétrica a partir da curva de histerese do VO, através da divisdo
dos dados experimentais por uma expressdo do tipo Ae *7.

Nesta seccdo & mostrado como o procedimento de identificagio de Mayergoyz foi im-
plementado principalmente para demonstrar as dificuldades a ele associadas. Na figura 3.2, é

mostrada a curva de histerese que & usada como exemplo.
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Figura 3.1: Histerese simétrica

Esta histerese simetrizada & usada neste trabalho apenas com o intuito de obter uma histerese
para ser usada como exemplo de aplicacio da técnica de identificacio de Mayergoyz e nio como
técnica de identificacio da histerese do VO,.

Neste capitulo sera apresentado uma extens3do ao procedimento de Mayergoyz, serd obti-
da uma expressdo analitica para representar as FODs e desta forma, estabelecer uma forma

paramétrica para o modelo de Preisach.

3.3.2 Identificacdo individual
As curvas decrescentes de primeira ordem

A identificacdo & feita em duas etapas. A primeira consiste em fazer a identificacio indivi-
dualmente para cada FOD e, desta forma, obter as formas das expressdes para cada parametro.
Corhecendo como os parametros de cada FOD variam com o valor de reversdo da entrada (77},
pode-se montar uma func3o de custo que identifique as FODs em conjunto (pode-se chamar de

identificacio conjunta).
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Figura 3.2: Histerese simétrica

Procedimento de identificacdo e resultados

A figura 3.3 mostra a familia de curvas que serdo identificadas.

Qs decroscentes de primeira ardem
4.4 - ¢

12%

08¢

068

041
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10 a0 o0

Figura 3.3: Curvas descendentes de primeira ordem

Sera tomado uma expressdo da forma dada pela equacio (3.3), para cada uma das ¢ FODs
obtidas experimentalmente e para o processo de identificacdo ser3o necessarias N FODs (1 <
i < N). A temperatura onde inicia cada uma das 7 FODs & representada por T que corresponde

a temperatura de reversio. ApoGs a reversio, a temperatura vai aumentando, entdo para cada
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FOD ¢, a temperatura de aquecimento no tridngulo de Preisach corresponde a T3 = T* (1) e
Té < T*(t) < Tpo. Cada FOD 7 possui M* amostras. Cada uma das amostras de uma FOD ¢
sera representada pelo simbolo 'rj- onde 7 & a amostra corrente e 1 < j < M®. Observando cada
uma das ¢ FODs na figura 3.3, pode-se considerar que todas elas podem ser representadas por

uma equacio do tipo:

furg (T, TE) = hytanh {L; (T3 + g:)] + 0i, T2 < T3 (1) < Tpo (3.3)

t
Onde 0; = [ hi ;i g o; ] s30 os parametros que devem ser determinados para cada
uma das ¢ FODs. Para cada FOD i existe um 7% e um 6;, entdo deve existir uma funcdc que
estabeleca uma relacdo entre eles, ou seja, deseja-se encontrar uma conjunto de funces tais

que:

hi = h(T})
L= 1 T
6, — ( 0;)
gi= g{T})
o= o(T})

Para determinar os valores de #; para cada FOD, é utilizada uma funcio de custo da forma:

i (6) = Z{r;‘. ~ hytanh [1; (T3 + )] + 0)? (34)

Minimizando J?,_, (8;) (através de algoritmos genéticos) na equagiio (3.4), obtem-se os para-
metros de cada curva FOD. A idéia do procedimento usado neste trabalho consiste em encontrar
os parametros para cada uma das 7 FODs e tentar estabelecer uma funcio que descreva como
varia cada um destes parametros com a temperatura onde inicia cada uma das FODs (T%). Para
determinar a regra com que variam os parametros de cada FOD com a temperatura de reversio,
da tentativa e erro até encontrar curvas para os pardmetros que correspondam a alguma funcio
conhecida de T:.

A determinacdo dos pardmetros presentes na equacio (3.3) de tal forma que a variacdo de
cada um deles com T seja uma fungio matematica conhecida, é uma tarefa extremamente
trabalhosa e sujeita a falhas. A causa do problema & a possibilidade de existir varios valores
para 8; igualmente bons, dependendo do dominio estabelecido para a variacdo de cada um dos
pardmetros (universo de busca), tornando dificil estabelecer uma regra para a variacdo com 7%

de cada um destes pardmetros presentes na equacdo (3.3).
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Apés um niimero muito grande de tentativas, obteve-se o resultado da identificacdo de cada
uma das FODs, usando a funcdo de custo dada na equacdo (3.4), e cujos resultados s3o ilustrados
na figura 3.4. Nas figuras 3.5, 3.6, 3.7 e 3.8 s3o mostradas as curvas correspondentes 3 variagio
dos parametros h;, ;, g; e 0; com T, respectivamente, onde pode-se notar que cada um destes

pardmetros segue funcdes matematicas bem definidas.

G414 & Experimental
== [Estimado

02t

Figura 3.4: Resultados da identificacio de cada uma das curvas decrescentes de primeira ordem,

em continuo o estimado e em circulos o experimental

Todos os parmetros podem ser aproximados por funcdes tangente hiperbélicas, dadas pelas
equacdes (3.5), (3.6), (3.7) e (3.8).

h; = h (T3) = py tanh[p(T: + p3)] + pa (3.5)
l; = [(T%) = ps tanh[ps (T2 + pr)] + ps (3.6)
gi = ¢ (T2) = ps tanh[pyo(T2 + p11)] + Pra (3.7)

0 =0 (T;) = pys tanh[p1a(T% + pis)] + pie (3.8)
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3.3.3 Identificacdo conjunta

As equacdes (3.5), (3.6), (3.7). {3.8) e (3.3) constituem a expressdo geral para as FODs.

O namero de pardmetros é grande, cerca de dezesseis.
A func3o de custo devera incluir todas as funcBes necessarias a implementagdo do modelo.
Para fazer a identificagdio conjunta, a funcio de erro deve ser composta por dois somatérios
aninhados. Uma para computar o erro de cada uma das FODs e outra para somar estes erros

individuais para computar o erro conjunto. A funcic de erro conjunta é dada pela equacdo:

N M
Toiovat (0} = > Y {ri — h(T7) tanh {I (T3) [T} + g (T2)]} + 0} (3.9)
i=1 ge=1 :

Onde Rk (T%), 1(T?), g(T) e o(T}) sdo dados pelas equacdes (3.5), (3.6), (3.7) e (3.8).
Onde 7% e T} sdo os dados experimentais correspondentes a amostra j da FOD 1.

Com o uso da identificacdo em conjunto de todas as fungdes que implementam o modelo,
ao mesmo tempo que diminui o tempo para a identificacdo (ja que & praticamente automatica)
introduz um problema de solucio bastante dificil: determinar a grau de fiberdade em tormo do
qual a soluc3o & encontra. Q problema é bastante dificil quando a identificacio esta sendo feita
partindo com poucas informacses. Um procedimento que pode ser recomendado é escolher uma
faixa de variacdo relativamente grande e, a partir de tentativa e erro, ir diminuindo a faixa de
variacido. Quando foi feita a identificacdo em separado de cada funcio previamente, pode-se
usar o resultado obtido como ponto de partida para a identificagio conjunta.

Durante a identificaco desta histerese e da histerese identificada em [15] usando este pro-
cedimento, um problema sério ocorria: algumas soluces encontradas nio conseguiam satisfazer
a propriedade da congruéncia, porque eram funcBes ndo simétricas.

Para resolver este problema, mais algumas restricbes sdo necessarias para que a solucdo
encontrada represente uma fungdo simétrica e possa ser usado na implementacio numérica do
modelo. Um exemplo de restricio, e que pode ser constatado pelas curvas nas figuras 3.5 e 3.8,
& fazer com que i (T?) e o (T.) sejam iguais.

