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Redes Neurais Artificiais tém ganhado notoriedade na aproximacido de
funcdes uni e multivariadas em virtude a alta capacidade aproximativa
desse tipo de modelo. Neste artigo é apresentada uma descri¢do dos
modelos de regressdo baseados em redes neurais juntamente com os
algoritmos comumente usados para otimiza-los. A performance deste tipo
de modelo é exemplificada através da aproximacdo de uma fungao univa-
riada que relaciona a fragdo em mol na fase liquida de um dos componen-
tes de uma mistura agua-acetona com sua fragdo em mol na fase de vapor.
0 desempenho do modelo é, ainda, comparado com o desempenho de
outros modelos baseados em métodos de regressdo classicos utilizados
para solucionar o mesmo problema. Ao final do texto, é apresentado o

Retropropagacao
Otimizagdo

c6digo PYTHON para a criagdo do modelo de rede neural discutido aqui.

Introducao

Uma analise uni- ou multivariada tem por objetivo princi-
pal quantificar uma determinada propriedade de interes-
se utilizando modelos desenvolvidos a partir de dados
que possuam alguma suposta correlacdo, mesmo que esta
seja, a priori, desconhecida. Em diversas areas do conheci-
mento a modelagem de dados é feita de forma corriqueira
com o propdsito de associar varidveis independentes, tais
como concentragdes, temperaturas e volumes, com
respostas como velocidades de reacgdes, absorbancia,
energia de reagao.

Dentro do conjunto de métodos e algoritmos disponiveis
para a regressdao de dados, um dos mais populares, por
sua simplicidade e excelente desempenho, é o Método dos
Minimos-Quadrados. Este método permite modelar
matematicamente uma curva minimizando a soma dos
quadrados dos residuos definidos pela diferenca valor de
referéncia - valor aproximado [1]. A equagdo final da
curva ajustada é definida pelo conjunto de parametros
que melhor ajusta quadraticamente os dados aproxima-
dos dos de referéncia, podendo assumir diferentes
modelos como o linear, o polinomial, o logaritmico, o
exponencial etc.

V= Bo* Byxi modelo linear
V= Bo+ Byxit Bzxiz+...+8mxf“ (i=1, 2,, n) modelo polinomial
y;= Byt By In(x;) em que x;20 modelo logaritmico

y= BOB);‘ em que ,#0 modelo exponencial

Um aspecto importante em comum nos modelos acima é
que eles permitem descrever de maneira clara a relagdo
entre as variaveis independentes-resposta através da
equacdo da curva ajustada pelos parametros beta. Isto é
importante e necessario em casos em que se deseja
realizar uma andlise mais rigorosa de como cada termo
do modelo matematico contribui para a descricio da
referida relagdo informacgao-resposta.

Assim como qualquer modelo, os exemplos acima
apresentam limitacdes. Elas sdo inerentes a simplicidade
matematica que nio permite, ocasionalmente, descrever
com alto rigor preditivo as relagdes demasiadamente
complexas entre as varidveis. Considere por exemplo
uma solucdo ndo-ideal de acetona e dgua para a qual se
deseja ajustar a fracdo em mol da fase liquida x; de um
dos componentes, a acetona por exemplo, em relacdo a
sua fragdo em mol na fase de vapor yi [2]. Observando as
regressdes realizadas na Figura 1 constata-se que ajustes
polinomial e logaritmico sdo limitados para descrever a
relacdo existente entre essas duas variaveis.

Em casos como este, onde hd margem para implementa-
¢do de um modelo melhor otimizado para dados de dificil
regressao, os métodos baseados em machine learning ou
aprendizado de mdquina se mostram geralmente mais
eficientes. O termo machine learning é utilizado para se
referir aos algoritmos capazes de “aprender” ou de “se
auto otimizar” a partir dos dados de treinamento (ou da
“experiéncia”). Dentre esses métodos, o das Redes
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Neurais Artificiais é considerado um dos mais populares,
devido principalmente a sua capacidade de aproximar
universalmente qualquer fun¢do a qualquer conjunto de
dados [3-11].

Redes neurais artificiais sdo modelos computacionais ins-
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Figura 1 - Ajuste polinomial:
Y=-1080,2x6+2373,7x5-2007,8x4+828,8x3-
174,8x2+18,15x+0,021;
Ajuste logaritmico:
Y=0,1639 In(x)+1,025;
Erro médio absoluto de 0,011 e 0,054 respectivamente.

Redes neurais artificiais

pirados no sistema nervoso de seres vivos [12]. Assim,
essas redes podem ser definidas como um conjunto de
unidades de processamento, caracterizadas por neurénios
artificiais ou “nodes” (nds) que sdo interligados por
diversas interconexdes (sinapses artificiais), sendo
representadas matematicamente por vetores ou matrizes
de pesos sinapticos. Essas interconexdes sdo prolongadas
e reprogramadas através de camadas dentro da estrutura
da rede:
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Figura 2 - (a) modelo de uma rede neural do tipo que nao
opera em ciclos (feed forward); (b) ilustragdo de um unico
neurdnio orientado de maneira correspondente ao modelo.

