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RESUMO

As Ligas Memoria de Forma (LMF) sdo um dos Novos Materiais (NM) que vém
ganhando cada vez mais notoriedade nas ultimas décadas, gracas as suas novas
caracteristicas e flexibilidade de comportamento, que possibilitam a mudanca de sua
estrutura interna sob condi¢cdes de temperatura e tensdo. Pesquisas utilizam-se deste
tipo de material para o desenvolvimento de atuadores, tanto ativos quanto passivos,
porém, existindo limitacBes para aplicacfes dos atuadores ativos, uma vez que, suas
propriedades nao-lineares limitam a previsibilidade do comportamento. A utilizacao de
sistemas inteligentes pode viabilizar as aplicagcbes desses atuadores. Muitas
pesquisas tém empregado materiais LMF a sistemas de controle ou monitoramento
de elementos de fios. Assim, este trabalho propbe a utilizagdo de redes neurais
artificiais ndo-lineares autorregressivas com entrada exdgena (RNA tipo NARX), para
a previsao do comportamento histerético de molas LMF e atuadores, compostos por
associacbes de molas LMF, utilizando dados experimentais para treinamento e
validacdo da RNA. Foram utilizados dados de for¢a e temperatura obtidos em ensaios
sob condicbes de deformacdes de 150%, 200% e 300% para as molas, e 100% e
150% para os atuadores. Apés a deformacdo, aplicou-se corrente elétrica para o
aquecimento dos elementos, para assim, obter a variagdo da forga gerada pelo
material. Foram obtidos resultados satisfatérios, onde a RNA apresentou a
capacidade de aprendizado do comportamento dos dados dos ensaios e obteve as

médias percentuais absolutas dos erros em torno de 0,4 % no teste de validacéo.

Palavras Chaves: Atuador LMF; Molas; RNA NARX.
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ABSTRACT
The Shape Memory Alloy (SMA) is one of the New Materials (NM) that have

been increasing their notoriety in the last decades. Due to their new characteristics and
behavioral flexibility, that make possible change its internal structure under stress and
temperature conditions. Many researches have been using this material type to
develop active or passive actuators, however, active actuators have limitations in the
application for the predictability of the behavior because of the alloy non-linearity. With
the use of smart systems, it is possible to make feasible many applications of these
actuators. Many other researches have been using SMA materials with control
systems or monitoring wire elements. So, this work proposes to use the neural network
nonlinear autoregressive exogenous input (NN type NARX) to predict the hysteretic
behavior of SMA springs and actuators, composed of SMA spring associations, based
on experimental data to train and validate of the NN. It was used stress and
temperature data obtained under conditions of deformation of 150%, 200% and 300%
of springs and 100% and 150% of actuators. After the deformation, it was applied an
electric current to heat the spring or actuator. It was obtained satisfactory results,
where the NN presented the capability to learn the behavior of the test data and

obtained an absolute average percentage error around 0.4% in the NN validation.

Keywords: LMF Actuator; Spring; NN NARX.
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CAPITULO 1

1.1  INTRODUCAO

Atualmente, diversos problemas enfrentados pela industria e pela engenharia
vém sendo reanalisados. Com isso, novas solu¢cfes vém surgindo como as aplicacdes
de Novos Materiais (NM) que possuem caracteristicas flexiveis. Dentre os NM
encontramos materiais de efeito piezoelétricos, magnetoestrictivos, meméria de forma
entre outros. Os materiais citados modificam as propriedades fisicas de acordo com

tensdes aplicadas e/ou condicbes de temperatura (Rao et al., 2015).

O grande aumento do nimero de artigos e patentes apresentados para estes
tipos de materiais indica sua importancia, presente e futura, no desenvolvimento e
aplicacdo de atuadores em diversas areas como construcdo civil, industria
aeroespacial, biomedicina e muitos outros campos (Da Silva, 2016). Materiais com
ligas memoéria de forma (LMF) j& sdo comumente utilizados em procedimentos
biomédicos e ortoddnticos. Molas e fios de LMF séo largamente utilizados na
ortodontia, tanto que, encontram-se facilmente molas e fios comerciais. Entretanto,
para operar como atuadores mecanicos, as ligas precisam apresentar caracteristicas
definidas que possibilitem o controle e previsdo do comportamento durante a vida util.
Um fator critico para as LMF é a reducao do seu efeito durante os ciclos de operacéo
(Stoeckel e Yu, 1991; Bundhoo et al., 2009; Macena et al., 2015; Souza, J. D. S.,
2018).

As LMF’s modificam sua estrutura interna, mudando a fase, de acordo com a
temperatura e/ou tensdo mecanica aplicada. Geram assim, propriedades
diferenciadas em relacédo as ligas metalicas comuns. Os efeitos dessas variagfes sdo
conhecidos como Superelasticidade (SE) e Efeito Memoéria de Forma (EMF). Na SE,
0 material apresenta o comportamento histerético durante o carregamento e
descarregamento da tensdo mecanica aplicada (Lagoudas, 2008). Existem diversos
atuadores passivos que, em geral, utilizam a SE. Atuadores com EMF necessitam de
sistemas de controle ativo para aquecimento e/ou resfriamento (Moraes, 2017,
Oliveira, 2017).

Apos o surgimento das LMF, pesquisadores vém propondo modelos numéricos

capazes de descrever os comportamentos destas ligas. Os comportamentos se
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caracterizam como problemas complexos e nao-lineares. Uma alternativa para
previsdo do comportamento € a aplicacdo de Redes Neurais Artificiais que, baseadas
em dados obtidos experimentalmente, podem identificar os padrdes das curvas de

histerese do material e deformacdes residuais (Nicolau, 2018).

1.2 JUSTIFICATIVA

Tendo em vista a disponibilidade de molas comerciais de LMF utilizadas para
diversos fins, o passo inicial para aplicacdo em sistemas ativos € a identificacdo do
comportamento deste tipo de elemento. Diversos estudos apresentam analises e
aplicacbes para fios de LMF, porém, se faz necessério o desenvolvimento de

pesquisas para aplicagbes de molas como atuadores ativos.

O trabalho propde a utilizacdo de Redes Neurais Artificiais nao-linear
autoregressivo com estrada exdgena, RNA do tipo NARX, na previsdo do
comportamento histerético de molas ortodonticas de Liga Memodria de Forma, e
atuadores formado por associacOes das respectivas molas, além de, também validar
a aplicacao da RNA, anteriormente utilizada para detec¢éo de deformacgdes residuais
em fios LMF, na previsdo do comportamento de molas LMF.

1.3  OBJETIVOS GERAIS

Validagdo de uma Rede Neural Artificial para previsdo do comportamento
histerético de molas e atuadores formado por associacdo de molas compostas por

material de liga memoaria de forma.
1.3.1 Objetivos especificos

e Definir a topologia da RNA para identificacdo de molas e de atuadores.

e Tratamento dos dados para utilizacdo na RNA

e Treinamento e Validacdo da RNA, tipo NARX, para molas e atuadores
utiizando variacdo de forca e temperatura a partir de dados obtidos em
ensaios;

e Andlise dos resultados da RNA, tipo NARX, no aprendizado do comportamento
das molas e atuadores de LMF;

14



3.4 ORGANIZACAO DA DISSERTETACAO

A dissertacdo esta dividida de cinco capitulos. No capitulo 1 é apresentada a
introducéo, justificativa e objetivos. No Capitulo 2, a reviséo bibliografica que consiste
nos aspectos gerais das ligas LMF, bem como, o comportamento termomecanico das
ligas e propriedades das ligas de Ni-Ti, além de uma revisdo sobre redes neurais
artificiais e artigos que tratam da utilizacdo de RNAs para identificacdo e/ou controle
de atuadores com ligas LMF. No capitulo 3 apresenta-se materiais e métodos de como
foram obtidos os dados e o método para treinamento e validacéo da rede neural. No
Capitulo 4 sdo apresentados e discutido os erros obtidos pela RNA. No Capitulo 5

apresentam-se as conclusdes obtidas.
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CAPITULO 2

2.1  REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo aborda-se, de forma geral, o conceito das ligas memaria de forma,
suas propriedades, suas aplicacdes, o0 comportamento termomecéanico e as ligas Ni-
Ti, com suas propriedades que variam de acordo com a composicdo. Também, se
apresentam as redes neurais artificiais, suas aplicacées para controle e previsdo do

comportamento das LMF.

2.1.1 Aspectos gerais das LMF

A procura por materiais que tenham a capacidade de reduzir custos, acelerar
ou aperfeicoar as operacdes tem sido cada vez maior. O avan¢co desses materiais é
visto como uma reducdo no espaco que ele ocupa (miniaturizacdo), rapidez nas
respostas dos comandos e bom rendimento energético. Entre os materiais capazes
de causar estes tipos de melhoria, estédo as ligas com memoria de forma, que podem

funcionar como sensores e/ou atuadores (Oliveira, 2014).

Ligas com memodria de forma sdo materiais denominados inteligentes ou
materiais avancados, por ter sua obtencdo de maneira ndo convencional,
necessitando de conhecimentos prévios e técnicas especificas para a sua obtencéo.
Estes materiais apresentam uma série de aplicagcdes fundamentadas em suas
propriedades. Na area da Engenharia Mecéanica, estas ligas despertam o interesse de
diversas aplicacbes, como atuadores mecanicos, sendo estas: Componentes de
automontagem, unido de materiais (Luvas para tubulacfes, rebites para placas
metalicas), sistemas de comando térmico, aplicacdes biomédicas (Sistemas
ortopédicos e odontolégicos), interruptores elétricos acionados termicamente

(Termostato) e mancal para controle ativo de vibragoes.