O melhor resultado conseguido através do uso de algoritmos genéticos possui as seguintes

equacdes:

h (T.) = 0.25 tanh [—0.225 (T} — 45)] + 0.25 (3.10)

o (T%) = 0.25 tanh [—0.225 (T, - 45)] + 0.25 (3.11)
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(1) =-021 (312)

g (T.) = —48.8tanh [0.11 (T} — 62.7)] — 99.0 (3.13)

Aplicando uma excitacdo sencidal amortecida obteve-se o resultado mostrado na figura 3.9,

12 T 7 T T T

R

6.8 -

Temperatura

L

témpo l

0.2

20 30 in

Tmlpe:;un*a

Figura 3.9: Resposta do modelo a uma excitagio senoidal

3.4 Observacoes sobre o universo de busca

O algoritmo genético é efetivamente um algoritmo de busca. Na aplicacdo de otimizacdo,
o0 universo de busca do algoritmo & a faixa de variacio dada a cada um dos pardmetros a serem
determinados.
E de grande importancia, a determinacio correta do universo de busca do algoritmo. Para
a aplicacdo dada neste capitulo, a universo de busca consiste em uma faixa de variacio possivel
para os parametros do modelo de Preisach.
Na identificacdo conjunta, o problema do universo de busca é mais evidente. Algumas

consideracBes pode ser feitas para facilitar a determinacio deste universo.
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1. O procedimento de identificacio de Mayergoyz, assume que as FODs sio suficientes para
que o modelo seja determinado. Isto & valido para histereses simétricas e, portanto,

fa,ﬂf (T;,T;) deve obrigatoriamente ser simétrica.

2. Uma possivel relagio entre os parimetros p, até p; devem levar a uma curva cuja am-
plitude deve estar em torno da metade da amplitude do ciclo externo da histerese. Estes
pardmetros possuem uma relacio bem visivel. Para o caso do V(J;, pode-se notar pe-
las curvas 3.5 e 3.8 sdo praticamente idénticas, portanto pode-se fazer que p; = pis,
Ps = P14, P3 = P15 € P14 = P Para o caso especifico da histerese apresentada aqui. Os
resuitados apresentados pelas equacdes (3.10), {3.11}, (3.12) e (3.13) sugerem algumas
simplificacbes.

3.5 Conclusao

A identificacio do modelo de Preisach foi feita através dos programas desenvolvidos em
linguagem C+4+ usando a biblioteca GAlib [10]. Neste capitulo foi demonstrado as dificuldades
relacionadas ao uso do procedimento de Mayergoyz. Mesmo com o uso de algoritmos genéticos,
a identificagdo do modelo ainda é dificil e com um custo computacional bastante alto.

As dificuldades associadas aos métodos de otimizacdo tornam o procedimento descrito neste
capitulo muito trabalhoso e sujeito a muitos erros.

Sera visto mais adiante neste trabalho, que se for possivel estabelecer uma funcio de distribui-
¢30 11 (T, Ty) a priori e estabelecer uma funcio de mapeamento para que os dados experimentais
sejam representados, entdo n3o é necessario o uso das FODs para a identificacio da histerese e
os problemas conceituais a elas relacionadas sio contornados, entdo o procedimento de identi-
ficacio se resumiria em determinar esta funcio de mapeamento. O conceito de FODs é muito
itil na implementagio numérica do modelo, pois permitem que um método de solucio numérica

alternativo, para a integral de Preisach, seja desenvolvido.
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Modelo para histereses assimétricas

4.1 Introducio

No capitulo anterior foi apresentado a técnica de identificacio do modelo de Preisach para
histereses que satisfazem ao teorema da representacdo, proposta por Mayergoyz. Foram mostra-
dos através de um exemplo, os problemas relacionados com este procedimento, principalmente
relacionado as falsas solucbes devido a uma escolha inadequada do dominio de busca do algoritmo
de otimizacdo ou devido a presenca de um minimo locall.

Neste capitulo sera apresentado um modelo alternativo para histereses que consiste em uma
parte com meméria representada por uma “histerese ideal” seguido de uma funcdo de mapeamen-
to bidimencional que constitui o componente “sem meméria” do modelo. Este modelo dispensa
o uso de FODs e a definicao de novos operadores. A caracteristica principal do modelo é a sua
capacidade de representar histereses assimétricas.

A forma desta funcdo de mapeamento pode ser um problema de solucio bastante complicada,
mas para tornar a obtengdo desta funcio uma tarefa quase automatica, foi usada uma rede

neuronal como funcio de mapeamento.

10s algoritmos genéticos foram escolhidos por serem algoritmos de convergéncia global e n3o existe a neces-
sidade do conhecimento da derivada da fungdo de erro, mas em algumas situacdes extremas, ele fica preso em

minimos locais quando estes minimos sdo relativamente préximos do minimo global.

33



Capitulo 4. Modelo para histereses assimétricas ' 34
4.2 Determinacio da histerese ideal

4.2.1 Escolha da histerese ideal

A escolha de uma histerese consiste em determinar uma funcdo de distribuicdo p (75, T3)
que atenda a algumas propriedades:

1. A fungdo deve ser diferente de zero somente nos limites da tridngulo de Preisach, ou seja,
esta funcio somente deve ser diferente de zero se sua excitagdo 7 () estiver entre T4 €
Tsp, fora destes limites ela deve ser aproximadamente nula.

T(,W)Tu:, s To fi (Ta, Tﬁ) =0 (41)

N L TogtT, i . i
2. Esta funco dever ser simétrica em torno de =*_—%0 ou seja, ela deve satisfazer a propri-
edade:

(4.2)

Too + T, Toy + T
u(To ) = s (T e -7, T2 T )

2 2
Qualquer funcdo que satisfaz 3s condigbes expressas pelas equacBes (4.1) e {4.2) pode ser
usada como funcio de distribuicio do modelo de Preisach.
Uma histerese escolhida a priori para ser mapeada através de redes neuronais, para representar
dados experimentais, & chamada neste trabalho de “histerese ideal”. Para tornar mais eficiente

o treinamento da rede neuronal, os dados devem passar por uma normalizacio prévia.

4.2.2 Func3o de distribuicdo gaussiana

Uma exemplo de funcio que satisfaz as propriedades apresentadas no item anterior é a

funcdo de distribuicdo gaussiana. A forma geral de uma funcdo gaussiana é dada pela equacdo
(4.3).

d(z,y) = exp (~kz* — ky®) (4.3)

Na figura 4.1, pode-se obervar que acima de um dado valor de z e de y, a funcio d(z,y)
& aproximadamente nula (ela tende a ser nula). Sua simetria em torno da origem do plano zy
pode ser demonstrada usando a condicdo expressa pela equacdo (4.2).
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Figura 4.1: Grafico da fung3o gaussiana
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Para demenstrar a simetria da funcdo Gaussiana, pode-se fazer a substituicdo de & por —y

e §j por —I’

Para mudar o centro no plano zy, em tomo do qual a gaussiana & simétrica, em uma

coordenada (a, b), a express3o para a gaussiana torna-se como mostrado na equagdo (4.6):

d(—y, —z) = exp (—k (—y)* — k (-=)?)

d(—y,—x) = exp (—ky® — kz*) = d (z,y)

d(z,y) =exp [k (z — a)’ —k(y— b)g]

4.2.3 Funcdo gaussiana como funcio de distribuicao

A funcio gaussiana pode tomar a forma geral dada pela equagio (4.7).

2
1 (T, Tp) = exp | —k (Ta — M) s (Tﬁ Tyt Two

2 2

(4.4)

(4.5)

(4.6)

(4.7)

O coehiciente k deve ser escolhido de acordo com a largura da histerese e para garantir que

a funcdo de distribuicdo sera nula quando a excitacio for maior que Ty ou menor que Tyy.

A figura 4.2 mostra uma superficie que representa uma fungdo de distribuicio com Tgy = 1 e
Tag = 0 e k =50.