acima podemos observar a correspondéncia entre uma
rede neural artificial e um neurdnio bioldgico. Em uma
rede neural, cada unidade de processamento ou circulo
pertencente a(s) camada(s) interna(s) é considerado um
neurdnio. Cada neurdnio biologicamente recebe a infor-
macdo através dos dendritos, processa a informacao rece-
bida no corpo da célula e a envia através do axdnio e das
sinapses. A sua associagdo com a rede neural artificial
ocorre a partir de uma combinacdo linear (vetor de
pesos) de um conjunto de dados iniciais (vetor de dados),
que € transferida para cada neuronio da camada interna.
Cada neuronio artificial transforma os valores da combi-
nacdo linear recebidos por meio de uma fun¢do matema-
tica denominada fungdo de ativagdo, que avalia como a
informacdo prossegue para a camada seguinte. As respos-
tas de cada neurdnio provenientes da func¢ao de ativagido
sdo combinadas linearmente empregando novamente um
vetor de pesos e é transferida para os demais neurénios
da camada seguinte. E possivel notar até aqui que o
modelo acima, apesar de simples, pode assumir qualquer
nivel de complexidade desejada, dependendo do ntimero
de unidades de processamento, ou seja, do niimero de
neurénios e camadas internas que se queira utilizar. De
fato, uma rede contendo duas camadas, por exemplo, po-
de aproximar qualquer fung¢do continua dentro de um
dominio relativamente compacto com qualquer valor
arbitrario de exatiddo, desde que a estrutura da rede pos-
sua unidades internas (neurdnios e camadas internas)
suficientes.

Apesar de inicialmente ter se tornado popular como um
algoritmo de classificacdo, as redes neurais artificiais
também s3o capazes de realizar regressio uni- ou
multivariada, sendo que esta ultima demonstra o seu
potencial sobre os demais métodos devido a sua
capacidade de manipular adequadamente grandes
volumes de dados. Portanto, a vantagem da rede neural
artificial como método de regressdo em comparag¢ido com
os métodos acima estd na sua capacidade autorregulaté-
ria e na possibilidade de lidar satisfatoriamente com
condi¢des ndo-lineares. A capacidade autorregulatéria se
refere ao poder de adaptagio e otimizacdo dos vetores de
pesos sinapticos durante o treinamento do modelo. Esse
aspecto torna-se notavel principalmente considerando
que um modelo de rede neural cldssico pode conter
milhares de pesos distribuidos ao longo das camadas
internas a depender do nivel de rigor pretendido na
previsdo ou dificuldade de aproximar uma solucdo para
um determinado problema. J4 o carater nio-linear advém
das fungbes de ativacdo que transformam os valores
recebidos dos neurdnios através do processamento de
cada um deles por uma funcdo usualmente nio-linear,
podendo assumir diversas formas: Sigmoid, ReLu(unidade
linear retificada), tanh (tangente hiperbdlica), como
mostra a Figura 3, entre outras.

A escolha pela melhor funcdo de ativacao a ser aplicada
em cada camada estd sujeita ao perfil de dados do proble-
ma [13]. Se o objetivo do modelo é realizar uma classifi-
cacdo binaria, por exemplo, a fungio sigmoid é uma boa
opg¢do uma vez que resulta apenas em valores positivos

entre 0 e 1. Se o objetivo, no entanto é realizar uma
regressao cujos valores de saida sdo todos maiores que 0,
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a funcdo ReLu pode ser a melhor op¢do, enquanto para
valores menores ou maiores que 0 a fung¢do tanh podera
desempenhar melhor.

sigmoid
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Figura 3 - Exemplos de fun¢des de ativagdo empregadas
sobre as camadas em uma rede neural. Cada valor de x recebi-
do pelo neurdnio é transformado e repassado adiante na

1 No contexto do algoritmo genético, o termo fitness generaliza a ideia
de performance (ie. menor, valor da fun¢do erro) para problemas de
maximiza¢do e minimizagdo de fungdes.

Matematicamente pode-se representar um modelo de
regressdo baseado em rede neural artificial da seguinte
forma:

N
E(Wll'"IWM): Z [Zn-yn[wl, ey WM) ]2
n=1

O conjunto de pardmetros w corresponde aos pesos
sindpticos que serdo otimizados para minimizar o erro E
(wi, ... , wy) calculado como a soma do quadrado das dife-
rencas entre o valor experimental ou de referéncia da
amostra z, e o respectivo valor calculado com a funcao y,
(wy, , Wu). A formulagdo genérica apresentada para a
funcdo modelo ya(wi, ... , wy) contempla também as possi-
veis fun¢des de ativacdo empregadas no processamento
dos dados, a ser exemplificado mais adiante. Por fim,
assim como todo modelo de previsao, o erro obtido serad o
indicativo do nivel de otimizacdo de seus parametros ou
até mesmo das limitagdes do modelo. Com isso, existem
no contexto das redes neurais diversos algoritmos dispo-
niveis para a otimiza¢do dos parametros ou pesos w, al-
guns exemplos sdo: Retropropagagdo (Backpropagation)
[14], Algoritmo Genético (Genetic Algorithm - GA)[15], e
Recozimento Simulado (Simulated Annealing)[16].

Algoritmo genético

0 algoritmo genético é um procedimento empregado na
busca ou otimizagdo de processos e utiliza a estratégia
empregada por processos evolutivos [17] cuja principal
caracteristica é a rapidez com que estes mudam com o
tempo, distinguindo-os dos algoritmos estaticos tradicio-
nais. Dada uma fungio objetiva, ou no contexto das redes
neurais uma fungdo erro, o vetor ou conjunto de parame-
tros 6timos que minimiza essa fungdo é obtido iterativa-
mente por meio da combinagdo ou cruzamento dos
conjuntos de parametros N com melhor desempenho
(maior fitness?) ao final da computagdo da funcio erro.
Em termos praticos:

1- O algoritmo € inicializado com a geracdo de conjuntos
de parametros que permitirdo o calculo do valor da
funcdo erro.

