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RESUMO

O interesse em aplicacdes e usos de vidros existe desde o inicio da civiliza¢édo. Tais
materiais sdo apreciados por diversas funcdes e propriedades dada a extensa
possibilidade de feitura de composicdes distintas. E estimado existir cerca de 10=
composi¢des vitreas utilizando-se de 80 elementos quimicos em concentracdes de
atée 1%, e que apenas foram explorados cerca de 10s5, 0 que permite muitas
descobertas. Em vista das muitas possibilidades relacionadas ha o objetivo de se
descrever propriedades em termos de composicdes, e entre elas a caracteristica
temperatura de transicao vitrea T.. A inteligéncia artificial proposta por Alan Turing em
1950, que hoje se ramificou em processos computacionais conhecidos como
aprendizado de maquina e aprendizado profundo, e ramificado a estes, as redes
neurais artificiais, que sdo tidas como ferramentas altamente preditivas e podem ser
empregadas na descricdo de diversos sistemas fisicos. Entre os diversos tipos de
redes neurais artificiais destacam-se as redes de fungdes de base radial. Esta rede
neural é caracterizada por efetuar um treinamento efetivo e veloz devido ao seu
particular mecanismo de aprendizado, capaz de transformar sistemas complexos em
um simples problema de algebra linear. Redes neurais complexas podem ser criadas
para descrever diversos fendmenos; entretanto, quanto mais complexa a rede, mais
sobre ajustada aos dados ela tendera a ser, e uma maneira de contornar isso pode
ser via 0 emprego de certa quantidade de neurdonios em sua construcdo. Diante destes
aspectos, foram aplicadas redes de func¢des de base radial com apenas dois neurénios
(ou polos) para descricdo da temperatura de transicao vitrea de sistemas boratos de
metais alcalinos. Os resultados mostram que a técnica € altamente preditiva;, pois 0s
ajustes alcancaram um valor de ajuste R2 superior a 90%. Foi possivel ainda efetuar
ajustes e treinamento da rede incluindo o conhecido fenémeno da anomalia do boro.
A funcdo de ativacdo gaussiana se mostrou superior as duas outras, ditas funcdes
multiquadraticas. A localizacdo dos neurénios nas redes foi um ponto em destaque,
pois testes evidenciaram uma melhora da performance dos ajustes em até 5% quando
este fora manipulado. O comportamento da T, dos sistemas alcalino boratos em
funcdo da concentracdo molar x de Oxidos € similar e corresponde ao modelo
topologico de Mauro, Gupta e Loucks (2009), estabelecido apenas para os sistemas
boratos de litio e sddio. Tal trabalho sugere estender o estudo de outras propriedades
fisicas utilizando de poucos neurdnios e associadas ao estado vitreo.

Palavras-chave: Vidro; Temperatura de Transicao Vitrea; Alcalino Borato; Funcao de
Base Radial, Aprendizado de Maquina, Inteligéncia Atrtificial.
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ABSTRACT

Interest in glass applications and uses has existed since the beginning of civilization.
Such materials are appreciated for several functions and properties given the
extensive possibility of making different compositions. It is estimated that there are
about 10%? glasses compositions using 80 elements of the periodic table considering
minimum concentrations up to 1%, and only 10° have been explored, which allows
many discoveries. In view of the many possibilities associated, the objective of this
work was to define properties in terms of compositions, and among them, the
characteristic glass transition temperature. Artificial intelligence proposed by Alan
Turing in 1950, which today branched out into computational processes known as
machine and deep learnings, as well as artificial neural networks, that are considered
highly predictive tools and can be used in the description of several physical systems.
Among different types of artificial neural networks, stands out radial basis functions.
This neural network is characterized by performing an effective and fast training due
to its particular learning mechanism, able to transform complex systems into a simple
linear algebra problem. Complex neural networks can be created to describe different
phenomena; however, the more complex the network, more overfitted to the data it will
tend to be, and a way to avoid this can be via the use of a certain number of neurons
in its construction. Given these aspects, radial basis functions networks with only two
neurons (or poles) were applied to describe the glass transition temperature of alkali
metal borate systems. The results show that the technique it's highly predictive, as
data reached R? adjustment value over 90%. It was also possible to carry out
adjustments and train the network including the known phenomenon of the boron
anomaly. The Gaussian activation function proved to be superior to two others, named
multiquadratic functions. The neuron location in the networks was a highlight, as the
tests showed an improvement in the performance of the adjustments by up to 5% when
manipulated.The T4 behavior of alkaline borate systems as a function of molar
concentration x of oxides is similar and corresponds to the topological model by Mauro,
Gupta and Loucks (2009), established only for lithium and sodium borate systems.
Such work suggests extending this study to other physical properties using a few
neurons and associated with the vitreous state.

Keywords: Glass; Glass Transition Temperature; Alkaline Borate; Radial Base
Function, Machine Learning, Artificial Intelligence.
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1. INTRODUCAO

Vidros sdo materiais conhecidos pelas civilizacdes h& bastante tempo e se
encontram fora do equilibrio termodinamico, além de serem n&o-cristalinos, pois sua
estrutura nao periédica esta temporariamente congelada, e apresentam o fenémeno
de transicéo vitrea (VARSHNEYA e MAURO, 2019). Ha indicios de que tais materiais
sdao um dos mais antigos fabricados pelo homem, sendo inclusive considerado pelo
povo egipcio como precioso quando fabricado de maneira natural. De fato, a
civilizacdo egipcia sempre tratou os vidros como simbolos de riqueza e poder, pois
sdo objetos disponiveis em tumbas e mesmo nas vestes dos faradés (COSTA, 2006).

