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Resumo

Muitos sensores e atuadores exibem histerese em pelo menos uma de suas caracteristicas

de interesse pratico. Freqiientemente, a histerese ocorre em atuadores mecénicos, através do
atrito, podendo gerar dificuldades em aplicacoes de controle. Como um exemplo adicional,
transformadores elétricos sio simples sensores de corrente que apresentam histerese associada i
magnetizagio e ao campo magnético. Neste casos, varios modelos sio aplicados para descrever
o comportamento da histerese, cada wn destes tendo seus aspectos positivos e desvantagens.
Recentemente, quando estudando a caracteristica resisténcia-temperatura de detectores de in-
fravermelhos de Didxido de Vanadio, Almeida et al. (2003b) propuseram um operador de
histerese algébrico simples, o modelo ”Limiting Loop Proximity“ (L?P). Este modelo possui
uma reduzida complexidade matematica e é capaz de descrever o fenémeno de histerese sem
simetria. Analogamente ao demais operadores de histerese, o modelo L2P necessita do uso de
técnicas de busca e otimizagio para ajustar-se a dados experimentais.

Até este momento, nio estavam disponiveis procedimentos matemdticos autonomos para
extragao de parametros do L?P. Esta dissertacio é centrada no estudo de algumas técnicas
tradicionais de otimizagéo e suas aplicagdes no ajuste do modelo L?P com respeito a dados
experimentais da histerese de filmes finos de Didxido de Vanddio. Dois tipos principais de
métodos de busca foram estudados: determinitico e randémico. Os métodos determiniticos
buscam um ponto étimo na vizinhanga de um ponto inicial e sao classificados em dois tipos:
diretos e indiretos. O primeiro busca o extremo local solucionando um conjunto de equagoes
nao lineares enquanto o outro busca tal extremo ao longo de uma dire¢ao permitida usando o
gradiente local. Os dois métodos deterministicos estudados sdo: Gauss-Newton e Levenberg-
Marquardt. Algoritmos de busca randomica nao sao especializados e eficientes como os métodos
deterministicos, mas estes sao mais robustos e usualmente capazes de explorar um espaco de
busca maior. Os algoritimos gencticos constituem um exemplo de método de busca randomica,
baseado na mecanica da sele¢ao natural. A extragao dos pardmetros do modelo L?P é também
estudada usando um algoritmo genético. Os desempenhos destes trés métodos de otimizagao

sao comparados e apresentados em termos do erro quadratico médio normalizado (e).



Abstract

Many sensors and actuators exhibit hysteresis in one of their features of practical interest.
Frequently, hysteresis appears in mechanical actuators via friction and may cause many difficul-
ties in the design of control applications. As an additional example, electrical transformers are
simple current sensors which exhibit hysteresis between the magnetization and the magnetic fi-
eld. There are several models employed to describe the hysteretic behavior, each of them having
its own positive aspects and drawbacks. Recently, when studying the resistance-temperature
characteristic of vanadium dioxide infrared detectors, Almeida et al. (2003b) have proposed a
simple algebraic hysteresis operator, called Limiting Loop Proximity (L?P) model. This model
has reduced mathematical complexity and is capable of describing nonsymmetrical hysteresis
phenomena. Similarly to most hysteresis operators, the L>P model requires the use of search
and optimization techniques to adjust it to experimental data. Up to this date, there is no
mathematical autonomous procedure available to extract the L?P parameters. This disserta-
tion is focused on the study of some traditional optimization techniques and their application
to adjust the L2P model to hysteretic experimental data of vanadium dioxide thin-films. Two
main types of search methods are investigated: calculus-based and random. Calculus-based
methods seek the optima in a neighborhood of the initial point and are classified as two types:
indirect and direct. The former seeks local extrema solving a set of nonlinear equation while
the latter seeks local optima in the steepest permissible direction using local gradient. The two
calculus-based methods investigated are: Gauss-Newton and Levenberg-Marquardt. Random
search algorithms are not as specialized and efficient as calculus-based methods but are more
robust and usually capable of exploring a much larger search space. The genetic algorithm is an
example of random search which is based on the mechanics of natural selection. The parameter
extraction of the L?P model is also investigated using genetic algorithm. The performance
of these optimization methods are compared and presented in terms of normalized root-mean

square error (e).
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Capitulo 1

Introducao

Detectores de radiagdo, em vérias bandas do espectro eletromagnético, possuem intimeras
aplicagdes em ciéncia e tecnologia. Dentre estes detectores, existem os sensores térmicos que
sao constituidos de um material que absorve radiagao incidente e a converte em variagio de
temperatura (A7) (Almeida, 2003). O material sensor é colocado sobre um suporte que pro-
picia isolamento térmico entre este e o dissipador ou banho térmico. Os diversos sensores
térmicos existentes diferem no mecanismo de conversao de temperatura em grandezas fisicas
que possibilitam a determinagao da poténcia absorvida pelo conjunto suporte/sensor.
Sensores pneumadticos convertem AT em variagao de volume de um gas contido em um
recipiente. Esta expansdo é medida a partir da deflexao de um feixe de raios LASER em um
micro-espelho ligado ao recipiente. Nos sensores piroelétricos, o material sensor possui uma
constante dielétrica que varia com a temperatura. Outro sensor térmico € o bolometro. Neste
detector, a variagao de temperatura ocasiona mudanga de resisténcia elétrica do material sensor.
Em todos estes sensores, caracteristicas devem ser adaptadas para uma operagio eficiente,
em frequéncias de interesse. Em especial, os bolometros que empregam como material sensor
o Dioéxido de Vanddio (VO;) possuem uma taxa elevada de absorgio de radiagao na faixa
do infravermelho préximo. Experimentos realizados por Malyarov et al. (1999) com sensores
constituidos por wn "sandwich”de SiH e VO,, atuando com uma cavidade Gptica, absorveram
cerca de 80% da radiagio em comprimento de onda de 8um. No filme de VO,, a absorgao foi de
50% a 80% na banda espectral compreendida entre 8,5um e 10um. Por estas caracteristicas, o
VO, é utilizado na fabricagao de sensores e transdutores com aplica¢ées em detecgao, modulagao
e chaveamento ¢éptico (Jerominek et al., 1996). Quando depositado na forma de um filme
fino!, apresenta transigao de fase, o que implica na mudanga da caracteristica condutora para

semicondutora. Tal fenémeno gera mudangas significativas nas propriedades elétricas do filme

(Choi et al., 1996).

1Rilmes finos de Didxido de Vanadio sdo policiistalinos, com espessura em torno de lpm, nos quais os

microcristais tém diametro médio de 0,3pm.

(&3]



Capitulo 1. Introdugio 6

Dentre os materiais normalmente utilizados em bolomet ros refrigerados, os dxidos supercon
dutores possuem um coeficiente de variagiao de resisténcia (R) com a temperatura (T)?(Tem
perature Coefficient of Resistence - TCR = R "lli’/ll'l') em torno de 40%/C~!. Mas estes
tem que operar em temperaturas muito baixas tais como as de condensagio do Hélio e Ni-
trogénio. O VO, é uma alternativa atraente na construcio de bolometros nao-refigerados® pois
possuem um TCR de 3%/C~! na regiao semicondutora sem necessitarem de criogenia. Como
consequéncia, os bolometros empregando o VO, como material sensor demonstram ser uma

solugao promissora para sistemas de imagem infravermelho em aplicacoes variadas.

1.1 Caraterizagao de um Bolometro

O principal critério quando se projeta um bolometro é avaliar seu desempenho baseando-se em
algumas figuras de mérito. O desempenho de wmn bolémetro é calculado em dois passos. No
primeiro passo, deve-se determinar como a temperatura do sensor se eleva quando o mesmo
¢ submetido a uma radiagéo incidente. No segundo passo, este aumento de temperatura é
utilizado para determinar a variagao de resisténcia elétrica (AR) do sensor e, por conseguinte,
o correspondente sinal elétrico proporcional a esta variagao. O efeito da radiagio incidente
sobre a temperatura do material sensor pode ser descrito mediante uma equacio de equilibrio
termodinamico (Brandao et al., 2001b):
C£=P,+P,—G(T—T,) (L.1)
dt
Na qual, P, é a poténcia elétrica gerada por efeito Joule devido & polarizagio do sensor, P, é
a poténcia absorvida pela drea do filme exposta a radia¢ao eletromagnética, T} é a temperatura
do substrato, C' é a capacidade térmica do sensor ¢ G é a condutincia térmica entre o sensor e
o substrato.
O termo G(T'—1T5), na equagao (1.1), representa a perda de calor para o substrato, enquanto
a poténcia P, estd relacionada com o modo de operagao do boldmetro: modo de corrente
constante, em que P, = [:R e [, é a corrente de polarizagio, e modo de tensdo constante,

no qual P, = V:/R, sendo V,, a tensao de polarizagio. Para analisar o funcionamento do

20 coeficiente de variagio da resisténcia com a temperatura é a figura de mérito mais significativa na indicagao

da sensibilidade de wn bolometro.
3Em bolémetros nao refrigerados usualmente um modulo termoelétrico é utilizado para possibilitar a pola-

rizagao do detector em uma temperatura fixa. Os bolometros baseados em V0, sao geralmente polarizados na

regido semicondutora, em torno de 25 "C, fora da regiao de transigio.
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Figura 1.1: Curvas experimentais decrescentes de primeira ordem R x T (circulos sélidos) as curvas
correspondentes obtidas através do modelo L?P(linhas continuas), com w = 6,5°C, T, = 47,6°C,
B =0,20C"1 e v =0,85. Tais valores sdo os parametros de referéncia (PR) a serem apresentados no

capitulo 5. Fonte: Almeida (2003)

bolémetro, utilizando a equagao (1.1), é necessario conhecer a dependéncia da resisténcia do
sensor com a temperatura.

Uma curva caracteristica R x T do filme de VO, é exibida na Figura 1.1. Nesta curva,
observa-se o efeito de transigao de fase semicondutor-metal na resiténcia do filme, que sempre
exibe o fenémeno de histerese. A histerese esta ligada a memoria de uma propriedade de um
sistema ou material, cujo comportamento independe da taxa de variacdo da excitagiao com o
tempo. Isto implica que a curva de histerese ¢ estavel, apresentando persisténcia temporal.

Em temperaturas abaixo de 30 0C, o filme de VO, apresenta caracteristicas de um semi-
condutor, enquanto que em temperaturas superiores a 60 °C, 0 mesmo se comporta como um
metal. Nas regides semicondutora e metdlica, a variagao na resisténcia do filme é comple-
tamente reversivel. Durante a transi¢io de fase, mais acentuadamente entre 35°C e 65°C, os
microcristais de VO, exibem transformagao cristalografica e a resisténcia do filme se altera
em trés ordens de grandeza. Isto resulta em valores elevados de TCR, tipicamente em torno

de 60%°C~". Este valor ¢ significativamente maior do que os 3% °C~' observado na regido

semicondutora.
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1.2 Extragao de Parametros em Modelos de Histerese

Transformadores e indutores sio componentes essenciais em uma grande variedade de aplicagoes
: : aplicagoe

em eletronica e telecomunicagoes. Modelagens precisas do comportamento destes dispositivos
em circuitos sao fundamentais para prever sen desempenho (Wilson et al., 2001). Um modelo de
material magnético muito utilizado é o da aproximagao de Jiles-Atherton (Wilson et al,, 2002).
Usando este modelo, Jiles et al. (1992) mostraram como 0s parametros desta aproximacio

poderiam ser extraidos de um conjunto de dados experimentais, associados ao lago principal da
curva de histerese. Baseada nesta mesma amostragem, Prozygy (1993) estabeleceu os efeitos
da variagao de parametros no lago principal.

Métodos de otimizagio aplicados para ajustar os lagos de histerese de Jiles-Atherton foram
implementados por Schmidt & Gulduer (1996), Lederer et al. (1999) e Hernandez et al. (2000)
usando a técnica de "simulated anneling®.

Otimizagdo por algoritmos genéticos, pioneramente desenvolvidos por Holland (1975) e
Goldberg (1986), forneceram uma alternativa para otimizagio, especialmente quando se con-
sidera a complexidade do ajuste de vérios lagos simultaneamente (Wilson et al., 2002), sendo
esta metodologia utilizada anteriormente por Wilson et al. (2001). Neste dltimo trabalho, foi
proposto ainda uma modificagao em k, a energia média necessdria para quebrar o confinamento
dos dominios, o qual foi concebido originalmente como uma fungao linear do campo excitador
H ou da densidade de fluxo. A curva de histerese do modelo ajustou-se melhor2 aos dados
experimentais quando k tem a forma de uma fungao gaussiana do tipo k& = koe‘%T. sendo kg
um valor qualquer. Esta fungao de k possui a vantagem de nao apresentar descontinuidade ao
redor de zero quando o campo excitador muda sua orientagdo. Outra tentativa de estimacio
de parametros do modelo de Jiles-Atherton foi efetuada por Salvini & Fulginei (2002). Neste,
foram obtidos os cinco parametros que descrevem o modelo (M, a, oy, k& e ¢) das equagdes
(2.3) e (2.7) e considerados como fungoes da frequéncia do campo excitador varidvel H(t). A
estimagao foi executada a partir de wma combmagao de redes neurais, para estimacio inicial
dos parametros, e algoritmos genéticos para seu refinamento. A otimizagio genética também
foi empregada por Sena et al. (2000) para a estimagao dos parametros do modelo de Presaich.

Nas otimizagoes feitas por Schmidt & Gulduer (1996) e Lederer et al. (1999) houve a res-
trigio da amostra ao lago principal da curva de histerese. Esta limitagio na amostragem pode
ser inadequada quando o parametro a ser obtido indiretamente, tal como a perda de energia,
necessitar de uma modelagem muito precisa; quando o modelo é utilizado em condigoes varia-
das de operagio ou a partir de dimensoes variadas de lagos. Wilson et al. (2001) demostraram
que atribuindo pesos aos parametros do modelo de Jiles-Atherton e uma fungio objetivo de
minimos quadrados poderia resultar em melhorias no resultados extraidos. Também, através

de uma amostragem que envolvia miltiplos lagos, os parametros do modelo foram obtidos em
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uma grande variedade de condigoes de operagao. Tal metodologia foi aplicada por Almeida

B € - S -0 < ara > " g 2 " .
(2003), para estimagao dos paramnetros do mode lo L?P para o filme fino de VO,, se valendo

apenas de inspegio de curvas e algebrismo. Mais recentemente, Betzler & Almeida (2003) e

Betzler et al. (2004) obtiveram parametros do modelo algébrico valendo-se de um algoritmo

genético e métodos de busca linear. Tais resultados sio apresentados mais detalhadamente no

quinto capitulo desta dissertacao.

1.3 Objetivos da Investigacao

A compreensao das nao-linearidades na relagao de histerese R x T se apresenta como sendo fun-
damental na andlise de qualquer aplicagdo que utiliza filmes finos de VO, na regido de transigao,
especialmente em microbolémetros. Todavia, ainda nio estio disponiveis métodos detalhados
de estimagao de parametros para o modelo L2P. O principal objetivo desta investigagio é
estudar comparativamente o desempenho dos métodos de otimizagao Le\'enberg-l\larquardt.

Gauss-Newton e Algoritmos Genéticos na estimacio de parametros do modelo algébrico.

1.4 Organizagao do Texto

Abaixo serd apresentada de maneira sucinta como é organizada esta dissertagio:
No Capitulo 2 é conceituado o fendmeno de histerese e apresentados os modelos L2P, Jiles-

Atherton e Preisach.

No Capitulo 3 sdo apresentados os fundamentos e métodos deterministicos de otimizacao

com énfase nos utilizados neste trabalho, com enfoque em suas principais caracteristicas.

No Capitulo 4 sdo apresentadas a origem e fundamentos dos algoritmos genéticos e uma

descri¢do do programa de otimizagio genética utilizado nesta dissertagao.

No Capitulo 5 ¢ apresentada a formulagao do problema de otimizagio do modelo L2P para
0 VO,, envolvendo a determinagao dos parametros Ty, 3, v e w. Sdo também apresentados os
pardmetros do modelo L2P obtidos das iteracoes com os métodos de otimizagao aplicados.

No Capitulo 6 sao apresentados algumas consideragdes em relagao aos resultados obtidos

no Capitulo 5. Também sao apresentadas perspectivas futuras deste trabalho.
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O Fenomeno de Histerese

2.1 Introdugao

Quando uma barra de material ferromagnético, como uma amostra de ferro, niquel, cobalto ou
suas ligas, é submetido a um campo magnético aplicado, By, os momentos de dipolo magnéticos
atomicos da amostra tendem se alinhar a B,, (Figura 2.1). Na Figura 2.2, observa-se que se
a magnetizagao total da barra for inicialmente nula e B,, aumentar gradualmente, o campo
B no material segue a linha OP;. O achatamento da curva proximo ao ponto P; indica que a
maguetizagdo M do material esta proximo do valor de saturagdo My, no qual todos os dipolos
estao alinhados. Apdés a saturagao, B apresenta um incremento apenas em fungio do aumento
de Bgp. Se B,y sofre uma redugao, a partir do ponto Py, a magnetizagao da barra diminui,
porém mais lentamente. Como o deslocamento das fronteiras dos dominios de uma material
ferromagnético nao é totalmente reversivel, a barra permanece magnetizada mesmo quando By,
é totalmemte removido. Este fenomeno é conhecido como histerese que vem da palavra grega
"hysteros“, que significa atras ou posterior (Tipler, 2000). Segundo Visintin (1994), o termo
histerese estd ligado com a menoria que uma certa propriedade, que descreve um sistema
ou material, possul e cujo comportamento independe de sua taxa de variagao temporal de
excitagao. Isto implicaria que a curva de histerese ¢ estavel e sua memoria possui persisténcia
temporal. Observa-se, entretanto, em certos materiais que apresentam histerese origindrias de
fenomenos variados como plasticidade, ferromagnetismo e ferroeletricidade, que este efeito nao
é puramente independente da taxa de excitagao. De fato, existe um efeito viscoso ou inercial
nos fenomenos de histerese (Ohta et al., 1991). Este efeito de dependéncia se torna muito
pequeno quando a taxa de excitagio tende a zero. Deste modo,neste caso, a histerese pode ser
considerada como independe da taxa.

A histerese também esta relacionada com a forma e desenvolvimento de lagos principais e
parciais e a forma, existéncia e acomodagao em lagos menores (Torres, 1994).