2- Realiza-se o cruzamento em que os valores para cada
parametro sdo reorganizados ou combinados para dar
origem ao mesmo numero de parametros, ou genes neste
contexto, produzindo o que se denomina de préxima
geracao.

3- O processo se repete a partir dos individuos da nova
geracdo que agora sdo considerados como populagdo
inicial.

Trés aspectos sdo centrais na implementacio das trés
etapas apresentadas acima. Sdo eles: o método de escolha
dos membros de cada geracdo a realizar o cruzamento, a
escolha do método de cruzamento e o critério de conver-
géncia. Existem diversas formas de realizar a sele¢do dos
membros de cada geracgdo. Algumas dessas formas sio
tdo intuitivas quanto “selecionar apenas os membros com
melhor resultado” enquanto outras permitem levar em
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conta o espaco de possibilidades de forma mais flexivel.
Alguns dos métodos de selecdo de membros para o cruza-
mento? estdo listados a seguir juntamente com uma breve
descricdo de cada um em sua respectiva nota de rodapé:
torneio3, roleta4 e elitistaS.

Sabe-se que cada membro representa um conjunto de
parametros que, no contexto das redes neurais, corres-
ponde aos parametros ou pesos dessa rede. Podemos en-
tdo considerar d = [wi, w1, W1, ... Wp] como um membro
“descendente” com parametros wi, wi, wi, ... Wy oriundos
do cruzamento de dois membros (parentes) da geracao
anterior. Para tanto, é preciso definir de que maneira se-
rdo combinados os parametros dos membros parentes
para obter os parametros de d. A seguir estdo listadas
algumas formas conhecidas de se realizar esse cruzamen-
to e, na Tabela 1, estdo contidas descri¢des de cada um
desses métodos: cruzamento “achatado” (Flat crossover)
[18], cruzamento simples (Simple crossover) [19], cruza-
mento aritmético (Arithmetic crossover) [20], cruzamen-
to discreto (Discrete crossover) [21] e cruzamento BLX-a
[22]. Os subscritos e sobrescritos na tabela abaixo corres-
pondem respectivamente ao parametro e ao parente ou
descendente, e d; corresponde ao gene ou parametro i do

Tabela 1 - Diferentes formas de calcular cada um dos
parametros do vetor descendente.

Crossover Sendo 0<ri<1 obtido
di=wil+ri(wiz-wil), se wil-wi2 .
achatado aleatoriamente
Sendoi€{1,2,.n-1}
obtido aleatoria-
Crossover  di=(wil,.,wil, W(i+1)2,...,Wn2)
simples d2=(w12,... wi2, Wi+1)L,..,Wnl) mente para gerar
7o WIS WO Wnl) - q0is descenden-
tes
Sendo -0,5<r <0,5
obtido aleatoria-
Crossover dil=rwil+(1-r)w;? I —
aritmético diz=rwi2+(1-r)wil nteparag
dois descenden-
tes
Crossover d; é aleatoriamente
. di=wil ou di=wi2 escolhido a partir do
discreto .
conjunto {wil, wil}
di é aleatoriamente
obtido a partir do
intervalo a esquer-
da, onde W(max) =
max(wil, Wi2), Wmi
BLX-a W(min)-0 SdiSWimax) +atl (wit, i), Winin)

= min(wil, wi2), [ =w
(max) — W(min) € X = 0,5
ou outro valor oti-
mizado empirica-
mente.

2 Do inglés, crossover.

3 Do inglés, Tournament. Uma amostra aleatéria com N individuos da
populagdo é isolada. Dentro dessa amostra, o membro com melhor
ajuste é selecionado para o cruzamento.

4 Do inglés, Roulette wheel. Cada membro i tem uma probabilidade de
ser selecionado para o cruzamento. Essa probabilidade é uma fungio da
performance do seu ajuste.

5 Os membros sdo ordenados de acordo com seu gjuste. Os melhores N
membros sdo selecionados para o cruzamento. Membros de geragdes
anteriores também sdo utilizados.

6 Os métodos foram selecionados apenas como exemplos e ndo sdo
necessariamente os 4timos.

membro descendente d.

Para exemplificar, considere a busca pelo minimo da fun-
¢do representada pelo polindmio: y = 3wi2 -6w; + w» sen-
do w1, wz, w3 0s parametros a serem determinados. A ini-
cializagdo do processo de otimizagdo ocorre com a escolha
de valores aleatérios para os parametros w em uma
pequena populagio com 4 membros (numero de
membros escolhido arbitrariamente). Temos aqui, entao,
4 conjuntos de parametros [wi, w2, w3] possiveis. Substi-
tuindo os parametros do polindmio acima pelos valores
dos parametros de um desses membros, obtermos o seu
respectivo valor de y, ou no contexto do algoritmo genéti-
co, 0 seu ajuste (fitness). Aqui é importante reforgar que o
ajuste de um membro é a medida do quido bom é o seu
desempenho, de modo que a partir desse valor o usuario
possa ranquear os membros e entdo selecionar para o
cruzamento aqueles com as melhores performances. E
facil ver, assim, que os membros posicionados no topo do
ranking podem ser os que apresentarem o maior ou
menor valor de y a depender do problema em questao,
isto é, maximizacdo ou minimizagdo da fun¢do respectiva-
mente.