As ligas com memoria de forma trabalham dentro de uma faixa de temperatura
e possuem duas fases distintas, cada uma com uma estrutura cristalina diferente,
portanto, diferentes propriedades. Uma das € a fase de alta temperatura, chamada
austenita e a outra é a fase de baixa temperatura, chamada martensita. Austenita
(geralmente cubica) tem uma estrutura cristalina diferente da martensita (tetragonal,

ortorrdmbico ou monoclinico). A transformacdo de uma estrutura para a outra ndo
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ocorre por difusdo de atomos, mas sim por distor¢do da estrutura de corte. Tal
transformacéo é conhecida como transformacédo martensitica. O nhome martensita é
devido ao cientista Alemé&o Adolf Martens e foi usado originalmente para descrever 0s
microconstituintes duros, encontrado em acos endurecidos. Outros materiais (exceto
0s acgos) sdo conhecidos por exibir o mesmo tipo de transformacédo de fase
martensitica em estado solido. Ocorre em ligas ndo ferroas, metais puros, ceramicos,
minerais, compostos inorganicos, gases solidificados e polimeros (Bellouard, 2008;
Bundhoo et al., 2008; Frenzel et al., 2010; Petrini e Migliavacca, 2011).

Tem sido reconhecido que as transformagfes martensiticas nao sdo difusoras,
pois, a martensita pode crescer a temperaturas inferiores a 100 K em que a mobilidade
dos atomos é desprezivel. Isto ndo implica que todas as transformac¢des martensiticas
ocorrem em baixas temperaturas, muitas podem ocorrer em altas temperaturas e sédo
também ndo difusivas. A martensita pode crescer com uma rapidez de velocidade de
1000 m/s, inconsistente com a difusdo de atomos. Em muitos dos casos, a martensita
gue é obtida depende mais temperatura de partida da transformacao, do que do tempo
para essa temperatura, neste caso, a transformacdo € chamada de atérmica. Tal
como referido por J. W. Christian em 1970, a cinética total de uma reacao martensitica
depende das etapas de nucleacao e de crescimento, mas ira ser dominado, em grande
parte, com a lentiddo dos dois. Transformacdes martensiticas ndo obedecem a teoria

classica da nucleacéo (Ross e Crocker, 1970).

De acordo com Lagoudas (2008) e Otsuka e Wayman (1998), as quatro
temperaturas distintas que caracterizam as SMAs na auséncia de tensdes sdo: Ms,
Mf, As e Af. A temperatura Af corresponde a temperatura acima da qual ha somente
a presenca de austenita estavel. A temperatura Mf corresponde a temperatura abaixo
da qual hd somente a presenca de martensita. A temperatura Ms e As correspondem
as temperaturas em que se iniciam a inducao térmica de formacdo de martensita e

austenita, respectivamente.

Dessa forma a transformacdo martensitica € uma transicao termodinamica de
primeira ordem, tendo em vista que o calor é liberado na sua formacdo, ha uma
histerese térmica associada, possui temperaturas caracteristicas que definem os
pontos inicial e final da formacdo de martensita e austenita e existe uma faixa de

temperatura na qual a austenita e martensita coexistem. Logo a transformacéo
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martensitica é classificada como termoelastica e ndo-termoelastica, e € diferenciada
pela histerese de transformacéo térmica. A largura do ciclo de histerese é o produto
da barreira de energia que deve ser superada para iniciar a transformacédo. A
transformacéo termoeléastica é caracterizada por ter uma pequena histerese e néo-

termoelastica por uma grande histerese (ver figura 2.1).
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Figura 2.1 — Ciclo de transformacdes martensiticas e suas temperaturas
caracteristicas de transformacédo. O termo Propriedade refere-se ao parametro
genérico que varia durante a transi¢ao, Calorimetria, Deformacgéo, Resisténcia

eléctrica, etc, (Simdes, 2016).

No caso da transformacao termoelastica, a forca motriz € muito pequena e a
interface entre austenita e martensita € muito mével no resfriamento e aguecimento.
Esta transformacao é cristalogicamente reversivel, visto que, a martensita € revertida

para a fase mée (austenita) na orientacao original.

Para a transformacdo nao-termoelastica, a forca motriz € muito grande em
comparacao a termoeléstica e a interface entre austenita e martensita € imutavel, uma
vez que, a martensita cresce para um tamanho critico, de modo que, a transformacao
inversa ocorre pela re-nucleacdo da fase mae (austenita), dessa forma, a
transformacéo inversa ndo € reversivel. O fenbmeno da memoria de forma e da
superelastica sao geralmente caracterizados por transformacgdes termoelasticas, logo,
a martensita e austenita sdo estruturas, estaveis em diferentes temperaturas,
responsaveis por conferir as ligas as propriedades de efeito de memdéria de forma
(EMF) e superelasticidade (SE) (Thompson, 2000).
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2.1.2 Aplicacdes da LMFs

As propriedades das LMFs estdo atraindo grande interesse tecnoldgico e
motivando varias aplicacdes nos mais diversos campos da ciéncia e da engenharia.
Aeroespacial, biomédica e robotica sdo algumas das areas onde as LMFs tém sido

utilizadas.

Os chamados dispositivos auto expansivos (Duerig et al., 1999), também
conhecidos como “stents”, em homenagem ao dentista C. T. Stent, sGo uma
importante aplicagdo cardiovascular com ligas com memoria de forma. Estes
dispositivos séo utilizados para sustentar o diametro interno de vasos tubulares como
vasos sanguineos, esdfago e duto biliar. Neste tipo de aplicagdo, uma trama cilindrica
com memodria de forma, como apresenta a Figura 2.2, € inserida e posicionada por
meio de um cateter em um vaso sanguineo, por exemplo. Inicialmente, esta trama é
pré-comprimida e encontra-se em seu estado martensitico. Conforme a trama é
aquecida devido a temperatura interna do corpo, ela tende a recuperar a sua forma
original, expandindo-se. Além de procedimentos como o de angioplastia, para evitar o
ré entupimento de um vaso, estes dispositivos também podem ser utilizados no
tratamento de aneurismas cerebrais, para a sustentacdo das paredes de um vaso

enfraquecido (Marston e Razavi, 2019).

Figura 2.2 -Dispositivos auto expansivos com memoria de forma (Marston e Razavi,
2019).

As propriedades das LMFs tém sido implementadas com sucesso numa grande
variedade de aplicacfes dentarias. Arcos ortoddnticos feitos com ligas NiTi tém sido
utilizadas desde a década de 1970 e sdo mais eficazes do que outros materiais
utilizados para este fim. Em um material elastico linear, como o aco inoxidavel, é

necessaria uma grande quantidade de forca para uma pequena variagao, ou seja, O
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processo resulta em uma grande quantidade de forca sobre o dente para uma
pequena movimentacdo da arcada dentaria. A vantagem de arcos pseudoelasticos é
gue o material tem uma mudanca irrelevante sobre tenséo, e uma forca moderada é
requerida para movimentar os dentes durante um longo periodo de tempo, em
comparacao com ago inoxidavel.

Além disso, a composicdo do material e 0 processamento podem ser
concebidos para produzir diferentes niveis de forca para diversas situacdes. A Figura

2.3 € um exemplo de aparelhos ortodénticos fabricados com LMF (Lagoudas, 2008).

Figura 2.3 - Arcos ortodonticos fabricados com ligas de LMF (Lagoudas, 2008).

Segundo Lagoudas (2008), os niveis de ruido do motor durante a decolagem e
a aterrissagem tornaram-se mais regulamentados em todo o mundo. Para reduzir este
ruido, alguns designers estéo instalando chevrons nos motores para misturar o fluxo
dos gases de escape do motor e reduzir o ruido. As vigas de LMF dobram as divisas
durante os voos de baixa altitude ou de baixa velocidade, aumentando assim a mistura
e reduzindo o ruido. Durante voos com grande altitude ou alta velocidade, estes
componentes de LMF sao resfriados, causando a transformacédo da austenita em
martensita maclada, endireitando assim os chevrons e aumentando o desempenho

do motor. O atual projeto Boeing para estas vigas de geometria variavel pode ser visto
na Figura 2.4.
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Figura 2.4 Implantacéo de placas de LMF em motores de Boeing (Lagoudas, 2008).

2.1.3 Comportamento termomecanico

O comportamento termomecéanico associado a transformacéo termoelastica
das LMF envolve o efeito de superelasticidade (SE), bem como, o efeito de memoria
de forma (EMF), que associados a uma boa resisténcia mecanica, propiciam a
utilizagdo desses materiais nas mais diversas areas de atuacao.

Na SE, a LMF possui a capacidade de retornar para a sua forma original apés
submetida a aplicacdo de carga que gera grandes deformacgdes (entre 3 e 6%), isto &,
a LMF apresenta uma recuperacao da deformacéo quando a carga é removida. Como

ilustrado na Figura 2.5.
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Figura 2.5 -Demonstracdo do efeito da superelasticidade (Thompson, 2000).

Quando o material, inicialmente, na fase austenitica (T>Af), € submetido a um
carregamento mecanico, pode ser iniciada sua transformagdo de fase quando se
atinge a tenséo critica de inicio de transformacédo martensitica (cMs) finalizando sua
transformacédo quando a tensao critica de final de transformacao martensitica (cMf) é
atingida. Da mesma forma, durante o descarregamento, o material inicia sua
transformacéo de fase reversa quando se atinge a tensdo critica de inicio de

transformacdo austenitica (0As) completando a transformagao quando se chega a
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tenséo critica de final de transformacéo austenitica (oAf) (Strittmatter et al., 2014; Qiu
et al., 2016; Simdes, 2016; Witkowska et al., 2017; Yang et al., 2017). A figura 2.6

ilustra a transformacéo gerada devido a aplicacéo de tenséo.
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Figura 2.6 - Representacao da curva tensdo-deformacgéo caracteristica da
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superelasticidade (Simdes, 2016).

No efeito de meméria de forma, o material se mantém num estado deformado

apos a remocdo da forca externa e, em seguida, recupera a sua forma original apés o

aguecimento, ou seja, 0 aumento da temperatura proporciona distor¢des na rede, de

forma que, o material retorne a sua forma original. Geralmente, estes materiais podem

ser facilmente deformados pseudo-plasticamente (da ordem de até 6%) a uma

temperatura relativamente baixa (abaixo de sua temperatura critica, Mf) e ao serem

expostos a uma temperatura mais elevada (acima de sua temperatura critica, Af)

retomam sua forma inicial. (Montenegro et al., 2016; Simdes, 2016; Luiz F. Toledo,

2017; Zhang et al., 2017). A figura 2.7 ilustra o comportamento mecéanico do EMF.
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Figura 2.7 - Demonstracao do efeito de memoaria de forma (Thompson, 2000).