Diversos modelos foram criados para descrever a histerese, cada um deles destinado a des-

10
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Figura 2.1: Diagrama esquematico dos dominios magnéticos em um material ferromagnético. No
interior de um dominio, todos os dipolos magnéticos estio alinhados, mas como a diregao de alinha-
mento varia de dominio para dominio, o momento magnético total da amostra pode ser pequeno ou
mesmo nulo. Um pequeno campo magnético externo faz aumentar o tamanho dos dominios alinhados

no sentido do campo, o que resulta em um aumento do momento magnético total,

crever o fenémeno em uma certa classe de matenais. O modelo de Prandtl-Reuss permite re-
presentar a histerese associada a diversos fenomenos de atrito e viscosidade, sendo um modelo
continuo dos mais elementares (Visintin,1994). O modelo de Preisach, originalmente proposto
para descrever o ferromagnetisnio (Torres, 1994; Bertotti, 1999), é capaz de caracterizar a his-
terese causada pelos mais variados fenomenos (Brokate & Sprekels, 1996), como a presente em
certas rochas (Fabian & Von Dobeneck, 1997).

O modelo de Presaich foi implementado numericamente por Mayergoyz (1991) e aplicado em
dados experimentais de materiais ferromagnéticos. Este trabalho contribuiu para a aceitagao
do modelo e demostrou sua aplicabilidade em outros fendmenos principais geradores da his-
terese. O modelo de Krasnoselskii-Pokrovskii, ou K-P, ¢ uma generalizagdo do modelo de
Presaich, através da introdugio de um operador! continuo em contraste a0 operador elementar
descontinuo do tiltimo (Kransnoselskii et al., 1989).

Um modelo diferencial para a histerese magnética, baseado em consideragdes energéticas,
fol proposto por Jiles & Atherton (1983), o qual possui alguma semelhanga matematica com o
modelo proposto por Duhem (Brokate & Sprekels, 1996).

Em relagao ao fenomenos que originam a histerese existem a magnetizagao de rotagao, os

movimentos das paredes e nucleagao (Bertotti, 1999). Estes mecanismos estdo presentes na mai-

'Um operador é um ente matematico que correlaciona a entrada excitadora = e sua reposta y, na fon‘na

y=Hz]
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Figura 2.2: Gréfico de B ou M em fungio do campo aplicado Bgp ou H. A curva fechada é conhecida
como curva de histerese. O campo B; é chamado de campo remanente, no qual a amostra de material

ferromagnético tornou-se um ima permanente.
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oria dos materiais magnéticos, em proporgoes diferentes. O isolamento e ponderagio do efeito
de cada um destes mecanismos, seria o ideal para a construcao de um modelo para descrigao da
histerese. Apesar desta superposicio de fenomenos geradores de histerese é possivel construir
um modelo correlacionado-o com algum mecanismo especifico (Jiles & Atherton, 1983). Por
outro lado, as expressoes matematicas dos modelos a0 desenvolvidas para representar de ma-
neira adequada o comportamento associado aos dacos experimentais, sem qualquer correlagio
com os principios fisicos envolvidos (Hodgdon, 1988, Mayergoyz, 1991). Modificagoes podem
ser efetuadas nos modelos anteriores, com base em considerages fisicas, visando torng-los mais
precisos (Torres, 1991; Basso & Bertotti, 1996 Basso et al., 1998).

Matematicamente, os modelos de histerese podem ser classificados em duas classes: 0 mo-
delo de Duhem (1897) e Presaich (1935). O modelo de Duhem possui poucas referéncias nos
perfodicos de engenharia, bem como em ciéncia em geral. Tal auséncia pode ser justificada pela
natureza do operador de histerese na forma ' = iz, y)(@')* = fa(z,y)(z)", no qual fi(z,y) e
fa(z,y) sdo fungdes arbitrarias. Tais fungdes niao definem a histerese associado a algum meca-
nismo especifico, tampouco é fornecida um metodologia para obtencio destas relagges. Deste
modo, pode-se concluir que o modelo de Duhem fornece apenas uma estrutura matematica
geral para descrever a histerese.

O modelo de Presaich foi adaptado para a descri¢io da histerese do VO, por Almeida
(2003), com a criagao de um operador elementar especifico Yops[H] e de uma fungao de dis-
tribuigdo u(a, 3). Esta adaptagio teve uma concordancia razoavelmente precisa com os dados
experimentais na regiao de transigao condutor-semicondutor, no centro da curva de histerese.
Entretanto para temperaturas menores que 35°C, o modelo nio é adequado para descri¢io do
fendmeno. Isto pode ser justificado pelo fato da curva de histerese da caracteristica R x T' do
VO, ser assimétrica. Como resultado, o modelo de Presaich adaptado pode ser usado para uma
avaliagao do desempenho de um eventual sensor apenas na regido de transi¢ao. Isto implica

que o0 modelo de Preisach nio é totalmente adequado para a descrigio da histerese no filme fino

de VO,.

2.2 Modelos de Histerese

O estudo tedrico do desempenho de um bolometro, baseado em VO,, requer um modelo R =
H[T), independente da taxa?, que descreva a relagio histerética na caracteristica R x T. Este
modelo deve ser capaz de descrever as regides nas quais o filme comporta-se apenas como

semicondutor ou somente como metal, bem como deve ser capaz também de descrever a regido

2Quando a escala de tempo de excitagio de um sistema muda sem produzir mudangas na resposta do mesmo,
diz-se que este sistema tem comportamento independente da taxa. [sto é, seja a excitagio uma fungao do tempo

t, escalonado por a, definida como 7' = y(i) ¢ invariante qualquer que seja o valor de a.
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de transigao. Por exemplo, para o caso de um bolometro polarizado em tensio constante na
: i 5t ¢

regido de transiao, a equagao (1 1) pode ser escrita 8 fopmis:

B sir o f 0 B ooy s

@ HE ot ed=m) (2.1)

O acoplamento de um modelo de histerese H[T| com um sistema dinamico, descrito por
uma equagao diferencial, constitui um problema aind

(Brokate & Sprekels, 1996).

aem aberto do ponto de vista matemdtico

A andlise da dinamica de um microbolometro, cujo comportamento é descrito por (2.1) para
H|T) sem histerese, demonstra a existéncia de uma diversidade considerdvel no comportamento
do mesmo (Brandio et al., 2001a). Isto sugere que a utilizagio de um sensor com histerese
na equagio (2.1) pode resultar em comportamentos complexos no plano de fase R - T. Esta
complexidade, conforme observado experimentalmente em Almeida et al. (2000), est4 associada
a evidéncias de comportamentos caéticos exibidos pelo filme fino de VO,.

Os principais modelos de histerese existentes foram originalmente desenvolvidos para o
magnetismo (Bertotti, 1999). O modelo de histerese proposto em Jiles & Atherton (1983) é o
modelo fisico mais difundido para representagao da histerese em materiais ferromagnéticos. O
modelo cldssico de Preisach foi implementado numericamente por Mayergoyz (1991), sendo este
trabalho o responsavel por tornar o modelo aceito, em fungdo de conectar esta aproximacio
do problema a dados experimentais de materiais ferromagnéticos. Este modelo foi adaptado
para descrever a histerese em filme finos de V0, (Almeida, 2003). Devido a forte assimetria na
caracterisitica 12 x T" do V0,, o modelo de Preisach, concebido originalmente para descrever
histereses com simetria, apresenta discrepancias em relagio aos resultados experimentais para
este tipo de aplicagdo. Isto causa algumas dificuldades na obtengio dos parametros do modelo,
0 que suscitou investigacoes adicionais nas quais, o método numérico obtido em Almeida et
al. (2000) foi adaptado em Sena et al. (2000) para estimacio de parametros do modelo de
Preisach.

Para superar a existéncia de discrepancias observadas entre as caracteristicas R x T' expe-
rimentais e as obtidas a partir do modelo de Preisach, foi proposta por Almeida (2003) uma
nova estrutura de modelo de histerese, inicialmente desenvolvida para a histerese em materiais
ferromagnéticos. Este novo modelo baseia-se na utilizagao do lago principal de histerese como
um conjunto invariante, que ¢ definido como sendo a referéncia para a descrigiao da histerese.
Outra propriedade invariante utilizada pelo modelo ¢ que todas as trajetdrias da curva de his-
terese estdo confinadas ao lago principal e sempre tendem a se aproximar do mesmo com o
aumento do campo magnético.

Utilizando basicamente as mesmas formulagoes apresentadas em Almeida et al. (2001) e

em Almeida et al. (2003), a histerese nas caracteristicas Gticas de transmitancia e refletancia
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do filme de VO, foram descritas por Fontana ot al (2001) e Fontana (2001), respectivamente

com pequenos erros de ajuste. Esta nova proposta de modelo foi estendida e modificads para

descrever as caracteristicas 2 x T' do filme de V), Entretanto, esta extensio nao foi direta
o ) La extens: 8 ) A,

cquerendo a interpretacao da transici » medis ) : :
reguet ! ¢ € ¢ao do filine mediante a teoria da percolagao (Stauffer &

Aharony, 1994), e respectiva descrigao matematica em termos da teoria eletromagnética do meio
efetivo (Effective Medium Approximation - EMA?®; (Noh & Song,1991)). Este novo modelo de
histerese, 0 L*P (Limiting Loop Proximity) vem sendo estudado atualmente quanto 4 sua ge-
neralidade em descrever outros fenomenos de histerese. Nio obstante as dificuldades associadas
a utilizagao do modelo de Preisach e os resultados satisfatérios obtidos (Almeida et al , 2002),
estao sendo realizados estudos para o desenvolvimento de novos operadores elementares para
descrever a histerese. Tais operadores sao utilizados para caracterizar a histerese originéria de
fenomenos tao variados como a decorrente da mudanga de tensio em um cabo atuador de um

servomotor (Galinaitis & Poling, 2003).

2.2.1 O Modelo de Jiles-Atherton

Um modelo de material magnético amplamente utilizado é o da aproximacio de Jiles-Atherton
(Jiles & Atherton, 1984; 1986). Baseado em consideraces termodinamicas, nestes trabalhos foi
proposto que o processo de magnetizagdo, ocasionado pela agio de um campo externo, ocorre
através da movimentagdo das paredes entre os dominios (Almeida, 2003). Esta movimentagao
das paredes dos dominios magnéticos é impedida pela ocorréncia de defeitos nos sélidos. Isto
resulta no confinamento dos limites dos dominios aos defeitos até que seja fornecida energia
externa suficiente para quebrar o confinamento. Esta energia pode ser origindria do campo
magnético excitador. O campo externo provoca o crescimento de um certo dominio particular
em detrimento de outros, efetuando um reajuste na estrutura total dos dominios, introduzindo
um elevado nivel de complexidade nestas estruturas. Foi postulado ainda que o processo de
magnetizagdo € o resultado médio destas interagoes, ligando as irregularidades na movimentagao
dos dominios com as perdas energéticas no processo de magnetizagao.

Este modelo tem como hipdtese que a magnetizagio M ¢é composta por um componente

reversivel M,,, e um irreversivel M,,. de modo que:

M = Moy + My (2.2)

O componente reversivel estd ligado diretamente com a curva de Langevin (Almeida, 2003).

SEMA trata os comportamentos Gticos e elétrico do filme em relagio a fragao volumétrica dos microcristais

em cada uma das fases semicondutora ou metalica
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Myes = M, |cotg( “L‘\—I-) ol
: a H+ o bl
Na qual, M, ¢ a magnetizagio de saturagio. « e d¢

(2.3)

5 #0 constantes que dependem do material
¢ I o campo magnetico externo aplicado

A razao entre as componentes reversivel e irreversiveis de M é considerada constante para

L “ . ] & > 8 g Als

qualquer valor no plano de fase H - M, sendo a magnetizagio total dada por

M=(1-c)M,, + cM, ., (2.4)

Sendo a razio c ligada ao tipo de material e cujos limites sio 0 <e<1

Considerando as perdas energéticas no processo de magnetizago, a equagio da susceptibi

lidade diferencial irreversivel é obtida como sendo:

d*’\/[xrr sl A[rev T A’[zrr 5
dH ~— ké - a(Mye, — M;.,) (2.5)

sendo, k a energia média requerida para quebrar o confinamento dos domfnios. Esta equagao

é somente vélida para k # 0 e
ké — (Mo — Mypy) # 0 (2.6)

A partir de (2.4), em associagao com as consideragdes posteriores apresentadas neste topico,
se obtém a equagao final do modelo de Jiles-Atherton (Jiles et al., 1992):
dM M, ey — M, dM, e,

e (1 -C)k6~a(1\"frev—1\4.,,) +e—s (2.7)

2.2.2 O Modelo de Preisach

0 modelo de Preisach é largamente utilizado para a descrigao da histerese magnética, sendo os
parametros que descrevem este modelo correlacionados com os de Jiles-Atherton (Dupré et al.,
1999).

Na Figura 2.3 (a) é apresentada a forma da curva de histerese ferromagnética, sendo sua
principal caracteristica a simetria com relagao a origem. Esta simetria também é observada
no operador elementar que descreve a histerese YaplH] (figura 2.3 (b)). O correspondente
tridngulo de Preisach para a histerese magnética é mostrado na Figura 2.3 (c).

0O modelo cldssico de Preisach é definido como uma superposigao linear de operadores ele-

mentares ponderados pela fungao p(p;) na forma

N

y(t) = Yim > ulp,) 75, b0, 2(), (2.8)
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Figura 2.3: (a) Curva caracteristica tipica da histerese de materiais ferromagnéticos (b) Operador

de elementar de Preisach para materiais magnéticos e (c) o correspondente triangulo de Preisach

Fonte: Almeida (2003)

Tal modelo, na forma discreta, pode se
2003):

r escrito na forma contfnua de modo que (Almeida,

v=[[ 1o,y laldo (29)
A,

no qual, A, é um semiplano definido com a regiao onde p~ < p*.

Considerando o sistema de coordenadas (a, 3), o modelo descrito por (2.9) para materiais

magnéticos assume a forma

M= //u(a,ﬂ)'ya'ﬁ[H]dadﬁ+//u(a,ﬁ)'yaﬁ[HJdad,B (2.10)
Ach Ars
Sendo,
ALY £ {(a,8) € AT glva p[H] = +1} (2.11)
AL5 2 {(a,0) € A glvaslH] = -1} (2.12)

As regides descritas pelas equagoes do conjunto (2.11) e (2.12) sao aquelas onde os operadores
elementares estio nos estados +1 e -1, respectivamente. Estas regies compdem o tridngulo de

Préisach Goino AZ. g = A:; U AZ_B. Deste modo, utilizando (2.11) e (2.12), o modelo (2.10) se

reduz a:

m=[ | nta. p)dads - [ e pydads (2.13)

T
AI:E Aa'ﬂ
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A fungao de distribuigao pu(o, ) pode ser determinad

goyz (1991):

a utilizando-se a definigio de Mayer-

ila, B} = PM
' dadp (2.14)
Na qual, M é o conjunto de curvas experimentais decrescentes de primeira ordem.

Apesar do modelo de Preisach ser considerado uma ferramenta genérica para descrigio da

histerese, este se limita a formas de curvas similares a da Figura 2.3 (a). Tal modelo nio é capaz
de descrever qualquer tipo de histerese assimétrica. Neste €aso, a simetria se refere sempre ao

centro da curva de histerese (Almeida, 2003).

2.3 Resisténcia Elétrica nos Filmes Finos de Vo,

Diversos modelos foram propostos para descrever a histerese. Cada um destes foi formulado
para caracterizar o fendmeno em um certo conjunto de materiais. O modelo Preisach assim
como o de Jiles-Atherton associam propriedades fisicas do material, tais como a magnetizacao
total e 0 campo magnético excitador H, através do uso de equagoes integro-diferenciais (Almeida
et al, 2003b). Os modelos de Jiles-Atherton e Preisach diferem pela meméria que cada um
possui em relagao a excitagdo. O modelo de Jiles-Atherton inclui informagio de H apenas para
o estado atual do material enquanto que o de Preisach, inclui os valores extremos passados de
H.

A adaptagao do modelo de Presaich para descrigio da histerese em filmes finos de VO,
descreve parcialmente a caracteristica R x T (Almeida et al., 2001). Isto pode ser justificado
porque esta modelagem descreve o comportamento experimental observado sem correlaciona-
lo, em profundidade, com os mecanismos fisicos que se manifestam especificamente no material
analisado. Tal tipo de modelo ¢ denominado de fenomenoldgico ou “caixa preta“. Modificagges
nos modelos "caixa pretas* existentes podem ser feitas visando torné-los mais precisos, através
da correlagdo com a fisica microscopica do material durante o fendmeno. Baseado nisto, foi
proposto um modelo ”caixa cinza“, na qual parte da estrutura do modelo esta correlacionada
com a fisica do material sensor (Almeida et al., 2003b). Para tal, a resisténcia R é descrita em
termos da teoria EMA, que utiliza a fragiao volumétrica para obter a condutividade efetiva do
filme.

O filme fino de VO, é umn meio formado por um grande nimero de microcristais, parte no
estado condutor (metdlico) e parte no estado semicondutor. As propriedades dpticas e elét'ric.as
do filme dependem da proporgao ou fragio volumétrica de cada um dos dois estados possiveis.
No instante em que a fragio volumétrica atinge um certo valor critico para um dos estados
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pcorre o fenomeno da percolagio. A percolagio se carp teriza como ¢
¥ J O

surgimento de pequenos
“’_,‘]U"“nmdos microscopicos e cristais no esta

lo metdlico ng substrato semicondutor. Com o
aumento do niinero de aglomerados metdlic U8, SUIEEm pontes condutoras
: i @

ntre os aglomerados,
o quie propicia um primeiro caminho de condugio pelo filime N

este estagio é atingido o chamado

limiar de percolagao. Iste tipo de transi¢ao de fase térmica pode

do EMA.

ser descrito pela utilizagio

2.4 Histerese no Filme Fino de V0,

0 modelo obtido da aplica¢io dos conceitos eXpostos no tépico (2.3)

miting Loop Proximity " (L?P). Este modelo é apresentado em te

foi denominado de "Li-
rmos de uma expressio
algébrica, que possul dependéncia com apenas quatro parametros, e que dispensa. a solugio de
equagdes diferenciais ou de integragao dupla, usuais nos modelos de Preisach e Jiles (Almeida
et al., 2003a). Em termos da seqiiéncia de meméria de H, o modelo L?P possui uma meméria
mais curta do que o de Presaich e relativamente mais representativa que o de Jiles-Atherton.