Como proposto acima, considere neste momento que de-
sejamos minimizar a fun¢do polinomial dada e, para tal,
calculamos o valor do ajuste para cada um dos 4 membros
gerados acima para a inicializacdo do procedimento. Utili-
zando o método de selegio elitista (referir a nota de roda-
pé anterior) e o método de cruzamento discreto (veja a
Tabela 1)é cria-se uma populagdo a partir dos descenden-
tes desses 4 membros (Tabela 2). Aqui, anova populagdo
ird considerar também o ajuste da gera¢do ou populacido
anterior na classificagdo final dos ajustes (do melhor ao

pior).

Em problemas praticos a populacio inicial é gerada com
dezenas ou até mesmo centenas de individuos. Os indivi-
duos que apresentarem melhor resultado no tocante a
funcdo erro sdo utilizados na etapa (2) de cruzamento,
sendo seus respectivos valores para cada parametro sdo
combinados para dar origem a préxima geracdo. Um co-
nhecimento prévio das caracteristicas do problema em
questio pode auxiliar na escolha dos métodos de selecdo e
cruzamento mais apropriados. Mas estes sdo mais segura-
mente identificados por meio de tentativa e erro.

Um outro elemento importante no AG é a mutagdo, cuja
finalidade é prover uma fonte de variabilidade aos para-
metros de modo a evitar minimos locais [15]. A mutac¢do
ocorre com uma probabilidade pré-estabelecida, sendo
importante notar que se a probabilidade for muito peque-
na, a mutagio raramente acontece e o algoritmo converge
mais rapidamente sem, consequentemente, explorar o
minimo global. Por outro lado, se a probabilidade for mui-
to grande, o algoritmo levara muito mais tempo para con-
vergir, podendo conferir um custo computacional muito
maior. Alguns métodos de mutacdo sido apresentados na
Tabela 3. Finalmente, a convergéncia é considerada obtida
quando o ajuste ndo continua a melhorar ap6s um nimero
pré-determinado de geracdes; este numero tende a de-
pender do problema em questdo, sendo 3 e 5 os niimeros
comumente usados.
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Tabela 2 - Esquema simplificado do fluxo de otimizagdo caracteristico do Algoritmo Genético (AG). Uma populagdo é iniciada com
um ndmero N de individuos. Os melhores individuos (de acordo com a fungdo erro) sdo cruzados para dar origem a préxima
geracdo. Os melhores individuos dessa nova geragdo sdo cruzados dando prosseguimento a otimizagdo até a convergéncia ser

obtida.
Nova
N W1 w2 w3 fit. Cruz. | Cruz. N w1 w2 w3 fit. popu-{ xi X2 X3 fit.
lacdo
1 -0,01 4 1,35 { -0,42 | -8,52 q 1 2 5 -0,01| 0,65 § -0,42 { -4,32 7 -0,08 1,7 $-0,42 |-10,6
2 1,47 § 0,65 { -0,11 § 2,47 q 2 3 6 -0,08 4 0,65 ¢ 0,11 § -4,00 3 -0,08 -9,93
3 -0,084¢ 1,70 § 0,25 § -9,93 q 3 I 1 | 7 -0,08% 1,7 I -0,42I -10,6 1 -0,01 -8,52
4 1,12 § 0,40 § -0,91 § 5,25 5 -0,01 -4,32
Tabela 3 - Métodos de mutagdo comumente utilizados no Algoritmo Genético (AG).
Troca de bit 0 0 1 1 0 1 0 0 0 1 0 0 1 1 0 1 1 0 0 1
Troca 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 6 2 3 4 5 1 7 8 9
Embaralhamento 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 1 3 6 4 2 5 7 8 9
Inversao 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 0 1 2 3 8 7 6 5 4 9

Recozimento simulado

O recozimento ou annealing no campo da ciéncia dos ma-
teriais é o termo utilizado para se referir ao processo de
fundicdo de um metal quando este é aquecido a uma alta
temperatura e, entdo, é resfriado lentamente para a ob-
tengdo de uma massa homogénea [16]. Nesse processo,
substancias fisicas passam de um estado de alta energia
para um estado de baixa energia. Analogamente, no con-
texto da otimizacdo de modelos esse fendmeno equivale a
diminuir o erro ou a “energia” do modelo. No caso dos
materiais, um olhar microscopico sobre esses sistemas
ird revelar que, em virtude da alta temperatura, estados
de maior energia também podem ser ocupados por al-
guns atomos com uma dada probabilidade. Esse aspecto
também é analogo a estabelecer uma probabilidade para
que um ajuste que leve ao aumento da fun¢do erro possa
ser aceito durante o processo de otimizac¢do. Essa fonte
de variabilidade adicional flexibiliza os passos da busca
de modo a evitar minimos locais. Se esse “resfriamento”
ou otimizacdo ocorre de forma lenta, estudos mostram
que a estrutura final tende a ser a de menor ‘energia’ ou
erro [23].

Na pratica, o Recozimento Simulado é utilizado sempre
que se suspeita que se esteja em um minimo local ou para
confirmar que se estd em um minimo absoluto. O algorit-
mo é muito simples e necessita de poucos passos:

1 - Inicializagdo com valores aleat6rios dos parametros a
serem otimizados.