Para tornar o treinamento da rede neuronal mais eficiente, deve-se normalizar a funcdo de

distribuicdo de forma que a histerese por ela definida, quando estiver na saturac3o superior,
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Figura 4.2: Superficie da funcio de distribuicio usada na histerese ideal

assuma um valor unitario. Para isso & preciso determinar o valor de saturacio da histerese com
uma funcdo de distribuicio dada pela equacio (4.7), e usar este valor para normalizar a fungio
de distribuicio que sera usada para implementar a histerese ideal.

A curva de histerese estara na regido de saturacdo superior quando a regifo S, ocupar
todo o triﬁngulo.da figura 4.3, portanto, para calcular o valor de saturac3o da histerese, a
integral de Preisach deve ser calculada no tridngulo ABC, que & numéricamente igual 3 metade
do calculo desta integral feita no quadrado ABCD, desta forma, a saturacio superior desta

histerese é:

Foar = %[01 {/; {exp {—k (Ta -~ %)2 —k (Tﬁ - %)2}}&&}(@ = %erfz (%\/E) .E

Uma vez que se deseja que a saturacio superior da histerese seja 1, entdo a funcio de

distribuicdo gue se necessita sera dada por:

exp |~k (To = )" ~ & (T~ 3)’]
erf? (%\/E) T |

(T, Tg) =2k (4.8)

4.2.4 Interpretacdo geométrica

Supondo que a excitacdo T (t) esteja diminuindo, entdo a divisio do tridngulo de Preisach
torna-se como indicado pela figura 4.4,
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A excitaciio aplicada ao dispositivo vai fazer com que a grandeza calculada pelo modelo
percorra uma trajetoria que corresponde a integracdo sobre a drea Sy que corresponde a metade
da srea do quadrado descrito por EFCG na figura 4.4. Resolvendo esta integral para T (t)
obtém-se a equacio (4.9) cuja curva correspondente & mostrada na figura 4.5.

1 1 exp [—k Ta—l2—k”——.l2
f(t)——_lf f o [ ( ‘2) (T5 - 3)’] ala,
2 Jry | Jry erf? (1VE) 7

erf (1vk) — erf vk —IVE ’
T

1.
ik
0.6t
)]
0.4
02t
0 02 04 T 06 08 i

Figura 4.5: Excitacdo decrescendo partindo do estado de saturacgio inferior para 0

Considerando agora que a excitagdo T (1) atinja o valor nulo e sofra uma reversdo e comeca
a crescer, o tridngulo de Preisach torna-se como indicado na figura 4.6.

Através da figura 4.6, observa-se que a area onde a integracio sera feita corresponde a
diferenca entre o valor de saturacdo {que corresponde a integracdo sobre todo o tridngulo de
Preisach) e a drea do tridngulo ABC, desta forma, a curva que seré descrita pela equacio (4.10),
e & mostrada na higura 4.7.
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Figura 4.6: Excitagdo decrescendo de 0 para T (1)

1 [T T{t) exp [-k (Ta _ %)2 —k (Tﬁ _ %)2]
f(t):1~§fﬂ {/ﬂ {Bk > (%\/—k_')?r }dTn}dTﬂ

1 [erf (T (t) Vi — %\/E) + erf (%\/I;)]Z
T ot (1)

Na figura 4.8, sfo mostradas as duas curvas correspondentes 3s equacdes 4.9 e 4.10, respec-

(4.10)

tivamente, que v3o formar o ciclo externo da histerese.

4.2.5 Curvas decrescentes de primeira ordem

A figura 4.9, define a drea no tridngulo de Preisach quando a excitacdo diminui do estado
de saturagdo superior de 1 até T, e em seguida vai aumentando de Tj; até atingir a saturacio
inferior 1. A curva decrescente de primeira ordem é obtida através da solugio da integral de
Preisach na area Sy (f (T, T3)). '

Observando a figura 4.9, pode-se determinar que uma expressio para a FOD desta histerese,
corresponde a drea S; € dada por:
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Figura 4.9: Configuracédo do tridngulo correspondente a uma FOD
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A equacdo (4.12), implementa as FODs da histerese ideal. Com esta equacio, pode-se

implementar numéricamente o modelo de Preisach.

4.2.6 Implementacdo numérica
Variacdo no nimero de operadores elementares

O tridngulo sombreado mostrado na figura 4.9, & responsavel por incrementar ou decremen-

tar o ndmero de operadores elementares no estado 1, e que corresponde a integral:
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Y T
F(T,, Ty) = % f ’ f " (e, B) dadp (4.13)

Ta

Suponde agora que se disponha de f,g (To, T3), entdo a area sobreada corresponde a:

T iy 1 1
F (T, Ty) = %f:/ * i (c, B) dodp = %fr /; (e B) dadf — fuy (Ta, T3)  (4.14)

Pode-se demonstrar que:

1ol
%fa ],, pla, BYdadp = fog (To, Ta) (4.15)

Portando, a equa¢do que representa o incremento {quando a excitacdo esta monotdnicamente

decrescente) ou decremento (quando a excitag3o esta monotdnicamente crescente), & dada pela
expressdo (4.16).

F (TO:Tﬂ) = fa’ﬁ" (Tm Ta) - fa’B’ (Ta: Tﬁ) (416)
Pode-se agora definir as equacdes que implementam o modelo de Preisach.
Excitacdo decrescente

Quando a excitacdo esta decrescendo, o numero de operadores elementares € acrescido de

F (T,,Ts), entdo a equacdo que implementa o modelo sera dada por:

f (t) = fk—l + F (TGMTﬂ) - fk—l +fa’ﬂ’ (TaaTa) - fa’ﬁ' (TaaTﬁ) (41?)

onde
e O valor de saida do modelo no instante de reversdo é f,_;
e Valor da excitacdo no instante da reversio: T = T} _;;

e Valor da excitagdo atual: T, = T (t).

Pode-se agora colocar a equacio em fungio dos valores da excitacdo e da saida do modelo:

FITE) = fo1+ fag (T @), T )]~ fop [T(t), Ti] (4.18)
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Excitacdo crescente

Quando a excitacio estd crescendo, o nimero de operadores elementares & diminuido de

F (T,,Ts), entdo a equacdo que implementa o modelo serd dada por:

f [T (t)] - fkml - F(Tas Tﬁ) - fkwl - fa’ﬁ' (TmTa) “+ fa’ﬁ’ (Taa Tﬁ) (419)

onde

o O valor de saida do modelo no instante de revers3o é fi_1;
o Valor da excitac3o no instante da reversdo: T, = Tp.y;

e Valor da excitagdo atual: T; =T ().

FIT @)= firr — fwp (Tt Toe1) + S T, T (2)] (4.20)

4.3 Uso de redes neuronais no mapeamento de histe-

reses

4.3.1 Estrutura do modelo

A rede neuronal juntamente com o modelo de uma histerese simétrica vai constituir um
modelo para uma histerese assimétrica obtida experimentalmente.

A configuragdo do modelo é ilustrado na figura 4.10. A partir da figura nota-se que a rede
neuronal possui duas entradas: a varidvel dependente vinda do modelo da histerese simétrica e

a varidvel independente e possui uma Gnica saida onde & obtido a grandeza medida.

histerese real

histerzye ideal
entrada —
¥ Rede neural |—»

Figura 4.10: Modelo para histerese n3o simétrica




Capitulo 4. Modelo para histereses assimétricas 44

4.3.2 Treinamento da rede neuronal

A rede neuronal usada neste trabalho usa como fungido de ativacdo uma signoide. Para que
a rede neuronal tenha um aprendizado mais rapido, o médulo da saida da histerese ideal ndo
pode ultrapassar o valor unitario, assim como os dados experimentais e a variavel independente.
Portanto, antes da obtencio da rede neuronal de mapeamento & necessirio que os dados ex-
perimentais sejam normalizados e 0 modelo resultante deve sofrer uma pequena alteracdo com
relaciio a0 modelo original mostrado na figura 4.10. Através da fig. 4.11, & mostrado como & o

modelo.

heitergss real

Afsterese (deal

m"”ﬁl’., -
Nard oo

kY

\

Figura 4.11: Modelo modificado para que a rede neuronal trabalhe com valores normalizados
entre-lel

A identificacdo é feita como demonstrado pelo diagrama da hg. 4.12.