2.4.1 Evolugao da fragao volumétrica

Na regido semicondutora, todos os microcristais de V0, comportam-se como um inico semi-

condutor intrinseco (Liddiard, 1986), cuja resisténcia do filme pode ser dada por:

FE,
R, = Ruexp(ﬁ (2.15)

A partir de (2.15), o coeficiente de variagao de resisténcia com a temperatura (TCR) pode
ser escrito como:

1 dR, E,

ik o s

Nas equagoes anteriores, 7' € a temperatura do filme (Kelvin); Ry ¢ a resisténcia para a T

(2.16)

tendendo ao infinito como pode ser observado na figura 2.4. Nesta, E, ¢ a energia de ativagio,
cujo valor é de 0,22eV (Jerominek et al.,, 1996) e k = 8,62 x 107° ¢V/K é a constante de
Boltzmann. O valor de E,/k, obtido a partir dos dados experimentais, para um TCR = -
3%°C—1, é condizente com aquele obtido a partir do E, de Jerominek et al (1996), possuindo
um discrepancia relativa percentual inferior a 0,1%. O valor experimental, obtido em Almeida
(2003) para E,/k, é de 2553 K.

Microcristais individuais de VO passam para a caracteristica metélica em temperaturas
maiores de 68 °C. Deste modo, nio é possivel medir diretamente o valor de Ry. Para tal, foi

considerado o valor de T = 20 °C para definir esta constante a partir da equagdo (2.15). Para
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Figura 2.4: Caracteristicas experimentais R x T do filme fino de diéxido de vanadio, incluindo lagos
menores. Fonte: Almeida (2003)

o experimento, iy = 17€) e nesta temperatura aproximadamente todos os cristais estdo na fase
semicondutora. A resisténcia do filme na regiio semicondutora pode ser escrita, entdo, como:
R, = 17erp(?—5,!£) (2.17)
Na regiao metalica (T > 80 °C), todos os microcristais se comportam com um metal e a
resisténcia do filme apresenta um valor aproximadamente constante. Para T= 80 °C . esta
possui um valor R,, = 14002 .
Em uma dada temperatura, a resisténcia do filme é devida a constituicio de microcristais

no estado condutor e semicondutor. Deste modo, a resistividade pode ser escrita como:

p=9p,+(1-9)pn (2.18)
Na qual g é fragdo de microcristais na fase semicondutora e p, e p,, sdo, respectivamente,

as resistividades nas fases semicondutora e metalica.

A resisténcia no filme pode ser representada como:

R=gR;+ (1 -9g)Rm (2.19)

Para os filmes finos de VO,, a resisténcia na fase semicondutora ¢ muito maior do que a

da fase condutora. Assim substituindo a equagdo (2.16) em (2.19) e levando em consideragao

a relagdo entre a magnitude das resisténcias nas fases semicondutora e condutora do filme; R

pode ser escrita como:
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2]
R=yR, + R, (2.20)
0 €X] T+om3)0+ B, (2.21)
onde, 7' é dado em graus Celsius.
A fragao volumétrica experimental § pode ser dada, entao por
ot R=140
i ( 2563 '\’ 2
exp | ————
T +273

Na qual, R o valor experimentalmente medido da resisténcia do filme para uma certa tem-

peratura T

2.5 Modelagem da Histerese na Caracteristica g x T

Durante a variagao da temperatura do VO,, a temperatura na qual ocorre a transicio de fase
de um microcristal é significativamente afetada pela tensdo interfacial entre os microcristais
vizinhos (Potapov et al.,1998), representando a perda de energia ou a componente irreversivel
da transigdo. Em transi¢bes martensiticas (Otsuka & Wayman, 1998), como as que ocorrem
neste material, podem ser identificados trés tipos de componentes da energia. Duas reversiveis
sio a contribuigdo associada a mudangas cristalogrificas ou estruturais/eldsticas. A terceira,
irreversivel, é atribuida ao atrito na interface dos microcristais. Este atrito é a causa primaéria
da ocorréncia da histerese e resulta que o filme possua miiltiplos valores de resisténcia para um
linico valor de temperatura.

Baseado no comportamento das curvas de g x T, em Almeida (2003) foi formulada uma

funcdo para descrever a fragao volumétrica g:

g=F(T)= % + %tanhd(% + T (T3 TePla))) (2.23)

Na qual, 7, é a temperatura critica ou limiar de percolagao, a temperatura na qual g =
0,5. No caso de uma curva caracteristica com histerese existem dois valores para T : um para
a curva ascendente e outro para a descendente principal. E assumido que T, é o valor médio
para g = 0,5 no centro da curva de histerese (Figura 5.2). w ¢ a largura da curva de histerese.

= dr
3 é relacionado com ggz em 7. . § é um operador que assume valor +1, para %> 0, ou -1, para

dr
E< 0.
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No modelo L® P, as curvas de histerese s dividic
escendente. Nestas, 6 se mantém | o ]

dr 4
1., que ocorre quando G muda de sinal e oco;pe

Em (2.23), a fungao P(x) é descrita por

as em uma componente ascendente e

outro d ate que ge

atinja uma temperatura de reversis

a transigio de um lago k ~ 1 para outro k

Plz) = 30 = sen(y0))(1 4 tan(n?* — 27z)) (2.24)

N =

onde,
T —Tg

6 a temperatura de proximidade e co docr: o
Ly £ B tOH] proximidade que se destina a expressar a distincia do ponto de
reversio (Tr, 9r), em k — 1, até um ponto (T, 9) na curva k.

Por sua vez,
P [ W |
pr = 7 + T, - Burcmnh(Zgr -1)-T, (2.26)

Na quel, g pode ser obtida com a aplicagio de (2.22) para T = T;. Para a identificagio dos
pontos de reversao se adotou verificar a variagio do sinal de Ti+1 — T:. Deste modo, T, = T, na
mudanca do sinal.

Os valores de 6, T; e T},» mudam apenas nos pontos de reversio permanecendo constantes
até a transi¢do para outro lago.

2.6 Conclusoes

O fenémeno de histerese ¢ origindrio dos mais vdriados processos. Para sua descrigao foram
criados modelos como os de Jiles-Atherton e Presaich, dados em fungio de parametros associ-
ados ao meio onde a histerese se manifesta. Para a estimagdo destes parametros é necessaria
a resolucao de equagodes integro-diferenciais, o que exigem um maior esfogo computacional e
algoritmos complexos para descrigao dos modelos. O modelo L2P ¢ descrito por relagdes pu-
ramente algébricas, sendo um modelo do tipo "caixa cinza”, que incorpora aspectos fisicos do
fenémeno a uma modelagem empirica, caracteristica dos modelos "*caixa preta”’. Tal modelo
foi utilizado por Almeida (2003) para descrever a histerese na caracteristica R x T' de um filme
fino de Didxido de Vanadio. Este modelo apresentou-se mais eficiente na descrigao do fenémeno

do que a adaptaciao da modelagem de Presaich.
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Fundamentos e Métodos de Otimizacao

3.1 Introducgao

0 termo otimizagdo pode ser definido como um procedimento numérico para determinar a " me-
Ihor* solugéo de um problema, usualmente relacionado com modelos que descrevem uma certa
realidade fisica. A idéia de melhor solugio esta usualmente relacionada com uma fungao f(x),
denominada fungdo objetivo. O ponto x, no espago n-dimensional R", é o vetor [z, 3, 73, ..., r,,}T
sendo I & componente na diregao do eixo do sistena de n coordenadas. A maioria dos métodos
de otimizagdo sdo iterativos, gerando uma sequéncia de pontos, x(1), x| .., representada por
x®). Para tais métodos espera-se uma convergéncia para um ponto fixo x*, que se consti-
tui na melhor solugdo do problema. No caso especifico da estimagdo de parametros de um
modelo matematico, a fungdo f(x) é definida como sendo alguma norma que possa medir a
préximidade entre os resultados produzidos pelo modelo e os dados experimentais. Uma norma
muito utilizada é a Ly, definida como:

f(x) = |lell2 = VeeT (3.1)

Sendo e o vetor de erro entre o modelo e os dados experimentais (Fletcher, 2001).

3.2 Terminologia

1 Varidveis: As varidveis possuem valores que sao alterados durante o processo de otimizagao,

gerando uma seqiiéncia x*).

2 Restrigdes: As restrigdes sao fungdes de igualdade ou desigualdade que descrevem sistuagoes
desejaveis ou ndo do projeto. Mais especificamente estas sdo denominadas de restrigdes

laterais. Tais restrigoes limitam os valores que as variaveis podem assumir.

23
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jeura 3.1: Extremos da funcao 22sen (s —_ ; g
Figura 3.1 G40 2%sen(z) entre -6 e 6 radianos. O ponto C é méximo enquanto B é

um minimo, ambos locais. O méximo global ocorre em A. O minimo global é D.

3 Espago de Busca ou Regido Viavel (Factivel): Conjunto, espago ou regiao que compreende
as solugbes possiveis do problema a ser otimizado. E definido pelas fungdes ou conjunto

de restrigao.

4 Fungao Objetivo ou de Avaliacio: Fungao f(x) que se deseja otimizar. Pode ser constituida
de win ou mais varidveis, sendo alvo respectivamente da otimizagao unidimensional ou

multidimensional.

5 Ponto Otimo: E o ponto caracterizado por um vetor x*, constituido pelas varidveis do projeto,

que minimizam a fungio objetivo e satisfazem as restrigdes.
6 Valor Otimo: Valor da fungio objetivo no ponto 6timo (f(x*)).

7 Solugéio Otima: E o par de solugoes formado pelo ponto e valor Gtimos [x*, f(x*)]. Esta

solugao pode ainda ser:
7.1 Otimo Local: Quando o valor 6timo ¢ restrito a uma certa vizinhanga.
7.2 Otimo Global: Quando o valor ¢ 6timo em toda regido de factibilidade ou viabilidade.

7.3 Infactivel ou Invidvel: Quando ndo atende a alguma das restri¢oes impostas pelo problema.
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3.3 Classes de Problemas (e Otimizacao

Algoritmos de otimizagao normalmente rely. 10nam-g
aln-se g tl‘.(}l(ﬂuus IJNJVuH(JU sua ’L‘IllV"l’Hi:ll('l;t

(cla Gilva, 2001). A solugao obtida Por estes algoritmog d d
o 8 depende, em geral, do )
, al, ponto de partida

y, xW. Esta limitagao ¢ uma caraterjistic

fornecidc

a dos métodos ma } 4
by , Vdos matematicos cldssicos, os
vem sendo constantemente aperfeicoados, : T

Os problemas de otimizagio nao sig podem ser dividi
ser divididos em“com restricio” e “sem res-

=" (Luenberger, 1989). Para 3 ;
pricao” ger, ) Sua resolugéio, existem iniimeros métodos, associados a classes

Je problemas, cuja descrigao minucionosa est. y
esta fora do escopo desta dissertagiao. Nesta, sio

apenas apresentadas informagGes sobre determinados métodos

acordo com as carateristicas d; = :
De i icas da fungao objetivo e das restrigoes, basicamente, classificam-
se 0s problemas de otimizagao nas seguintes classes:

X macao Linear: ; = w
1T rogmaning Quando a fungio objetivo e as restrigdes séo funges lineares das
variaveis do problema.

= é 1 . : ~ . .
9 Programagio Néo Linear: Quando a fungao objetivo ou pelo menos uma das restrigdes é nio
linear.

0 ! :
Gradativamente, outras classes foram acrescidas a programagio matematica com o objetivo

de serem mais adequados aos problemas a serem resolvidos. Assim tem-se, por exemplo:
3 Programagao Quadratica: Quando a fungio objetivo é quadratica e as restrigoes so lineares.

Dependendo do tipo de problema de otimizagao, linear ou ndo linear, com ou sem restrigoes
b

aplicam-se diferentes métodos de programagio matemdtica para sua resolugdo.

0Os métodos foram desenvolvidos em fungao de agrupar em classes os problemas em fungao
da estrutura da fungdo objetivo e das suas restrigdes. Quanto as restrigoes, os problemas

podem ser separados em (da Silva, 2001):
1. Com Restrigoes de Igualdade
2. Com Restrigdes de Desigualdade

3. Com Restrigoes Mistas
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5.3.1 Programacao Lincar

e-se definir o problema geral da Programagio lineg, |
. ¥ L3 {

['Ull

e “m” designaldades ou equagoes lineayes
ae

8 em “n”
n.»gu] v

QO |)l‘ohlvm:1 da programacao lineay n

a seguinte forma: Dado wn conjunte

varidveis, desein-a
e 8, Ja-se determinar valores nid
. destas variavels que satisfacam o il o
» | fagam « Minmizem alguma funcio linear dest

5! 1. BLas varjave)s

a On'na l),](l' 0 s S 1 1 (]l
< ra p )(ll.‘ 1 (ll’ Crito I I )

o Ser S Jel0 Col t )

ml‘l‘"'l’)(’s (] lIC“l)( lp,(-’ll ls C l) o

R T
Minimizar ¢’ X
Sujeito & Ax = b
x20
Gendo x é um vetor coluna ¢ ¢

% 2k Um vetor linha, ambos com dimensio n. A segunda
equagdo condiciona a restrigao na qual a varigye] x esta submetida. O vetor x > 0 implica que
cada componente de x € positivo. %

0 método mais conhecido e largamente usado para a solugio de problemas de programcao
linear ¢ o método Simplex (Dantzig, 1963)

. ~ _1 £ y ~
Tal conjuntos de métodos sofreu modificacoes em relagao ao original que gerou sua versio

genera]izada e revisada (Luenberger, 1984).

3.3.2 Programacao Nao-Linear

A programagdo ndao-linear trata dos problemas no quais as restrigées ou a fungdo objetivo
possuem dependéncia nao linear com as varidveis do projeto. Os problemas se dividem em
restritos ou nao-restritos e unidimensionais ou multidimensionais. Os métodos de programagao

nao-linear serdo aqui divididos em:
1. Otimizagao sem restrigoes

2. Otimizagao com restrigoes

3.4 Otimizacao Sem Restrigoes

O conceito de linha é de suma importancia para algoritmos de otimizagdo, em especial, para a

programacao linear sem restrigoes. Uma linha é o conjunto de pontos tal que:

x(a) = x' +as (3.2)
Vilida para todo a, nos quais x’ é um ponto fixo ao longo da linha e s é a diregdo da
linha. Considerando inicialmente que f(x) possui derivadas continuas existe, entdo, o vetor das

primeira derivadas parciais ou vetor gradiente:
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J(x) < flx’)
grad(f(x'))
Figura 3,2 Caracteristicas do vetor gradiente.
9(x) = Vf(x) = (0f/0x,,0f |0, ey Of 02,7 (3.3)

ue V denota o operad tanitas G : T @ .
Sendo q perador gradiente (0/0zy,0/0z,,...,8/0z,]". Se f(x) possui de-
rivada segunda existe a matriz de segunda derivadas parciais ou matriz Hessiana, escrita na
= 2 et o gy AL & 4 oy >
forma G(z) =V f(x). Nesta matriz, o i,j-ésimo elemento é representado por d/dx,0z;.

A inclinagao de f(z(a)), ao longo da linha definida por (3.2), é dada por:

df -~ :
JE=SIVf=Ver (34)
hem como sua curvatura:
d*f g
da1 = V'fs (3.5)

Sendo V f e V f? calculados em z(a).

Na Figura (3.2) sdo apresentadas as caracteristicas do vetor gradiente. Nesta figura, O
vetor V f(z') representa a dire¢ao de maior inclinagao. O sentido de crescimento e descrimento
¢ indicada pela reta perpendcular a linha tangente ao ponto z’. O sentido de crescimento do

vetor gradiente indica o sentido a se seguir para a localizagio de um ponto de mdximo.

3.5 Otimizagao com Restrigao

Para esta situacao, alguns tipos de métodos procuram transformar um problema com res-

trighes em um irrestrito. Deste modo, ¢ possivel resolver o mesmo com a mesma metodologia

empregada no tépico anterior.
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Um pmhlcmn de otimizacao com restrigies pode

ser formulado da seguinte forma geral

Minimizar f(x)
Sujeito @ hi(x) =0, i=1.m
9;(x) <0, j=1,..4
XxXEQCR"
r={xeR|h(x)=0i= L.me g,(x) SOt

No qual, I' ¢ denominada regiio factiye] sendo que a fungio f(x) é continua, possuindo
Jerivadas parciais at¢ segunda ordem. Tambey, hi(x)

parciais até a primeira.

e g;(x) sdo continuas possuindo derivadas

A otimizagao com restri¢ao pode ser separada em trés partes:
1. Problemas com Restrigoes de Igualdade
2. Problemas com Restrigoes de Desigualdade.

3. Problemas com Restrigdes Mistas,

Métodos para resolugdo de problemas como os acima sio os mais variados possiveis tais
como o do Lagrangiano, Penalidades e Lagrangiano Aumentado (da Silva, 2001).

3.5.1 Busca ao Longo de uma Linha

Os algoritmos de otimizagao para problemas de programagio nao-linear sem restri¢des possuem,
em geral, uma mesma estrutura bésica que consiste em aplicar de forma interativa a equacio
x+ = x* + a*s*, onde x ¢ o vetor das varidveis ; a é o tamanho do passo e k representa a
iteragao corrente.

A diferenca entre os diversos algoritmos de solugio de problemas de otimizagdo consiste na
estratégia empregada para a determinagio do vetor s¥, correspondente as sucessivas diregdes
de busca ao longo das iteragdes. Tal pardmetro deve minimizar f(x* + as®)) com respeito a
a. Entre os métodos existentes para resolugao de problemas em programagio nao-linear sem
restrigoes, alguns necessitam apenas como informagao o valor da fungao. Outros, além do valor
da fungio, necessitam da primeira e até da segunda derivada (Hessiana) (Fletcher, 2001). Tais
métodos siao denominados de ordem zero, um e dois respectivamente.