2 - Definir uma alteragdo ou perturbac¢do cuja ordem de
grandeza é determinada pelo usudrio. Se o erro do novo

passo é menor que o do anterior o passo ¢ aceito. Porém,
se o valor do erro referente ao novo passo for maior do
que o valor do anterior, o algoritmo poderd permitir a
permanéncia desse novo passo mediante uma probabili-
dade determinada pelo critério de Metropolis(1). Desse
modo, uma fungio de probabilidade P comumente utili-
zada para definir se o passo sera ou nao aceito é a fungao
do tipo Boltzmann:

fw)—f W+passo )
Tn

P= e

€
em analogia a distribuicdo de Boltzmann?: P; x ekT

Sendo assim, se P for maior que um nimero selecionado
aleatoriamente no intervalo [0,1], o passo sera aceito
mesmo que sua ‘energia’, f(w+passo), seja maior que a
‘energia’ do estado anterior, f{w).

3 - A cada etapa n de ‘resfriamento’, um total de i itera-
¢oOes sdo realizadas de modo que seja alcangado o equili-
brio térmico aquela temperatura; a temperatura T, é en-
tdo reduzida por meio de um fator a de acordo com:
Tns1 = aTy. Quanto menor a temperatura T menor a pro-
babilidade de um passo com erro maior ser aceito
(Figura 4). Sendo assim, quando T-0 o algoritmo se
comporta como um gradiente descendente tradicional
(detalhado mais adiante).

7 Distribui¢do de Boltzmann, utilizada para calcular a probabilidade P; de
um sistema se encontrar no estado i sendo que este possui energia €; k é
a constante de Boltzmann.
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4 - A convergéncia é obtida quando nio ha mais variacao
na fungdo objetiva.

Estados de maior energia permitidos se: P > random[0,1)

Funcio objetiva

Estado inicial

‘«—— Minimo global

v

w

Figura 4 - Representacdo do processo de otimizacdo realiza-
do através do método Recozimento Simulado. A cada conjunto
de iteracdes a temperatura T é abaixada, reduzindo as chan-
ces de um passo de maior valor da func¢io objetiva ser aceito.

Backpropagation

Backpropagation ou retropropagagdo, termos geralmente
utilizados como abreviacdo para “backward propagation
of errors”, é um algoritmo de aprendizado supervisionado
desenvolvido para a otimizacdo de Redes Neurais Artifici-
ais (ANNs). Este algoritmo opera juntamente com o méto-
do de gradiente descendente para otimizar as ANNs. O
gradiente descendente, por sua vez, é implementado a
partir do gradiente da fun¢do objetiva, o qual é definido
pelo conjunto das derivadas parciais da funcdo objetiva
com relacdo aos parametros em otimizacgdo. Os gradientes
sdo utilizados para orientar a dire¢do e tamanho dos
“passos” a serem tomados pelos parametros. Se o objetivo
é a minimizacdo, o passo é dado em direcdo oposta ao
gradiente (i.e. gradiente descendente) e se o objetivo é a
maximizacdo da func¢do, o passo é dado na direcdo do
gradiente (i.e. gradiente ascendente).

O célculo desse gradiente é realizado partindo-se da
ultima camada e indo em direcdo a primeira, ou seja, de
tras para a frente, dai o termo (back) - retro propagacio.
Desse modo, o gradiente parcial da camada seguinte é
utilizado para se computar o gradiente da camada anteri-
or através da conhecida regra da cadeia:

d(Erro)
d(saida)

Erro = f(saida)

Figura 5 - Esquema de como sdo computados os gradientes
da funcdo erro em relagdo a cada uma das camadas utilizando
backpropagation. O gradiente é usado posteriormente para a
determinacdo dos novos valores de cada um dos pesos de
maneira iterativa.

A finalizagdo da retropropagacio é alcancada quando se
define o gradiente da funcdo objetiva em relacdo aos
parametros da camada mais distante dessa fungio, isto é,
a primeira camada da rede, W1 (Figura 5). Desse modo,
definimos entdo para a rede acima os seguintes gradien-
tes da fungdo erro em relagdo a cada um dos conjuntos de
parametros utilizando a regra da cadeia das derivadas:

d(Erro)  d(Erro) d(saida)
d(W2)  d(saida) ~ a(W2)

B(Erro)_ 0(Erro) J(saida) a(W2) d(H)
d(W1) = d(saida) = a(W2) °~ 9(H) ~a(W1)

Embora os trés métodos exemplificados acima possuam o
mesmo objetivo, isto é, a determinacdo dos valores 6timos
para os pardametros w através da minimizacdo de uma
fungdo-custo ou fungdo objetiva, geralmente o erro médio
ou o erro absoluto, eles apresentam diferencas fundamen-
tais quanto a forma com que esses valores 6timos sido
“procurados”.

Enquanto no algoritmo backpropagation a busca é realiza-
da empregando adaptagdes do método de gradiente
descendente classico, no Algoritmo Genético e no Recozi-
mento Simulado sdo empregados métodos heuristicos
[24] na busca pelo ponto 6timo no espaco de n dimensdes
constituidas pelos n parametros do modelo. Dessa forma,
o backpropagation corresponde a um método mais
eficiente na procura local pelos parametros 6timos, ou
seja, melhor resultado na regido préxima de onde os para-
metros foram inicializados, enquanto os demais métodos
de otimizacdo sdo desenvolvidos para apresentar melhor
desempenho na busca global desses parametros em espa-
¢os de busca ndo-convexos.

De modo geral, o método backpropagation é considerado
0 mais tradicional para o treinamento das redes neurais
devido a: 1) simplicidade e facilidade em programa-lo, 2)
ndo possuir parametros que precisam ser pré-otimizados
para o funcionamento do algoritmo, 3) ser flexivel, visto
que ndo é necessario nenhum conhecimento prévio sobre
a rede a ser otimizada, 4) historicamente funcionar bem
em problemas para os quais modelos baseados em ANNs
sdo desenvolvidos, e 5) nido necessitar de nenhuma
informacdo sobre as caracteristicas da funcio a ser
otimizada.