Na obra Historia Naturalis do naturalista romano Caio Plinio Segundo (c. 23 -
79 d.C.) escrita no ano 77 da nossa era foi relatado o primeiro processo de fabricagéo
artificial de vidros, atribuido ao povo fenicio por volta de 7.000 anos a.C. Tempos
depois de usarem lareira na praia observaram que surgia um liquido ao redor que se
solidificava rapidamente, resultando em um sdlido que se assemelhava a uma pedra
fragil, de aspecto liso. A partir desta observacao, experimentos foram repetidos até o
momento em que foi possivel obter um material utilizavel, originando assim a arte
vidreira que foi difundida pelo continente asiético, tornando-se inclusive, simbolo de
nobreza aos artistas que a praticavam (ALVES, GIMENEZ e MAZALI, 2001).

O desenvolvimento na fabricacao, aplicacéo e estudos sobre vidros se estende
desde o século XVIII, onde o inicio da producéo de ‘vidro cristal’ foi realizada, até dias
atuais, em que processos de fabricagdo modernos séo utilizados, como 0 processo
sol-gel (ALVES, GIMENEZ e MAZALLI, 2001); entretanto, o conhecimento cientifico a
respeito teve grande crescimento a partir do século XVIII, com os estudos de Mikhail
Vasilyevich Lomonosov (1711 - 1765, russo), Thomas Giriffiths (? - c. 1852, inglés) e
Michael Faraday (1791 - 1867, inglés) (MAURO; ZANOTTO, 2014), dentre outros.
Vale lembrar que os fisico-matematicos Galileu Galilei (1564 - 1642, italiano) e Isaac
Newton (1643 - 1727, inglés) efetuaram importantes descobertas com o0s primeiros
telescopios elaborados por eles mesmos ao dominar a arte de polimento de lentes de
aumento (NASCIMENTO, 2015).
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Figura 1.1 — Galeria de alguns cientistas que efetuaram importantes descobertas
com materiais vitreos: Galileu Galilei (1564 - 1642, filésofo e fisico italiano), Isaac
Newton (1643 - 1727, filésofo, fisico e matematico inglés), Mikhail Vasilyevich
Lomonosov (1711 - 1765, polimata russo) e Michael Faraday (1791 - 1867, fisico e
guimico inglés).



Por volta desta época, o padre e mestre vidreiro italiano Antonio Neri (1576 -
1614) havia escrito o primeiro tratado sobre fabricacdo de vidros, L’Arte Vetraria, em
1612 (NASCIMENTO, 2015). O conhecimento cientifico a respeito de vidros tem
destaque no cenario atual uma vez que 0 mesmo se encontra em grande escala de
aplicacoes (VARSHNEYA e MAURO, 2019; MAURO, GUPTA e LOUCKS, 2009), que
se estendem, por exemplo, desde janelas residenciais, até em processos mais
sofisticados, por exemplo transmissao de informacao via fibra ptica, lentes oculares
medicinais (BOLT, 2017). Sendo assim € de grande impacto na sociedade global ter
conhecimento a respeito destes materiais e suas propriedades (MAURO, 2014;
JIANG et al., 2020; XEN, 2008).

Nos ultimos 6.000 anos estima-se que 200.000 vidros com composi¢des
diferentes tenham sido criados, porém a possibilidade de combina¢cfes quimicas se
estendem a um numero bem maior, por volta de 10% (ZANOTTO e COUTINHO,
2004). O desenvolvimento de novas combinacgdes e os estudos de suas propriedades
associadas tém sido alvo de muitos pesquisadores; contudo, a tentativa de alcancar
estes resultados demanda muito esfor¢o, e em geral, um custo elevado no sentido
financeiro e temporal (MAURO, 2018), uma vez que processos de tentativa e erro
ainda sédo comumente utilizados.

Existem propostas de modelagem que se empenham em caracterizar o
comportamento das propriedades vitreas com o objetivo de realizar descri¢bes e
extrapolacdes destas grandezas. Pode-se citar como exemplos: teoria funcional de
densidade, simulagbes de dindmica molecular, teoria de restricdes topoldgicas,
algoritmos evolucionarios e mesmo Big Data (CASSAR, CARVALHO e ZANOTTO,
2018; ZHANG e XU, 2020). Neste sentido, ferramentas novas com potenciais incriveis
de poder para previsfes e analise técnica surgem regularmente, como o aprendizado
de magquina e o aprendizado profundo (MONARD e BARANAUSKAS, 2003; LIU et al.,
2021); esta, em particular, consiste num ramo da inteligéncia artificial proposta pelo
matematico inglés Alan Mathison Turing (1912 - 1954) em seu artigo Computing
Machinery and Intelligence, publicado em 1950 (TURING, 1950). Propostas vém
sendo caracterizadas segundo alguns estudos como ferramentas de altissimo poder
de extrapolacdo em areas como ciéncias dos materiais, medicina, engenharias, etc
(BESSA, 2020; PILANIA et al., 2013).

O aprendizado profundo € uma técnica baseada em inteligéncia artificial na

gual um computador pode aprender a realizar determinada tarefa sem ser



explicitamente programado para realiza-la (GERON, 2019). Essa técnica esta
atualmente em destaque devido a era da Internet das Coisas (da sigla em inglés
Internet of Things, I0T) e a crescente ascensao da ciéncia de dados e andlise de Big
Data, ja que possui ampla escala de aplicabilidade (reconstituicdo de imagens,
deteccdo de anomalias, deteccdo de fraudes financeiras etc) e, atualmente, ja
constitui o quarto paradigma da ciéncia dos materiais, demonstrando assim grande
beneficio e relevancia (AGRAWAL e CHOUDHARY, 2019).

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo técnicas de aprendizado profundo que se
baseiam e inspiram-se no neurdnio biolégico, proposto originalmente pelo pai da
neurociéncia moderna, o espanhol Santiago Ramon y Cajal (1852 - 1934) (HAYKIN,
2004). As ligacdes constituidas por neurénios bioldgicos sdo denominadas de redes
neurais, onde esta realiza comunicagao entre os neurdnios constituintes através de
pulsos elétricos denominados de sinapses. Por tal descoberta, Santiago foi laureado
com o prémio Nobel de Fisiologia ou Medicina em 1906.