O problema irrestrito geral, neste caso, pode ser formulado como

Minimizar f(x) ,x € R"
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” ter um minime local sio ”""'“}J’Tﬂ,"r. 1984
a.tcher,2001):
I Jetcher,=

z 2l '

wondiciao necessiria de primeira orde . % et
T Condigi I ‘ m: Vi(x*) = 0, x* é um ponto estaciondrio
5 Condicao necessaria de segunda orde ; .
9 Condigao ¢ gunda ordem VI(x*) =0 s 'sz(x') S5 v
No qual, 87 é a transposta do vetor g

As condigoes (1) e (2) implicam que

fo ponto x*, no qual passa qualquer linha, a fungéo
[(x(a) possui inclinagao zero e

Curvatura nio negativa. Nesta dltima condigéo, a matriz

*) ¢ semi-definida positiv: e . i £ i :
G(x ) ¢ semi definida positiva. A partir das condigao necessdrias pode-se derivar as

condigoes suficientes:
3. Condigao suficiente de segunda ordery: Vi) =t s T ) s > 0 ¥ e

A condigao (3) implica que no ponto de minimo local isolado x*, G(x*) é positiva definida.

Dentro deste contexto, alguns métodos para resolugdo de problemas de otimizagio sem

restrigio serao apresentados nos proximos tépicos:
1. Método de Newton
2. Método Quase-Newton (BFGS)
3. Método Quase-Newton (DI'P)
4. Método de Gauss-Newton (GN)

. Método de Levenberg-Marquardt (LM)

(2l

Os dois tltimos métodos foram utilizados neste trabalho na otimizagao do modelo de his-
terese L2P para o filme fino de Didxido de Vanadio. Tais métodos foram concebidos para
aproveitar de maneira produtiva a estrutura do problemas minimos quadrados no processo de

otimizagiio. Em tal problema, parametros que ajustam um modelo podem ser extraidos de uma

sequéncia de dados experimentais.

3.6 O Problema de Minimos Quadrados Nao Linear

2 ; ridos scre um modelo nao linear, como a
Para se obter M parametros desconhecidos ax que descrevem 8 ,

resisténcia elétrica do filme de Vs, pode-se definir uma fungio objetivo tal como (Press et al.,

2001):
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(I')‘}z

o i (3.6)

N
; L ~M
‘oE S Y. Lmg W X)
1= 1
ual, 7 ¢ o dado experimental, associ; L
Na q i » 88sociado a varigvel independente z,
; 2 , (IR [ -
- (7.) é denominada de fungio base | ” ¢ -
Xi(:) ase do problema. O somatério envolvendo a fungio base

pade ser definida como y(r;, a).

4 vio padrao ou avali: L . ,
L e liado do dado experimental i, se conhecido. Caso contrério,

pode-se admitir o = 1.

& 2 ’ ?
é possivel se determip: A
A partir de x I se determinar os parametros do modelo por mimiza¢io desta
fungdo. Com um conjunto de valores iniciais do modelo serd efetuado um procedimento de

husca visando modificar os valores até 5 obtencao do minimo de X2

Para a fungao objetivo é esperado, que suficientemente préximo do minimo, esta seja apro-

imada na forma quadrética:

1
Xz(a)z7—d-a+§a-D-a (3.7)

Na qual d é vetor de derivadas primeiras de x? com relagdo a a, cuja dimensdo é M, e D
¢ o matriz de derivada segunda M x M. Se esta aproximacdo é razodvel, é possivel obter uma

expressao que correlacione o dado conjunto de parametros agsuq @0 valor minimizado ag-gzimo:

apro'a:uno = Aqtual + D_l ' [—'V Xz(aatual)] (38)
Por outro lado, (3.7) pode ser um aproximagao local ruim dependendo da superficie na
qual se pretende minimizar a partir de a,,,. Neste caso, é adequada a aplicagio do método

gradiente descendente:

Aprézimo = Aatual — constante[—V Xz(aatual)] (39)

Na qual, a constante em (3.9) é pequena tal que nio perturbe a diregao de descida do

método.
Para a utilizagio de (3.8) e (3.9), ¢ necessdrio calcular o gradiente da fungao x? para um

dado conjunto de pardmetros a. O uso de (3.8) implica ainda no conhecimento da matriz D,
cujos elementos sio derivadas segundas de y? para um a qualquer.

Paraa
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3.6.1 Célculo do gradiente e Hessiang
~ modelo a ser a Justado ¢
L

b=yt a)

(3.10)
¢ o modelo dado pela expressio (3.6)

i D iy e e g
O gradiente de x* com respeito aos Parametros a, os quais serio zero

quando a fungio de
to estiver no Minimo tem componentes

mén
oy St T T Suta s
Oax _2;[ el = (3.11)

Calculando as derivadas parciais adicionais

3 ;
S % — 1 9y(zi,a) Oy(a;, a) D%y(z,,a)
=2) SRR b s a2 3.12)
DakDa; ; 0"2{ Dak Da, [y y(r )] Dalaak } (
Se convenciona definir os fatores de derivada segunda como
e, LD¥? Lol D2 (3.13)
R S Suon

Fazendo [a] = 3D na equagdo (3.12) pode ser escrita como um conjunto de equagdes

linerares

N
Zam day = By (3.14)
=1

Este conjunto é resolvido para os incrementos da; os quais, somados a aproximagio atual
da solugdo, fornecem a préxima estimativa. Neste contexto dos minimos quadrados, a matriz
)

o], igual a metade da matriz Hessiana, é chamada de matriz de curvatura.
y g

A equagao (3.9) pode ser reescrita também da seguinte forma

da; = constantefy, (3.15)

Se notar que 0s Conlponentes Ql da matriz H SS1 a (3 13) dependem
ode 3’ an
DI e se d 1V l (X 6 le ] coes ( 1 amelros. Al uns
inlelras S gul’l as del’ adas aa de wgoes com IespEltO a estes pa.r 1etr g
al an ($) 'V i 1 das ocorrem pO qu 0
t[at mentOS dO p[ Oblellla igllOl‘ 1 as S gundas derl adas. Ta.lS derlv& e T e

da derivada contem
gradiente (3.11) possui uma dependéncia com Oy /Dax, de modo que a segun

termos envolvendo Dy/Dajax.
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prezo
.l:lgum este termo mede

e a variacdo aleatdria
) erto em cada pouto. Fsta variagao pode ser positiv ;

da

nio correlata com o modelo. Ent retanto, os teryos de

a4 Ou negativa e pode, em geral, ser

segunda derivada tendem a se cancelar

‘ somados sobre 1
quando soma |

3.7 Métodos de Otimizacao

3.7.1 Métodos de Otimizacio Sem Restricao

Existe um grande nimero de métodos para resolugao de problemas de otunizagao, em especial,

os problemas sem restrigées. Neste tépico serio apresentados, para fins comparativos, alguns
métodos para resolugdo deste tipo de problema: Newton, os métodos Quase-Newton BFGS
(Broyden, Fletcher, Goldfarb, Shanno) e DFP (Davidon, Fletcher, Powell), além dos algoritmos

de Levenberg-Marquardt (LM) e Gauss-Newton (GN).

3.7.2 Método de Newton

Considere-se o problema de otimizagio dado por (da Silva, 2001):

Minimizar f(z) z € R"

Sendo f(z) continua com derivadas parciais continuas até segunda ordem.

Expandindo a fungdo f(z) em série de Taylor em torno do ponto z*, obtém-se (Fletcher,
2001):

f(@® +0) = ¢9(8) = fB + g6 + %JTG"‘)J (3.16)

Onde § = z—z®, G*) é a matriz Hessiana ¢ ¢*)() é o resultado da aproximagio ao modelo
quadrético da iteragdo k. Neste modelo G* ¢ definida positiva. Para a 21, o método calcula
arelagio ¥ +6*), onde a correcio de §*) minimiza ¢*)(6). Para tal, ¢ necessrio que a fungio
f e sua primeira e segunda derivadas sejam disponiveis para qualquer ponto. Isto implica que
os coeficientes f®), g®) ¢ G®, os quais definem ¢*(8), também existem. Se ¢**)(4) tem um
minizador tnico se G*) ¢ positiva definida. Nesta condigao, o método de Newton alia eficiéncia
e rdpida convergéncia local. 5% ¢ definido na condi¢do que Vq(k)(é(")) = (. Uma iteragao k

qualquer do método de Newton pode ser escrita como

a) Resolva Mg = —g®) para § = 5
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p) Faga g+l = g® 4§

0 passo (a) envolve a solugao de um sigtey,, de .
X n equagoes lineares

As principais caracteristicas deste mégo, sio (Fletcher, 2001: da Sil 2001
z ) v a oilva, 2001):

]. Convergéncia quadratica (p = 2), se

proximo da solugao.

a otlnizaca S 2 >
é nizagao se iniciar de um ponto suficientemente

9. Pelas condigdes suficientes de segunda ordem, para que um ponto z*

‘ seja um minimo
local do problema, a matriz Hessiana v f (

pot ¥ o
z*) deve ser positiva definida. Desta forma,

um ponto proximo a z* ; apr
em p I » 0 método apresenta um bom comportamento.

3. Para valores iniciais distantes da solugéo, o método perde sua eficiéncia

3.7.3 Métodos Quase-Newton

A maior desvantagem do método de Newton ¢ a necessidade do cdlculo de G(z) (Flecther

2001).]?ntretanto m.etod(‘).s ana']agf)s a0 newtoniano podem ser obtidos quando somente g(z) é

disponivel. A aproximagao mais simples ¢ o método de Newton da diferengas finitas no qual os

merementos h; em cada diregao coordenada e, sio utlizados para estimar G(z) pela diferenga

nos vetores gradiente. Isto ¢ G ¢ aquela na qual na coluna i é dada por (g(z® + hee,) — g) /A,
T

S I doit TR 1/ ~ i S oo
G ¢ feita simétrica fazendo-se 5(G + G ) e a matriz resultante substitui G(z) no método de
Newton.

Algumas desvantagens do método:

T
1. 3(G+ G ) pode nao ser positiva definida, o que pode ocasionar em problema de con-

vergéncia caso nao se fagam modificagoes apropriadas na aproximagao de G(z).
2. n célculos de g(z) sdo necessdrios para estimar G(z) e um conjunto de equagdes lineares

deve ser resolvido a cada iteracao, o que aumenta o esfor¢o computacional.

Métodos quase-newtonianos com busca linear necessitam de uma aproximagao da inversa
de matriz Hessiana, G(x)~!. Tal aproximagao é dada pela matriz simétrica definida positiva

H®. Esta matriz é atualizada em cada iteragao. Para uma iteragao k, a busca tem a seguinte
estrutura:
1. s = _H(k)g(k) ¥

2 [k
2. Busca linear em s dado por 2! = o' +adf) ¥
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descentente mesmo G'*) sendo indefi-
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bode s a my
I °F uma matriz positiva definida. N

estimativa pode-se fazer H) = | pyra i a auséncia de uma melhor

alizagao de H® § i 5
: > oram concebidos diversos métodos
conforme exemplificados abaixo- sd o

3.7.4 Método Broyden-Fletcher-Goldfarb—Shanno (BFGS)

Seja o problema de otimizagao dado por (Luenberger,1989; Fletcher, 2001; da Silva, 2001):

Minimizar f(x) reR"

Sendo f(x) continua com derivadas parciais continuas até a segunda ordem.

Definindo-se as diferengas:

6% — pk+1) _ (k) e v *) = gl+) _ g® (3.17)

O gradiente V f(x + as) pode ser expandido em série de Taylor, em torno de z', gerando
a seguinte equagao correlacionada com %)

A = gRig® o([|6®) (3.18)

Na qual termos de alta ordem sdo zero para fungdes quadraticas. Como y*) e 6™ s6 podem
ser calculados ap6s busca linear, estes dois paramteros ndo sio geralmente relacionados com o

valor de H para a iteragdo corrente k. De modo que:

HEHDLK) — 5k) (3.19)

A condigio acima é denominada de condigao quase-Newton ou secante.
A utilizacdo da inversa da matriz Hessiana se dd a partir da geragdo de uma seqiiéncia
de matrizes H®, HW, ..., H*=Y H® onde em cada interagio a matriz H*+1 ¢ calculada a
partir da matriz imediatamente anterior H* . Se nao for possivel obter as informagdes iniciais

g - ois arern 0 A 4 -
da matriz Hessiana, adota-se como aproximagao inicial H® a matriz identidade. Depois de

determinar o ponto z*+1), uma nova aproximagao H (k+1) ¢ obtida atualizando H®), ou seja,

gl = g® 4 y® (3.20)
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e, U é uma matriz de

snid atualizacic

‘ vara atualizacio da i
A formula pe nalizagio da inversy d

BFGS é dada por:

a matry sgeinm g p J
z Hessiana para 0 método Quase-Newton

) = H(k) Tt (]' L
il
(6(’?))70:) (J(kJ)r"(E &

6(!\‘)(7(};))1'1_1(};) 3 H(k),,(k)(fifk)*)'r
((5(':))T~,(k)

) (3.21)

3.7.5 Método Davidon-Fletcher-Powell (DFP)

Qutra metodologia para atualizagio da inversa da matriz Hessi
t essian

Jon,Fletcher e Powell (DFP), sendo dada por ( e e

Luenberger, 1989; Fletcher, 2001):

H®&D - k) M A E) (4 )T g8
@®)y® ~ GETEG,®) 2

istem algumas relago LB 5 2
e & GO€s comuns entre as equagdes utilizadas pelos métodos BFGS e DFP.

Para encontrar tais relagoes, se define uma matriz B como sendo igual a H~!

Desta forma a expressao da matriz B, para ambos os métodos, é definida da seguinte forma:

) _ gy L YVOM)T  BRsM ()T B®)

B 3
FGS (k)7 50 (0T Bk (3.23)
e
(KT R(k) sk 3 3 3 : 3
Bl = g 4 (14 & o e s ) AOS “a  , A
(7(k))T5(k) (7(k))r(5\k) (fy(k))Té(") :
Para as quais vale a relagao:
BitesHpres =1 (3.25)
e
ByipHprp =1 (3.26)

Outra expressdo que une os métodos BFGS e DFP pode ainda ser mencionada:

H&Y = (1- ) Hpee + OHY s B
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GS = L ] o AT : ( D [ = O} @
BF 1S (@ 1).0 valor de ¢ obtido pela trmula ke » 0 métoda DFP (¢ })e o

oshino para cada interagio

0 método DFP trabalha bem. sendo mun !
It mais eficiente que o gradiente descendente e

o gmdientc conjungado. Entretanto, o 4t do ¢
-4 apresenta falhas de convergéncia em buscas

ineares em fungdes que nio sejam quadratic

as. Tal metod
. K ologia atualmente tem uso menos
freqiiente em relagao a métodos que s s

ur
glram posteriormente, como o BFGS. O BFGS é con-

» u 4
: o como o "melhor® mét N
siderad sy odo quase-Newton, apresentando convergéncia global em busca
lineates em fungdes ndo quadraticas,

Algumas propriedades do método Quase-Newton DFP-

1E possivel demostrar que para fungées quadraticas que o método gera diregdes e gradientes
conjugados quando HOw T,

9 Quando se tratam de fungdes quaisquer, se demostra que:
2.1 O método preserva a matriz H* como positiva definida.
9.2 Necessita 3 - n? + O(n) multiplicagdes por iteracéo.

9.3 Possui convergéncia numa razao super linear.

2.4 Possui convergéncia global para fungoes estritamente convexas.

3.7.6 Meétodo de Gauss-Newton (GN)

Considerando um problema onde a fungdo objetivo é um somatério de m termos quadrados

(Fletcher,2001):

S @) =r"r (3.29)

=1
Na qual, r = r(x). Certos métodos existentes utilizam a estrutura da eq. (3.29) de maneira

vantajosa a qual é denominada de problema de minimos quadrados ndo linear. Uma alternativa

para propor este problema consiste na resolugio de sistemas de m equagoes:

ri(z) =0,i=12,..m (3.30)

interpretadas como residuos das equagoes. Quando m > n,

Neste caso, as fungdes ri(z) sao
umente, nio é possivel a obtengdo de uma

0 sistema é denominado de sobre-determinado e, com
solugao exata. Qutra situagao ocorre quando m =1, sendo o sistema bem-determinado e uma

solugdo pode ser obtida a partir de (3.30). Um classe de problema deste tipo € o ajuste de
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i modelo. Entretanto, o

2l nig
Jaos ¢ Mais conveyjg

o nte para reg i 3 ;
Jugao da equagao (3.29). Para resolug LYV S

a0 do probl
: Lt lema dese 3 901 o (2 20} & p
5 conhecimento das derivadas de rd(), inforn 11to por (3.30) e (3.29) é necessério
" ) (57}
¥

’ a0 nem se | 4 : 2 »
oblemas. Os residuos podem ser e sempre disponive] para a maioria dos

. finidos COmo;

7‘,(1 =
) C)("n-’)“d.»l=l,2.. m, (3.31)

Na qual ¢(ti, z) é 0 modelo a ser ajustado aos dad

: e 0s experimentais d;, Para um problema
de minimos quadrados ndo linear, as de . g

rivadas de f(z) sio dadas por:

9(z) = 2Ar (3.32)
(4
G(z) = 244" +2Y " rv, (3.33)
1=1

Onde 1, = ri(z), etc., e A(z) = [V, Vi, i V) € uma matriz Jacobiana n x m. Na, qual
as colunas sdo os vetores primeiras derivadas Vr; dos componentes de r (A;;(z) = r;/0z:).
para a resolugdo do problema ¢é possivel utilizar (3.32) em conjungdo com um método quase-
newtoniano ou (3.32) e (3.33) com uma modificagio do método de Newton. Entretanto, se r;
nio possuir expressoes para a Hessiana Vr,, a resolugao do problema pode ser comprometida.