A temperatura em que se dé inicio a transformacgédo da austenita em Martensita
€ As, que ocorre durante o resfriamento e é conhecida como Martensita Inicial (Ms),
engquanto a temperatura onde essa transformacdo termina é conhecida como
Martensita Final (Mf). A partir do resfriamento do ponto Af para o ponto Ms, o material
gue antes apresentava uma estrutura austenitica passa a apresentar uma estrutura
martensitica maclada ndo orientada. Ao submeter o material a um carregamento, a
estrutura martensitica maclada presente no ponto Ms inicia seu processo de
orientacdo a uma tensdo critica inicial, dando lugar a uma estrutura martensitica
orientada, que finaliza seu processo de orientacdo a uma tenséao critica final (Figura
2.8a). A estrutura martensitica orientada permanece mesmo apdés o descarregamento,
dando origem a uma deformacéao residual. Ao submeter o material a um aquecimento
na auséncia de carregamento mecanico, a transformacao de fase reversa tem inicio
guando a temperatura atinge As e finaliza na temperatura As, na qual a estrutura passa
a ser completamente austenitica e a deformacédo residual € completamente
recuperada, fazendo com que o material retorne a sua forma inicial (Figura 2.8b). Um
subsequente resfriamento, resultara novamente na formagdo de uma estrutura
martensitica maclada dando inicio a um novo ciclo do EMF (Lagoudas, 2008; Jun et
al., 2017).
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Figura 2.8 - a) Martensita orientada com aplicacao de tenséo e b) remocao da carga
e transformacg&o em austenita em temperatura superior a Af (Lagoudas, 2008).

Portanto, é importante diferenciar as propriedades que as LMFs possuem em
diferentes regimes de aplicagbes. As grandes vantagens nos materiais feitos de liga
de memoria de forma se déo gracas a capacidade de dissipacao de energia devido a
presenca do laco de histeretico que, normalmente, esta associado as transformacdes
micro estruturais martensiticas do material.

2.1.4 Ligas de Ni-Ti

De forma geral, as LMF sao direcionadas para aplicacées de desempenho que
exigem baixas densidades de energia, grandes deformacgdes recuperaveis, tensbes
elevadas e excelente biocompatibilidade. O comportamento Unico das LMF tem feito
com gque aplicacOes de carater inovador tenham surgido nos setores aeroespacial,
automotivo, automacao e controle, odontologia e medicina, energia, aquecimento e
ventilagcdo, entre outros (Nespoli e Besseghini, 2011; Petrini e Migliavacca, 2011).
Dentro da ampla variedade de LMF (Ag-Cd, Cu-Al-Ni, Cu-Al-Be, Fe-Mn-Si, etc), ligas
a base de Ni-Ti associando EMF e SE, com boas trabalhabilidade e resisténcia
mecanica, boa resisténcia a corrosdo devido a camada de oxido de titanio que se
forma naturalmente na superficie, consideravel resisténcia a fadiga e boa estabilidade
guimica sdo as mais usadas para a fabricacdo de dispositivos LMF. Estes materiais
ganharam destaque em aplicacbes biomédicas devido a boa biocompatibilidade,
excelente ressonancia magnética e compatibiidade com  tomografia
computadorizada. Além disso, o comportamento mecanico de ligas Ni-Ti € mais

semelhante a resposta do tecido bioldgico se comparada com a de outros materiais
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metalicos comumente usados para dispositivos biomédicos, como ago inoxidavel 316L
e ligas de cromo-cobalto (Cr-Co) (Petrini e Migliavacca, 2011; El-Hadad et al., 2014).

As ligas de Ni-Ti com memaria de forma sdo um composto intermetélico. Este
composto apresenta uma solubilidade moderada do Niquel e do Titanio, assim como
de outros elementos metalicos, além de apresentar uma ductilidade comparavel a de
outras ligas. Esta solubilidade de um maior nimero de elementos permite uma
modificacdo significativa tanto das suas propriedades mecanicas quanto das suas
temperaturas de transformagéo (Krishnan, 2004).

As ligas binérias de Ni-Ti tém suas temperaturas de transformacao tipicamente
entre -40 e 100 ° C e mostram uma histerese de temperatura entre 20 e 40 ° C. E
possivel diminuir as temperaturas de transformacéo das ligas, quando se introduz um
teor de niquel extremamente alto nas ligas de Ni-Ti. Além disso, € mais provavel que
estas ligas ricas em niquel apresentem superelasticidade, pois possuem maior forca
intrinseca e podem ser endurecidas com tratamentos térmicos. Entretanto, o
tratamento com calor pode resultar em um aumento nas temperaturas de
transformacao e na resisténcia de ligas devido a formacdes de precipitados ricos em
niquel (Saedi et al., 2018).

Duerig (1991) descreveu as aplicacdes para ligas de memoria de forma Ni-Ti
agrupadas de acordo com a fungcdo primaria do elemento de memoria. Exemplos
como as armacg0des de oculos Ni-Ti, acoplamentos para unido de tubulacdo hidraulica
de aeronaves e conectores elétricos, atuadores tanto elétricos quanto térmicos.
Outras utilizagBes das propriedades superelasticas de Ni-Ti foram descritas por
Stoeckel e Yu (Stoeckel e Yu, 1991). Como a superelasticidade € um evento
isotérmico, as aplicacdes com um ambiente de temperatura bem controlada sdo mais
bem-sucedidas, por exemplo, no corpo humano. Outro exemplo é o fio Ni-Ti usado
como fio ortodéntico e molas, em tele-linearizadores de agulha Mammalok® (para
localizar e marcar tumores de mama), fios-guia para cateteres, agulhas de sutura, e
hastes para 6culos.

Estas ligas tem um melhor comportamento de memdria de forma entre todas
LMF j& descobertas. Mesmo no estado policristalino, 8% de recuperacao de forma é
possivel e 8% de deformagéo pseudoelastico € completamente reversivel quando as
amostras sdo submetidas a uma temperatura acima de Af, e a tenséo de ruptura € da

ordem de 800 MPa. Quando em comparacao com outras ligas como por exemplo o
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aco inoxidavel verifica-se que estas ultimas apresentam menos de 1% de capacidade

de recuperacdo como mostra a Figura 2.9 (Thompson, 2000).
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Figura 2.9 — llustracdo comparativa da deformagdo mecéanica da liga NiTi com o Ago
inoxidavel. Adaptado de (Thompson, 2000).

2.1.5 Redes neurais

Redes Neurais (RN) sao estruturas inspiradas no funcionamento dos neuronios
do cérebro humano. Elas séo divididas em camadas de entrada, de saida e ocultas.
As camadas interagem entre si através de pesos sinapticos e a funcédo de ativacéo
define a saida.

As redes neurais podem se adaptar a variagdes de cenarios de forma simples,
além de, também possuirem uma elevada capacidade de generalizacdo, com isso
podem trabalhar com sistemas nao-lineares através do mapeamento de Entradas e
Saidas.

Haykin (2007) lista oito vantagens para aplicacdo de redes neurais: Iniciando
com a possibilidade de trabalhar com neurdnios nao-lineares, o que abre portas para
trabalhos com entradas néo-lineares. O mapeamento de Entrada-Saida, consiste no
aprendizado supervisionado, que a propria rede adapta 0s pesos para aproximar-se
da saida desejada: A adaptabilidade que permite a autocompensacdo quando
ocorrem mudanca no ambiente e aconselha-se utilizar um grande numero de
informacgdes no tempo, tendo em vista a manutencéo da robustez da rede. Quando
submetido a padrdes conflitantes, a rede possui a capacidade de descartar um padrao
incoerente com a crenca presente o que melhora a capacidade de classificacdo da

rede neural. Qualquer neurdnio da rede sofre influéncia dos demais neurdnios da rede
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e essa troca de informacdes gera a informacéo contextual; A tolerancia a falhas das
redes neurais esta baseada na sua propria estrutura, caso ocorra falha em algum
neurbnio existem diversas conexdes em paralelo o que minimizam a influéncia de
danos a resposta da rede. Devido ao grande numero de ligacbes paralelas as redes
neurais podem utilizar da tecnologia LVSI (very-large-scale-integration) que permite a
aquisicao de comportamentos complexos de forma hierarquica.

A base para a operacao de redes neurais € 0 neurbénio. A Figura 2.10 expde o
modelo de neurbnio ndo-linear, que apresenta trés estruturas fundamentais que sao
um conjunto de sinapses que determinam um peso, 0 somador que executa a
combinacéo linear e, por fim, a funcdo de ativacdo que determina a saida. O Bias
opera como uma valvula que permite aumentar ou diminuir a entradas para a funcées
de ativacdo, sendo ele positivo, eleva-se o nimero de entradas, o oposto ocorre

guando negativo.
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Figura 2.10 —Modelo de neurbénio Nao-Linear. Fonte do autor.

Descrevendo matematicamente (Eg. 2.1), temos o somatério do produto entre
as entradas e 0s pesos, em seguida, adiciona-se o Bias. Caso cumpra com oS

requisitos para a funcao de ativacéo o valor é calculado e a saida apresentada.

m
yie= | ) wig g+ b | = o) Eq. (2.1)
=1
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A funcéo de ativacéo permite a passagem do sinal de saida, caso ele obedeca

a certas condicdes, e define a saida em relagdo ao campo local induzido “u” na Eq.

(2.1). As principais funcdes de ativacédo estdo representadas na Figura 2.11, e sdo

elas as fun¢des de ativagdo limiar (Figura 2.11 (a)), que € similar a uma fungéo degrau,

funcao linear por partes (Figura 2.11 (b)) e a fungéo sigmoide (Figura 2.11 (c)) que se

trata da funcdo de ativacdo muito utilizada em redes neurais artificiais.

Fungao Degrau unitario
T T

Fungao Sigmoide

Fungao Linear por Partes

09

08

07

06

05

04

03

021

01

///’

(€)

Figura 2.11 - (a) Funcao Limiar; (b) Funcéo Linear por partes; (c) Funcao sigmoide
para parametro de inclinacéo a variavel, fonte: Haykin (2007).