Uma rede neural artificial utiliza uma entidade chamada de neurdnio artificial,
uma ideia pioneira proposta por Warren Sturgis McCulloch (1898 - 1969, psicélogo) e
Walter Harry Pitts, Jr. (1923 - 1969, graduado em tecnologia) no seminal artigo A
Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity (MCCULLOCH e PITTS,
1943). Baseado em tal artigo, o neurdnio artificial foi considerado como parte de um
sistema que permite a um algoritmo relativamente determinar os valores sinapticos
das ligacdes entre neurbnios que constituem a rede neural associada (WERBOS,
1990). Tal proposta utiliza rotinas de aprendizagem de maquina que minimizam erros
através de processos especificos, tais como: backpropagation, least mean square,
etc, formando assim duas caracteristicas importantes de redes neurais: a sua
estrutura e o seu algoritmo (RAUBER, 2005).

Redes neurais, em sua maioria, utilizam fun¢dées nao lineares para efetuar o
mapeamento dos seus dados de entrada e realizar o seu processo de aprendizado
na sua etapa de treinamento para buscar um ajuste adequado em relagao aos dados,
efetivando extrapolagbes para novas possibilidades. Neste caso, o esquema de
aprendizado consiste em uma otimizac¢ao nao linear de minimos quadrados restritos,
na qual a natureza do ajuste ndo € mostrada de forma explicita.

A proposta de gerar uma rede neural que realize o procedimento de
aprendizagem de forma explicita foi idealizada com base na teoria de interpolacdes

multivariadas, elaborada por David Sydney Broomhead (1950 - 2014, quimico inglés)


https://link.springer.com/article/10.1007%252FBF02478259
https://link.springer.com/article/10.1007%252FBF02478259

e David Lowe (c. 1953, fisico inglés) em 1988, denominada de Rede de Funcdes de
Base Radial ou RBF. A idealizacdo desta proposta é caracterizada por reduzir
processos ndo lineares em um problema de algebra linear simples e o processo de
aprendizado passa a ser de otimizacdo linear de minimos quadrados, ou também
conhecido como método da pseudo inversa (BROOMHEAD e LOWE, 1988;
ALFANTITIS et al., 2004, MELAGRAKI et al. 2005).

1.1 HIPOTESE

A hipotese da dissertacdo trata da possibilidade de previsdo do comportamento
da temperatura de transicdo vitrea de alguns sistemas utilizando de inteligéncia
artificial, mais especificamente de redes neurais artificiais. Uma questdo a ser
levantada é: seria possivel estabelecer tal rede com poucos neurdnios e razoavel

ajuste?

1.2 PROPOSTA

A proposta deste trabalho visa buscar uma solugéo de ajuste e extrapolagdes
dos valores de temperatura de transi¢ao vitrea Tq de composi¢des binarias de vidros
alcalino-boratos utilizando uma Rede de Fun¢des de Base Radial. A intengéo é tratar
0 banco de dados de maneira tal que o processo de aprendizado, estrutura e
propriedades destas composi¢oes estejam bem definidos e explicados, em que os
valores das extrapolacdes obtidas por tal método sejam contrastados com o modelo
topoldgico proposto por Mauro, Gupta e Loucks (2009) para as composi¢coes vitreas

de boratos de sddio e litio.

1.3 OBJETIVOS

Este trabalho teve por objetivo prever a temperatura de transicéo vitrea de
alguns sistemas binarios em funcdo da composicdo utilizando de recursos de
inteligéncia artificial como as redes neurais. Em particular, o propésito do trabalho foi
efetuar comparacfes com modelos estruturais de sistemas binarios de boratos de

sédio e litio, disponiveis na literatura.



1.4 RELEVANCIA e JUSTIFICATIVA

Historicamente, os vidros tém desempenhado um papel critico no
desenvolvimento da humanidade e continuardo a demandar novas solucdes para 0s
desafios globais, desde energia e meio ambiente até salde e tecnologia da
informacédo / comunicagdo (NASCIMENTO, 2015; VARSHNEYA e MAURO, 2019).
Para atender ao ritmo acelerado de novas e modernas tecnologias € necessaria uma
abordagem mais sofisticada para projetos de novas composicdes e aplicacdes que
permitam um desenvolvimento de tais novos materiais, de modo mais rapido, barato
e eficiente.

A temperatura de transicdo vitrea, Ty, consiste na propriedade de exceléncia
gue caracteriza o estado vitreo (CASSAR, CARVALHO e ZANOTTO, 2018). Dados
de diversos sistemas encontram-se disponiveis em base de dados como o SciGlass
7.9, referentes a medicdes efetuadas ao longo de quase um século. Apesar desta
enorme quantidade de dados, como relevancia e justificativa para esta dissertacao
séo destacadas a insuficiente compreenséo sobre o conhecimento da Tq em termos
da composicéo de diversos sistemas vitreos, um conhecimento critico em todas as
etapas de elaboracéo de vidros em qualquer industria (ZANOTTO e MAURO, 2017).
Ferramentas de inteligéncia artificial como as funcdes de base radial podem predizer
esta temperatura caracteristica de sistemas vitreos em funcdo da composicédo de
modo preciso, facil e rapido, além de ser possivel caracterizar e prever outras
propriedades.

Tal estudo visa contribuir de modo significativo ao conjunto de conhecimentos
ja existentes sobre o estado vitreo. Desta maneira, os resultados e analises aqui
gerados poderéo auxiliar em novos estudos de outros fendmenos e propriedades que
necessitam da correta estimag&o ou ainda aplicacdo da T4 por meio de ferramentas

de inteligéncia artificial.