No caso dos residuos r; serem pequenos, uma hoa aproximacio de G(z) pode ser dada por

G(z) =~ 2447 (3.34)

Esta aproximagdo € equivalente a se fazer uma aproximagao linear dos residuos r;(z). Utili-
zando a aproximagdo da Hessiana (eq. 3.34), o método de Newton torna-se o de Gauss-Newton
ou método de minimos quadrados generalizado. Para a k-ésima iteragdo, os passos do método
de Gauss-Newton podem ser escritos como:

a Resolva AW A®TS = — A®)-K) para § = 5

b Faca z+) = z(®) 4 §®)

Para prevenir falhas na convergéncia, particularmente em fungoes com um alto grau de nao
linearidade, foi introduzida no método de Gauss-Newton uma estratégia de busca linear. Neste

caso, a diregao de busca sF & encontra resolvendo o sistema linear:

A(k)A(k)'l's(k) = —A(k)T(k) (335)

Um aspecto que parece contribuir para a eficiéncia do método é a matriz 24AT ser semi-
: : s 5
definida positiva ou usualmente positiva definida de modo que o fato de G® nao ser explici-

tamente conhecida nio se constitui em uml grande problema. Entretanto, em certos problemas
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'ml)licz\ que a taxa de convergencia em pr il o dupolaha;. lui
i . 1 problemas com grandes residuos pode ser lenta ou

jmplicar em falhas no processamentg

] ossivel solugio para e
s 640 para este problema pode ser introduzir uma corregio para 6%/

A(k) A(K)T \ (k) Ly
(AMAWT L ane® = _ 40,0 A0 (3.36)

Que se constitui no método de Levenberg-Marquards

3.7.7 Meétodo de Levenberg-Marquardt (LM)

e G™ ¢é proxima de ser positiva definida pode ser somente necessario adicionar-se a esta um
pequeno multiplo da matriz identidade I, possibilitando a obtengdo de uma boa diregio de
busca (Fletcher, 2001). Neste contexto, Marquardt (1963) criou um método de otimizagao,
baseado em uma idéia de Levenberg (1944), que est4 entre os extremos do método da Hessiana
inversa e do gradiente descendente (eq. 3.9). Nesta iltima equagdo, a ”constante”é um fator
que relaciona da; e B (eq. 3.15). Este fator nio fornece nenhuma informagao relativa ao
gradiente, nem da ordem de magnitude do fator de escala do problema, somente o valor da
inclinagdo ou obliquidade. No método de LM, alguma informagio a respeito da ordem de
magnitude pode ser obtida a partir dos elementos da matriz Hessiana.

Em termos dimensionais, percebe-se pela equacio (3.6) que x* é adimensional. Por sua vez,
f3, possui dimenséo correspondente ao inverso de ax, 0 qual pode ter unidades variadas como
cm, KWh, etc. A constante de proporcionalidade entre da; e 3y, entretanto, possui dimensao
de 2.

Analisando a matriz [a] do topico (3.6.1), verifica-se que os componentes apresentam uma

{inica dimensio, sendo esta igual a 1/axy, a reciproca do elemento da diagonal. Esta quantidade

pode ser entao um referencial para o fator de escala. Entretanto, este parametro poderia ser
Como solugio, ¢ efetuada uma divisio entre este parametro e uma

excessivamente grande.
), com a possiblidade de que A > 1. A equagdo (3.15) pode entao ser

constante adimensional

reescrita como (Press et al., 2001):

b
6(1,[ = Xb:_".dl (337)

ou

Aagdar = By (3.38)

E necessério que todo au seja positivo, mas € garantido por sua prépria definigao (3.15).
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yropriedade do LM ¢ e
Outra proj M ¢ que as equagoes (3,39

yose > )(5“3 e (: N oy binadas
pard definirem wma nova matriz o', cop, } # (3-14)podem sex combisades

A% Seguintes prerrogativas
(.l” = ()”(l + ,\, (5.‘())
e
O‘Jki”ﬂ\(]#/\‘) (340)

e entdo as equagoes (3.39),(3.40) e (3.14) podem ser substituidas por

M

Zu;‘m:l =8, (3.41)

I=1

ando A é muito grande, a matriz o ¢ for X
Qua & ¢, a matriz o ¢ forcada a ser diagonalmente dominante de modo

que (3.41) passa a ser idéntica a (3.39) ou (3.40). Se ) se aproxima de zero, a equagao (3.41)
passa a ser andloga a (3.14).

Para um dado conjunto inicial de pardmetros a, o algoritmo do método de LM é o seguinte:
. Compute x*(a).

. Escolha um valor modesto de A tal como A = 0,001.

. Resolva as equagoes lineares (5.28) para da e calcule x*(a + da).

. Se x%(a + 6a) > x*(a), aumente \ por um fator de 10 e volte ao passo (2).

(=) EANER" ~ SRR =L SRR - R

. Se x%(a + 6a) < x*(a), diminua A por um fator de 10, atualize a solugdo anterior tal que

a «— a + da, e volte ao passo (2).

Também é necessdrio se estabelecer uma condigdo para parada tal como um limite esta-
belecido pelo usudrio. Entretanto, é em geral, iniitil desnecessdrio se ocasionar wm numero
excessivo de iteragoes devido a qualquer um destes critérios visto que o minimo é somente
uma melhor estimativa estatistica dos parimetros a. Ademais, mudangas em parametros que
resultem em mudanga de x?(a) por uma quantidade <1 nunca sdo estatisticamente uteis.

Além disso, ndo ¢ incomum encontrar parametros a ao largo de um minimo em um vale

plano de um fungéo de topografia complexa. A razio para isto € que o método de LM generaliza

o método das equagao normais, possuindo 0 mesmo problema de degenerescéncia préximo do

minimo. Outro problema que pode surgir ¢ a ocorréncia de maximos locais expressivos. Tais

méximos podem resultar em uma grande corregao, o que resultara em sua reijeigao, como

e ’ ’ o,
resultado do aumento de A. Para valores suficientemente grandes de A, a matriz [a'] é positiva

definida e sob esta circunstancia ndao ocorrent 1
rdtica, as interegdes poderiam cessar quando a quan-

ndximos locais consideraveis.

Com as consideragdes anteriores, na p

tidade x? for igual a algo como, absolutamente, uma ou duas vezes o valor de 0,01 ou a alguma
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(tidade fracional como 10-? Estas in
stas inte

qmll ACOE

S na /om o z
0 devem cessar apés um passo, onde x?

qumentd: Esta dltima observacio sdmente (|
y ' (e

. Mostre ’ " i
ra Otima. @ que A ainda nio estd autoajustado de

nane!

pando um minimo aceitdvel ¢ oy
Q I'é encontra 1880 implica que A = 0
. 2 = € 8e L‘UH)D!HZ] a matriz

1] = o] (3.42)

ue se constitul na matri /aris
Q z de covarianga estimada dos parametros ajustados

3.8 Conclusoes

A. Ot'lmlzal(jaoce :;nabltlllportante ferramenta para a engenharia e ciéncias exatas. Neste proce-
dlm(?ntcl), : us *1. : obter ? pOllths'exter11105 de uma funcdo. Tais pontos podem ser obtidos a
Pm.tlf da 111(11?(.)51(;?1? ou nao de limitagdes as fungses os quais estes estdo correlacionados. Estes
}‘l;::leiez;g;:‘?ni;:z s::t:i) Srl:i)h?ma.s de otimizagao fossem divididos nos ”com restrigio”e
] 5 ularmente bem desenvolvida da otimizagio com restrigoes é
a programacdo linear. Na programagio linear se objetiva o estudo do problema de otimizagao
e a escolha do método mais adequado para sua resolugio. Nesta programagdo, as restrigdes
possuem dependéncia linear com as varidveis da funcao objetivo. Além da programagao linear
existe a ndo linear, inteira, mista, quadrdtica, etc. que trabalham com restrigdes ou funges ob-
jetivos diferentes da linear. Para a otimizagdo, exitem intimeros métodos para resolugao, cada
qual mais adaptado para um tipo de problema. Entre os métodos de otimizagdo sem restrigdo
existem os de tipo newtoniano e quase-newtoniano. No primeiro, utiliza-se a matriz Hessiana
G(z), na relagio de recursao para obtengao do ponto 6timo. Tal matriz deve ser atualizada
a cada interagdo. Quando G(z*) ¢ positiva definida, implica que z* é um minimizador local.

Para certas fungdes, nas quais a derivada segunda ¢ indisponivel, no caso de uma busca linear,

aplica-se uma aproximagao de H(z) = G(x)7!, caracterizando assim os chamados métodos

quase-newtonianos, tais como os métodos BFGS ou DFP que diferem na metodologia da atu-

alizagio de H(z). Para a resolugao do problema de minimos quadrados nao linear pode ser

empregado o método Gauss-Newton ou miminos quadrados generalizado. Tal método se vale

adrdtica da fungdo de mérito na qual em G(z) sao ignorados termos

de uma aproximacgao qu
esmo sejam pequenos. Como a aproximagao de

associados aos residuos r;, admitindo que os m
G(z) ¢é semi-deifinida positiva ou, e alguns casos, positiva definida se garante uma diregao
de descréscimo na busca por um ponto de minimo. Tal condigao de convergéncia pode nao ser

duos grandes, o método pode ter uma con-

verdadeira caso os residuos sejam grandes. Com resi
ando z(V é distante de z*. Para

vergéncia lenta ou mesmo falhar. Situagao analoga ocorre qu
tentar contornar este problema, foi sugerido por Levenberg (1944) e Marquardt (1963), um
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; ual se acrescenta y 1
iétodo 10 qué Pequeno miltiplg g, Matriz identidade I a aproximagio de

G(x) do método GN, visando a obtengio de

venberg-Marquardt, ¢ concidor.
T e © considerado robustg Para o problema de minimos quadrados
linear apresentando, entretanto, (e converge

Uma matriz positiva definida. O método, denomi-

ndo- ncia mais lenta que o de Gauss-Newtor, em

problemas com grandes residuos,



Capitulo 4

Algoritmos Genéticos

4.1 Introdugao

, S i
Algoritmo Genético (AG) é um método « . .
& i : o de otimizagio e busca que faz uso de conceitos da
genética, sendo baseado nos mecanismos de evolugio de populagdes de seres vivos (Castilho,
: St
9003). Esta evolugio ¢ governada pe ine . . i
2003) d 8 ada pelo principio da selegao natural desenvolvido por Darwin
(1859). Neste, em uma populagao de individuos, aqueles com melhores caracteristicas genéticas
apresentam maiores chances de sobrevivéncia e reprodugao. Por sua vez, individuos menos aptos
tendem a desaparecer durante o processo evolutivo. Com base nestas observagoes, Holland
(4 S 2 TMeint dationa ' 5o
(1975) estabeleceu os principios bdsicos dos AGs. O objetivo desta iniciativa era implementar
um algoritmo, que realizando uma simulagio da evolugdo bioldgica, por meio de um busca

multidirecional no espago de solugoes potenciais do problema, poderia permitir a solugao de

problemas variados.
0 AG geralmente usa regras de transigio probabilistica para selecionar algumas solugoes

produgio e outras para o descarte. Deste modo, os AGs procuram utilizar uma versao dos

parare
o fundamenta-

mecanismos bésicos observados no processo de evolugao natural. Este mecanism
se 110 cromosssomo, que é associado a cada individuo da populagio, e corresponde a um ponto

1o espaco de busca, vinculado a uma possivel solugao (ou hipétese) do problema. A fungao
dos cromossomos se concentra no processo de selegio dos melhores individuos, resultantes da

uma dada populagio (Mitchell, 1994).

teprodugao e mutagao dentro de
los cromossomos bioldgicos, na época de sua desco-

Apesar do processo de codificagao ¢
berta, nao ser totalmente compreendido as caracteristicas gerais da teoria de Darwin tais como
evolu¢io natural, o processo de reprodugao ¢ a nio necessidade de wma meméria para os
cromossomos, foram aceitas ¢ compreendidas mais facilmente (Davis, 1991). Com relagao as

técnicas utilizadas para busca da solugio, embora estas apresentem aspectos aleatorios, nao
implicam que os AGs sejam globalmente aleatorios. Estes algoritmos utilizam um sistema de

busca heuristica adaptativa para exploragao das informacoes disponiveis para direcionar a busca

42



Capftulo 4. Algoritmos Genéticos
43

Jara a regiao que contenha 0s melhores res )
I res resultados, dentro do espago de solugoes. Entretanto,

jo ¢ garantido que os AGs encontre '
nao € g q Gs encontren a solugao global do problema nas estes geralmente sio

capazes de encontrar solugoes que sio " are!
e §0€8 que a0 "aceitavelinente boas* de uma maneira " aceitavelmente

4pida® (Beasley et al., 1993). P
g ( ¢ » 1993). Os AGs sio capazes de resolver problemas que nao sao passiveis

de serem solucionados por outros metodos

A sequéncia abaixo caracteri; :
1 abs caracteriza o funcionamento de um AG, segundo Holland (Michalewicz,

1996):

icio]: Efetue raca t&n:
1 [Imc10] Efetuar a geragio aleatéria de uma populagao de n cromossomos

2 [Determinagéol: Determinar o grau de aptidio de cada cromossomo z da populagao.

ste: Os indivi G ~ , : i
3 [Teste]: Os melhores individuos siio suficientemente bons? Sim? V4 para o passo 7. Nao?

V4 para o passo 4.

4 [Nova Populagéo]: Criar de uma nova populagio através dos passos 4.1, 4.2 e 4.3.
4.1 [Selegdo]: Selecionar cromossomos progenitores na populagao.

= » = . . .
4.2 Cruzamento (”Crossover")]: Realizar cruzamentos dos cromossomos selecionados em 4.1

para formar as novos descendentes.

4.3 [Mutagéo]: Realizar mutagoes nos novos cromossomos produzidos em 4.2.

5 [Eliminagdo/Substituigao]: Eliminar individuos da antiga populagao pela substituigao de
elementos da populagdo gerada em 4.

6 [ "Looping*]: Voltar ao passo 2.

7 Fim,

O algoritmo de Holland se baseou, inicialmente, na manipulagao de algumas poucas cadeias
bindrias ( "strings*), que eram definidas como andlogas aos cromossomos. Este algoritmo nao
possuia conhecimento prévio do tipo de problema que estava sendo solucionado e que resultados
haviam dentro dos cromossomos, mas encontrou a solugao do problema sem a necessidade de
supervisao. As tnicas informagoes fornecidas para o sistema eram os ajustes de cada cromos-
somo, obtidas a partir de um fungdo especifica. Este ajuste representa o grau de adaptagao

do individuo ao problema a ser solucionado. No processamento, notou-se que tanto maior for

o ajuste do individuo, maiores seriio suas chances de se reproduzir, transmitindo suas carac-

teristicas para seus descendentes.
Um sistema genético apresenta as seguintes etapas, detalhadas abaixo (Castilho, 2003):
1. Inicializar de forma aleatoria a populagio: corresponde a criagdo da primeira geragao de

uma espécie, onde 0s membros possuem como caracteristicas o nimero de cromossomos

de cada individuo, o nimero de genes de cada cromossomo e a posigao de cada gene no

Cromossomo.

2. Determinar o ajuste de cada individuo da populagao: Nesta etapa ocorre a avaliagao de
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cada individuo, no moment,

4 nto e g

se dard para aquele indj Il que este interage com o meio ambiente. O melhor ajuste

) ara aquele indpyi ‘
widuo que estiver mas préximo da solucio procurada

P ; . 7

3. Selegao: Sao selecionados os inedios

individuo é dad I 08 Individuos de maior ajuste para se reproduzirem. Para cada

ind ado uma chance de se
. ice de se reproduzir sendo esta proporcional ao seu ajuste

4. Reprodugao dos Individuos Sejaci .

® Selecionados: Se vale de processos analogos ao naturais que sao

o cruzamento e a mutacio. A face re x
¢ A fase re produtiva implica no cruzamento dos cromossomos.

Os AGs, embora muito dis
iste s i
stantes do modelo darwinista, vem demonstrando possuir um

grande potencial para a resolugio de problema de otimizagio, classificacio e adaptacio. Na

esolugao de problemas iZ8cH0 e . . -
g B de otimizagio e adaptagao, os AG siio caracterizados por nio falhar tdo

facilmente, mesmo que os dados de entr
(Goldberg, 1989).

ada sejam alterados ou ainda que estes possuam ruido

4.2 Terminologia Biolégica

Um AG pode ser entendido como uma representagao computacional da evolugdo darwiniana,
incorporando conceitos de genética. Isto justifica os AGs possuirem muitos termos originarios
da Biologia. Os principais termos encontrados na literatura e de relevancia para este trabalho
sio (Castilho,2003):
1. Gene: €éuma informagao do cromossomo, representando uma certa caracteristica da solugao
Cromossomo.
2. Individuo ou Cromossomo: um elemento da populagio. Um individuo é formado pelo
cromossomo e sua func¢ao aptidao - Representa uma possivel solugdo do problema.
3. Populagdo: conjunto de individuos (cromossomos) que representam os atuais pontos que
fazem parte do espaco de solugoes.
4. Geragao: identifica cada uma das varias populagoes criadas durante o processo evolutivo.
5. Fungdo Aptidao: fungio que condiciona a adequabilidade de um cromossomo. Geralmente
usada no mecanismo de selegio, para identificar quais individuos irao sobreviver e recom-

binar. Estd ligada ao valor da fungio objetivo e pode incluir uma fungao de penalidade.

4.3 Propriedades dos Algoritmos Genéticos

Existem vantagens na utilizagio dos AGs. Lemonge (1999) cita varias das quais podem ser

destacadas:
1. Otimizam um numero grande de varidveis

2. Realizam buscas simultaneas em vérias regioes do espago de busca.
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1 Sio faceis de sere
3. Sao fdceis de serem implementaog em computadores

N ECeI P \ ' ")
4. Fornecem wina lista de parametros otimos e nio uma tinic

e a solugio
5. Sao fexiveis para traballa;

com re B Rile
I restrigoes e otimizar muiltiplas fungoes com objetivos

conflitantes.