A funcdo de ativacdo Tangente Hiperbdlica esta descrita na eq. 2.2 e

apresentadas graficamente na figura 2.12. O intervalo de resposta varia entre -1 e 1

apresentando uma simetria, que € um dos fatores para utilizacdo da funcdo de

ativacao.
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Figura 2.12 - (a) Funcao de ativacdo Tangente Hiperbdlica.

As redes alimentadas adiante com camada Unica, figura 2.13 (a), existem
apenas a camada de saida, ela pode ser considerada camada Unica pois a camada
de entrada nédo altera os valores de entrada. Rede alimentadas diretamente com
multiplas camadas, figura 2.13 (b), apresentam as camadas de entrada e saida além
de uma ou mais camadas intermediarias denominadas de camadas ocultas. Neste
tipo de rede pode-se trabalhar com estatistica de ordem elevadas e a confiabilidade
dessas redes esta diretamente atrelada ao tamanho do vetor de entrada (camada de

entrada).
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Figura 2.13 — (a) Redes Alimentadas Adiante com Camada Unica; (b) Redes
Alimentadas Diretamente com Multiplas Camadas. Fonte: Haykin (2007).

Como analisado anteriormente, a liga memoéria de forma possui comportamento
ndo-linear devido as propriedades termo-mecéanicas do material. Considerando o
elemento como um sistema mecanico que, sofrendo variacdo da estrutura interna,
altera a funcéo de transferéncia que descreve o comportamento do elemento, as redes
neurais recorrentes possuem a capacidade de releitura do sistema, utilizando dados
anteriormente fornecidos pela propria rede.

As redes neurais recorrentes, figura 2.14, possuem ao menos um laco de
realimentacao. A realimentacao pode ser feita da saida do neurénio para a entrada de
outro neurdnio ou para a entrada do proprio neurénio. No segundo caso, a rede é
chamada de auto-realimentada. A realimentacéo eleva o desempenho e a capacidade
de aprendizagem da rede. Para detec¢cdo do comportamento n&o-linear utiliza-se
elementos de atraso unitario [z'] que permitem o armazenamento de dados néo-

lineares.
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Figura 2.14 — Rede recorrente com neurdnios ocultos. Com lagco de auto-
realimentacao fonte: Haykin (2007).

A Rede Neural Nao-linear auto regressiva com entrada exdégena, denominada
NARX, figura 2.15, é um dos tipos de redes neurais recorrentes. Neste tipo de rede a
camada de entrada recebe mais de um tipo de dados e sofrem influéncia dos atrasos,
ou seja, os valores anteriores influenciam nos resultados subsequentes. Este tipo de
rede possui a capacidade de prever mudangas no comportamento que variam em
funcdo do tempo (Wang e Song, 2014). Para a previsdo sao utilizados os dados

externos e os dados obtidos pela prépria rede.

Figura 2.15 — Rede Neural tipo NARX (Bellouard, 2008).
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Na Tabela 2.1, apresenta-se as regras aplicadas por alguns algoritmos. O
método do gradiente descendente consiste no gradiente definido na derivada do erro
em relacdo ao peso. No modelo de Newton sado utilizadas matrizes com derivadas
segundas do erro em relagdo ao peso o que também pode ser chamado de Matriz
Hessiana. No método de Gaus-Newton, devido a complexidade do célculo da Matriz
Hessiana, utilizou-se a matriz Jacobiana para, a partir dela, calcular uma aproximacéao

da Matriz Hessiana de forma mais simplificada e o método de Levenberg-Marquardt.

Algoritmos Regras de Implementagio Convergéncia Complexidade Computacional
Gradiente descendente Wi = Wi~ (L0 Estével, lento Gradiente
MNewton Wit = Wy~ Hy Ok Instavel, rapido Gradiente e Hessiana
Gauss-Newton Wi = Wy - (J; Ji )-1Jkek Instavel, rapido Jacobiano
Levenberg-Marquardt Wi = Wy - (JL Jot M1 )_1 J.e, Estavel rapido Jacobiano

Tabela 2.1 — Adaptado do Livro de Irwin e Wikamowski (2011)

O método de Levenberg-Marquardt apresenta uma aproximacdo da matriz
Hessiana, considerando um coeficiente de combinacdo ndo proposto no método de
Gaus-Newton. Durante o treinamento, o modelo oscila entre o método de Gaus-
Newton e o gradiente descendente sob as seguintes condi¢cdes: Quando os valores
de p sé@o proximos de zero o modelo se comporta como o de Gaus-Newton e quando
os valores sdo grandes o modelo se comporta como o gradiente descendente, onde
1 corresponde ao coeficiente de combinacdo. A descricdo pode ser vista no diagrama

apresentado na figura 2.16.
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Figura 2.16 - Diagrama de blocos para o treinamento utilizando o algoritmo de
Levenberg-Marquardt. Adaptado de Irwin e Wikamowski (2011).
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2.1. 6 Aplicagcbes de RNA em LMF

Asua et al. (2008) desenvolveu experimentos com fios LMF sob carregamento
de tracdo e aquecimento por efeito joule. Usando o método de aproximacao inversa
da histerese para efetuar o controle, baseado na compensacdo nao-linear da
histerese, foi aplicado dois métodos experimentais, o primeiro, utilizando uma
compensacao linear para introduzir a mudanca de fase da liga através de um
controlador Proporcional Integral (Pl), o segundo, baseou-se na aplicacdo de redes
neurais artificiais que séo capazes de reconhecer padrdes néo lineares. A rede neural
escolhida possuia 3 camadas, a camada de entrada com 3 entradas, camada
intermediéria com 80 neurbnios que possuem fun¢éo de ativacao sigmoide e camada
de saida com 1 saida com funcédo de ativacédo linear. A rede também considerou as
saidas anteriores da prépria rede, aprendendo a dinamica do sistema, utilizando o
algoritmo de Levenber-Marquardt. Os atuadores LMF usualmente s&o utilizados como
sistemas “on-off’, porém, Asua et al. (2008) conclui que, utilizando técnicas de

controle, os sistemas LMF podem ser utilizados com sucesso para aplicagfes de
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micro-posicionamento com precisdo micrométrica, apesar do comportamento nao-
linear.

Wang e Song (2014) propdés um modelo inovador para redes neurais
recorrentes do tipo NARX com objetivo de analisar o comportamento de fios ultrafinos
de LMF. O escopo central foi identificar e prever o comportamento nao-linear e
histerético do fio LMF. Foi utilizado um sistema que aplicava uma pré-carga ao fio e
aferia a posicao para determinar a variacado do deslocamento apds o aquecimento por
efeito joule. As arquiteturas apresentadas foram: Jordan-P (Paralela) NARX e Jordan-
plus-Elman. Na primeira, a realimentacdo ocorre da saida da rede para a entrada, no
segundo caso, além da saida da rede influenciar na entrada, os resultados da camada
oculta também séo realimentados para a entrada. A rede foi treinada off-line partindo
de dados experimentais coletados e utilizando o método Levenberg-Marquardt
backpropagation para minimizar o erro entre o treinamento e os dados de referéncia.
Para possibilitar a comparacédo entre as estruturas, foi adotada a mesma topologia
gue consistia em 20 (vinte) neurbnios na camada oculta, 3 (trés) entradas baseadas
nos dados anteriores obtidos no experimento e 3 (trés) entradas que se baseavam na
resposta da rede. Ambas as estruturas aprenderam o comportamento, contudo, o erro
apresentado pela arquitetura Jordan-plus-Elman foi inferior a Jordan-P, consolidando
uma alternativa para identificacdo de materiais inteligentes.

Nikdel et al. (2014) propds um controle preditivo usando redes neurais artificiais
de um sistema com atuador de fio LMF, fixado em a um pivd acoplado em uma mola
para deteccéo do deslocamento angular, similar ao comportamento de rotagdao de um
braco humano. Além da identificacdo do sistema e controle por RNA utilizou-se o
método de controle discreto nao-linear por VSC (Variable Structure Control) para
comparacao dos resultados. Sao apresentados os modelos matematicos utilizados
para transferéncia de calor, modelo dindmico, modelo de transformacéo de fase do fio
LMF e modelo constitutivo do fio LMF. A topologia da RNA utilizada foi de 6000
épocas, 5 neurdnios na camada oculta com funcao de ativacao tangente hiperbdlica
com taxa de entradas de 5 ms. A previsdo do comportamento mostrou-se aceitavel
para efetuar o controle. Comparando as respostas, o modelo preditivo com RNA
mostrou-se superior ao VSC com relagao ao tempo de subida, tempo de estabilizagao

assim como um menor erro de estado permanente.
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Um sistema de controle, em tempo real, utilizando Redes Neurais Artificiais com
atraso foi implementado, por Mai et al. (2016), para o controle do deslocamento de um
fio LMF utilizando tensdo como entrada. O experimento foi feito utilizando uma
maquina de tracdo, com sensor de laser acoplado, para medi¢do do deslocamento
entre a variacédo ocasionada pela mudanca de fases do fio devido ao aquecimento por
efeito joule. O objetivo foi a identificacdo da histerese do fio, em tempo real, e em
seguida efetuar o controle, para isso, utilizou-se trés tipos de redes neurais artificiais.
Foram elas, redes neurais artificiais estaticas (RNAS), redes neurais recorrentes
(RNAR) e redes neurais artificiais recontes com atraso (RNARA). A RNAS nao se
mostrou capaz de identificar o comportamento da histerese, em contrapartida, a
RNAR e RNARA apresentaram um bom desempenho. Utilizando o Simulink, foram
gerados sinais de tenséao linear em diversas frequéncias para efetuar o deslocamento
do fio. As compara¢cdes das redes neurais foram feitas através do Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMS). Entre a RNAR e a RNARA, a implementacao do atraso
reduziu o valor RMS, logo, a RNARA se mostrou mais apropriada para a identificacao
da histerese em tempo real. O artigo apresentou um excelente caminho para
aplicac6es de identificagcdo do comportamento histerético de fios com LMF utilizando
a teoria de estabilidade de Lyapunove que garante a convergéncia da RNARA para o

erro.
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CAPITULO 3

3.1 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sdo apresentando 0s ensaios e elementos utilizados para a
obtencéo dos dados utilizados como referéncia para treinamento e validacéo da rede
neural artificial do tipo NARX. Os procedimentos executados no pré-treinamento,
treinamento, validacéo e pos-treinamento da rede neural, bem como a comparacéo e

avaliagdo dos resultados da rede.