Uma vez obtidos os gradientes da fungdo erro em relacdo
a cada um dos pesos w, o proximo passo é utiliza-los para
recalcular os pesos de modo a prosseguir com a minimiza-
¢do da funcao erro computada pela rede neural. Nesse
sentido, existem na literatura diversas propostas de
algoritmos para a implementacio do gradiente da funcdo
objetiva em métodos de minimizacdo baseados em
gradiente descendente: AdaGrad [25], RMSProp [26],
SGDNesterov [27], AdaDelta [28], ADAM [29], etc. Dentre
eles, o algoritmo ADAM (Adaptive Moment Estimation ou
Estimador de Momento Adaptativo) tem recebido notorie-
dade pelo seu desempenho na area de Aprendizagem Pro-
funda (Deep Learning) sobretudo em relacdo as demais
opc¢oes de algoritmos mencionados [30].
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ADAM

Na publicagdo original [29] foi demonstrada a eficiéncia
do ADAM em relacdo aos demais algoritmos quanto as
expectativas das analises teéricas. Um dos testes realiza-
dos incluiu a otimizacao de redes neurais do tipo proces-
samento progressivo (feed foward) para a classificacdo de
imagens de digitos escritos a mdo quanto ao valor escrito
em cada uma dessas imagens. As conclusdes dos autores
sdo de que “[...] utilizando modelos e conjuntos de dados
grandes, o ADAM pode resolver problemas prdticos de
Aprendizagem Profunda, sendo comparativamente superi-
or em relagdo a outros métodos estocdsticos [9] de otimiza-

”

cdo”.

107 MNIST Multilayer Neural Network + dropout
E — AdaGrad
\ : — RMSProp
— SGDNesterov
—— AdaDelta
— Adam
8 w 3
: YR
g \ ".""f \“ ".' ’ “w
2 ; M
10'2_ ....................... ........................ ....... A VY | R T N SRR
0 5Io 160 1%0 200

iterations over entire dataset

Figura 6 - Compara¢do do ADAM com os demais algoritmos
de otimiza¢do no treinamento de uma rede neural com multi-
plas camadas para a classificagdo de digitos manuscritos. A
imagem foi retirada do trabalho original “Adam: A Method for
Stochastic Optimization”, 2015.

O ADAM utiliza a ideia de momento®8 inspirado no concei-
to fisico para definir e adaptar as taxas de aprendizado de
cada um dos parametros ou pesos durante o processo de
otimizacdo. Mais precisamente, dois momentos sdo
empregados para realizar essa adaptacdo que é, assim,
feita em dois niveis diferentes:

Bime_q + (1 — B1)g:

Bave—1 + (1 — Bz)gtz

(12 momento) m,

(22 momento) '

Em que o subscrito t é um numero inteiro e indica a
iteracdo correspondente e g; é o gradiente nessa iteragdo
t da fungdo objetiva em relacdo aos parametros a serem
otimizados. Os termos B1 e B2 sdo os hiperparametros do
algoritmo e controlam como os momentos se movem ao
longo do tempo. Os valores mais comuns para esses dois
hiperparametros, por apresentarem melhores resultados
historicamente, sdo 0,9 e 0,99 respectivamente. Esses

8 O conceito fisico de momento p também pode ser definido como
“massa em movimento”. E dado pelo produto da massa pela velocidade:
p=mv

valores sdo praticamente fixos e muito raramente sdo
alterados. Os termos m e v; correspondentes aos momen-
tos sdo também conhecidos como médias em movimento, e
sdo utilizadas para atualizar o vetor de parametros 6 do
modelo como a seguir:

9t= et_l' 0((

m; >
AN
Em que a corresponde a taxa de aprendizado, € = 108 é
considerado 6timo para balancear a mudanc¢a na taxa de
aprendizado a.

Os termos m; e V;

sdo as médias em movimento descritas anteriormente
corrigidas para o viés ou bias conforme a seguir:

ffi; = mg +(1_ Bl)tgt
1- By 1-B,
~ Vi
T 1-8,°

Finalmente, as iteracdes sdo continuadas com a recorren-
te atualizagdo dos pesos (equagdo utilizada para atualizar
o vetor de parametros 6, descrita acima) até a funcio ob-
jetiva alcangar um minimo apos t iteragdes.

De volta a solugcao nao-ideal acetona-agua

Pode-se agora verificar a aplicabilidade de um modelo
baseado em uma rede neural no problema de regressao
introduzido no inicio deste texto, isto é, o ajuste da fragao
em mol na fase de vapor da acetona y; utilizando como
dados de entrada a sua fragdo em mol na fase liquida x;.
Pode-se entdo comparar os resultados obtidos com os
modelos polinomial e logaritmicos ja experimentados e
mostrados na Figura 1. Nesse caso sera utilizado o
método backpropagation como método de otimizagio ou
treinamento da rede, enquanto o ADAM sera utilizado
para processar os gradientes obtidos para recalcular os
pesos a cada iteracdo. A rede proposta (Figura 7) foi de-
senvolvida manualmente (hard coded) utilizando a lingua-
gem de programacdo PYTHON; o cddigo para o modelo
esta apresentado no final deste texto. A rede possui duas
camadas internas contendo 4 e 8 neurdnios respectiva-
mente. Em ambas as camadas internas foi empregada a
funcdo de ativagdo tangente hiperboélica. Também foram
adicionados termos de soma conhecidos como bias (B1,
B2 e B3) em cada uma das camadas para introduzir uma
flexibilizacdo adicional a otimizacdo do modelo.

output = W3.tanh (tanh(W1.x; + B1).W2 + B2) + B3

Os pesos do modelo acima foram inicializados com valo-
res aleatorios no intervalo [-1,1], enquanto os hiperpara-
metros para o ADAM foram inicializados como menciona-
do anteriormente: o = 0,001, ¢ = 1.108 1 = 09 e
B2 = 0,999. Apés um total de 50.000 iteragdes ou “epochs”
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foi possivel obter um erro médio absoluto (EMA) de
0,0011, valor muito inferior ao erro apresentado pelos
modelos experimentados anteriormente (Figura 8).