A \e a1 itbhricris
6. Sao facilmente hibridrizados con, outras téenicas

Apesar das intimeras vantagens. Coley (1¢
gens, Coley (1999) menciona que vdrios trabalhos que demostram

s prerrogativas favordveis ] alids :
as | g 18 a0 AGs, analisam o comportamento de parametros ou metodologias

sara problemas de otimizacio de baixa o 5 . N
I aGao de baixa complexidade. Freqiientemente, tais trabalhos nio

sixam claro se os resultados obtidos ; ;
dei ¢ tados obtidos podem ser considerados em um contexto mais amplo. Na

idade, a 1inica f rocede , - “
realidade, orma de proceder a busca da solugdao de um problema usando AG ¢é avaliar

resultados obtidos em problemas similares e, entio, escolher uma abordagem que seja sensivel
ao problema em questio e factivel de implementagio

4.4 Esquemas de Representaciao dos Cromossomos

Afim de implementar um AG, as solugoes candidatas precisam ser representadas e codificadas na
forma de cromossomos, sendo a base para o uso de um AG na resolugio de problemas do mundo
real (Gen & Cheng, 1997). Cada individuo é codificado por um vetor finito de componentes ou
varidveis relacionados com um tipo de alfabeto. A representagao de uma varidvel pode ser feita
usando diferentes alfabetos, destacando-se entre estes, a codificagio bindria e a real ou, entao,
representagoes tipicas de um determinado problema e que tentam refletir a estrutura natural
dos dados. Geralmente, a representagio bindria é utilizada para formulagao do problema com

varidveis discretas e a real para varidveis continuas,

4.4.1 Representagao Bindria

No caso do alfabeto bindrio utilizam-se os nimeros 0 e 1. O tamanho do vetor estd ligado dire-
tamente ao limites de valores que estas varidvies podem assumir. Para uma varidvel continua, a
determinagio do mimero de bits (/m) para representar seus possiveis valores depende do limite
inferior (b) e superior (¢) do intervalo de valores que esta varidvel possa assumir no dominio

do problema, bem como a precisao (k). Tal determinagao € feita obtendo-se o m que satisfaga

gm-1 < (¢ —b)10* £ 2™ -1 (4.1)

Para ilustrar a codificagio bindria com varidveis continuas, se pode supor que um dado

problema envolva trés varidveis z1, 2 € &3, cada qual com valores no intervalo [-1,0 2,0] e

condionado a uma precisio 2. Usando (4.1), o valor de m é igual a 9, portanto implicando que
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.ada varidvel sera vepresentac; o
cadlé | ada 1o cromossoimo por ums cadeis de 9 | U i |
a cadeia de 9 bits. Um possivel solugio

gerada randomicamente ¢

s, = 100001011101 110101000111110

onde as variaveis podem ser identificadas como

100001011
£y = 101110101
3 = 000111110

&Iy

NO ﬁm dO processamento ot a eco af
enct 3 i stard i ina dificagao
genc “COx a b()lllgd() estara (,O(IIHCZlda em blllﬂ[l(). A d codlcage

é possivel através do uso da equagio

b
2 =b+(c—b)—2 4.2
(l )Qm_l ( )

onde, by € 0 nimero decimal correspondente a cadeia de bits

No caso do problema apresentado, z, z; e 73 sio respectivamente iguais a 0,57; 1,19 e -0,69
com o uso de (4.2).

Existem limitacoes na representacio de ntmeros reais em forma bindria. Tais limitagoes
siio associadas com A precisio mas podem ser solucionadas com o aumento do nimero de bits

que representam a varidvel (Coley, 1999).

4.4.2 Representagao Real

A representagio utilizando nimeros reais exige menos mendria e possibilita uma maior versa-

tilidade quando da criagao de novos operadores e variagao dos existentes (Michalewicz, 1996).

4.5 Operadores Genéticos

Os operadores genéticos tem como finalidade modificar a populagdo em sucessivas geragoes.

Com esta metodologia busca-se gerar uma populagdo diversificada e que mantenha as carac-

teristicas de adaptagao adquiridas pelas geragoes anteriores (Serrada, 1996).
Um algoritmo genético evolui através de tres operadores basicos (Ramos, 1994):
1. Selegdo: Realiza a verificagio do grau de adaptabilidade dos individuos.
2. Cruzamento ( » Crossover*) : Representa o acasalamento.

3. Mutagio: Introduz modificagdes aleatorias.
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4.5.1 Operador de Selecao

operador proporciona sele -
[ste op *cionar o melhor ou melhores individuos que irdo dar origem a

ves da reproduca ) 1
| produgao. Cada mdividuo, por intermédio deste operador, rece-
pera uma probabilidade de reprodugao que

povas geragoes atra

depende de seu valor correspondente na fungio

ietivo.  As solugoes aior pr ;
objetivo §O€s com maior probabilidade terdo maiores oportunidades para reprodugao,

jonando C > B Gy
ocasionando que seus descendentes herdem caracteristicas dos progenitores (Castilho, 2003).

Em um AG, se distinguem trés mecanismos de selegdo: selegao por elitismo; por criadores
e por sobreviventes. Pela definigdo, a selegio por elitismo se faz por amostragem direta na po-
pulagdo. A selecdo por criadores é feita de forma aleatéria e a de sobreviventes por cruzamento
imediato.

Qualquer que seja 0 mecanismo de selecio, este tem como prerrogativas a insensibilidade a
distribui¢ao de aptiddes e aos erros da amostra.

Algumas técnicas aleatdrias e diretas de selegio sio apresentadas a seguir:

1 Selegdo "rank“: os cromosssomos sio classificados por valor de aptidao. Os melhores cromos-
somos possuem as melhores posigdes e, consequentemente, maiores chances de reprodugao.
Segundo Bennett (1997), associa-se a posigao 0, para o melhor individuo, € Ny, — 1, para o
membro com pior valor da fungdo de aptidao. Nesta defini¢io de posigao, Ny, ¢ 0 nimero
de individuos da populagdo. Um individuo a com posigao 7, no "rank“ é selecionado com

uma probabilidade P, dado por:

P,

SN il TP 4.3
Nooo(Npopi= 1) 43)

P =

2 Selecdo por Roleta: O funcionamento da técnica de "roleta”baseia-se em atribuir a cada

individuo da populagio um espago na roleta que ¢ proporcional a sua aptidao (F;) ao

problema estudado. Neste caso, a probabilidade de selegdo p; de um dado cromossomo,
com um F; correspondente, em uma populagiao N, € dada por:

I
Pi=— (4.4)

Npop
F:
s B

A partir do qual se calcula a probabilidade acumulada (q.) de cada cromossomo através de:

&= zl: D; (4.5)

j=1

Durante o processo de sele¢ao a roleta é girada Ny, vezes, elegendo individuos para re-

produgo. Individuos com maiores valores de probabilidade de selegio possuem maiores chances
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«colha, EEm certas situacoes
de escolha. 45 BlbUagoes, tal me
30 de aptidao atrit A todologia pode gerar convergéncia prematura, quand

o de aptidao atribui valor & PINIRQSULS, QYO0
a fungao 1 valores altos

2 0S a um dado { )
i) g 5 i mdividuo. Esta situacio lev
Lopolizagao O EWEATRD DOt bta Kt “Sta situagao leva a wma
mo ! § Por este ll](hV](ll]U 0 processo de g” "' 8 lota é Jent
sso de girar a roleta é equivalente a

yar aleatoriamente um mimero e
T8 umero entre y ¢ 0, 1]

B¢

se

Ser < qq enta rime 58 :
o, < ¢ entdo, o primeiro cromossomo £

O funcionamento desta téenicy ¢
Hica ¢ exemplificado abaixo:

P934 5 B T 8 Individuos
15213 41 2 Aptidao

Espago na Roleta (primeira linha abaixo

128 45767 8 9400 11 12 i3 14 15 18 17 18 19
1222223345 6.5 6 6.8 6 7 8.8
Sorteio Aleatério (Resultado do Giro da Roleta)

e R M o | O TN | Posigao na Roleta
Casais Selecionados para a Reprodugao
2.5%16,3 75 .21

4.5.2 Operador de Cruzamento (”Crossover”)

0 ”crossover”é considerado o operador genético predominante e ocorre com uma probabilidade
definida pela taxa de cruzamento p, (0,6 < p. < 1,0). Uma taxa alta permite uma exploracao
maior do espago de solugdo e reduz as chances de convergéncia para um 6timo local. Entretanto,
o maior espago de busca pode ocasionar em um esforgo computacional desnecessério, devido a
exploragdo de regides nao promissoras (Castilho, 2003).

O funcionamento deste processo se dé através de uma operagao de cruzamento e recom-

binagdo. A compreensio deste operador se resume nos seguintes fatores seguindo a seqiiéncia:

1. Escolhe-se dois individuos para fazer a reprodugio usando o operador de selegao, orginando-

se um casal de pais.

2. Aleatoriamente escolhe-se um ponto de corte para o cruzamento ao longo do vetor de bits,

ou seja, do cromossomo.
3. A partir do ponto de corte, permutam-se partes dos cromossomos dos progenitores (casal
de pais). Com esta permuta, 05 dois novus descendentes sdo criados sendo inseridos na

geragao seguinte.

0 ponto de corte pode ser escolhido entre vérias técnicas, dentre estas, na representagao
binaria:

1 Um ponto - Um ponto escolhido 10s cromossomos dos pais e a partir deste ponto as in-

formagoes genéticas sa0 permutadas, gerando 0s descendentes correspondentes
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Exemplo:
Pai - 111P111000000
Mae - 000P000111111

(Onde P representa o ponto de corte)

Filho 1 - 111 + 000111111 = 11100011111
Filho 2 - 000 + 111000000 = 000111000000

zamento multi-ponto: iste
2 CTU7. ponto: Consiste em efetyar o cruzamento entre os individuos em dois ou
mais pontos dos pares de cromossomos.

Exemplo:

Pai - 111P111100P20000

Mae -000P100011P21111

(Onde P1 e P2 representam os pontos de corte)
Filho 1 - 111400011+0000 = 111000110000
Filho 2 - 0004-111004-1111 = 000111001111

3 Cruzamento segmentado: E considerado como uma versao do cruzamento multi-ponto que
permite associar uma probabilidade de segmentagao a um niimero finito de pontos de cru-

zamento. Esta probabilidade est4 ligada a geragio de um cruzamento quando se seleciona
um certo ponto da cadeia.

4 Cruzamento uniforme: Nio utiliza pontos de cruzamento mas determina através de uma
méscara de bits aleatérios, quais genes de cada pai serdo herdados por cada um dos filhos.

Se o primeiro bit da méscara for 1, o primeiro bit do pai é copiado para o primeiro bit do

filho 1; caso contrério, o bit selecionado para ocupar tal posigao serd o da mae. O processo

se repete para todos os bits. Na geracio do segundo filho, o papel dos pais ¢ invertido.

Exemplo
Méscara: 110010010001
Pai - 111111000000
Mae - 000000111111
Filho 1 - 110011101110
Filho 2 - 001100010001
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4.5.3 Operador de Mutagio

snalidade deste operador ¢ garantir g (i
Afi B garantir a diversidade dos individuos na populagio, impedindo
onvergéncias prematuras. Em uma codific ¢ iy
u ek g ; odiiicagao bindria dos cromossomos, esta diversidade é o
_iltado da mudanca do valor de
A ot t(} g~ or de um dado gene de 0 para 1, no caso da representagiao bindria
erador de mutagao ¢ apli o e o
0 op ; A 001<§ i (; licado aos individuos com uma probabilidade dada pela taxa de
tagdo Pm (VUULS pm < 0,1). Se ; :
mutag i "l‘ i v1). Se p,, for muito baixa pode acontecer um comprometimento
diversidade da populagao. Se ;
o pulagao. Se p,, for muito alta, aconteceram muitas pertubagoes aleatérias

¢ os filhos provavelmente comecaram a peder suas rel
(Castilho, 2003).

agoes paternas, comprometendo a solugio

Exemplo:

Cromossomo: 011001011010

Novo Cromossomo: 010001111000

Onde os genes em negrito no cromossomo original sofreram a mutagio

0 operador de mutagdo possui importancia considerada secunddria se comparado como o
de cruzamento, com o papel de recuperar a perda de material genético, conforme sugerido por
Srinivas & Patnaik (1994). Entretanto, verifica-se que este é imprescindivel pois um AG pode
funcionar sem realizar cruzamentos mas nio sem mutagdes. Sua fungo especifica é redirecionar
o local de busca no espago de solugdes possiveis. O operador de cruzamento, por sua vez,
tem a capacidade de direcionar as busca na diregio de melhores solugges, com a ajuda de uma
procura ao acaso. Por esta caracteristica, o operador de mutagio gera, com baixa probabilidade,
um grande mimero de novos individuos. Alguns tipos de mutagdes na representagao real sao
apresentadas a seguir:

1. A Mutacao randdmica, também denominda de aleatdria,trata-se da simples substituicao de
um gene por um nimero escolhido aleatoriamente no intervalo permitido pelo problema.

2. Mutagdo "creep“ pode ser realizada multiplicando-se o gene por um nimero aleatério

préximo de 1. A idéia € que perturbando um cromossomo, que esteja proximo do ponto

6timo, poderia deslocar o algoritmo mais répido para a solugao. A taxa de mutagao ”creep“

pode ser relativamente alta, uma vez que esse operador ¢ usado apenas para explorar

localmente o espago de busca.

4.6 Elitismo

Introduzido por Kenneth De Jong, em 1975 (Goldberg, 1989), o mecanismo de elitismo faz

parte do operador de selegao. Esta técnica forga o algoritmo a reter os melhores individuos



CHP"'”I') 4. Algoritmos Genéticos
51

e cada gCI't:\(;élU- Bf\SOH-'SC no fato- de que na natureza o individuo mais apto, além de se
(eproduz Mais, possui maior longevidade passando de uma geracio pars da: (E)‘ 1%1'
0 pmcedimento consiste em realizar » sele¢io em duas r‘ti;-n;'r lj’rli)xr:lr:r“”t\r:lz i.ﬁ('nh‘ qulit)p
S + apas: 0, ver a-s8e a e
den componentes entre os melhores populagio inicial e incorporando-os diretamente na

o final. Na segunda et; ;
opulagao : etapa, € efetuada a seleci -
P la a sele Gao na populagio restante. A vantagem do

deste procedimento é a convergéncia m p
peo . § i cergencia mais rapida do algoritmo, proporcionando um étimo
g]obtﬂ- Entretanto, se a fungao de evolug

: . a0 possuir solugdes sub-6timas, a convergéncia nao
oré satisfatoria (Karlec, 1998).

S

4.7 Codificacao Real x Bindria

A simbologia utilizada para a representagio dos genes dos cromossomos pode ser o fator deter-
minante do tipo de codificagdo. O alfabeto bindrio (0,1) tem sido comumente mais utilizado,
permitindo se ter um maior nimero de esquemas por bit de informagio. Sua popularidade
¢ atribuida a facilidadade de andlise tedrica e por este permitir a construgao de operadores

genéticos mais sofisticados.

A codificagdo real foi inicialmente utilizada para solucionar problemas de quimiometria.
Posteriormente, foram aprofundados os estudos sobre esta codificagdo sendo propostos diversos
esquemas de cruzamento e mutagao. Estes estudos se basearam no fato de ser mais conviniente
o uso de varidveis de dominio continuo em problemas como os de otimizagdo de pardmetros.

A utilizagdo de pardmetros reais para variaveis a serem otimizadas permite o uso de grandes
dominios, mesmo que estes sejam desconhecidos. Neste caso, o uso da codificagao bindria seria
dificultada pois para incrementar o dominio ¢ necessario a parte nao inteira de um dado nimero,
endo a precisdo da determinagdo da solugao. Outra caracteristica é que as bases
a de dois. A utilizagdo da codificagao

compromet,
das varidveis ndo precisam ter necessariamente poténci

real permite ainda um projeto menos complexo das ferramentas que manejam restrigées nao

triviais e que a representagao das solugdes fiquem muito proximas a formulagao natural de

muitos problemas (Karlec, 1998; Charbonneau & Knapp, 1995).

4.8 PIKAIA - Descrigao da Estrutura Utilizada
PIKAIA é uma sub-rotina de otimizagdo, esctita em ANSI FORTRAN-77, baseada em algo-
ritmos genéticos, desenvolvida no High

piblico (www.hao.ucar.edu/public/ research /si/pik
ecificada pelo usudrio através de sua invocagio no corpo do. pro-

Altitude Observatory (EUA) e disponivel em dominio
aia/pikaia.html). Esta sub-rotina maximiza

globalmente uma fungao esp

grama principal. Esta sub-rotina utiliza codificagdo decimal. Esta escolha foi motivada por
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ssidades de portabilidade, pois as ope
pecess PO18 a8 operagies com bindrios sio us
drios sio usualmente efetuadas fungoes

arnas plataforma FORTRAN. [ o
axte S 81O tornaria mais complexa a utilizagio do c6digo fonte em
. amas operacio S variados, c g e
sistemas Ol AHO8, COMOo 08 comuns a PCs ou " workstations”. A portabilidade, f
Z (gtations portabihdade, ta-

Jidade de » robustez ooy
cjlidade de uso e robustez tem permitido que a sub-rotina sei ]
e problemas variados que requ tina seja utlizada em um grande numero
de P a6 2 erem otimizac, )
h. 2000). A descrigio d ;a0 global (Charbonneau et al., 1998; Harries &
Howarthh, ' SCIIGao da estrutura da sub-rotina a segui : oz
s I « 1a a seguir se destina a dar uma visio glo-
pal dos op rategias utilizadas. Para um estud g -
; L estudo em maior profundidade de fungoes
diferentes 1t as neste estudo é sugerida a leitura do ” : . "
haboniient % Knepp, 1995), d itura do " A User's Guide to PIKAIA 1.0
arboll ¢ ) ‘)v(iS)OII, I . ;
( Tt = ponivel na pagina da internet da sub-rotina. Neste, existe
ainda uma lista com os usuarios registrados e suas aplicagées da sub-rotina
arefa de maximizagio d: x S , ‘
At " g0 da fungdo do usudrio se inicia com a definigio de um vetor de
uante com di i
ponto flutua om dimensao u, representando o conjunto de pardmetros do modelo a ser
otimizado. Como saida, é fornecida uma medida da qualidade do ajuste, S, baseada no valor
da funcao objetivo. O cddi i < St
final G J c6digo evolui uma populagio com n solugoes imiciais no espago de
imensao n, guardadas en , : y . 2
dimen 55 em um vetor P_old(1 - n,1: n), até um nimero limite de geragoes. A
populagao € usualmente inicializada com solugoes escolhidas aleatoriamente em um intervalo

definido pelo usudrio no espaco dos parametros a serem explorados. A cada geragdo, pares de

" progenitores* a0 extraidos da populacio através da técnica da "roleta® (Davis, 1991). Nesta,

cada individuo possui um espago na roleta que ¢ proporcional ao seu valor de S relativo (),
definido como:

n,—1r+1

= (4.6)
ny

o ("ranking“) em termos do ajuste S. O

Sendo r a ordem de importancia na populag
om melhor qualidade

de assumir valor igual a 1, para o membro da populagao ¢
lidade. O uso do "ranking“ destina-se a forar a manutengao
ugio do problema, tornando a medida de

pardmetro 1 po
er = np, para o ajuste de pior qua
de caracterfsticas adequadas para a obtengio da sol
a distribuicao populacional atual de S.

probabilidade de selegao independente d
io maiores chances de reprodugao.

que estao mais aptos ter

Desta forma, aqueles individuos
¢ a mutagio uniforme de um ponto

Para o cruzamento ¢ utilizado o cruzamento de wm ponto

ordo com o valor de s.

prejudicial ou benéfico,
ara preservar a variabilidade da populagdo e evitar
alia o nivel de convergéncia na populagao,

ajuste é baseado no valor de s do melhor

com taxa varidvel de ac

O efeito da mutagdo pode ser
mente superiores, mas de suma importancia p
as. Para tal, a sub-rotina av.
de mutagdo. Este
avés da relagao:

destruindo cromossomos potencial-

convergéncias prematur
possibilitando um ajuste da taxa
individuo e do mediano da populagao, atr
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Na qual, a taxa de mutagio pode ser aumentadg (
ada (diminuida) quando é menor (maior) que

vel pré-determinado, sendo Ay » medida d

win ul f A .
0 grau de convergéncia da populagio

Um plano reprodutivo ¢ utilizado pelo AG
Atk tomo meio de introduzir novos individuos gerados

pelo "crossover” e Tutaqao ba populagio. Neste trabalho. foi utilizada a metodologia " Steady-
smte_replace-worst , onde 0 membro da populagio, com pior valor de S, é substituido por um
4ov0 CTOMOSSOMO. O elitismo foi aplicado nas otimizagoes realizadas i p

Valendo-se da equagdo (5.3), como funcao objetivo, foi executado o AG na estimagao de
parﬁm(’tros C?O filme fino de VO,. Foram utilizados valores "default* da sub-rotina como 0
pumero méximo de geragdes igual a 500 e numero de individuos por geragiao (n) de 100. A
probabilidade de cruzamento assumiu valor igual a 0,85. A taxa de mutagio possui limites
inferiores e superior, repectivamente, iguais a 0,0005 e 0,25 sendo estes os limites da equagao
(4.7). Aose alterar os valores do nimero de geragdes e as probabilidadés de cruzamento ou o
intervalo da taxa de mutagdo nao se gerou resultados com um valor de e menor do que o obtido
com uso dos valores "default®. Isto indica que a escolha destes parametros esta intimamente
ligada ao nivel de complexidade do problema, sendo dificil estipular valores ideais como 0s

sugeridos no topico (4.5) deste capitulo.