2. REDES DE FUNCOES DE BASE RADIAL

A formulacédo das redes RBF deve-se a Broomhead e Lowe (1988), que tém
seus trabalhos associados aos estudos de interpolacdo e aproximacao de funcdes
realizados por Powell (1987). Uma forma de interpretacdo comumente designada a
esta técnica é a solucdo de um problema de ajuste de fun¢cdes em um espaco de
grande dimensdo, no qual o processo de aprendizado de maquina trata-se, na
verdade, da tarefa de encontrar uma superficie multidimensional adequada aos dados
de treinamento, ou seja, do ponto de vista estatistico, que melhor ajusta os valores
de entrada da rede (HAYKIN, 2007; POGGIO e GIROSI, 1990).

Nas redes de funcdes de base radial ha uma regido conhecida como camada
oculta, que é responsavel por fornecer uma base de funcdes apropriadas para que as
solucdes obtidas possam ser expandidas como uma combinacéo linear em termos

desta base. Aqui, o termo “apropriado” se refere a fungdes que sdo simétricas a um
- A =
centro ou polo x; e apresentam comportamento monotdnico (crescente ou

decrescente), e sdo da forma ¢(X¥) = @(||X — %;]|). Esta familia de fun¢des séo ditas
de base radial (BISHOP, 1991). Alguns exemplos destes tipos sdo as gaussianas
(Equacao (2.1)), multi-quadraticas do engenheiro civil Rolland Lee Hardy (1920 -
2009) (Equacéo (2.2)) e multi-quadratica inversa de Hardy (Equacéo (2.3)). Seus
comportamentos podem ser encontrados na Figura 2.1 abaixo (BOTROS e
ATKESON, 1991), sendo c e ¢ constantes:

p(X) = e oot (2.1)

P(®) = V1 + (|2 — x;])? (2.2)
(X)) = - (2.3)

T T @R - all '

A arquitetura de uma rede de funcdes de base radial € bastante simples, sua
composicéo se da por trés camadas distintas, que desempenham tarefas diferentes.
A primeira camada € conhecida como fonte, também chamada de n6 de entrada, pois
além de iniciar a propagacdo de informacdo para as camadas seguintes, €
responsavel por conectar a rede ao seu ambiente. A segunda camada, assim como

nas redes perceptrons,! denomina-se camada oculta - como ja mencionado; que no

! Elaborada em 1958 pelo psicélogo americano Frank Rosenblatt (1928 - 1971).



caso das redes de funcbes de base radial sdo Unicas. Nessa regido ocorre uma
transformacao nao linear através da funcéo de ativacao neuronal de cada elemento
da camada (neurénios artificiais). E por fim, existe a camada de saida. Nessa regiao,
a rede realiza outro processo de transformacéo, porém, diferente das redes neurais
convencionais, a transformacgéo € linear (KRIESEL, 2007). A Figura 2.2 ilustra tal

arquitetura.

Gaussiana Multiquadratica Multiquadratica inversa

10 12 — c=01 10 — ¢=0,10
0.9 ¢=03 ci=0,13
05 k9 — =05 8 — c=0,16
' — ¢c=0.7 -— ¢c=0,19

0.8

0.7 N

0.6 ; ik
— sigma=1 4
0.5 sigma = 1.4 0.4
— sigma =1.8
0.4 _ 2
—— sigma = 2.2 0.2
0.3
-1.0 -05 00 05 1.0 -1.0 -05 00 05 1.0 -1.0 -05 00 05 1.0

Figura 2.1 — Principais fungcbes de base radial: gaussiana (esquerda), multi-
guadratica e multi-quadrética inversa (direita), relacionadas as Equacfes (2.1), (2.2)
e (2.3), respectivamente.

Estas redes tém os padrdes de funcionamento mencionados baseados em um
conceito global do aprendizado de maquina, chamado de Teorema da Separabilidade,
do fisico americano Thomas Merrill Cover (1938 - 2012), muito relacionado a
processos e meétodos de kernels nédo lineares. Em resumo, o objetivo visa simplificar
0 problema de classificacdo de padrdes realizando uma transformacéo dos vetores
de entrada nao linearmente separaveis, para um problema linearmente separavel
utilizando um mapeamento do espaco oculto (espago das fungdes ¢ (¥) em um novo
espaco de dimensdes apropriadas, ou seja, este mecanismo possibilita realizar um
tratamento do espaco vetorial permitindo operagdes lineares de maneira a simplificar
0 processo de aprendizado e consequentemente a generalizacdo desejada
(HOWLETT e LAKHMI, 2013; COVER, 1965; BROOMHEAD e LOWE, 1988).
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Figura 2.2 — Arquitetura de uma tipica rede neural de funcdes de base radial
composta por uma camada de entrada (esquerda), camada oculta e camada de saida
(direita). Adaptada de Haykin (2007) para o presente trabalho.

Haykin (2007) considerou que quanto maior a dimensédo do espaco oculto
melhor sera o processo de generalizacdo e, como espera-se que a funcéo de ajuste
obtida seja suave, a aproximacao desejada estara diretamente ligada a dimensao do
espaco de ¢(¥) (MHASKAR, 1996; NIYOGI e GIROSI, 1996).

Uma forma de entender as consequéncias do teorema de Cover € mostrado
pela Equacdo (2.4), no qual sua interpretacdo esta associada a uma rede de
dimenséo a no espaco de entrada, uma camada oculta, e um Unico neur6nio de saida,
sendo que s representa o0 mapa de interpolacdo. Segundo Haykin (2007), o fato da

saida da rede ser unidimensional ndo ocasiona perda de generalidade.

siR% - R! (2.4)