— e mm et e e e e e e e e e e e

|
saida estimada |

)[Desnoml.{zagﬁaj—b :

téonpica de
treinamento

Figura 4.12: Identificacdo do modelo de histerese qualquer

O treinamento da rede neuronal deve ser feita de tal forma que ela generalize todas as carac-
teristica das histereses, assim pode-se colocar nos padrdes de treinamento os lacos internos, ciclo
maior, ciclos menores, etc. para que a funcio de mapeamento represente todas as caracteristicas
peculiares de uma dada histerese.

Os resultados apresentados neste trabalho referem-se ao uso das FODs como padrio de
tretnamento, mas, mesmo usando apenas FODs, os resultados foram bons, ver a fig. 4.13.

A histerese experimental gue se deseja modelar & mostrada na da fig. 4.14.
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Figura 4.13: Curvas usadas no treinamento da rede neuronal
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Figura 4.14: Histerese assimétrica obtida experimentalmente
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4.3.3 Resuitados obtidos

O treinamento da rede neuronal é um processamento bastante exigente dos recursos com-
putacionais disponiveis. Um tempo para o treinamento tipico é de vinte quatro horas. Através
do grafico na figura 4.15, & mostrado a evolucdo do erro quadratico para as primeiras épocas

de treinamento, quando o treinamento estava sendo feito usando a toolbox de redes neurais do
Matiab 5.0.

i Sum-Sauared Network Error for 6875 E£pochs

Sum-Squarad Eror
8&

- e
107k e
L .
10'3 ] ! 1 1 ] Il Il
0 1000 20080 2000 4900 3000 6000
Epoch

Figura 4.15: Evolucdo do erro médio quadratico

Esta curva corresponde a uma rede feedforward com 10 neurdnios pas suas duas camadas
escondidas e um neurdnio na sua camada de saida (24104+1041), foi empregado uma taxa de
aprendizado n = 0, 0008.

Através da figura 4.16, & mostrado uma compara¢3o entre os dados experimentais e o esti-
mado pelo modelo, onde pode-se notar que existe ainda uma pequena discrepancia nas baixas
temperaturas e que as FOAs ainda ndo concordam perfeitamente, mas estes problemas podem
ser eliminados com mais tempo de treinamento.

Para constatar que o modelo realmente consegue representar a histerese experimental, outro
experimento foi feito. Este experimento'consiste em verificar se os ciclos internos do modelo
correspondem ao experimental.

Pode-se notar pela figura 4.17, os ciclos internos do modelo ainda ficaram distantes dos
experimentais. Este resultado sugere que deve ser feito treinamento da rede incluindo lacos
internos. Como pode-se ver, o modelo obtido foi razoavelmente bem sucedido e ja pode ser
usado na simulacdo de situacBes praticas.
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Figura 4.16: Resuitado apresentado pelo modelo. Em pontilhado os dados experimentais, em
continuo o estimado
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Figura 4.17: Comparacio entre os ciclos internos gerados pelo modele e os obtidos em experi-

mentos. Em pontilhado, dados experimentais, em continuo, estimado pelo modelo
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4.4 Conclusao

“Foi visto neste capitulo que & possivel obter a partir de uma histerese simétrica uma histerese
assimétrica obtida a partir de algum experimento.

A metodelogia apresentada neste capitulo se aplica a qualquer histerese obtida experimen-
talmente.

O custo computacional de treinamento de uma rede neuronal para fazer o mapeamento é
grande, mas urna vez treinada, a implementacdo do modelo @ muito eficiente computacionatmen-
te. Em algumas aplicacBes onde a histerese & muito assimétrica e ndo ha modelos disponiveis,
o custo computacional do treinamento da rede é justificado.

Esta técnica de adaptagdo do modelo de Preisach para representar histereses assimétricas
ainda esta no comeco do seu desenvolvimento, para o caso do VO,, este modelo foi bem sucedido,

mas para validar este modelo & necessario que novos dispositivos tenham suas curvas de histerese
representadas por ele.
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Conclusao

5.1 Conclusdes

O modelo de Preisach é um modelo matematico e ndo esta relacionado a nenhum fenémeno
particular, segundo a interpretacdo de Krasnoselskii [8], que interpreta este modelo como um
ente matematico, isto d4 um caracter genérico ao modelo de Preisach.

Foi demonstrado também neste trabalho, que uma histerese para ser representada pelo mo-
delo de Preisach precisa que algumas propriedades sejam satisfeitas, de maneira que existe uma
limitacdo bem definida para as histereses que o modelo pode representar [9].

A generalidade do modelo t8m um custo bastante alto: a dificuldade em aplics-lo, até mesmo
em histereses que obedecem ao teorema da representacdo, isto & outro fator (além do teorema
da representagdo) que limita o uso do modelo. Portanto, este trabalho tratou de dois pontos

importantes que limitam o uso do modelo de Preisach:

1. A dificuldade de implementacdo numérica e identificacdo, o que resulta em um modelo de

aplicacio bastante dificil;

2. O teorema da representacio que limita o uso do modelo as histereses simétricas.

5.1.1 As dificuldades de aplicacio

Pode-se definir dois aspectos referentes a dificuldade de aplicacio do modelo: sua imple-
mentacdo numérica e sua identificacio.

A implementacdo numérica, apresentada por Mayergoyz, apresenta o inconveniente de usar

os préprios dados experimentais para interpolar a saida do modelo, portanto, os experimentos

para sua identificacdo devem ser feitos com cuidados extremos, de maneira a evitar a presenca

19
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de ruidos. O uso de técnicas de interpolacdo, tornam a implementacdo do modelo computa-
cionalmente pouco eficiente e tornava bastante complicado, o uso do modelo, na solugdo das
equacdes diferenciais que descrevem o comportamento de um sistema fisico dindmico onde uma
curva de histerese estivesse inserida.

Foi mostrado, no do capitulo 2, uma interpretacio do modelo um pouco diferente da inter-
pretacdo feita por Mayergoyz, e foi baseada no trabatho apresentado em [1]. Este interpretacdo
permitiu a obtencdo de duas equacBes algébricas recursivas extremamente simples que resol-
vem numéricamente a integral de Preisach. Com a obtencio destas equacBes, a implementaco
numérica e a identificagdo tornam-se topicos claramente independentes.

A identificacio do modelo de Preisach torna-se, entdo, o procedimento de encontrar uma
expressdo para fyg (T, Tg), um problema tipicamente de otimizagio n3o linear multidimencio-
nal, que for tratado no capitulo 3. Foi proposta usar uma expressdo para furp (T, 1) bastante
complexa que necessitava de dezesseis pardmetros a serem identificados. Na primeira parte do
capitulo 4, foi demonstrado o uso de uma funcio de distribuicio determinada a priori para gerar

uma histerese ideal para que seja mapeada para representar os dados experimentais.

5.1.2 Limitacdo do modelo a histereses simétricas

E enfatizado nos capitulos 2 e 3, que 0 modelo de Preisach esta limitado as histereses
simétricas. Esta limitaco esta diretamente relacionada a propriedade da congruéncia. A simetria
ajuda a simplificar a identificac3o e implementacio numérica do modelo, como & demonstrado
neste trabalho, mas limita bastante o uso do modelo.

No capitulo 4, a idéia da assimetrizac3o de um histerese simétrica que satisfaz ao teorema da
representaciio, foi apresentada. Neste capitulo algumas consideracdes sio feitas para a obtencio
de histereses simétricas e a seguir € mostrado o uso de uma rede neuronal como fun¢io de
assimetrizacio de uma histerese simétrica, tida como ideal. O mapeamento de uma histerese
simétrica em uma histerese assimétrica gualquer obtida experimentalmente, teve um relativo

sucesso, para o caso em estudo (VO.).