H2 = tanh (H1.W2)

Figura 7 - Modelo de rede neural empregado para a previsao
da pressdo de vapor da acetona na mistura acetona-alcool. No
modelo acima x; é a fragdo molar de acetona na fase liquida,
Wi, W», W3 sdo as matrizes de pesos e Bj, Bz B3 sdo os termos
somados (biases) somados as suas respectivas camadas para
flexibilizar o modelo e saida é o valor previsto para a fracdo
molar da acetona na fase de vapor y;.

Acetona-agua - ANN

—t— x1,yl

0.8

- @
0.6 ,‘
S °
0.4
,/ EMA =0,0011
0.2 I
o
0
0 0.2 0.4 0.6 0.8
X1
Acetona-agua - demais modelos
0 X1, yl secccase Polindmio (x1,yl) sseesses Logaritmo (x1, y1)
15
®) : e
B P e
05 | & EMA (poli.) = 0,011
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0 0.2 0.4 0.6 0.8
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Figura 8 - Comparac¢do do ajuste do modelo ANN (a) com os
ajustes dos demais modelos (b) apresentados na Figura 1. Erro
médio absoluto de 0,0011, 0,011 e 0,054 respectivamente.
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Conclusao

Embora os modelos matematicos classicos tenham domi-
nado o campo da quimica durante muito tempo no tocan-
te a solugdo de problemas de regressdo, o surgimento de
novas ferramentas de modelagem, sobretudo no campo
do Deep Learning, tem preenchido lacunas deixadas por
estes modelos tradicionais, ao mesmo tempo em que vém
viabilizando a modelagem de problemas muito mais com-
plexos e atuais dentro da quimica, tais como: design de
farmacos [31-33], descoberta de novos compostos [34-
36], dindmica molecular [37,38] e quimica quantica [39-
41] sdo algumas das areas que mais tém explorado a apli-
cabilidade do machine learning na solucdo de problemas
de dificil acesso por meio de métodos classicos.

Devido a sua alta capacidade de representar fun¢des dos
mais variados tipos, as redes neurais vém ganhando cada
vez mais espaco dentro do escopo do Deep Learning na
solucdo de problemas que envolvem o ajuste de funcgdes
de dificil regressao e/ou a modelagem de fun¢des analiti-
camente desconhecidas. E importante mencionar, no en-
tanto, que o poder de generalidade das redes neurais ad-
vém da complexidade matemadtica introduzida por este
modelo, que escala rapidamente com a adicdo de mais
nodes (neuronios) e mais camadas internas. Em outras
palavras, aumentando-se a complexidade do modelo
obtém-se uma maior exatiddo, mas, ao mesmo tempo, se
torna cada vez mais dificil fazer suposicdes a respeito das
caracteristicas da fun¢do que estd sendo aproximada. Por
essa razdo, modelos de redes neurais sdo frequentemente
associados a ideia de “caixa-preta”, isto é, embora seja
possivel construir manualmente uma rede neural, torna-
se muito dificil analisar o modelo gerado frente a grande
quantidade de pesos ou parametros empregados. A impli-
cagdo pratica é que o modelo pode realizar a previsdo
‘correta’, mas é muito dificil entender como ele o faz.

Apesar da dificuldade de se acessar o modelo se configu-
rar em uma limitacdo das redes neurais, ela ndo deve ser
confundida com a capacidade deste modelo de ser expres-
so matematicamente, independentemente do seu nivel de
complexidade. De fato, todos os modelos gerados podem
ser representados em uma Unica equagio escrita em ter-
mos dos pesos w empregados e conhecidos durante todo
0 processo de treinamento ou otimizacdo. A equacdo
abaixo, por exemplo, aproxima [9] através da rede neural
criada anteriormente a fungdo analitica que relaciona
X1€Yi1.

-0,06 -1,22 1,17 -0,34 0,028 0,68
044 057 -006 -045 -047 -0,83
—-4,53 025 047 -050 068 0,56
-4,72 0,77 -088 063 -030 -0,35
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ou

y1 = 0,47(tanh(—0,45. tanh(—0,26.x; — 0,33) — 0,22. tanh(0,28.x; + 0,34) — 0,09.tanh(2,49.x; —

0,09) + 0,24. tanh(2,62.x; + 0,13) — 0,56))
+0,20(tanh (4.1073. tanh(—0,26.x; — 0,33)
+0,89.tanh(0,28.x; + 0,34)

+0,20.tanh(2,49.x; — 0,09) — 0,31.tanh(2,62.x; + 0,13) — 0,09))

—1,00(tanh(—0,06.tanh(—0,26.x; — 0,33)
+ 0,44.tanh(0,28.x; + 0,34)

—4,53.tanh(2,49.x; — 0,09) — 4,72.tanh(2,62.x; + 0,13) — 0,29)))