4.9 Conclusoes

Algoritmo Genético (AG) é um método de otimizagdo e busca que faz uso de conceitos de
genética, sendo baseada no principio de selegao natural desenvolvido por Charles Darwin. Um
AG geralmente usa regras de transigao probabilistica para selecionar algumas solugdes candi-
datas & resolugio do problema de otimizagdo e outras, para o descarte. Os AG,s utilizam uma
smos bésicos observados no processo de evolugao natural. Este mecanismo

versio dos mecani
ponde a cada solugdo candidata e a um ponto no espago

basea-se no Cromossomo, que Corres

de busca. Apesar das técnicas empregandas para a b
o implicam que 0s AG,s sejam globalmente aleatérios. Esta metodologia em-

eurfstica adaptativa para a exploragio da informagoes disponiveis
ue contenha os melhores resultados, dentro do espago

usca das solugdes apresentem aspectos

aleatorios, na
prega um sistema de busca h
para direcionar a busca para a regiao q

de busca. Para a busca da solugao sao empregado
ar uma populagao diversificada e que mant
Exitem trés operadores: Selegdo, Cruzamento

s os chamados operadores genéticos. Tais
operadores buscam ger enha as caracteristicas de
adaptagdo adquiridas em geragoes anteriores.

iona selecionar o melhor ou melhores

("crossover“) e Mutagdo. O operador de Selegdo proporci
individuos que irdo dar origem a novas geragoes através da reprodugdo. Através da aplicagao
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erador, cada individuo yec ' e
deste OP : f recebe uma probabilidade de teprodugio que depende do seu
- correspondente na funcio ol jet; o
valor cOITes] Gao objetivo. O operador de cruzamento representa o acasalamento
ocorrendo com uma probabilidade definida bela taxa de cruzamento pe (0,6 < p. < 1,0). Um
? c ’ c yV)-

R Xploragio do espaco de solucao e reduz as chances
Je convergéncia para um extremo local. Entre

qalor grande desta taxa permite uma maior e

B2 tanto, o maior espago de busca pode ocasionar
um esforgo computacional desnecessdrio, devido a exploragao de regides com baixo potencial.

0 operador de mutagao, que ¢é responsavel pela introdugao de modificagdes aleatérias nos cro-

[0SSOMIOS oM O objetivo de recuperar a perda de material genético, é imprescindivel pois um

AG pode funcionar sem realizar cruzamentos mas ndo sem mutagdes. Sua fungdo especifica

6 redirecionar o local de busca no espago de solugdes possiveis, uma vez que o operador de
cruzamento tem apenas a capacidade de direcionar a busca na diregao das melhores solugdes.
A aleatéridade introduzida pela mutacao favorece a busca ao longo da diregdo selecioanda pelo
cruzamento. Além destes operadores, estratégias reprodutivas sio vitais para a evolugio da
populaGi-lO de solugoes. Uma destas técnicas é o elitismo, parte integrante do operador de
selegdo, que faz com o que o algoritmo retenha os melhores individuos de cada geragao. Esta
metodologia basea-se no fato de que na natureza o individuo mais apto, além de se reproduzir

mais, possul maior longevidade passando de uma geragao para outra.
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Processamento e Anglise

5.1 O Experimento

A lu.s.t(.msc na (,l.lI'Vd caracteristica B x T do VO, é bem conhecida e reportacda na literatura
(Choi et al.,1996) quanto ao laco principal. Entretant e i " ;

e ke Dl i, e ‘« 1to, quase nenhuma informagao estd dis-
[)Oﬂl“’e 408 menores e sobre a influéncia da historia térmica na trajetéria
de hlstcrcs'(z. Para elaborar um modelo matemitico que descreva a relacio histerética R x T
no VO3 é importante a escolha das condigoes experimentais adequadas para coleta de dados.
Também ¢ relevante, o conhecimento mais detalhado destas condigoes experimentais de forma
que seja possivel distinguir entre o fendomeno de interesse e as possiveis pertubagoes introduzidas
pela plataforma experimental.

Para estudar as caracterfsticas R x T no V0,, Almeida (2003) desenvolveu um sistema
capaz de variar a temperatura do filme segundo fungoes de ondas arbitrérias, com 0s seguintes
requistos:

1. Variacio de temperatura do filme entre 20°C ¢ 80°C, faixa assumida como satisfatdria para
permitir modelar a transiciao de fase,
dar

9. Capacidade de variar a taxa G entre 10 e 0,01"Cmin~' para referéncias arbitrdrias de

temperatura,

3. Temperatura ambiente variando entre 10°C a 40°C

=~

Medigio de resisténcia do filme na faixa de 10* ¢ 1,2 x 10°92, faixa considerada satisfatoria

para 0s filmes disponiveis no laboratorio,

5. Erro de regime de 40, 02°C, necessdrio para evitar a influéncia de oscilagoes na histéria

térmica do filme.
Considerando que a tenperatura do ambiente T, pode ser superior A temperatura desejada

do filme. foi necessdria a utilizagao de um modulo termoelétrico (Thermoeletretric Module -
3 enT
TEM) para permitir o resfriamento do sensor. Este dispositivo consiste de vérios semiconduto-
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calor absorvidg

a
! cerdmica |8<IIQ 'rllo semicondutor  b)
i ™ <L ,’f lipo P filme fino de Vo,
F I \ ‘:ﬁ s confatos | PREREL . e
/ : P N P elétricos .
/ ~ L -
condﬁior elétrico J L \ - ’
s S T ———
(cobre) calor expulso ~ SeMicandutor “< //"
lad ' e — 1253
0 quente tipo N o ~ /espessura 1 micron

substrato de silicio

c)
substrato de  filme fino de VO f d)

silicio /’ termistor

isolante térmica

L

dissipador de calor

dissipador de calor

médulo termoelétrico
e filme de VO,

i .1: Dispositi ¢
Figura .5 : d}? tlv~05 empregados e detalhes de montagem da cimara térmica: (a) médulo ter-
: im c ukil;
moelétrico; (b) ensoes dos filmes utilizados nos experimentos; (c) montagem do filme e termistor

sobre 0 médulo termoelétrico; e d) conjunto da cimara térmica. Fonte: Almeida (2003)

res conectados em série e prensados entre duas placas de ceramica (vide figura 5.1(a)). Quando
conectados a uma fonte de alimentagao continua, a corrente passa pelos elementos produzindo
o bombeamento de calor de um lado para o outro. Como conseqiiéncia, se cria um lado quente

e outro frio. Se a corrente é revertida, o sentido do bombeamento também muda.

As amostras de filmes finos de VO, utilizadas nos experimentos, realizados por Almeida
(2003), foram fornecidas pelo professor Igor A. Khrebtov do S.I. Vavilov State Optical Institute,
St. Petersburg, Russia. Estas amostras tém uma espessura de 1000A e foram depositadas em
substratos quase isolantes de Silicio, cujas dimensdes sdo apresentadas na figura 5.1(b). A
amostra foi montada sobre o TEM, dentro de uma estrutura termicamente isolada, conforme as

figura 5.1(c) e (d). A temperatura do filme foi medida utilizando-se um termistor com cerca de
0,5mm de didmetro, disposto em contato cont 0 substrato do filme e a superficie do dispositivo
termoelétrico, através de uma pasta térmica.

O TEM utilizado é de fabricagio da Melcor Corporation, modelo
rente e tensdo maxima de 3,0A e 3,75V. A capacidade méxima de bombeamento de calor é de
6,3 Watts. Este modelo pode alcangar, no vicuo, uma diferenga de temperatura méxima de
639C entre as faces fria e quente. Em condigoes experimentais de campo, esta diferenga ¢ redu-
eida (2003) foi obtida uma diferenga méxima de 40°C

de 10.000 medidas de resisténcia e temperatura

ara as otimizagoes do modelo Algébrico.

CP 1.0-31-06L, com cor-

zida. No experimento efetuado por Alm
entre as faces do dispositivo e coletadas mais

para o filme de VO,. Tal amostragem ser viu de base p
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Figura 5.2: Representagdo esquemdtica da histerese na evolugao da fragao volumétrica com a tem-
peratura. Esta construgao geométrica de uma curva reversa ilustra o conceito de proximidade de um

ponto nesta curva ao lago principal. Fonte Almeida (2003)

[gualmente a construcao prévia deste modelo se baseou nesta mesma amostragem.

5.2 Problema de Otimizagao

De acordo com o modelo L?P, descrito no capitulo 2, combinando as equagoes (2.21), ( 2.23),

(2.24) e (2.26) a fungao R(T) pode ser escrita em fungao dos parametros T, , 3, v e w. Para

a construgdo da fungao objetivo do problema de otimizagdo que determina tais varidveis do

modelo L2P, as seguintes relagdes foram utilizadas:

(5.1)
8 o i ‘Resp(n]z )
=1
L (5.3)
€

ental da resisténcia e Reqp(i) € 0 seu valor esperado,

Em (5.1) e (5.2), R(i) ¢ o valor experim
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@si ?z

Tabela 5.1. Err iti
+ Lrro quadrético médio normalizado para o AG

dado pelo modelo de R(T'). Em (5.2),

edidas experimentais.

0 teste da Chi-Quadrada, o, = 1 foi adotado para todas
asm
CMI:Z;(:::EZZCEZ':;;G t:a;&:;zl:;‘;:r:( ;;mdrf‘it(illco médio n.ormah.zado e destina-se a quantifi-
i 0 Pl e 0s dd(js experimentais. Esta relagdo foi utilizada
: ' ade dos parimetros estimados em Almeida (2003). Na
otimizagdo com  algoritmo genético se utilizon como fungio objetivo a equagio (5.3). A uti-
lizagao desta relagdo € justificivel porque o algoritmo genético utilizado efetua maximizagao
global e, conseqiientemente, pela estrutura da fungdo objetivo, o programa deverd minimizar
0s parametros procurados para maximizar a fungdo. Na determinagdo de parametros com 0s
métodos de Levenberg-Marquardt (LM) e Gauss-Newton (GN), foi utilizada a fungdo objetivo
(5.2), sendo esta relacdo "default ” das rotinas adotadas no MATLAB, sendo intrisica a estru-
tura dos métodos. O uso desta iltima equagio, com o algoritmo genético, forneceu um valor
do erro e superior aquele encontrado com o uso da combinagio de (5.1) e (5.3)-
Para analisar a qualidade da determinagdo dos parametros otimizados (PO,s) foram utili-
zados dois critérios: a discrepancia relativa entre as saidas dos programas de otimizagdo, para
varias seqiiéncias de dados, os parametros de referéncia (PR,s) e o valor de e. Os valores de
ncia de T, e w foram extraidos diretamente das curvas caracteristicas de g x T', como pode

refere
ado na figura 5.2. Com T, e w, o valor de 3 pode ser obtido do ajuste das fungdes

ser verific

F(T,é=+1)e {(T, 0= -1)
tidos os valores de w,T. e 3, ¥ podem ser obtido algebricamente valendo-se

escente de primeira ordem de g X T'. O valor dos
=47,6°C, f=0,2°C' e

nas curvas experimentais ascendentes e descendentes principais

respectivamente. Ob

de (2.24), em pontos colhidos em uma curva cr

parametros obtidos através deste procedimento sao: w = 6,5°C.T.

7=0,85.

5.3 Processamento de Dados Experimentais

Na otimizagdo com o0 AG foram obtidos parametros para trés seqiiéncias de dados com N = 75,
393 e 684 pares de resisténcia elétrica e temperatura. Em uma inspegio nos dados, buscando
as temperaturas de reversao, foi verificado que estes correspondiam ao lago principal e _este
N=684) curvas descendentes de primeira ordem, segundo

acrescido de uma (N=393) e duas (
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Figura 5.3: Curva de histerese do filme fino de Diéxido de Vanadio para uma amostragem de 684

pares de resisténcia e temperatura experimentais. Observa-se que o lago principal e as duas curvas de
primeira ordem estao praticamente superpostas.

N w(°C) [| T:(°C) || Be€~Y) 5

75 || 6,35330 | 46,9140 | 0,215000 || 0,900001
393 || 6,70380 || 46,8480 || 0,193700 || 0,909440
684 || 6,54780 || 46,8940 || 0,194610 |[ 0,901900

Tabela 5.2: PO,s fornecidos pelo AG

definicio de Mayergoyz & Friedman (1988). A escolha destas seqiiéncias visou evitar o uso de

uma amostragem limitada ao lago principal, tal como nas otimizagoes feitas por Schmidt &

Guldner (1996) e Lederer et al (1999).
Os limites escolhidos dos paréumetros para otimizagao genética foram w = 0,0 e 6,5°C T =0

¢100°C, §=0,0 e 1,0°C ey =0,0¢e 1,0
Os PO,s para o AG sio mostrados na tabela 5.2. Nesta tabela, convencionou-se que os
)
pardmetros sdo apresentados coim 0 Mesmo ntimero de significativos dos valores de temperatura

coletados. A temperatura possui o menor ndmero de significativos da amostra (seis). Por uma

regra de fisica experimental, quando um dado é manipulado em operagoes diferentes das quatro

basicas. este deve ter o mesmo numero de significativos da medida original (Piacentini et al.,
]

1998). Isto foi empregado para se evitar uma precisao irrealistica nos valores dos parametros
obtidos.

Na tabela 5.3 sdo apre

sentados os PO.$ obtidos com os métodos deterministicos LM e GN
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6,1319 46,7391 || 0,1921 | 0.8773

GN [ 6,1319 || 46 710

16,7391 || 0,1921 [ 0.8773

————

ecidos pelos Métodos de GN e LM

Tabela 5.3: PO s forn

“tﬂiwndo os PR,s como ponto inicial bara otimizagao. Tais resultados foram obtidos utilizando-
s uma 'a.m“ostragem de 75 pontos. Esta restrigio pode ser justificada pela falha da rotina
*|squonlim : para as outras duas seqiiéncias de dados, Inicialmente, esta rotina apresentou
mensagens informando que o nimero de fungoes calculadas bem como, o de iteragdes havia
sdo ultrapassado. Apds o ajuste destes parametros, a mensagem apresentada foi "divide by
sero”, indicando que em alguma fase das iteracdes ocorreu divisio por zero, comprometendo o
sucesso da otimizagao.

Os resultados deste tépico foram divulgados em Betzler & Almeida (2003) e Betzler et al.
(2004).

5.3.1 Discussao e Conclusoes

De acordo com os resultados apresentados nas tabelas 5.2 e 5.3, pode-se verificar que a 0s POs,
obtidos para varios conjuntos de dados, sao proximos aos PR,s. Tal avaliagdo pode ser feita

pela andlise da discrepancia relativa percentual dos quatro parametros:

X' - X"[100%
A= .l____X_”I_O_O (5.4)

X" um valor de referéncia (PR,s) (Argollo et al.,

1998). A discrepancia teve uma tendéncia de aumento e posterior redugio para trés parametros
éximo de aproximadamente 7 %. Esta baixa

Na qual, X’ representa o valor dos POs e

nos dados processados com 0 AG, com um A m
disprepancia, em relagao ao ponto inicial, pode sugerir que o ponto fornecido para otimizagao

esta proximo do 6timo identificado pelo AG.

da superficie de e(3,7), com w = 6,5°C e Tt
a figura, verifica-se que o ponto para o qual o AG

resisténcia-temperatura (figura 5.4)- Nesta

De fato, isto pode ser verificado no contorno

= 47,6°C, para a amostragem de 75 pares de

to inicial. Tal tendéncia é também observada nas

convergiu encontra-se nas cercanias do pon
para os métodos deterministicos. Nos métodos de

outras amostragens processadas como AG e
LM e GN, os PO,s tiveram um & inferior a 6%.
Na tabela 5.1, verifica-se que 08 valores de € P

PR's. Tal diferenga pode ser justificada pela a amostragem U
Na estimativa dos PRs foi utilizada um conjunto de dados que privilegiava o numero de lagos
rimento do numero de pontos o qual, embora grande, nao

ara os POs foram inferiores ao e obtido com os
tilizada para o calculo do €(2,5%).

das curva de primeira ordem em det
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Figura 5.4: Mapa de contorno da superficie (4, ) para 75 pares resisténcia-temperatura. O circulo
(0) 0 ponto inicial para a otimizagio com o AG enquanto a cruz (+) o ponto étimo para onde houve

convergéncia. Nota-se que ambos encontram-se no interior de um curva de nivel de um possfvel minimo

local.