5.2 Proposta de novos trabalhos

O estudo de histereses & um assunto bastante extenso e estd na pauta de muitos grupos
de pesquisa tanto na area de fisica quanto de engenharia. Este trabalho faz apenas algumas
propostas bem especificas sobre o assunto e representa apenas uma parte de uma linha de

pesquisa mais ampla do grupo de Instrumentacdo Eletrénica. O estudo de materiais usados



Capitulo 5. Conclusio 51

como sensores &€ uma finha de pesquisa bastante importante do grupo e dela s3o derivadas
outras linhas. Devido ao interesse por sensores com transigdo de fase e com histereses em sua
caracteristica RxT’, surgiu o interesse em estudar modelos de histereses.

Uma limitacdo do trabalho & que ele nic leva em consideracdo o fendmeno de acomodacdo
da histerese, este fendmeno leva a histerese a ter sua forma dependente da taxa de variacio da
entrada [4]. A dependéncia com a taxa de variacio da excitagdo pode levar a histerese a um
estado de caos, onde a previsio do comportamento da histerese é dificil [2].

Portanto, pode-se definir alguns trabaihos futuros:
1. Estudo sistematico sobre as condices de escoltha das curvas de histerese ideats;
2. Generalizac3o escalar do modelo;

3. Dependéncia com a taxa de variacio da excitagdo {modelo dindmico).
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Introducao aos algoritmos geneticos e

redes neuronais

A.1 Algoritmos genéticos

A.1.1 Definicdo de algoritmos genéticos

Os métodos baseados em gradientes s3o muito susceptiveis a minimos locais, por isso o
ponto onde a busca vai iniciar deve estar bem préximo da solugdo otima. Algoritmos que
buscam a solucdo global do problema de otimizacdo independentemente de estar préxima ou
distante da solucio 6tima, sdo chamados métodos globalmente convergente. Os algoritmos
genéticos sdo uma classe métodos de otimizacdo globalmente convergentes, e ndo necessitam
do conhecimento da derivada da func3o de custo e sua busca é feita em um conjunto de possiveis
solucdes candidatas. Os métodos tradicionais sdo iniciados com um valor aleatério muito préximo
da solucio étima e os calculos sdo feitos afim de que a soluco inicial seja atualizada até que
uma solucdo Gtima seja encontrada, pode-se dizer que estes algoritmos fazem uma busca em
linha, eles seguem um inico caminho que pode ou nido chegar 3 solugio 6tima. Os algoritmos
genéticos fazem uma busca em todo o universo de possiveis solucdes candidatas, assim deve-se
informar ao algoritmo os limites de variacio de cada um dos pardmetros, pode-se dizer que
os algoritmos genéticos fazem sua busca aos saltos, percorrendo diferentes caminhos, tornando,
portanto, a probabilidade de ficar preso em um minimo local seja muito pequena. A desvantagem
do algoritmos genéticos é a sua ineficiéncia em termos computacionais. Os algoritmos genéticos
foram inspirados no mecanismo de evolucio natural dos seres vivos, onde s6 os individuos que

conseguem adaptar-se ao ambiente viio conseguir sobreviver.
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A.1.2 O Algoritmo
Introducdo aos algoritmos genéticos

Para uma espécie continuar existindo na natureza, & necessario que os individuos desta espé-
cie, sofram adaptacBes as possiveis alteracdes do meic ambiente onde vivem, daf a necessidade
da evolugio desta espécie. Na teoria evolucionaria dos seres vivos, existem duas formas basicas
de uma espécie evoluir: através de mutacio genética e a reproducio.

Segunda esta teoria, a evolugdo pode ocorrer por mutages no cédigo genético dos seres vivos
{nas cadeias de DNA). Para cada caracteristica de um ser vivo, existe um gene especifico. Quando
ocorre uma mudanca climatica, por exemplo, somente os individuos que sofreram mutacbes
em seu codigo genético, que os adaptem a nova situacdo, é que conseguirdo sobreviver e se
reproduzir, os outros, fatalmente, serdo extintos.

Outra forma de evolugio é aquela resuitante da reproducdo entre dois individuos que vio
gerar novos individeos com caracteristicas herdadas dos pais. Para evitar que a espécie pare de
evoluir, & preferivel que a reproducio seja entre individuos que n3o tenham parentesco para que
seja mantido a diversidade, que constitui em um elemento primordial na evolucdo.

A terminologia usada nos algoritmos genéticos s3o também oriundas da teoria evolucionaria
dos seres vivos. A partir da exposicio anterior, pode-se definir varios conceitos. Chama-se
de “populacdo” ao conjunto de individuos de mesma espécie, nos algoritmos genéticos, uma
“populacdo” € um conjunto de “solucdes candidatas’. Define-se ainda dois operadores: um
operador que indica a “mutacdo” e outro operador que indica a “reproducido”. Estes sio os dois
operadores basicos dos algoritmos genéticos. Quando ha a “reproducdo”, uma nova populagio
é formada a partir da populacdo anterior. Cada nova populaco constitui uma nova “geracio”.

Cada individuo & uma solucdo candidata do problema de otimizacdo, desta forma, uma
populacio & um conjunto de solucdes candidatas que podem ou ndo estar préximas da solucio
6tima. Portanto, basicamente, o algoritmo devera definir quais os individuos vao sobreviver para,
em seguida, reproduzam-se e/ou sofrer mutacdo para que seja gerada uma nova populacdo e o
algoritmo passe para uma nova gerac3o.

Pode-se definir os componentes do algoritmo genético, como apresentados na tabela A 1.

O algoritmo genético pode ser representado da seguinte forma [7]:

(1) Fornecer uma populacio inicial Py de N individuos.

(2)ie1

(3) P! «- SelectionFunction{P;_,)

(4) P, + ReproductionFunction(P!)

(5) J = evaluate(P;)
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EVOLUCAZ0 GENETICA PROBLEMA COMPUTACIONAL
fndividuo Solucdo de um problema
Populacio ' Conjunto de solucdes
Ajustamento Qualidade de uma solugdo
Cromossomo Representacdo de uma solucdo
Gene Parte da representacdo de uma solucdo
Reproducio e Mutacio Operadores de Busca

Tabela A.1: Componentes do algoritmo genético

6)i—i+1
(7) Repetir os passos a partir do 3 até a condicdo de terminacdo, baseada no valor de J,
seja satisfeita.

(8) Imprimir os melhores resultados

Representacdo dos individuos

Cada individuo {ou solucio candidata) do problema, & chamada de “ cromossomo”, que deve
ter uma representacio bem definida. A forma como os cromossomos serdo representados vai
determinar a estrutura do algoritmo genético e como seus operadores vio ser usados [7].

Cada solugdo, ou “cromossoma”, é descrito por uma seqiiéncia de “genes” provenientes de
um dado alfabeto. Um alfabeto pode ser constituido por bits 1 e 0, por letras, niimeros inteiros,
nimeros em ponto flutuante, simbolos, matrizes, etc. O primeiro algoritmo genético construido,
usava como alfabeto digitos binarios [5]. A representacio dos “cromossomos™ tém sido objeto
de um estudo bastante intenso. Té&m sido demonstrado que as representaces mais naturais
s30, geralmente, as mais eficientes e produzem melhores resultados [7]. Para uso em aplicactes
de otimiza¢do numérica, umas das mais poderosas representaces & o alfabeto constituido de
valores em ponto flutuante, com valores dentro de limites bem estabelecidos [5]. Michalewicz
[7] fez experimentos extensivos onde eram comparados varias formas de representaciio dos cro-
mossomos e conseguiu demonstrar que os algoritmos genéticos que usam a representacio em
ponto flutuante dos genes, possuem uma ehiciéncia superior a uma ordem de grandeza em rela-
¢do as outras representacSes, em termos de tempo de processamento de CPU (tempo em que
o microprocessador do computador fica ocupado). Michalewicz demonstra também que esta

representacdo leva a uma solugdo mais precisa e mais coerente.
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Fungdo de selecdo (SelectionFunction)

Na natureza sé os individuos mais adaptados ao ambiente é que vdo sobreviver. Nos algo-
ritmos genéticos, somente os individuos que a "Fungdo de selecdo (SelectionFunction)’ permitir
vdo estar presentes na geracio que se estd formando. A funcio de selecio é fundamental ac
algoritmo. Varios algoritmos de selegio sdo mostrados na referéncia [5]. Esta selecdo pode
ser feita através de uma relacio probabilistica associada ao ajuste da solucdo que estd sendo
submetida 3 funcdo.