Para Broomhead e Lowe (1988) 0 mapa s é uma hipersuperficie I' c¢ R**! até
entdo desconhecida. Para os mesmos, a fase de treinamento tem como principal
objetivo ajustar a superficie I com base nos dados de entrada da rede e por seguinte,
a etapa de generalizacdo, em que o foco é utilizar o processo de interpolacdo entre

os dados e a superficie I otimizada no sentido de semelhanca a superficie original.
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Figura 2.3 — Galeria de alguns cientistas que efetuaram importantes descobertas em
redes neurais: Warren Sturgis McCulloch (1898 - 1969, psicélogo americano), Walter
Harry Pitts Jr. (1923 - 1969, graduado em tecnologia americano), Frank Rosenblatt
(1928 - 1971, psicologo americano) e David Sydney Broomhead (1950 - 2014,
quimico inglés).
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O ponto que emerge até entdo é de fato a forma e o processo de solugéo para
determinacado de I', e para isto € necessario utilizar o conceito de interpolacéo exata.
De maneira genérica, o problema consiste em interpolar um conjunto de N vetores de
entrada x,x,, X3, ..., xyde dimensdes despreziveis no ambito de generalizacdo, como
ressalta Haykin (2007). Este processo pode ser condicionado e expresso através da

Equacéao (2.5):
F@) = v;,i = 1,23...N (2.5)

Segundo DU e SWAMY (2006), funcbes de base radial surgem como solucdes
de uma equacdo ndo homogénea através da obtencédo da funcdo de Green? de um
operador auto adjunto associado ao estabilizador do funcional de custo, proveniente
do processo de regularizacdo da rede (mais a frente este processo sera mostrado e
justificado em detalhes). Essas definicbes sdo importantes pois carregam consigo
importantes propriedades e aspectos fisicos que dizem respeito a forma de solucao
do problema, e uma delas é que tais solucbes sdo autofuncdes do operador, que
neste caso é auto adjunto, e por isso formam uma base no espaco vetorial; sendo
assim toda e qualquer funcdo pode ser escrita como uma combinacgao linear em
termos dos vetores de base (BUTKOV, 1988; DUDLEY, 1994; STAKGOLD, 2000).
Como consequéncia, pode-se definir o problema de interpolacdo de funcdes de base
radial através da Equacéo (2.6) (POWELL, 1987; PARK e SANDBERG, 1993):

N
FG) = ) wigiIF - D). (2.6)

i=1

onde ¢; sao fungdes de base radial determinadas pela distancia (comumente
euclidiana, mas nédo genérica) do vetor ¥ em relacdo ao vetor centréide ou polo x; ,
onde x; € R* , N é o numero de neurdnios na camada oculta da rede. O objetivo
agora é resolver as equacdes simultaneas resultantes da combinacgéo das Equacdes
(2.5) e (2.6) para determinacédo dos coeficientes da combinacao linear w;, que em

forma matricial pode ser representada por:

2 Em homenagem ao matematico inglés George Green (1793 - 1841).
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que pode ser reescrita em termos representativos como:.
oW =Y (2.8)

onde ® é chamada de matriz de interpolacéo, cujos elementos sao @i =12,...,N.

W = (w;,w,,...,wy)T é 0 vetor peso que representa os coeficientes da expanséo da
Equacao (2.6) que, em termos da rede neural, correspondem as sinapses. O vetor Y
equivale as respostas utilizadas na fase de treinamento através das instancias
rotuladas, onde Y = (y, ¥,,...,vy)". A solucdo para os coeficientes da expanséo

pode ser determinada entédo por:
W= oy (2.9)

O ponto importante a se destacar é que a matriz de interpolacdo @ deve ter
determinante diferente de zero, e ser quadrada para que ocorra a inversao, ou seja,
€ inversivel se e somente se @ for ndo singular.

A garantia para ndo singularidade da matriz de interpolacéo € trabalhada pelo
teorema de Micchelli,®> e para as fungdes gaussianas, multi-quadraticas e multi-
quadraticas inversas de Hardy, representadas pela Figura 2.1, a condicao necesséria
para inversdo, é que os centros ;i = 1,2,3,..., N associados a estas, devem ser
distintos, fazendo com que a condicao de interpolacdo seja validada. Logo, o vetor
peso W pode ser determinado através da Equacéo (2.9) (MICCHELLI, 1986).

Cada uma das funcbes citadas € robusta para modelagem de sistemas
distintos, porém, possuem caracteristicas diferentes e isso naturalmente reflete nas
propriedades da matriz de interpolacdo que, sem muita surpresa, esta associada a
funcao de saida. Por exemplo, para Haykin (2010) e Powell (1987), as funcdes multi-

guadraticas de Hardy possuem uma maior facilidade de obter uma funcdo saida

3 Em homenagem a Charles Anthony Micchelli (n. 1942), mateméatico americano.
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suave do que suas irmas de base radial, pois crescem ao infinito; isso indica que o
conhecimento prévio do sistema a ser estudado garante maior performance no
treinamento da rede, que impacta diretamente na generalizacao.

Até entdo apresentamos o formalismo necessario para fazer com que a rede
neural realize seu treinamento via teoria de interpolacdo, mas pouco foi escrito sobre
a qualidade da generalizacdo. Entéo, para que se possa ter um melhor entendimento,
€ interessante retornar a premissa de que o ajuste otimizado da hipersuperficie I é
aquele que captura todos os pontos de treinamento através de N funcbes de base
radial, ou vetores de base, nos quais, segundo Haykin (2010), quanto maior a
dimensédo dessa base, (quanto mais funcdes de base radial forem usadas), melhor
sera o ajuste através de I'. Como consequéncia, tem-se um problema classico deste
ambiente que é o overfitting ou sobre ajuste dos dados, que resulta em baixa
generalizacao devido a presenca inevitavel de ruidos nas amostras fornecidas a rede
gue acabam por compor a funcéo de saida.