Método || e(%) || Iteragoes
LM 1,43 9
GN 1,43 14

Tabela 5.4: e e Iteragdes para os Métodos de GN e LM
era o total ao longo de cada lago. Tal caracteristica pode ser verificada pelo valor de e obtido
para uma amostragem de 75 pontos com 0s PR's (3,6%).

A qualidade do ajuste com 0s PO,s e o conjunto de referéncia pode ser verificada nas Fig.
(5.5), (5.6) e (5.7). Comparando as Figuras (5.7) e (5.6) com (5.5), apesar da pequena diferenga
w nio foram adequadamente estimados

apresentada, pode-se sugerir que T, e, possivelmente,

pelo processo algébrico ou pela otimizagao com 0s mét
com os métodos de LM e GN tal situagio pode ser decorrente de se efetuar uma busca em uma
diregio condicionada pelo gradiente local a cada iteragio k. Para esta metodologia de busca,
existe a possibilidade de parada do método em pontos de minimos local. Os estudo do espago

de busca e sua relagao com falhas de convergencia serd feita no topico (5.4), com os dados

odos deterministicos. Para a otimizagao

gerados pelo modelo L*P.
Na Tabela 5.4, é mostrado o e obtido com 03 métodos deterministicos utilizando como ponto
binagdo dos métodos de otimizagao,

inicial a solugio fornecida pelo AG. Nesta tentativa de coml
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Figura 5.5: Curva R x T do filme fino de Diéxido de Vanddio. As cruzes (+) representam o modelo
com pardmetros otimizados pelo AG enquanto os circulos (o), os dados experimentais, para uma

amostra de 75 pontos.

se percebe uma pequena redugao no valor de e se comparado com o equivalente da tabela 5.1.
Entretanto, isto ndo caracteriza que o uso destes PO,s seja o responsavel principal pela sutil

melhoria do e. Com o uso dos PR,s, o método LM convergiu para o mesmo conjunto expresso

na tabela 5.3.

A falha no processamento com os métodos LM e GN nas amostragens N=396 e 696, pode
sugerir que o residuo ndo é desprezivel. Nesta circunstancia, a aproximagao de G(z) (eq.
3.34) ndo é vélida e a matriz Hessiana pode nao ser definida ou semi-definida positiva. Isto

pode implicar em um aumento excessivo do niimero de iteragdes ou mesmo em uma falha na

convergéncia. De fato, o maior nimero de iteracdes para o método de GN, se comparado com 0

de LM, implica que o residuo (eq. 3.31) ndo foi pequeno, pois nesta condigdo o método possui
uma rapida convergéncia (Fletcher, 2001).
Outra possibilidade para a falha é a escolha de um ponto inicial inadequado para a realizagdo

do processo de otimizagdo. Tal ponto inicial distante de uma possivel solugdo global também

pode gerar problema com aproximagao da Hessiana e levar a problemas de convergéncia como

os anteriormente mencionados.
A influéncia do residuo e do ponto inicial de busca serdo investigados em detalhes no topico

(5.4), valendo-se de dados gerados pelo modelo L2P.
Na tabela 5.4, verifica-se que 0 € € igual para os métodos de GN e LM, entretanto, na

amostragem considerada, o método LM exigiu um menor numero de iteragoes.
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Figura 5.6: Curva RXT do filme fino de Diéxido de Vanadio. As cruzes (+) representam o modelo com
parametros otimizados pelos métodos de GN e LM enquanto os circulos (0), os dados experimentais,

para uma amostra de 75 pontos.

10° T . : ; - :
5 ® I
10°F °
000009000
w@gwo
g (]
[}
LR
) 5 i 1
& 0y O+
ot ot
+ +
9o |
10’ e
0. ¥ oiE
T g
% A
0005 Hth ety
' Y ” 60 70 80
10‘10 20 30 40 50
T(Celsius)

ido de Vanddio. As cruzes (+) representam o modelo

(0), os dados experimentais, para uma amostra

Figura 5.7: Curva R x T do filme fino de Diéx

anci 5 circulos
com os Parametros de Referéncia enquanto 0s ¢

de 75 pontos.
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Figura 5.8: Curvas de histerese do filme fino de Diéxido de Vanidio com 198 pares resiténcia-
temperatura. Os circulos (o) e as cruzes (+) representam, respectivamente, as resisténcias elétricas

geradas pelo modelo L%P sem e com um desvio relativo percentual de 20%.

5.4 Processamento de Dados Gerados pelo Modelo L*P

Afim de analisar a convergéncia dos métodos deterministicos LM e GN foram gerados dados
artificiais utilizando o modelo de histerese L?P para o Diéxido de Vanadio. Os dados foram 198
pares de resisténcias elétricas e temperaturas, que correspondem ao lago principal e parte da
primeira curva de primeira ordem. Para construgao destas curvas de histerese foram utilizadas
as temperaturas experimentais e os PR'S (w = 6,5°C, T, = 47, 6°C, =0,2°Ctey=0,85).
Nas resisténcias elétricas geradas foi introduzido um ruido aleatério que ocasionou um desvio
relativo percentual de 20%. Tal desvio implica que as resisténcias estdo compreendidas entre
80%-120% de seu valor sem ruido. Este ruido, que é decorrente de pertubagdoes estatisticas
imprevisiveis (Piacentini et al., 1998), € bem superior ao dos dados experimentais coletados por

Almeida (2003) (~ 5 — 10%). O ruido foi criado a partir do uso da rotina "rand”do MATLAB

6.5, que gera uma niimero aleatoriamente entre 0 ¢ 1. A saida desta rotina foi multiplicada por
0.2 e pelo valor da resisténcia elétrica gerada pelo L?P. Uma andlise condicional (rand(1) <
0,5 7?) foi utilizada definir se o valor anteriormente definido deveria ser somado ou subtraido da
resisténcia gerada pelo modelo. O objetivo da mntrodugdo deste ruido é aumentar o residuo r;
a ocorréncia de pontos criticos e verificar se estes sdo os motivos para convergéncia inadequada

ou a falha dos métodos deterministicos.
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Figura 5.9: Superficie de erro e(3,+) para os dados artificiais. Tal superficie é analogia a sua equiva-

lente gerada a partir dos dados experimentais com uma amostragem de 75 pontos.

5.4.1 Primeiro Processamento

0Os dados ruidosos gerados com o modelo L?P foram otimizados com os métodos LM e GN,
utilizando-se como ponto inicial os PR,s. Para os métodos LM e GN houve convergéncia para
o mesmo ponto w = 6,2885°C, T, = 47,4799°C, § = 0,2361°C~" e y = 1,1411. Em ambos, o
¢ registrado foi de 12,99%.

5.4.2 Segundo Processamento

A convergéncia dos métodos de LM e GN esta criticamente ligada a escolha adequada de um

ponto para inicio da otimizagao. Em fungdo disto, foram criadas as superficie de erro ¢(3,7)

e e(w, tc) para a busca de regioes onde maximos e minimos locais que possam ocasionar falhas

de convergéncia nos métodos deterministicos. A superficie e(w,?) (fig.5.11) e e(B,T.) nao
apresentam a complexidade observada em (4, 7) e e(w, T.), implicando que este experimento
as duas ultimas superficie de erro. A superficie e(,v) foi construida

e 0 seguinte se restrigiram
50C, T, = 47,4799°C, variando-se 3 e 7, em

valendo-se dos pardmetros otimizados w = 6,288
40 passos regulares, entre 0 e 2%¢:.

Comparando-se as figuras (5.9) € (5.10)
=1,8°C'ey=02eum minimo préximo de 8 = 0,3°C~!

tes pontos foi realizada a otimizagdo, valendo-se” dos
,2885°C, T, = 47, 4799°C. Com a utilizagdo

pode-se concluir que no plano 3 x 7y existe um ponto

de médximo nas cercanias de J
ey = 1,95, ambos locais. A partir des

métodos de LM e GN, com os valores Stimos w =0
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Figura 5.10: Mapa de contorno da superficie de e(/3,7v) mostrando as iteragdes do método LM a partir
dep=1,8Cley=0,2
dos valores 6timos de w e T, a otimizagao ser4 feita em duas dimensoes evitando que uma busca
através de uma hipersuperficie previna uma possivel falha de convergéncia no dominio de 3 e 7.
Para o ponto 3 = 1,8°C~! e v = 0,2, 0s métodos de GN e LM nio apresentaram convergéncia
adequada.

No processamento com o método GN, apés a iteracio 1, a rotina ”Isqnonlin” modificou
o algoritmo para o LM com a apresentagio da mensagem ”Conditioning of Gradient Poor -
Switching To LM method ”. Na iteragdo 2, o método apresentou a falha quando o nimero
méximo de fungdes permitidas foi alcangado. O ajuste deste tltimo parametro para um valor
maior ndo ocasionou convergéncia e novamente a mensagem de erro foi apresentada. Com o
método de LM cessou a otimizagao, apés 13 iteragdes, com o aparecimento da mensagem "No
improvement in search direction: Terminating”, no ponto B = 0.2361 e v = 1.1411 (figura
5.10). O mesmo foi observado para § =0, 30C-1 ¢ 4 = 1,95 (figura 5.12). Para o método
LM, apés 16 iteragoes, o nimero méximo de fungdes calculadas foi novamente atingido. O
valores obtidos na iteragdo 16 foram de § = 0,1350°C™" e v = 1,3982. O método de GN
apresentou falha equivalente apos a iteragao 16. Neste mesmo processo, apos a iteragao 9, a

rotina do MATLAB passou a utilizar o método de LM. Neste processamento foram obtidos

$=0,1350°C" e v = 1,3985.
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Figura 5.12: Mapa de contorno da superficie de e(A,7)
de$=0,3"C"ley=1,95

mostrando as iteragdes do método LM a partir



5 ‘OCOSS. ) ;
Capitulo 9 Processamento e Apilise

¥

08
07+

06+

044

034

% \\\\\ ”;;:'i’ 23 Vi
gt
\ ey
0t \\})lééééﬂﬂﬂﬂh”

20 8

Figura 5.13: Superficie de erro e(w,T,) para os dados artificiais.

5.4.3 Terceiro Processamento

A superficie e(w,T.) (figura5.13) foi construida valendo-se dos parametros otimizados § =
0,2361°C™*, v = 1,1411, variando-se w entre 0 e 10°C e T, entre 0 e 100°C, ambos em 40
passos regulares.

Através das figuras (5.13) e (5.14), pode-se verificar que existe um maximo global proximo
dew = 5°C e T, = 20°C e um minimo global nas aproximidades de w = 6°C e T. = 50°C. Para
verificar a convergéncia dos métodos LM e GN o ponto w = 50C e T, = 10°C, mantendo-se fixo
f=0, 23619C-! e v = 1, 1411 foi utilizado. Para este ponto, o método LM apresentou falhas de
convergéncia, tendo ultrapassado o niimero permitido de fungdo calculadas, alem da mensagem
»divide by zero” a partir da sétima iteragio. O processamento foi interrompido no ponto
w=—0,7261°C e T, = —1, 0365°C, em 8 iteragoes, com um € = 45,39%. Para o mesmo ponto
inicial, o método de GN convergiu para o minimo local w = —4340,5°C e T, = —-2168,8°C,
com e = 57,49%. Entretanto, para este processamento, a rotina ” lsqnonlin” mudou do método
GN para o i..M, na iteracao 6, apresentando a mensagem » Conditioning of Gradient Poor”.

Utilizando como estimativa inicial w = 'C' e T, = 50°C, o método de LM convergiu para
w = 5,4002°C e T, = 46, 6727°C com 11 iteragoes (fig.5.14 € 5.15). O método de GN apresentou

0 — 100 :
falhas de convergéncias andlogas as observadas com o ponto w = 50C e T. = 10°C, tendo sido

modificado o método a partir da iteragao 7. Nao houve uma convergencia adequada, pois o

nimero maximo de fungoes calculadas foi novamente ultrapassado. O LM, neste caso, forneceu

g valor.w = 5.8093°C e T, = 46 6732°C apos a iteragao 15, quando o nimero MAXimo de
= ) c (]
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Figura 5.14: Contorno da superficie de erro e(w,7,) para os dados artificiais mostrando as iteragoes
do método LM a partir de w = 6°C e T, = 50°C.

fungdes calculadas foi atingido.

5.4.4 Conclusoes

Pelos resultados obtidos no primeiro experimento, o ruido introduzido ocasionou em um au-
mento de e, se comparado com os obtidos pelo AG em amostragens com um maior numero
de elementos, com os dados experimentais (tabela 5.2). A introdugdo do ruido incrementa o
residuo, ocasionando que a convergéncia do método LM seja mais lenta que a do GN. Verifica-se
com o segundo e terceiro experimento que a escolha de um ponto adequado para o inicio da
otimizagdo é critico para o Sucesso do processamento com os métodos deterministicos aplicados.
Em especial, quando (M ¢ préximo do ponto 6timo z* e matriz Y i, 7§ V2 é pequena, sendo
(z). Este motivo estd associado a apresentagio da mensagem de erro

vlida a aproximagao de G

"mimero maximo de fungoes calculadas atingido”. Esta mensagem implica que o algoritmo de

otimizagdo ficou confinado nas proximidades de um ponto subcritico. O nimero excessivo de

fungoes calculadas esta associado a tentativa do método em sair deste extremo local, variando
o passo a® e a diregdo de busca d®).
A escolha do ponto inicial passa p

superficies e(3,y) e e(w, T.) por apresentaremn uma maior
O residuo nao se caracteriza como a razdo pela

or uma inspegao nas superficies de erro. No caso, as

complexidade, com um maior nimero

de regides com maximos e minimos locais.

falha dos métodos uma vez que com AmMOSLIAgens envolvendo dezenas ou centenas de dados, o

valor nominal dos r; apresentou a mesma ordem de grandeza. Outra mensagem apresentada
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Figura 5.15: Detalhe da superficie e(w, T..) mostrando as iteragdes do método LM a partir de w = 6°C
2T = 50°C.

»Conditioning of Gradient Poor - Switching To LM method” condiciona que a matriz Jacobiana
possui colunas linearmente dependentes. Este fato foi de fato observado com a inspegio do
valor da Jacobiana na otimizagio da amostra com w = 5°C' e 7. = 10°C, antes da mudanga
para 0 LM. Como a diregao de busca para o método GN utiliza a Jacobiana e sua transposta,
a rotina adiciona um muiltiplo da matriz identidade I a este produto, previnindo a geragio de
uma matriz singular. Esta adigdo torna a convergencia do método mais lenta. A singularidade
do produto da Jacobina e sua transposta pode ser origindria de uma escolha de um ponto
inicial inadequado ou a uma sobreparametrizagao do problema. A mensagem "divide by zero”,

ocasionada por uma divisdo por zero, provavelmente no célculo da diregdo de busca, é uma

conseqiiéncia da singularidade do produto da jacobina e sua transposta.

5.5 Otimizacao de Outras Curvas de Primeira Ordem

0 modelo de Preisach permite o ajuste de curvas de transig¢do de primeira ordem, ligadas a parte

ascendente do lago de histerese (figura 1.1). Para esta descrigao, as fungdes j(a, 3) sao obtidas
as curvas de primeira ordem. Entretanto, o filme fino de VO,

experimentalmente a partir d
al a adaptagao do modelo de Presaich é imprecisa,

apresenta uma histerese assimétrica na qu
principalmente na transigio de fase (Almelda.2003)‘ Nos dados experimentais disponiveis, as
curvas descendentes de primeira ordem estdo presentes em um amostragem de 1807 pares de

resisténcia e temperatura, em intervalos definidos por Almeida (2003). Tais intervalos geram o
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Figura 5.16: Curvas de primeira ordem para o filme fino de VOp. Os circulos (o) representam o0s

dados experimentais e as cruzes (+) o modelo com parametros estimados pelo AG.

ramo ascendente e descendente da curva de histerese bem como as curvas de primeira ordem.
Utilizando esta amostra, os métodos deterministicos GN e LM e os PR,s como ponto inicial
forneceu, ap6s uma iteragao, em uma otimizagao bem sucedida, novamente os PR,s. Isto sugere

que o ponto escolhido por Almeida (2003) é extremo local, fornecendo um ajuste que atende

a0 critério de parada dos métodos deterministicos. Para o AG, utilizando uma populagao
= 6,43250°C, T, = 46,7000°C, v = 0,831880 e

de dez solugdes candidatas, foi obtido w
f=0,202111°C~!, com um e = 2,61%. Tal valor é
(2003)(2,5%), 0 que sugere que o AG convergiu para um possivel minimo local nas proximidades

do ponto 6timo indentificado por Almeida
as curvas de primeira ordem (figura 5.16).

um pouco maior que o obtido em Almeida

(2003). Verifica-se que a solugao encontrada pelo

AG fornece um ajuste satisfatorio d
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pelos resultados, demostrou-se que a otimizagio com os métodos de busca linear geram PO,s
com M € pouco menor que aqueles obtidos com o AG. Os métodos deterministicos falharam em
amostragens com um nimero de elementos superior a do lago principal, tais as correspondentes
a0s segundo e terceiro lagos da curva de histerese. Tais falhas de convergéncia sao reportadas
na literatura existente sobre métodos numéricos, sendo associadas a algoritmos com 4timas
propriedades de convergéncia e simplicidade de implementagio, como o método de Newton.
Isto implica que métodos iterativos tradicionais podem nao garantir a convergeéncia para a raiz
procurada, devido um cancelamento que gere divisdo por zero, principamente em fungoes mal
comportadas.

0 sucesso do AG, em uma grande amostragem e trabalhando na modelagem de fungao com-
plexa como a equagao (5.3), confirmam a caracteristica desta metodologia de dificilmente falhar.
Entretanto, os AG,s apresentam um esfor¢o computacional grande e taxa de convergéncia muito

lenta.
Os valores de e encontrados colaboram com uma andlise equivalente efetuada em Almeida

(2003), que concluiu que o modelo L2P ¢ adequado para a descrigao da histerese em filme finos

de Diéxido de Vanadio. Neste trabalho, tal conclusdo foi obtida devido ao baixo valor de e

encontrado para uma amostragem selecionada, que apresenta curvas decrescentes de primeira
ordem.

Uma possivel extensao a este trabalho ¢ a caracterizagdao de uma amostra de filme de
V0,, através de otimizagdo, que se destinara a construgdo de um bolometro, e utiliz-la para

comparar a resposta prevista com a experimental.
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