Um critério de selecio muito usado € atribuir a cada individuo uma probabilidade de selecdo,
P; baseado no ajuste (fitness) de cada individuo j. No algoritmo, uma série U/ de N indivi-
duos aleatdrios sdo gerados e sdo comparados 3 probabilidade cumulativa, C; = Z;ml P;, da
populacdo. Um individuo é selecionado para fazer parte da nova populacdo se e somente se
Ciy < U) <G

Holland [6], desenvolveu o primeiro método de seleciio, que ele chamou de “roufette wheel”,
cuja traducio aproximada seria de “método da roleta russa”. A probabilidade de cada individuo
ser selecionado para a préxima geracio F; é dado pela expressio:

F

TemPop
PRl '

P,= (A.1)
onde F; & o ajuste (fitness) do individuo i. O método da roleta russa & destinado a maximizacdo
da fung3o de custo, portanto, para que o algoritmo genético faca a minimizagdo, deve-se fazer
um escalonamento desta funcdo, uma solucdo simples seria fazer com que a funcdo de custo
usada pelo algeritmo seja a funcio de custo que se deseja minimizar multiplicado por menos um,
a outra solucdo seria 0 uso da expressio 1 — P; para o calculo da probabilidade de selecdo, onde
P; & dado pela expressio A 1.

Em [7] é proposto a expressdo A.2

P=qg(1-q " (A.2)

onde:
¢ € a probabilidade de selecdo do melhor individuo;

7 & o rank do individuo (o melhor possui v = 1);

¢ = gy

Quanto ao critério de selecdo de individuos a determinacio dos pardmetros de selecio é mais
ligado 3 natureza do problema tratado. Desta forma, a escotha do método deve ser avaliado
tendo sempre em foco o problema especifico em questdo, portanto varios métodos tém sido

propostos para diferentes tipos de problemas.
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Figura A.1: Exemplo de mutacdo bindria

Operadores genéticos

Os operadores genéticos fornecem os mecanismos béasicos para o funcionamento do algorit-
mo. Existem dois operadores basicos: a “reproducdc” e a "mutacdo”. A reproducdo é o operador
que permite que dois cromossomos pais gerem dois novos cromossomos filhos. A mutacdo é
o operador que introduz uma alteracio em um (nico cromossomo para obter um Gnico novo
Cromossomo.

A mutagdo consiste na alteracdo de poucos genes, conforme uma distribuicio estocastica,
por exemplo, para o caso de uma representagdo binaria, ocorre uma inversdo em um dos bits,
como ilustrado na higura A 1.

A mutacdo & considerada um método de redescobrimento de material genético perdido (mais
preferivel para pesquisa de solugdes melhores}. A mutacgdo é aplicada aos individuos descendentes
gerados apds o processo da reproducdo. Em geral a probabilidade de que alguma variavel (gene)
sofra muta¢3o & inversamente proporcional ao nitmero de varidveis do problema (tamanho do
cromossomo). Desta forma, quanto maior for a dimens3o do problema, menor é a probabilidade
de que um individuo sofra mutagdo. Tém sido demonstrado que o algoritmo serd tdo mais
eficiente quanto mais diversificada for as populacdes, mas existem limites para esta diversidade,
desta forma, o operador de mutacio tém um papel importante na diversificacio das populacgdes.

O outro operador basico do algoritmo, é o operador de reproducdo. Supondo-se que os dois

cromossomos pats P, e P, vio cruzar-se.

Py = (110{0110) = (pupizp1s|p1aprspisprr) (A.3)

P, = (011{1011) = (p21psap23|paepaspasper) (A.4)

No operador de reproducdo inicialmente determina-se um ou mais cortes entre dois genes
adjacentes de cada cromossomo pai. No nosso exemplo, o corte foi feito entre os genes p; e

Ps. A seguir sdo gerados dois novos cromossomos o; e 03 reunindo os genes 3 esquerda do corte



Apéndice A. Introduc3o aos algoritmos geneticos e redes neuronais 57

de py {p1ip1ap3) reunidos com os genes A direita do corte de pe {Poapasposper) para formar og
e os genes & esquerda do corte de po(py; Peapas) reunidos com os genes A direita do corte de

pi{prapispiepir) para formar os.

o1 = (1101011) = (011012013014015016017) (A.5)

0 = (0110110} = (091022023024035096027) (A.6)

A eficiéncia de um operador genético de reproducdo, muitas vezes, esta relacionada com
o tipo adequado de representacio utilizado. Nos AGs os dois operadores classicos, mutacdo e
reproducdo, sdo normalmente utilizados conjuntamente. Em cerca de 80% dos novos cromos-
somos sdo gerados a partir do operador reproducio e um pequeno percentual destinado ao uso
do operador mutacdo. Normalmente o operador mutacio & utilizado dentro de um AG para
permitir uma diversificagiio no processo de busca, tentando com isso escapar de 6timos locais

em problemas de otimizacio.

A.2 Redes neuronais

A.2.1 Introducio

As redes neuronais sdo estruturas computacionais gue possui como caracteristica interessan-
te a capacidade de representar uma grande quantidade de funcées, bastando que um treinamento
seja feito. Este treinamento consiste em submeter a rede 3s entradas e aos resultados desejados
repetidamente, até que a rede aprenda a mapear as entradas nas saidas desejadas. Portanto,
redes neuronais sdo estruturas computacionais muito poderosa para determinar a funcio de ma-
peamento que vai transformar a histerese ideal obtida no item anterior em uma histerese qualquer
obtida experimentalmente.

O processamento biolégico ocorre em células chamadas de neurdnios. Cada neurénio faz um
processamento local e envia seu resultado aos outros neurdnios do cérebro. Os cérebros, por-

tanto, sdo constituidos por uma grande niimero de elementos de processamento independentes,
conectados entre si.
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A.2.2 Descricéo

Uma rede neuronal é uma estrutura computacional inspirada pelo estudo do processamento
neural biolégico. Existem muitos tipos diferentes de redes neurais, desde redes relativamente
simples até redes muito complexas, da mesma forma que existem muitas teorias sobre como
funciona o processamento biol6gico.

Uma rede neuronal “feed-forward” possui camadas, ou subgrupos de elementos de proces-
samento. Uma camada de processamento faz a computacdo dos dados que recebe e passa os
resultado para outra camada. Até que um subgrupo de um ou mais elementos de processamento
determinam a saida da rede. Cada elemento de processamento faz a sua computacio baseada
na soma ponderada de suas entradas. A primeira camada & a camada de entrada, a Ghtima 2
camada de saida e as camadas intermediarias sic chamadas de camadas escondidas. Os elemen-
tos de processamento sdo unidades similares aos neurdnios no cérebro humano, por isso recebem
o nome de neurénios. As sinapses entre os neurdnios sio as conexdes, que s3o representadas

através de setas em um grafico direcional na qual os nés sdo os neurbnios (fig. A.2).

Swridas

Ertradas

Figura A.2: rede neuronal feed-forward

A.2.3 Neurdnios

Os neurbnios sdo as unidades basicas de processamento de uma rede neuronal. Uma repre-
sentacdo simplificada de um neurdnio é apresentada na figura A.3.
Cada entrada esta conectada a um neurdnio da camada anterior. Cada entrada & multiplicada
por um peso w;; {que representa as sinapses) antes de entrar em uma somatéria. A funcio f ()
é chamada de funcio de ativaco. O indice 7 é usado para representar a entrada do neurénio,

que corresponderd também ac neurbnio da camada anterior. O indice j representa o neurdnio
sendo considerado em uma determinada camada k.