3.1.1 Aquisicdo dos Dados usados

3.1.1.1 Configuracdo Mola

Os dados utilizados para o treinamento foram coletados em experimentos no
laboratorio de Instrumentacédo e Controle — LINC da Universidade Federal da Paraiba
e apresentados por Souza, J. D. S. (2018) e De Souza, R. C. D. (2018). Foram
utilizadas molas ortodénticas da fabricante Morelli Ortodontia de diametro do fio de
0,2 mm, didametro externo da espira de 1,27 mm e distancia entre olhais de 12 e 9 mm

respectivamente. Na figura 3.1 apresenta-se a propor¢ao da mola.

C—

Figura 3.1 - Imagem da mola Emiliavaca (2016).

A estrutura de teste para coleta dos dados foi desenvolvida por De Souza, R.
C. D. (2018) utilizando-se uma célula de carga tipo S, com capacidade de até 5 kgf,
modelo SCSA/ZL-5 com alimentacdo de 10VccA. Na Figura 3.2 apresenta-se 0
desenho da estrutura com a célula de carga, suporte para as amostras e a macaneta

para aplicar os deslocamentos na mola executados.

36



Figura 3.2 - Imagem da estrutura de De Souza, R. C. D. (2018).

O moédulo Ni-9213 foi utilizado para coleta de dados de temperatura do
termopar tipo K fixado na superficie de mola. Outro médulo, NI-9201, recebeu o0s sinais
de tenséo vindo da célula de carga e a leitura dos sinais foram feitas através uma
rotina desenvolvida no LabView.

Foram selecionados trés ensaios, apresentados na Tabela 3.1, que
correspondem a valores atingidos durante os ensaios. Todos os dados coletados
durante o ensaio foram utilizados para o treinamento e validagdo da rede neural
artificial. As deformagbes para cada ensaio foram de 150%, 200% e 300% que
correspondem a 22,5 mm, 27 mm e 36 mm. Para cada porcentagem de deformacédo
foram feitos trés ensaios com correntes elétricas distintas para observar a resposta do
atuador em Newtons.
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Deformacéo (150%)

Corrente (mA) Temperatura (°C) A Forga (N)

196 49,6 0,75
277 70,7 1,6
351 90,8 2,4

Deformacao (200%

Corrente (mA) Temperatura (°C) A Forga (N)

196 45,9 0,7
277 64,2 1,45
351 81,6 2,15

Deformacao (300%

Corrente (mA) Temperatura (°C) A Forga (N)

196 42,8 0,43
277 58,7 0,87
351 74,4 1,33

Tabela 3.1 - Dados maximos do ensaio das molas.

3.1.1.2 Configuragao Atuador

No ensaio do atuador utilizou-se da mesma estrutura e instrumentacédo para
caracterizacdo, com excecao do tipo de pré-carregamento. Apresenta-se na Figura
3.3 o atuador que consiste em quatro micro-molas M12, fornecidas pela Dental Morelli,
associadas em paralelo com distancias entre olhais de 12 mm e comprimento util de
7,5 mm com material de Liga Memoria de Forma 50%Ni-50%Ti. A disposicdo das
molas no atuador visou a otimizacéo do espaco disponivel no prototipo proposto por
Souza, J. D. S. (2018). A geometria do atuador proporcionou uma maior forga por

milimetro deslocado em relagdo as molas individualmente.

Figura 3.3 - Atuador com molas em paralelo (Adaptado de Souza, J. D. S. (2018)).
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Dos dados experimentais obtidos nos ensaios do atuador foram selecionados
dois ensaios como mostrado na tabela 3.2, foram consideradas as deformacfes de
150% que apresentam melhor relacao de forca por deslocamento como apresentado
por De Souza, R. C. D. (2018). As deformacOes foram de 100% e 150% que
corresponde respectivamente deformacdes de 24 mm e 30 mm, considerando as
distancias entre os centros dos anéis de fixacdo que corresponde a 12 mm.

Deformacao (100%

Corrente(mA) Temperatura(°C)  Forca(N)

220 57,4 3,977
255 7,7 4,877
332 92,5 6,871

Deformacao (150%

Corrente(mA) Temperatura(°C)  Forca(N)

220 50,4 4,618
255 58,2 5,948
332 92,5 8,819

Tabela 3.2 — Dados maximos dos ensaios do atuador.

3.1.2 Rede Neural Artificial

Para simulacdo da rede neural € necessério a preparacdo dos dados de
entrada. A RNA possui a capacidade de aprendizado do comportamento baseada nos
dados. A preparacao dos dados € essencial para garantir que o treinamento possua
como alvo as condigdes reais ou desejadas. A RNA utilizada foi baseada na rede
apresentada por Nicolau (Nicolau, 2018), que propde a utilizacdo de uma rede neural
artificial ndo-linear com entrada exégena e com regularizacdo bayesiana, para
identificacdo das deformacfes residuais em fios de LMF no qual utilizou-se 12
neurbnios na camada interna e 8 atrasos considerando os erros quadraticos médios
admissiveis para treinamento e teste de 5x10™* e 2x1072.

Algumas medidas sdo adotadas para reducdo do custo computacional da rede,
a normalizacdo é uma delas. A normalizacdo consiste na transformacédo dos valores
reais em numeros adimensionais que simplificam os célculos da rede. Para inicio do
funcionamento da rede séo determinadas as condi¢des iniciais para o peso e o bias.

A rede neural foi treinada utilizando o método de Levenberg-Marquardt,
apresentado no capitulo 2, com regularizacdo bayesiana que possui a vantagem de

nao necessitar da validagéo cruzada e entregar uma robustez ao modelo.
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3.1.2.1 Pré-processamento

Preparacao dos dados

Os dados foram alocados em arquivo de texto. A distribuicdo foi feita em 4
colunas que representavam em sequéncia crescente o tempo, ciclo, forca e
temperatura. Para cada deformacdo foram aplicados 3 ciclos, onde se variou a
corrente elétrica, consequentemente, a taxa de aquecimento para obtencdo dos
valores de forca. Os dois ciclos com menores correntes elétrica foram utilizados para
o treinamento da rede neural artificial e o ciclo com a corrente elétrica mais elevada

foi utilizado para a validagao da rede.

Normalizacao
Os dados de forgca e temperatura foram normalizados utilizando a equacao
(3.1). Dada a funcédo de ativacdo selecionada, Tangente Hiperbdlica, o intervalo de
variacdo para a normalizacéo foi de y,,in = —1 @ yimax = 1. O objetivo da normalizacéo
foi simplificar os dados de forma que a rede conseguisse aprender com maior
facilidade, ou seja, com um menor custo computacional. Foram utilizados o maior e
menor valor dos dados para normalizacdo da forca e posteriormente para a

normalizacdo da temperatura.

max — Ymin)- (Entrada — min(Parametro)) Eq. (3.1)

Saida = yyn + = : A
Ymin max(Parametro) — min(Parametro)

Inicializacdo dos pesos

O trabalho da rede neural consiste na atribuicdo de pesos aleatérios, buscando
um menor erro para o sistema. Para simplificar a inicializacdo da RNA e tendo em
vista também a reducdo do custo computacional se utiliza os valores iniciais de [0 1]
para o peso e bias.

Topologia da Rede

Visando a aplicagcdo mais generalizada da rede neural, utilizou-se a mesma
topologia tanto para as molas quanto para os atuadores. Foi determinado por tentativa
e erro o numero de 14 neurbnios com 6 atrasos para 1 saida. Os parametros de
treinamentos aplicados foram de 1000 épocas, erro admissivel de treinamento de

2,5 % 10™* e erro admissivel de teste de 1 x 1074,
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O parametro interno de avaliagéo da rede utilizado, foi o erro quadratico médio
do treinamento e o erro quadratico médio da validacdo, calculado pelas equacdes
(3.2) e (3.3). Também foi utilizado erro quadratico médio, que corresponde a uma

medida de previsdo do erro, e 0 erro absoluto médio.

EQM_T = media((Forca_Treinamento_desn — Resposta_treinamento_desnor)?) Eq. (3.2)

EQM_V = media((Forca_Validacdo_desn — Resposta_Validacio_desnor)?) Eq. (3'3)

Atraveés da analise de erro pode-se identificar certas condi¢cdes da rede como o
sobretreinamento, que se caracteriza pela perda da capacidade de generalizacdo. O
sobretreinamento pode ser identificado quando o erro do treinamento tende a zero e
ocorre um aumento no erro do teste. Para proteger a rede de situacbes como esta,
determinou-se valores admissiveis para os erros de treinamento e teste, apresentados

anteriormente na topologia.

3.1.2.2 Etapa de treinamento

O treinamento da rede consiste na variacao dos pesos aplicados, esta variacao
€ baseada no célculo do erro e visa a redugdo da funcdo custo permitindo a
identificacdo do comportamento nao-linear. Utilizou-se o modelo de Levenberg-
Marquardt, apresentado na figura 2.16, que a partir dos valores dos erros determina-
se as variagdes dos pesos. A regularizacdo Bayesiana descarta a necessidade de
validagdo cruzada e confere robustez ao modelo. A regularizagdo consiste da
atribuicdo de hiperparametros que influenciam na atribuicdo dos pesos forcando a
rede neural a buscar o menor erro reduzindo o grau de oscilacédo dos pesos.

A fase de aprendizado do comportamento dos atuadores e molas LMF
correspondeu ao treinamento da rede. No treinamento, as entradas foram os dados
de forca e temperatura em relagéo ao tempo. Para cada ciclo o material foi deformado
em uma porcentagem definida e em seguida aplicou-se um sinal degrau de corrente
elétrica, aquecendo o material. A resposta do atuador foi 0 aumento da forca no
elemento, o que corresponde a uma contracao no atuador ou mola.