Pode-se observar que até o presente momento desta dissertacdo ha um
problema com o processo de generalizagcédo da rede que precisa ser resolvido para
gue o modelo passe a ser valido. Para que esse objetivo seja cumprido, € necessario
ter um olhar qualitativo da forma pela qual a rede esta “aprendendo” e cuja resposta
é: “realizando um mapeamento do espago de entrada multidimensional para obter
uma funcdo saida”. Essa situacdo leva ao ambiente de modelagem matematica
computacional, no qual existem algumas formulacdes que tratam da analise de
classificacdo de problemas através das condi¢cdes estabelecidas pelo matematico
francés Jacques Salomon Hadamard (1865 - 1963). Estas condi¢cOes classificam
problemas, em geral, de duas maneiras: problemas mal postos e problemas bem

postos. Estas condi¢cdes sdo trés e podem ser expressas como:

1. Existéncia: Existe solucéo;
Unicidade: Existe uma Unica solugéo;
Continuidade ou Estabilidade: A solucdo tem uma dependéncia continua dos

vetores de entrada.

Um problema é dito bem posto se todas as condi¢cdes de Hadamard forem
satisfeitas. Para qualquer auséncia destas condi¢cfes o problema é dito mal posto. No

sentido qualitativo, um problema mal posto significa que um conjunto de dados,
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mesmo que extenso, pode ndo apresentar informagéo relevante ao mapeamento da
hipersuperficie I e, consequentemente, influenciara na saida desejada de maneira
negativa.

Com base nisso, Haykin (2010) formulou o problema do aprendizado das redes
de funcbes de base radial através do mapeamento de uma hipersuperficie em um
espaco multidimensional como um problema mal posto. Ou seja, segundo 0 mesmo,
“‘um problema mal formulado” pelas seguintes razbes: ndo ha a garantia de que para
gualquer valor do vetor de entrada ¥ exista uma uUnica saida distinta y;. Isso €
facilmente entendivel, pois para algumas classes de fenémenos fisicos um sistema
posto sobre as mesmas condi¢bes pode apresentar medidas laboratoriais distintas,
como por exemplo, a temperatura de transicdo vitrea; em outras palavras, isSso
significa que, localmente, para um certo valor de concentracdo molar de algum
elemento, pode haver distintos valores de temperatura de transicdo. Um outro aspecto
gue inclusive ja foi mencionado anteriormente é a falta de representatividade das
amostras de treinamento, ou seja, pode haver dados que ndo carregam qualquer
informacao do sistema fisico real (pode ser um simples erro) e como consequéncia
disso, a condicdo de unicidade de Hadamard é facilmente violada.

O interesse entdo é contornar esses aspectos dubios através da transformacao
do problema mal posto em um problema bem posto. A maneira sugerida por Haykin
(2010) se da por meio do processo de regularizacdo idealizado em 1963 pelo
matematico russo Andrey Nikolayevich Tikhonov (1906 - 1993) em seu artigo “On the
Solution of lll-posed Problems and the Method of Regularization” cuja traducao é:
“Sobre a Solugao de Problemas Mal Postos e o Método de Regularizagédo”. A ideia
central deste trabalho visa determinar uma solugcdo aproximada mais suave e
compativel com as amostras fornecidas levando-se em conta uma quantidade de
ruido, adicionando um termo perturbativo na funcdo erro do sistema. Haykin (2007)
introduziu isso no ambiente das redes de funcdes de base radial e afirmou que o
objetivo local € “estabilizar a solugdo por meio de algum funcional ndo negativo que

incorpore informagéo prévia sobre a solugdo” como ilustra a Figura 2.4 abaixo:


http://www.mathnet.ru/eng/dan28329
http://www.mathnet.ru/eng/dan28329

15

PROBLEMA MAL INFORMAGAO PROBLEMA BEM
POSTO — PREVIA = POSTO
A
REALIDADE
FISICA

Figura 2.4 — Esquema de Tikhonov transposto para a situagéo de uma rede neural.

Em situacdes praticas os processos de aprendizado de maquina e analise de
dados lida com um conjunto finito de pares de vetores entrada-saida e isso no geral
ndo consegue de forma exata ou até mesmo, adequada, representar o sistema fisico
associado. Sendo assim, 0 problema passa a ser o de minimizar através de um
funcional a fungcdo de erro associada, que pode ser expressa através da Equacédo
(2.10):

N
1
E(F) = 5 ) [FG) —il* + 5AlIDFI? (2.10)
i=1

N| =

onde o primeiro termo depois da igualdade representa o erro padrdo, ou seja, é a
medida da distancia entre o valor previsto e a instancia rotulada fornecida a rede. O
segundo termo é chamado de termo regularizador pois esta associado ao operador D
e este por sua vez é quem carrega a informacao prévia sobre o sistema para que haja
a transformacao para um problema bem posto.

Caso ainda exista confusdo sobre o operador D carregar as informacdes
prévias a respeito do sistema, uma nota neste momento talvez seja util: em problemas
de eletromagnetismo, mecanica quantica, mecanica classica, etc. muitas vezes o
sistema estudado esta associado a um problema do operador Sturm-Liouville,* onde
as auto funcdes deste operador carregam, de maneira intrinseca, informacfes a

respeito da simetria do sistema; exemplos classicos consistem na base vetorial

4 Em homenagem aos matematicos franceses Jacques Charles Francois Sturm (1803 - 1855) e Joseph
Liouville (1809 - 1882).
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formada pelos polinbmios de Adrien-Marie Legendre (1752 - 1833, matematico
francés), que estao intimamente ligados a simetria esférica, ou ainda os polinbmios
de Friedrich Wilhelm Bessel (1784 - 1846, astrobnomo alemao), que estao associados
a simetria cilindrica. Ambos séo problemas do operador de Sturm-Liouville e este
carrega previamente informagfes a respeito da simetria geométrica do sistema
analisado (ARFKEN, 1999) através do operador laplaciano 72 em coordenadas
esféricas e cilindricas respectivamente. Essa mesma contextualizacdo é admitida
verdadeira para o operador em questao D, ja que nele estdo contidas as informacgfes
dos pares de vetores entrada-saida da rede. Um outro aspecto deste operador € que
ele estabiliza a solucdo, ou seja, a torna suave indo em favor da condicdo de
continuidade de Hadamard (HAYKIN, 2007).