+0,43(tanh(—1,22.tanh(—0,26.x; — 0,33)
+ 0,57.tanh(0,28.x; + 0,34)

+0,25.tanh(2,49.x; — 0,09) + 0,77.tanh(2,62.x; + 0,13) — 0,59)))

—0,70(tanh(1,17.tanh(—0,26.x; — 0,33)
— 0,66.tanh(0,28.x; + 0,34)

+ 0,47.tanh(2,49.x; — 0,09) — 0,88.tanh(2,62.x; + 0,13) — 0,97)))

+1.10~3(tanh(—0,34.tanh(—0,26.x; — 0,33)
—0,45.tanh(0,28.x; + 0,34)

—0,50. tanh(2,49.x; — 0,09) + 0,63. tanh(2,62.x; + 0,13) — 0,10)))

—0,60(tanh(0,028.tanh(—0,26.x; — 0,33)
— 0,47.tanh(0,28.x; + 0,34)

+0,68.tanh(2,49.x; — 0,09) — 0,30. tanh(2,62.x; + 0,13) + 0,70)))

—0,70(tanh(0,68.tanh(—0,26.x; — 0,33)
— 0,83.tanh(0,28.x; + 0,34)

+0,56. tanh(2,49. x; — 0,09) — 0,35.tanh(2,62.x; + 0,13) + 0,47)) — 0,68

Dessa forma, esse tipo de “equagdo-modelo” além de permitir a realizacdo das previsdes para as quais o modelo foi
treinado, permite ainda que ela seja utilizada como uma fun¢do substituta ou intermediaria no desenvolvimento de
métodos e teorias que de alguma maneira dependem de fung¢des cujas representacdes analiticas sdo desconhecidas.
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Apéndice

Codigo Python (versao 3.8) para a criacdo e treinamento do modelo de rede neural

referente ao sistema acetona-agua apresentado
Para fins de simplificagdo as derivadas para o cdlculo do gradiente foram computadas de maneira numérica utilizando o
método da derivada simétrica

# numpy é usado para converter as listas numéricas em vetores e matrizes

import numpy as np

# njit é uma ferramenta utilizada para acelerar as iteragdes e reduzir o tempo gasto
from numba import njit

# o0 médulo random é usado para inicializar os pesos da rede

import random

# listas contendo as fragdes molares na fase liquida e de vapor respectivamente
X=10.008,0.016,0.033,0.052,0.072,0.094,0.117,0.171,0.237,0.318,0.42,0.554,0.736]
Y =[0.138,0.277,0.479,0.604,0.675,0.719,0.738,0.776,0.8,0.822,0.839,0.863,0.909]
X = np.array(X)

Y = np.array(Y)

# lista com a inicializacdo dos 57 parametros ou pesos da rede
p = [random.uniform(-1,1) for r in range(0, 57)]

# hiperparametros inicializados para o Adam
m = np.zeros(57)

v = np.zeros(57)

t=0

alpha =0.001

epsilon = 10**(-8)

betal =0.9

beta2 = 0.999

@njit
# fungdo para o calculo do erro acumulado nas previsdes
def error(B):
sume = np.zeros_like(X)
count=10
# matrizes de pesos e bias (Figura 7) inicializadas
w1,bl,w2,b2, w3, b3 =np.ones((4, 1)), np.ones(4), np.ones((4, 8)), np.ones(8),np.ones((8,1)), np.ones(1)

# preenchimento das matrizes inicializadas acima com os valores contidos no vetor de parametros ‘p’
inicializado anteriormente

for pinrange(len(w1)):
for q in range(len(w1[p])):
w1[p][q] = B[count]
count +=1
for pinrange(len(b1)):
b1[p] = B[count]
count+=1
for pin range(len(w2)):
for q in range(len(w2[p])):
w2[p][q] = B[count]
count +=1
for pin range(len(b2)):
b2[p] = B[count]
count+=1
for pin range(len(w3)):
for q in range(len(w3[p])):
w3[p][q] = B[count]
count +=1
for pin range(len(b3)):
b3[p] = B[count]
count+=1
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# combinacdo das matrizes para a composicdo do modelo e calculo do erro cumulativo

for nin range(0, len(X)):
camadal = np.tanh(w1l.dot(np.array([X[n]])) + b1)
camada2 = np.tanh(np.dot(camadal, w2) + b2)
output = np.dot(camada2, w3) + b3
sume[n] = (((output - Y[n])**2)**0.5)[0]

error = np.sum(sume)/len(X)
#print(error)
return error

# realizacdo das iteragdes e atualiza¢do do vetor ‘p’ de pardmetros através do Adam

for iteration in range(0, 50000):
t+=1
print(‘iteragdo’, t)
g=1l
# calculo das derivadas numéricas para a composicido do gradiente
foriin range(0, len(p)):
h = (epsilon)**0.5 * abs(p[i])
H={]
for kin range(0, len(p)):

ifk==1i:
H.append(h)
else:

H.append(0)
p = np.array(p)
H = np.array(H)
g.append((error(p + H) - error(p - H))/(2*h))

# atualizacdo dos hiperparametros do Adam
m = betal*m + (1 - betal)*np.array(g)
v =beta2*v + (1 - beta2)*np.power(g,2)
m_hat = m/(1-betal**t) + (1-betal)*np.array(g)/(1-np.power(betal,t))
v_hat =v/(1-beta2**t)
# atualizac¢do do vetor de pesos ‘p’
p = p - alpha*(m_hat/(np.sqrt(v_hat) + epsilon))
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