O erro foi calculado em cada etapa do treinamento e a partir dele a rede
reajustava os pesos buscando a diminuicdo do erro. Utilizou-se o Erro Quadrético

Médio (EQM). As condi¢cdes iniciais foram atribuidas no pré-processamento.
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Dependendo da variacdo entre o erro anterior e 0 erro calculado, seguindo as
condicbes do método de Levenberg-Marquardt, calculava-se a matriz jacobiana para
atribuir novos pesos. A reducao do erro sinaliza que a aproximacao quadratica esta
satisfatoria e sdo incrementadas apenas variagdes no valor de 4, caso o erro tende a
subir, o valor de p sofre uma variagdo maior para encontrar uma curva quadratica mais
adequada. Atingindo-se o erro admissivel para o treinamento e validacdo, também
definido no pré-processamento, a simulacdo é encerrada e os valores dos erros e

pesos sdo salvos.
Validacao

A validacdo do experimento se faz necesséria para comprovar a capacidade de
aprendizado da rede. O desempenho da rede neural artificial constata a capacidade
da rede de aprender, de forma generalizada, o comportamento nao-linear da liga
memoria de forma. Nessa etapa ndo ocorre variacdo dos pesos, como ha etapa de
treinamento. O erro da validagdo consiste na diferenga entre os valores dos alvos e

os valores obtidos pela rede neural.

3.1.2.3P6s-Processamento

Desnormalizacéo

Apos todas as operacdes desenvolvidas pela rede neural artificial, sdo obtidos
os resultados que devem retornar para a escala inicial, que foi apresentada antes da
normalizacdo dos dados. Para isso utiliza-se as Eq. 3.8, tanto para os parametros de
forca quanto para os parametros de temperatura. Trata-se de uma etapa do poés-
processamento que permite a comparacdo com as situagdes reais do atuador ou

mola.

max(Parametro) — min(Parametro)). (Entrada — y,;
Saida = min(Parametro) + (max( ) — min( )-( Ymin) Eqg. (3.4)

Yman — Ymin

Comparacéo e avaliagéo
A avalicdo da rede neural foi feita baseada nos célculos dos erros que
correspondem a diferenca entre os valores obtidos nos experimentos e os resultados

da rede neural apos a desnormalizacéo.
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Apds a desnormalizagéo os erros de treinamento e validacao foram calculados
para avaliacdo da qualidade da rede neural. Foram utilizados o Erro Quadratico Médio
(EQM), eq. 3.2 e 3.3, 0 Erro Absoluto Médio (EAM), eq. 3.5 e 3.6, e a Média Percentual
Absoluta do Erro (MAPE ou do inglés Mean Absolut Relative Error — MARE)

representado na equagao 3.7 e 3.8.
EMA_T = media(|For¢a_Treinamento_desn — Resposta_treinamento_desnor|) Eq. (3.5)

EMA_V = media(|For¢a_Valida¢io_desn — Resposta_Validagio_desnor|) Eq. (3.6)

|Forca_Treinamento_desn — Resposta_treinamento_desnor|) Eq (3 7)

MAPE_T = medi
o la( |For¢a_Treinamento_desn|

|Forga_Validagdo_desn — Resposta_Validagﬁo_desnorI) Eq. (3.8)

MAPE_V = di
- me la( |Forca_Validacio_desn|

43



CAPITULO 4

4.1 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo, apresentam-se os resultados do treinamento e validacdo da
rede neural artificial para molas com deformacgdes de 150%, 200% e 300% e atuador
com deformacgfes de 100% e 150%. Discute-se também os resultados da RNA
baseados no erro quadratico médio, erro absoluto médio e média percentual absoluta

do erro.

4.1.1 Molas com Deformacéao de 150%

A Figura 4.1 exibe o erro da RNA com relacdo aos valores de treinamento e
valores de teste para cada época. Dada a topologia da rede (Pré-processamento,
capitulo 3), fixam-se os valores para os erros minimo admissiveis. Com a limitagdo do
erro se impede o sobre treinamento que prejudicaria a capacidade de generalizagao
da rede. A RNA busca a obtencdo de ambos os erros dentro do numero de épocas
determinadas. O erro consiste na diferenca entre os valores de referéncia e os obtidos
pela rede. Para a situacdo em que o grafico ndo alcancasse os erros admissiveis,
poder-se-ia considerar que a rede encontrar-se-ia em um minimo local.

Evolugao do Erro - Mola (150%)

Treinamento

1k
10 Test

Erro

10° 10! 102
Epoca

Figura 4.1 - Evolucao do Erro por época.

A intensidade da for¢ca aplicada pela mola varia de acordo com a corrente
elétrica aplicada. Na Figura 4.2 apresentam-se dois ensaios, o primeiro, ha abcissa,
de zero até 200 segundos, a corrente elétrica aplicada possui um valor de 196 mA

atingindo a temperatura de 42,11°C, e o segundo, de 200 a 400 segundos, onde o
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valor de corrente foi de 276 mA e temperatura maxima de 57,24°C. O tempo de
aguecimento da mola por corrente, para cada experimento, ficou em torno de 81
segundos e as forgas atingiram, para o primeiro e segundo ensaio, o valor de 4,04 N
e 4,90 N respectivamente. Como pode-se observar novamente na Figura 4.2, o

treinamento da rede neural foi capaz de aprender o comportamento da forga para as
duas situacoes.

. Treinamento da Forga - Mola (150%)

—

f
45f f

d
1
{
|
4
‘
v' a
{ 1
[ |
1

|

4

4
'
1Y

1

Forga (N)
e SN

o
R i

{ \
351 ! \
[

25

I L I | I ! I
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Tempo (s)
Figura 4.2 - Treinamento da rede neural artificial.

Na Figura 4.3 valida-se o treinamento da RNA. Pode-se observar que a rede
foi capaz de prever o comportamento da mola quando sujeito a deformacéao de 150%.
Observa-se que os dados de entrada utilizados foram de forca e temperatura e com
isso obtém-se a forca gerada pelo efeito memoéria de forma. A corrente elétrica
aplicada no experimento para obten¢do dos dados utilizados no teste da rede foi de
351 mA resultando numa temperatura maxima de 73,19°C. Na etapa de validacdo séo
utilizados os pesos obtidos na etapa de treinamento da rede com o intuito de testar a
capacidade previsao da RNA.
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Figura 4.3 - Validag&o da rede neural artificial.

No grafico da figura 4.4, tem-se 2 (dois) lagcos histerético que representam,
assim como na figura 4.2, o comportamento dos dois ensaios com menores correntes.
O laco menor corresponde ao primeiro ensaio, onde a corrente elétrica foi de 196 mA,
alcancando 42,11°C, enquanto o laco histerético maior ao segundo com 276 mA
atingindo 57,24°C. Além da identificacdo do comportamento dos ensaios constata-se
na Figura 4.4 que o treinamento da RNA foi bem efetuado, visto que, conseguiu

rastrear o comportamento dos dados.

Treinamento da Histerese - Mola (150%)
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Figura 4.4— Treinamento para identificacdo do comportamento histerético da rede
neural artificial.

A variacdo da corrente elétrica implica diretamente na mudanca da taxa de

aguecimento, apesar das distintas correntes aplicadas, tanto para o treinamento
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guanto para a validacdo, a rede neural apresenta a capacidade de prever o

comportamento histerético, como identifica-se na figura 4.5.

Teste da Histerese - Mola (150%)
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Figura 4.5 - Validacdo do comportamento histerético da rede neural artificial.

A andlise da qualidade da rede neural foi medida através da Média Percentual
Absoluta do Erro (MAPE). A rede foi treinada 3 (trés) vezes para cada mola sob
determinada deformacé&o. O resultado obtido para a mola com deformacéo de 150%
foi o valor médio da MAPE foi de 0,26% para a etapa de treinamento e 0,39% para a

etapa de validacéo.
4.1.2 Molas com Deformacdes de 200%

Dada a mesma topologia, a rede neural conseguiu atingir novamente os erros
admissiveis desejados para a mola com deformacéo de 200%, como apresenta-se na
Figura 4.6.
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Evolugao do Erro - Mola (200%)
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Figura 4.6 - Evolucao do erro para Mola com deformacéo de 200%.
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Os gréficos na Figura 4.7 (a) e (c) apresentam os resultados da etapa de

treinamento da rede neural no qual atingiu-se a média do MAPE de 0,16%,

demonstrando novamente a capacidade de aprendizagem da rede neural. Ainda na

figura 4.7, os itens (b) e (d) correspondem a etapa de validagcédo da rede que atingiu a

média do MAPE de 0,36%. As temperaturas alcancadas nos ensaios foram de

40,43°C no primeiro ciclo, 53,7°C para o segundo ciclo e 66,16°C no terceiro e ultimo

ciclo.

Evolugao da Forga - Mola (200%)
- T r

Evolugao da Forga - Mola (200%)
T T T T T

T 5 T T
< Bp
- RNA e,
»/ ," .\
/ ! ¢
4
z [ z
R4 3 | s
8 — | 8
s / ) | s
/ \ { \
N\ { '\
— o — N
1 S—
200 250 43“‘\ : 440 460 ‘r;ﬁ :'A‘:U 520
Tempo (s) Tempo (s)

48



Evolugao da Histerese - Mola (200%) Evolugao da Histerese - Mola (200%)

Forga (N)
Forga (N)

kL 35 35 45 50
Temperatura (°C) Temperatura (°C)

() (d)

Figura 4.7 - Graficos de treinamento e teste da Mola (200%).

4.1.3 Molas com Deformacgdes de 300%

Para finalizar a andlise da RNA para mola isoladas, antes da apresentacao dos
testes feitos em atuadores com 4 molas em paralelo, aplicou-se a deformacao de
300%. Como nos treinamentos anteriores, a RNA foi capaz de atingir os erros
admissiveis solicitados antes do nUmero maximo de épocas, como apresenta-se na

figura 4.8.

Evolugao do Erro - Mola (300%)
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Figura 4.8 - Evolucao do erro para Mola com deformacéo de 300%.