Ainda sobre a Equacao (2.10) o simbolo ||.|]| representa a norma associada ao
ao espaco de operacdes em que DF esta contido; este espaco é um conjunto
completo normado, denominado de espaco de Banach. Mais precisamente Haykin
(2010) o denominou de espaco L, (um espaco de Hilbert)® pois estas fungées sdo de

guadrado integraveis e obedecem a seguinte relacao de produto interno:

<flg>= ff(x)g(x)dx (2.11)

sendo que vale lembrar que qualquer espago de Hilbert € um espaco de Banach®
(BOLDRINI, 1980).

Neste momento chegamos a um ponto onde o trabalho a ser desenvolvido € o
de minimizar a funcéo erro da Equacéo (2.10). A maneira algébrica comum para esse
tipo de tarefa é efetuar a diferenciacdo do termo a ser minimizado e igualar este
mesmo a zero. Deve-se ter cautela neste momento pois como mencionado
anteriormente, o operador que estabiliza a funcao E(F) esta em um espaco normado
de Banach (ou espaco L, de Hilbert se preferivel); sendo assim as derivadas
apropriadas para esta situacdo sado ditas Derivadas de Fréchet (AGUIAR,
FIGUEIREDO e HAVEROTH, 2017).”

5 Em homenagem ao matematico alemao David Hilbert (1862 - 1943).

5 Em homenagem ao matematico polonés Stefan Banach (1892 - 1945).

"Uma curiosidade interessante é que o matematico francés Maurice René Fréchet (1878 - 1973), idealizador
de tais derivadas, foi aluno de ninguém menos do que Jacques Salomon Hadamard (1869 - 1963) no ensino
secundario na escola Lyceé Buffon em Paris, onde a relagéo dos dois se prolongou mesmo apds Hadamard
se tornar professor na Universidade de Bordeaux. Hadamard enviava problemas matematicos a Fréchet de



17

Voltando ao objetivo principal, este método seria entdo o equivalente a realizar
uma derivada ordinaria de primeira ordem no funcional em questéo, mas, ao inves de
se estar aproximando uma curva em uma determinada regido especifica através da
tangente associada, busca-se um aproximador local; ou através de uma perspectiva
diferente, estamos aplicando o principio variacional através do funcional em questao
gue minimiza a Equacgéao (2.10) (DEBNATH e MIKUSIMKI, 1990).

d
AE(F, ) = Z5[BCF + BRG] pmo (212)

Seguindo a premissa de que estamos aplicando, o método variacional em
nosso problema para minimizar o erro da rede através de funcional para que se
obtenha uma funcdo que seja estacionaria em seus extremos de maneira similar ao
teorema de Fermat em célculo. E esperado entio que isso resulte em uma equacao
bastante conhecida e de alta aplicabilidade na fisica, denominada Equacao de Euler-
Lagrange.® O procedimento para obter tal resultado é a aplicacdo direta da Equacio
(2.12) em (2.10). A maneira algébrica e explicita deste procedimento pode ser
encontrada em Haykin (2010, p. 296 a 299), e uma maneira alternativa em Girosi,

Jones e Poggio (1995), que convergem a um resultado similar como se mostra abaixo:

N
dEF,h) = D*DF =27 Y FG) = y)dG — %) = 0
i=1
N

D*DF = 17 ) (FG) = y)8G %) (2.13)

i=1

onde D* é o adjunto do operador diferencial D, §(¥ — %;) é a distribuicdo delta de Dirac,
ou funcéo delta de Dirac, 1 segundo Haykin (2007) é o parametro de regularizacéo,
mas aos entusiastas pode-se afirmar que o termo representa o multiplicador de

Lagrange associado.

maneira regular e alguns destes assuntos fizeram parte de sua trajetéria ao doutorado (O’'CONNOR e
ROBERTSON, 2005).

8 Em homenagem aos matematicos Leonhard Euler (1707 - 1783, suico) e Joseph-Louis Lagrange
(1736 - 1813, franco-italiano)
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A primeira vista, a Equac&o (2.13) mostra-se dificil para ser resolvida, mas com
um olhar mais atento e obviamente, aos versados em equacdes diferenciais, estamos
em frente & uma expresséo similar a equacdo de Helmholtz® (que inclusive é um
problema do operador de Sturm-Liouville) para o caso em que o sistema fisico possui
fontes perturbativas ao mesmo, como por exemplo, densidade de cargas. E um caso
comumente encontrado nos estudos de propagacdo de sinais, antenas e similares
(DUDLEY, 1994). Para este tipo de equagédo é comumente empregado uma técnica
de integracdo para solugédo, como a transformada de Fourier,'° ou Transformada de
Fourier-Bessel, também conhecido como transformada de Hankel,!* que quando
utilizado, o trabalho se transforma em encontrar a funcdo de Green associada ao
operador auto adjunto D¥D (MACHADO, 2004).

Neste momento estamos prestes a resolver o problema de regularizacdo da
rede neural. A maneira algébrica de solucdo neste momento nédo se torna prioridade
pois a interpretacao fisica da Equacéao (2.13) é suficiente, e uma destas interpretacdes
€ que estamos tentando achar uma F (x) que esta vinculada a uma perturbagédo ou um
pulso unitario §(¥ — #;); em outras palavras, F (x) é a resposta do sistema perante uma
perturbacado. Diante disto, a solucdo nada mais é do que fazer uma sobreposicéo de
N pulsos unitarios dentro do dominio da funcéo, que de maneira discreta e em termos

das funcdes de Green pode ser determinado por:

F(x) = z w;G (%, %;) (2.14)

i=1

onde w; = 171(y; — F(¥;)),e a funcdo G obedece a seguinte equacdo homogénea
D*DG (%,%;) = 0. Paratodo % # %; a funcdo de Green ndo apresenta singularidade. Esta
classe de funcdes apresenta diversas propriedades e aplicagdes em ambientes de
Fisica, Engenharias, Matematica, sendo que as seguintes referéncias contém
exemplos e explicagcdes a respeito: Dudley (1990), Duffy (2015), Jackson (1975),
Arfken (1999).