A saida 0; do neurdnio j pertencente a camada k sera dado por:
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Figura A.3: Neurdnio comum
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Existern trés tipos de neurdnios: neurdnio comum, neurdnio de polarizacio e neurdnios de
entrada. O neurdnio comum & mostrado na figura A.3.

Neurdnios de polarizacdo sdo os neurdnios cuja saida é constante e, normalmente, igual a
um. Estes neurdnios sdo usados para acelerar o processo de treinamento da rede.

A funcdo de ativacdo dos neurdnios & escolhida em fungio da aplicagdo. Uma funcdo de
ativacdo muito usada &

1

f(“)=1+—e_;;

(A.8)

A.2.4 Camadas

Camadas sio conjuntos de neurdnios. Existem trés tipos de camadas: camada de entrada,
camada de saida e camadas escondidas.
A camada de saida € a camada cujas saidas sdo o resultado do processamento da rede. O
nimero de neurbnios desta camada vai ser igual ac nimero de saidas da rede neuronal.
As camadas escondidas sdo aquelas que ficam entre a camada de entrada e a camada de
saida. Estas camadas fazem o processamento propriamente dito em conjunto com a camada de
saida. Todas as camadas escondidas devem ter pelo menos um neurdnio de polarizacdo. Este

neurdnio ajuda na aceleracdo do processo de treinamento da rede.

A.25 Observacio

Para uma introducio mais abrangente sobre redes neuronais, ver as referéncias [11} e [12].

Um exemplo de uso de redes neuronais para representar histereses pode ser visto em [14].
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polarizacdo

Entradas

Figura A 4: rede neuronal com neurdnios de polarizacio e uma camada escondida
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Toolbox para histereses no Matlab

B.1 Introducao

O Matlab & um software para computacio técnica muito utilizado. FEste software possui uma
linguagem de programacdo estruturada muito poderosa, mas interpretada. O fato de usar uma
linguagem interpretada, o Matlab costuma ser muito lento em muitas aplicagdes, principalmente
na aplicacio proposta neste trabatho. A grande vantagem no uso do Matlab € seu suporte para
a manipulacio de matrizes ja incuida na linguagem, facilitando muito o desenvolvimento de
programas técnicos. Outra caracteristica € a disponibilidade de uma grande niimero de fun¢des
matematicas ja incluidas, além de um grande nimero de ferramentas para as mais diversas dreas
prontas para o uso.

A grande desvantagem do Matlab, além de usar uma linguagem interpretada, é o preco da
licenca de uso que costuma ser muito elevado para os padrbes dos usudrios brasileiros, mas
existemn alternativas ao Matlab, tais como o “Matcom™ e o " Octave’, ambos para Linux, gratis
e totalmente compativeis com o Matfab mas com um desempenho, em termos de velocidade de
processamento, um pouco inferior ac Matlab.

Uma toolbox € um conjunto de fungBes que s30 usadas para executar alguma tarefa especi-
fica. Foram usadas duas toolboxs neste trabalho, a toolbox denominada ih (sigla em portugués
de identificacdo de histereses), desenvolvida especialmente para este trabalho, e a nnet que
acompanha o Matlab desenvolvida para trabalhos envolvendo redes neuronais.

A toolbox “ih" & derivada da toolbox “goats”. A gaots & uma toolbox para algoritmos
genéticos distribuido sob licenca GPL devido a isto, a toolbox ih deve ser distribuido também
sob esta licenca. Ela & constituido de um grande nitimero de funcdes e estruturas de dados, mas
0 usudrio precisa conhecer apenas quatro (as funcBes front-end).

A toolbox “nnet" acompanha o Matlab, e, a principio, o usuario necessita conhecer apenas
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trés funcBes. Esta toolbox & comercial, por isso esta sujeita as limitacBes presentes no contrato de
licenca firmado com a Mathworks. Um manual completo pode ser obtido no site da Mathworks

ou nos manuais que acompanham o Matlab, por isso esta toolbox ndo sera apresentada aqui.

B.2 lIdentificacdo de histereses

B.2.1 Introducao

Para fazer a identificacdo de uma histerese & necessario estar com os dados experimentais dis-
paniveis em um formato que o Matlab, o Matcom ou o Octave possam reconhecer, por isso o
autor recomenda o uso do formato ASCII com a varidvel independente na primeira coluna e a
varidvel dependente na segunda coluna.

Outra dado que devera estar disponivel & a posicio em que inicia e termina cada uma das
FODs dentro dos vetores dos dados experimentais. Estes dados consistem simplesmente nas
posicdes em que ha a revesdo da variavel dependente formando um vetor coluna.

Ha duas formas de fazer a identificacdo. Uma forma & identificando cada uma das FODs
independentemente e em seguida tentar descobrir como varia cada um dos pardmetros. A outra

forma & usar todas as FODs simultaneamente.

B.2.2 ldentificacido individual

Neste método, cada uma das FODs sera identificada separadamente. Supondo que os dados
experimentais estejam armazenados no arquivo hist101.dat e os posicdes de reversio da entrada

esta em fimites.dat, ent3o para carregar os dados:

>>>load hist101.dat -ascii % Carga dos dados experimentais

>>load limites.dat -ascii % Carga das posicBes de reversio

Dispondo dos dados na meméria, deve-se definir um vetor que contera a FOD individual e

definir o universo de busca do algoritmo genético:

>>dado=[hist101 (limites(1):limites(2},1) hist101(limites(1):limites(2),2)]; % extracio da
primeira FOD para identificacdo
>>universo={10 -10;10 -10;10 -10;10 -10]; % Definicio do universo de busca do algoritmo
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O universo de busca dos paradmetros corresponde 3 faixa de variagdo permitida para cada um
dos quatro pardmetros da FOD. Definido estes vetores, pode-se fazer a identihicacdo da primeira

FOD através do comando:
>>soll=ajusag2{ ‘idfunc’,dado,tam _pop,num__geracoes,universo);

Onde idfunc é a funcio custo usada na identificacdo, tam_pop é o namero de individuos de
cada populacio e num_geracoes & o nimero maximo de geraces.

Para a identificacdo da FOD seguinte o procedimento é idéntico:

>>dado=}hist101 (limites(3):limites(4),1) hist101(limites(3):limites(4),2)]; % extracdo da
primeira FOD para identifica¢do
>>universo=[10 -10;10 -10;10 -10;10 -10]; % Definicio do universo de busca do algoritmo

> >sol2=ajusag2(‘idfunc’ . dado,tam__pop,num_geracoes,universo);

Neste modo de identificacdo, a escotha do universo de busca deve ser feito de forma que
cada um dos parimetos sigam a uma func3o bem determinada. Esta escolha & muito trabathosa

e necessita varias tentativas o que torna a identificacdo muito penosa.

B.2.3 Identificacdo conjunta

A identificaco conjunta torna a identificacio da histerese bem mais rapida ¢ menos penosa,
desde que o universo de busca seja escolhido de forma conveniente. Supondo que os dados

Ja estejam na memdria, o primeiro passo & montar um vetor com os dados que a toolbox vai

necessitar. O cddigo a seguir Hustra como é feito:
>>dados=[num_fods hist101(:,1) hist101(:,2) limites};

Onde num_fods & o nimero de FODs presentes nos dados experimentais, hist101(:,1) é a
varidvel independente dos dados experimentais, hist101(:,2) & a variavel dependente dos dados
experimentais e limites contém as posicdes de reversio.