Nos gréficos (a) e (c), da Figura 4.9, o treinamento mostra-se efetivo. Apesar
do comportamento histerético da rede apresentar uma geometria diferente dos
ensaios anteriores, a rede aprende com sucesso o perfil dos dados obtidos dos
ensaios. Ressalta-se novamente que a RNA nédo se propde a atingir todos os pontos
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da validac&o, o que prejudicaria a capacidade de generalizacdo da rede, o objetivo é
identificar o padrdo de comportamento dos dados dos ensaios. Na Figura 4.9, (b) e
(d), apesar da distribuicdo dos dados serem menos homogéneos que nos ensaios
anteriores, a RNA consegue identificar o padréo da curva alcangcando MAPE de 0,10%
para o treinamento e para a validacdo de 0,34%. As temperaturas alcancadas nos
ensaios foram de 42,07°C no primeiro ciclo, 57,9°C para o segundo ciclo e 72,73°C

no terceiro e ultimo ciclo.
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Figura 4.9 - Gréficos de treinamento e teste da Mola (300%).

4.1.4 Atuador com Deformacao de 100%

O atuador, como apresenta-se na figura 3.3, é composto por 4 micro-molas
associadas em paralelo. Os ensaios de caracterizagéo do atuador seguiram 0S passos
utilizados para a caracterizacdo dos ensaios com molas individuais, diferenciando-se
apenas na taxa de aquecimento (corrente elétrica) utilizada. Observa-se na figura 4.10

a evolucdo do erro para o atuador com deformacdo de 100% onde constata-se a
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aquisicdo do erro admissivel por parte da rede neural antes do nimero de épocas

maximos.

10'F

Evolugao do Erro - Atuador (100%)
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Figura 4.10 — Evolucgéo do erro para o atuador com deformacédo de 100%.

Nos resultados da etapa de treinamento do atuador, figura 4.11 (a) e (c),

aplicou-se correntes elétricas de 219 mA e 255 mA alcancando temperaturas de

57,36°C e 67,75°C respectivamente. A rede seguiu os dados de entrada e obtendo o

valor do MAPE de 0,33% no treinamento. Nos gréficos (b) e (d) da Figura 4.11, a

corrente elétrica aplicada foi de 331 mA aquecendo o atuador a 92,5°C. Visualiza-se

um maior erro entre a curva obtida através da RNA e os dados de referéncia

apresentando a Meédia Percentual Absoluta do Erro (MAPE) de 0,47% para a

validacdo. Apesar do erro mais elevado, comparado as validagdes anteriores, a rede

consegue assimilar o comportamento do material durante o ensaio.
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Figura 4.11 - Gréficos de treinamento e teste do Atuador (100%).

4.1.5 Atuador com Deformacéo de 150%

A Ultima analise foi feita com o atuador sob uma deformacao de 150%. A rede

neural atingiu os valores admissiveis determinados como se apresenta na figura 4.12.

Evolugao do Erro - Atuador (150%)
T

10'F

103F E

10 L |
10° 10’ 102
Epoca

Figura 4.12— Evolucéo do erro para o atuador com deformacéo de 150%.

As Figuras 4.13 (a) e (c) que correspondem a etapa de treinamento obteve o
MAPE de 0,25%. Nas Figuras 4.13 (b) e (d), referentes a validacéo da rede, obteve o
valor MAPE de 0,44%. A RNA mostra-se efetiva ao aprender o comportamento da
curva histerética. As temperaturas maximas obtidas para os trés ciclos sob
deformacéo de 150% em ordem crescente foi de 50,4°C, 58,17°C e 78,08°C em ordem

crescente do numero de ciclos.
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Figura 4.13 — Graficos de treinamento e teste do atuador (150%).

Na tabela 4.1 apresentam-se cada ensaio separado por elemento e por suas
deformacfes, bem como, os valores dos erros obtidos para cada ensaio. Estédo
representados o Erro Quadratico Médio (EQM) e Erro Médio Absoluto (EMA). Os
sufixos “ T” e “ V” correspondem respectivamente aos valores obtidos nos
Treinamento e Validacdo. As escolhas das deformacdes de 150%, 200% e 300% das
molas foram baseadas na bibliografia e a selecéo das deformacfes dos atuadores de

100% e 150% se basearam no padrdo de melhor relagéo de carregamento por forca,
identificado por De Sousa (2018).

Quando aplicadas ao atuador, a rede neural apresenta um erro superior aos
elementos de mola simples, tanto para o treinamento quanto para validagdo. Os
maiores erros podem ser atribuidos a associacdo das micro-molas que incorporam de

forma nao-linear o erro individual ao erro do atuador.
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Deformacéao

Elemento

%) EQM.T EQM V EMA T EMA V

Mola 150 0,0008 0,0015 0,0093 0,0198
Mola 200 0,0001 0,0010 0,0065 0,0166
Mola 300 0,0001 0,0007 0,0048 0,0173
Atuador 100 0,0019 0,0064 0,0250 0,0438
Atuador 150 0,0018 0,0074 0,0215 0,0496

Tabela 4.1- Tabela dos erros médios.

Na Tabela 4.2 sdo apresentados os valores da Média Percentual Absoluta do
Erro (MAPE). O valor do MAPE permite uma comparacao direta levando-se em
consideragao a porcentagem do erro para cada ensaio.

Elemento Defoﬂ)r/z‘a‘?ao MAPE_T MAPE_V

150 0,26 0,44
200 0,16 0,36
300 0,10 0,34
100 0,33 0,47
150 0,25 0,44

Tabela 4.2 — Tabela dos erros percentuais médios.

A comparacédo separada de cada tipo de erro em relacdo a todos os ensaios
esta apresentada na tabela 4.3. Nela é apresentada a razdo entre o erro do ensaio
com o maior erro dentre todos os ensaios. A diferenca entre o maior valor dos Erros
guadraticos médios em relacdo ao menor chega a 94,74% para o treinamento e
90,54% para a validacdo. Comparando o maior erro médio absoluto com o menor, a
diferenca entre os erros chega a 80,8% para treinamento e 66,53% para validacao.
Na etapa de treinamento a diferenca entre os valores extremos da Média Percentual
Absoluta do Erro chegou a 69,7% e para a etapa de validagao apenas 27,66%.

Elemento  Deformacdo  EQM_  EQM_  EMA_ EMA_  MAPE_  MAPE_
(%) T Y T Vv T Vv
150 1579 20,27 37,20 3992 7879 93,62
200 526 1351 26,00 3347 4848 76,60
300 526 946 1920 3488 30,30 7234
100 100,00 86,49 100,00 8831 100,00 100,00
150 94,74 100,00 86,00 100,00 7576 93,62

Tabela 4.3— Relacao percentual entre os erros maximos obtidos.
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O tempo de convergéncia da rede foi rapido, tempos inferiores a 5 minutos,
devido ao método de treinamento aplicado, Levenberg-Marquardt com regularizacéo
bayesiana. Apesar da variacdo da deformacé&o inicial e das diferentes correntes
elétricas aplicadas, que também pode ser entendido como diferentes temperaturas, e
com um numero baixo de dados utilizados para o treinamento, quando comparado a
outros trabalhos referenciados (Nicolau, 2018).

Através da modificacdo da topologia da rede, o aumento do numero de
neurbnios na camada oculta por exemplo, pode-se reduzir a MAPE da rede. Outra
alternativa seria o0 aumento dos dados utilizados nos treinamentos, que podem ser,

elevar a taxa de aquisicdo de dados ou utilizar um maior nimero de ensaios.
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CAPITULO 5

51 CONCLUSOES

O modelo de redes neurais artificiais autorregressivas com entradas exogenas
(NARX) e regularizagdo Bayesiana apresenta uma excelente capacidade de
previsibilidade do comportamento ndo-linear de ligas memoria de forma.
Anteriormente aplicada para fios de LMF e agora validada para molas, pode-se
constatar a excelente capacidade de generalizacéo da rede.

A rede foi capaz de prever o comportamento do atuador apresentando um
MAPE médio de 0,455% na etapa de validag&o, onde a rede efetivamente previa o
comportamento baseando-se apenas nas entradas de temperatura e forca. As
temperaturas maximas aplicadas no atuador variaram de 50,4°C até 92,5°C. Para as
molas individuais obteve-se o MAPE médio de 0,38% e temperaturas de maximas
aplicas de 66,16°C até 72,73°C.

Os elementos com ligas memoria de forma sofrem fadiga tanto mecéanica
guanto térmica, portanto, o conhecimento da variacdo de temperaturas de
transformacdao € essencial para otimizar as aplicacdes. A capacidade preditiva da rede
pode flexibilizar a utilizacdo deste tipo de atuadores proporcionando uma maior
eficiéncia e prolongamento da vida util.

A rede se mostra robusta tendo a capacidade de aprender o comportamento
dos elementos apesar da ndo-linearidade inerente a eles. Outro fator que demostram
a robustez € a capacidade de aprendizado que a rede apesentou sob diferentes
condi¢des impostas nos ensaios, assim como uma baixa média percentual absoluta
do erro. A rede neural artificial do tipo NARX mostrou-se satisfatoria, quando se

compara os valores MAPE obtidos com os valores apresentados na bibliografia.
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APENDICE 1

Script da RNA utilizada

clear;close all;clc;
%Entradas dos dados
load Training100D.txt;
load Training100DC2.txt;
load Training100DC3.txt;

%Separacdo dos dados em vetores

time = Training100D(;,1); %tempo

temperature = Training100D(:,4); %temperatura
force = Training100D(:,3); %forca

%Dados até o 2° Ciclo

timel = Trainingl00DC2(:,1); %tempo
temperaturel = Trainingl00DC2(:,4); %temperatura
forcel = Training100DC2(:,3); %forca

%Dados até o 3° Ciclo

time2 = Trainingl00DC3(:,1); %tempo
temperature2 = Trainingl00DC3(:,4); %temperatura
force2 = Training100DC3(:,3); %forca

%Normalizacéo dos dados
temperature_train_norm = temperatureNorm(temperaturel,temperature);
force_train_norm = targetNorm(forcel,force);

%Topologia da Rede Neural
NumbDelay = 6; %NUmero de Atrasos
NumNeurons = 14; %Numero de Neurdnios
Numinputs = NumDelay*2; %Numero de Entradas
NumOutputs = 1; %Numero de Saidas

%Preparacao dos dados de forca o e temperatura como entradas e alvos
[time_prep,temperature_prep] = timePreparation(timel,temperaturel,NumDelay,NumOutputs);
[inputs,targets] = dataPreparation(temperature_train_norm,force_train_norm,NumbDelay,NumOutputs);
%Divisao dos dados entre treinamento e teste
[train,validation,test] = dividerand([time_prep,temperature_prep,inputs,targets]’,0.8,0,0.2);
%Preparacao das variaveis de tempo e temperatura do experimento
time_train = train(1:NumOutputs,:)";
temperature_train = train(NumOutputs+1:NumOutputs*2,:)";
%Entradas e Alvos

inputs_train = train((NumOutputs*2+1):(NumOutputs*2+NumDelay*2),:)";

targets_train = train((NumOutputs*2+NumbDelay*2)+1:end,:)’;

inputs_test = test((NumOutputs*2+1):(NumOutputs*2+NumbDelay*2),:)";

targets_test = test((NumOutputs*2+NumbDelay*2)+1:end,:)";

N_train = length(inputs_train);

N_test = length(inputs_test);

%Ilnicializacdo dos Pesos
W = rand(Numinputs,NumNeurons); %Pesos da Camada de Interna
Bw = rand(1,NumNeurons); %Pesos dos Bias de Interna
V = rand(NumNeurons,NumOutputs); %Pesos da Camada de Saida
Bv = rand(1,NumOutputs); %Pesos dos Bias de Saida
%Parametros do Treinamento
NumEpoch = 1000; %Numero Maximo de Epocas
Error_ADM _train = 2.5e-4; %Erro admissivel para o treinamento
Error ADM _test = 1e-4; %Erro admissivel para o teste
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%Inicializando o coeficiente de combinacado e os hiperparametros (Reguraizacéo Bayesiana)
mu = 10; alpha = 0.01; beta = 1,

% Preparacao dos Vetores de Erro do Treinamento e do Teste
Error_Train = zeros(NumEpoch,1);

Error_Test = zeros(NumEpoch,1);

%Preparacao da figura da evolugéo dos erros

figure(1);

loglog(Error_Train);grid on;hold on;

% Treinamento da rede

for m = 1:NumEpoch
%Evitando instabilidade devido ao valor de mu muito pequeno ou grande
if (mu > 1e20 || mu < 1e-10)
disp('Erro devido ao valor do mu');
break
end
%Ilnicio do Loop de Treinamento: Minimiza¢do da Funcédo de Custo
weight = [W(:);Bw(:);V(:);Bv())]; %Vetor de pesos
%Propagacao dos dados na rede neural
[y_train,J_train] = Propagation(inputs_train,weight,Numinputs,NumNeurons,NumQutputs);
[y_test,J_test] = Propagation(inputs_test,weight,Numinputs,NumNeurons,NumOutputs);
Error_Train(m) = mean(mean((targets_train - y_train).”2)); %Erro do treinamento
Error_Test(m) = mean(mean((targets_test - y_test).”2)); %Erro do teste
%Construindo Gréfico da evoluc¢éo dos erros encontrados
plot(m,Error_Train(m),'b*,m,Error_Test(m),r*");
%Testando se o erro foi minimizado ao valor admissivel
if (Error_Train(m) < Error_ADM_train) && (Error_Test(m) < Error_ADM_test)
disp('Erro Admissivel foi obtido');
break
else
%Calculando a matriz Hessiana e realizando a correcdo dos pesos
Hessian = 2*beta*(J_train*J_train) + 2*alpha*mu*eye(length(weight));
error = (targets_train - y_train)’;
dw = Hessian\(2*beta*J_train"*error(:) + 2*alpha*weight);
weight_pos = weight - dw;
[y_pos,~] = Propagation(inputs_train,weight_pos,Numinputs,NumNeurons,NumOutputs);
Error_Pos = mean(mean((targets_train - y_pos)."2));
%Se o erro for reduzido devido as mudangas nos pesos estas mudancas séo
%salvas, sendo as correcfes sao descartadas.
if Error_Pos <= Error_Train(m)

mu = mu/5;

weight = weight_pos;

gama = length(weight) - 2*alpha*(trace(inv(Hessian)));

alpha = gama/(2*(weight*weight));

beta = (N_train - gama)/(2*sum(sum((targets_train - y_pos)."2)));

%Reorganizando os vetores de pesos para 0 armazenamento da configuragao

%da rede neural e para o processo de propagacao

W = reshape(weight(1:Numinputs*NumNeurons),[Numinputs,NumNeurons]);

Bw =
reshape(weight(Numinputs*NumNeurons+1:(Numinputs*NumNeurons)+NumNeurons),[1,NumNeuron
s];

V=
reshape(weight((Numinputs*NumNeurons)+NumNeurons+1:(Numinputs*NumNeurons)+NumNeurons
+(NumNeurons*NumOutputs)),[NumNeurons,NumOutputs]);

Bv =
reshape(weight((Numinputs*NumNeurons)+NumNeurons+(NumNeurons*NumOutputs)+1:end),[1,Nu
mOutputs]);

else
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mu = mu*5;

end
end
Error_Test(m)
Error_Train(m)
%Construindo Gréfico da evolucéo dos erros encontrados
loglog(m,Error_Train(m),'b*,m,Error_Test(m),'r*");
pause(0.1)

end

%Informando que o treinamento foi encerrado
disp('Treinamento Encerrado’);

% Construindo os arquivos para o armazenamento dos erros
file_ID0OO = fopen('Errors_100D.txt','wt");

data_saved = [Error_Train;Error_Test];
fprintf(file_ID00,'%8.20f %8.20f\n',data_saved");

%Saving Weights

weights_save = [W(:);Bw(:);V(:);Bv()];

file_IDOOO = fopen('Weights_100D.txt",'wt');
fprintf(file_ID000,'%8.20f\n',weights_save";

%Pdés-treinamento

%Desnormalizacéo da resposta da rede neural e dos dados do treinamento
response_train_denorm = targetDenorm(y_train,force);
force_train_denorm = targetDenorm(targets_train,force);

%Normalizacao dos dados

temperature_val_norm = temperatureNorm(temperature2,temperature);
force_val_norm = targetNorm(force2,force);

%Preparacao das entradas e da saida

[time_val,temperature_val] = timePreparation(time2,temperature2,NumDelay,NumOutputs);
[inputs_val targets val] =
dataPreparation(temperature_val_norm,force_val_norm,NumDelay,NumOutputs);
%Propagacédo dos dados para a validacéo

[y_val,~] = Propagation(inputs_val,weight,NumInputs,NumNeurons,NumOutputs);
%Desnormalizacdo da resposta da validacéo

response_val_denorm = targetDenorm(y_val,force);

force_val_denorm = targetDenorm(targets_val,force);

%Avaliacdo do treinamento com a validagéo

disp('Erro Quadratico média');
EMQ_Treinamento = mean((force_train_denorm - response_train_denorm).”2)
EMQ_Val = mean((force_val_denorm - response_val_denorm).”2)

disp('"Erro médio Absoluto');
EMA _train = mean(abs(force_train_denorm - response_train_denorm))
EMA_val = mean(abs(force_val_denorm - response_val_denorm))

disp('Erro médio percentual’);
EMP_train = mean((force_train_denorm - response_train_denorm)./force_train_denorm)
EMP_val = mean((force_val_denorm - response_val_denorm)./force_val_denorm)

disp('Erro absoluto médio percentual - MAPE');
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MAPE_train = mean(abs(force_train_denorm - response_train_denorm)./abs(force_train_denorm))
MAPE_val = mean(abs(force_val_denorm - response_val_denorm)./abs(force_val_denorm))

%Arquivos do Treinamento

data_training = [time_train temperature_train force_train_denorm response_train_denorm];
file_IDO1 = fopen(‘Training_100D.txt','wt");

data_training_format = strcat(repmat('%8.12f ',1,min(size(data_training))),"\n');
fprintf(file_IDO01,data_training_format,data_training');

fclose(file_ID01);

%Arquivos da Validacéo

data_validation = [time_val temperature_val force_val_denorm response_val_denorm];
file_ID02 = fopen('Validation_100D.txt','wt');

data_validation_format = strcat(repmat('%8.12f ',1,min(size(data_validation))),\n");
fprintf(file_ID02,data_validation_format,data_validation');

fclose(file_ID02);

%Graficos da Resposta dos Erros

figure(2)
loglog(1:m,Error_Train(1:m),'b',1:m,Error_Test(1:m),r', linewidth',1.5);grid on;
titte('Evolugéo do Erro — Atuador (150%)")

xlabel('Epoca ')

ylabel('Erro")

legend('Treinamento’, Test')

axis([0 250 1le-4 max(Error_Train)])

%savefig('Evolucéo do Erro - Atuador (100%)','jpeg’,'-r600")

%Gréaficos da Resposta do Treinamento

figure(3)
plot(time_train(:,1),force_train_denorm(:,1),'k.",time_train(:,1),response_train_denorm(:,1),'r");grid on;
titte('Evolugéo da Forga — Atuador (150%)")

xlabel('Tempo (s)')

ylabel('Forca (N)")

legend('Exp','RNA', 'Location’,'southeast')

figure(4)

plot(temperature_train(:,1),force_train_denorm(:,1),'k." temperature_train(:,1),response_train_denorm(:
,1),'r');grid on;

titte('Evolucéo da Histerese — Atuador (150%)")

xlabel('Temperatura (°C)")

ylabel('Forca (N)")

legend('Exp’','RNA")

%Graficos da Resposta da Validacéo

figure(5)
plot(time_val(:,1),force_val_denorm(:,1),'k.",time_val(:,1),response_val_denorm(:,1),r);grid on;
titte('Evolugéo da Forga — Atuador (150%)")

xlabel('Tempo (s)")

ylabel('Forca (N)")

legend('Exp’','/RNA")

figure(6)
plot(temperature_val(:,1),force_val_denorm(:,1),'k.",temperature_val(:,1),response_val_denorm(:,1),'r");
grid on;

titte('Evolucéo da Histerese — Atuador (150%)’)

xlabel('Temperatura (°C)")

ylabel('Forca (N)")

legend(‘Exp’','RNA")
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