O universo de busca deve ser definido através de um vetor com dezesseis linhas e duas

colunas, onde cada linha constitui o universo de busca para um dos pardmetros:

>>universo=[10 -10;10 -10;10 -10;10 -10;10 -10;10 -10,10 -10;10 -10;10 -10;10 -10;10 -
10,10 -10;10 -10;10 -10;10 -10};
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Dispondo destes dados, pode-se fazer a identificacio, que sera feito em um fnico passo:
>>solglobal=ajusag2(‘idglobal’ dado,tam _pop,num__geracoes,universo);

Onde idglobal & a funcio de custo usada na identificac3o.

B.3 Simulacdo das histereses

Neste trabalho, a implementacio do modelo de Preisach formulada neste trabalho, torna a
memoria como um dos parametros da implementacdo numérica. Qutra caracteristica é que esta
& uma implementacio paramétrica, portanto, os parametros também sio entradas.

O primeiro passo consiste em obter uma estrutura de dados que representara a memoria do
modelo. Isto & feito através da funcdo disphist , como demonstrado através do fragmento de

cédigo a seguir:
>>memoria=disphist(T,R,alfa0,beta0,satp,satn);

Onde T & o valor inicial da excitacio (temperatura), R & o valor inicial da saida do modelo,
alfa0 é o valor da entrada quando a saturacio superior da histerese é atingida, betal é o valor da
entrada quando a saturacdo inferior é atingida, satp & o valor de saturacio superior da histerese
e satn € o valor da saturagio inferior.

Através do fragmento de cédigo a seguir, € demonstrado como fazer a simulac3o:
>>{y{i) memoriaj=hister(T(i),memoria, fod",s0l);

Onde y(i) & a saida do modelo, memoria representa a meméria do modelo que é atualizada a
cada vez que esta fungdo & chamada, T{(i) & a entrada aplicada, fod é uma string com o nome da
func3o que implementa a FOD, sof contém os parametros do modelo. Esta funcdo sé funciona
quando a entrada for uma valor escalar.

Esta fun¢do implementa de forma simplificada o modelo de Preisach. Quando esta func3o for
usada na simulagdio de sistemas dindmicos, a meméria do modelo deve ser preservada (através de

uma varidvel temporaria) até que as varidveis de estado do sistema estejam calculadas, quando

entdo ela devera ser atualizada.
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B.4 Conclusio

B.4.1 Aplicacio desta toolbox

Estas fungBes sdo usadas para o caso das histeres simétricas, caso o usudrio esteja tentando
encontrar um modele para uma histerese assimétrica, ele deve, em primeiro lugar, simetrizar
a histerese, e em seguida, encontrar o modelo da histerese simétrica e obter a fungdo que vai

mapear esta histerese simétrica na histerese experimental.

B.4.2 C(Cédigos fontes
Toolbox de identificacio

A toolbox de identificacdo & muito extensa, ela faz uso de muitas outras fungdes e estruturas de
dados que tornam a apresentagdo neste texto dos seus cadigos fontes invidveis. Mas em breve, es-
ta toolbox estara disponivel para download no site http: / fwww.hysteresis.org/preisach /identification

ou no site do projeto GNU em http://www.gnu. org

Funcdes de simulacio

As rotinas de simulacdo sdo independentes da toolbox de identificag3o, por isso podem ser usadas
separadamente. Os cédigos fontes destas funcbes s3o curtos e padem ser apresentados neste
texto. A seguir os cédigos sdo apresentados.

function memoria=disphist(alfa0,betal, satp,satn)

%

% memoria=disphist{T,R,alfa0,beta0 satp,satn)

%

% Esta fun¢3o inicializa uma estrutura de dados que representa a memdéria do modelo
de Preisach

% modificado (para mais detalhes, ler a dissertaco).

% onde:
% T => valor inicial da excitacio
% R => valor inicial da histerese

% alfa0 =>> valor da entrada para saturacio superior
% betad => valor da entrada para saturacio inferior

% satp =2> valor da histerese na satura¢io superior
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% sath => valor da histerese na saturacio inferior
%

% Autor: José Adolfo da Silva Sena

% Projeto: Dissertacio de mestrado

% Orientadores: Gurdip Singh Deep, PhD

% Raimundo Carlos Silvério Freire, PhD
%

alfa 0 = alfag;
beta 0 = betaQ;
alfa =T;
beta —=T;
alfa_old =T,
beta_old =T;
fata =R;
falfa_old=R;
fbeta =R;
fbeta old= R;
Tk 1 =T;
Hk 1 =R,
sat p = satp;
sat n = sain;
d = (;

memoria(l)=alfa_0;
memoria(2)=beta 0;
memoria(3)=alfa;
memoria{4)=beta_;
memoria(5)=alfa_old;
memoria(6)=beta old;
memoria{ 7 )=falfa;
memoria{8)=falfa old;
memoria{9)=fbeta;
memoria{10)=fbeta_old;
memoria(11)=Tk_1;
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memoria{12)=Hk_1;

memoria(13)=alfa_0; %Valor inicial da entrada (come¢a do menor sempre)
memoria(14)=satp; %Valor inicial da saida

memoria{15)=sat_p;

memoria(16)=sat_n;

memoria{17)=d;

function [val, memoria_nova]=hister(T,memoria,fod,sol)

%

% [val, memoria_ nova]=hister(T,memoria,fod,sol)

%

%  FEsta funcio faz a simulacdo de uma histerese usando o modelo de Preisach modificado.

% onde:

% val => valor de saida calculado pelo modelo

% memoria__nova =>> atualizagdo da meméria do modelo

% T => entrada do modelo

% memoria => memoria atual do modelo

% fod => string com o nome da funcio que implementa as fods

% sol => pardmetros do modelo matematico de Preisach modificado
Yo

% Esta funcio foi projetada para uma simulac3o recursiva, desta forma, ela s6 funciona para

% uma entrada escalar. O pardmetro "memoria_nova® deve ser utilizado na préxima rodada
de

% calculo. Qutra consideracio é que esta rotina assume que a histerese comece com a
entrada no

% valor minimo.

%

% Autor: José Adolfo da Silva Sena

%

% Projeto: Dissertaco de mestrado

% Orientadores: Gurdip Singh Deep, PhD

% Raimundo Carlos Silvério Freire, PhD

%

Y%
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MEmMOoria_ nova=memoria;
alfa_0=memoria(1);

Tk 1=memoria{ll);
alfa=memoria(3);

alfa old=memoria(5);
beta_ =memoria(4);
fbeta=memoria{9);
fbeta_old=memoria(10};
falfa=memoria(7);
falfa_old=memoria(8);
beta old=memoria(6});
fk_1=memoria(12);

T _1=memoria(13);

H 1=memoria{l4);

d=memoria(17);

if (T-T_1)<=0

if d>=0
Tk_1=T _1;
fk 1=H 1;
beta old=beta ;
fbeta old=fbeta;
beta =Tk 1;
fbeta=fk _1;

end;

if {T<alfa)
fbeta=fbeta_old;
beta_=beta_old,

Tk _1=beta ;
fk_1=fbeta old;
end

H=fk _1+feval{fod, T, T sol)-feval(fod, T, Tk 1,sol);
end;
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if (T-T_1)>=0
if d<=0
Tk _1=T 1;
fk 1=H 1,
alfa_old=alfa;
falfa_old=falfa;
alfa=Tk _1;
falfa=ftk 1;
end;
if (T>beta )
falfa=falfa_old;
alfa=alfa_old;
Tk_1=alfa;
fk__1=falfa;
end;
H=fk_1-feval(fod, Tk _1,Tk_1,sol)}+feval(fod, Tk 1,T,sol);
end;
d=T-T 1,
T _1=T;
H 1=H;
val=H;
memoria_nova(3)=alfa;
memoria_nova(4)=beta_;
memoria__nova(5)=alfa _old;
memoria_nova{6)=beta old;
memoria__nova(7)=falfa;
memoria_nova(8)=falfa_old,
memoria__nova(9)=fbeta;
memoria_ nova(10)=fbeta old;
memoria_ nova({11)=Tk 1,
memoria_nova{12)=fk_1;
memoria_nova({17)=d;
memoria_nova{13)=T 1,

memoria_nova(14)=H 1,
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