9 Em homenagem ao médico e professor de fisica alemao Hermann Ludwig Ferdinand von Helmholtz
(1821 - 1894).

1% Em homenagem ao matematico francés Jean-Baptiste Joseph Fourier (1768 - 1830).

11 Em homenagem ao matematico alemao Hermann Hankel (1839 - 1873).
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O objetivo neste momento é determinar quem séo os coeficientes de expansao
da Equacado (2.14), ou seja, as sinapses da rede. Uma maneira apresentada por
Haykin (2010) é fazer com que A seja suficientemente grande para fazer com que a
matriz (G + I1) seja positiva, logo, inversivel. Vale lembrar que G é denominada matriz
de Green cujos os ij-ésimos elementos séo G(x;,%;) e obedecem a relacéo de
simetria funcional G (%;,%;) = G (¥;,%;) e matricial G" = G, sendo I é a matriz identidade

de dimenséo N por N. Desta maneira a solucdo para os coeficientes sinapticos sao:
W =(G+AD'Y (2.15)

Como nota-se na Equacéo (2.14) a Equacédo de Green associada ndo depende
da distancia entre os vetores ¥ e X; que € uma condigdo primordial na teoria RBF. A
forma para que esta condic&o seja satisfeita € impor que o operador auto adjunto D*D
seja invariante a translacdo e a rotacdo; sendo assim a Funcao de Green associada
ao estabilizador tera dependéncias da norma da diferenca dos vetores ¥ e x;. Com

iISSo a solucao pode ser representada pela Equacéo (2.16) (Haykin, 2007):

N
F®) = Zwi6(||?—}i||) (2.16)

Considere como exemplo que o estabilizador da Equacao (2.10), ou seja. 0
termo que estabiliza a solucao seja dado de uma maneira que o operador auto adjunto

associado seja da forma da Equacéao (2.17):

(_1)kv2k

#n —

DD = —-—% (2.17)
cuja Funcéo de Green associada € a gaussiana multivariada, Equacéo (2.18):

G(|IZ =%l = exp(G— X —%ll*) (2.18)

20'i2
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e com isso, uma forma especifica da solucdo através da aplicacdo € através da

combinacao entre a Equacao (2.18) e Equacao (2.16), resultando em:

N
_1 — — 2
FG) = ) wiexpG 5 IIF =l (219)
i=1 !

A Equacao (2.19) representa uma maneira otimizada para o processo de
generalizacdo; entretanto, se torna uma quantidade dificiimente aplicavel em termos
computacionais, pois Haykin (2007) a denomina proibitiva e custosa. O motivo para
isso € a dimensdo do espaco oculto associado, que nesse caso ficou atrelado ao
numero de dados utilizados no processo de treinamento pela garantia de que a matriz
@ do processo de interpolacdo e a matriz ¢ do processo de regularizacdo sejam
guadradas; ou seja, para cada instancia fornecida a rede existe um vetor x; associado,
gue em uma outra representacdo indica que para cada ponto utilizado para
treinamento ha um neurdnio associado.

Geralmente é evitado utilizar um ndmero muito grande de neurbnios em
gualquer modelo de rede neural, ja que haveria uma maior probabilidade de sobre
ajuste aos dados (SRIVASTAVA et al., 2014). Neste sentido, nos encontramos em
uma situacdo em que gostariamos de encontrar uma solucéo generalizada no qual o
namero de neurbnios utilizados ndo necessariamente seja da mesma ordem dos
numeros de instancias utilizadas no treinamento, e como consequéncia, determinar a
solucéo para a matriz inversa de G que devido a ndo dependéncia do numero de
neurdnios e a quantidade de dados, torna-se singular.

Para a generalizacdo das redes RBF, ou seja, uma solugdo em termos de uma
matriz G genérica e singular, foi mostrado por Broomhead e Lowe (1988) que a
condicao necesséria seria fazer com que o parametro de regularizagdo A da Equacgéao
(2.10) tendesse a zero, representando assim um problema bastante conhecido na
matemética, denominado de ajuste de func¢des por minimos quadrados. O
procedimento algébrico destas condi¢cdes pode ser encontrado em Haykin (2010).

Com o método dos minimos quadrados, a solucdo generalizada para o0s
coeficientes sinapticos da rede ndo se da mais em funcédo da inversa da matriz de

Green de dimensdes N por N, mas sim em fungcdo da pseudo inversa da matriz de
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Green n por m, também conhecida como matriz de Moore-Penrose, que pode ser

representada por:

Gt =(GT6)IGT (2.20)
desta forma a matriz de pesos pode ser determinada por:

W =Gty (2.21)

e a funcdo de saida para o caso do operador na Equacao (2.17) pode ser

representada por:

N
_1 — — 2
FG) = ) wiexpGIIF = ll%) +wy (222)
i=1 :

onde w, € o termo de bias da rede, e w;sdo o0s i-ésimos elementos da matriz

Wgeneralizada.

2.1 EXEMPLOS
A seguir sdo apresentadas aplicacbes das redes de funcdes de base radial

para uma variavel e dois centros e trés variaveis e dois centros.
2.1.1 Uma Variavel e Dois Centros

Suponha que estamos de posse de um conjunto de dados da forma exposta
pela Tabela 2.1 que esta associada a um fendbmeno fisico genérico, e que 0 NOSSo
objetivo seja extrair informacdo deste conjunto para aproximar uma funcao
representativa do fen6meno utilizando a metodologia das redes de funcdes de base
radial. A arquitetura adotada utiliza dois neurénios na camada oculta com funcéo de
ativacao gaussiana multivariada, e um neurénio na camada de saida. O neurdnio um

esta centrado em x; = 2 e 0 neurdnio dois esta centrado em x, = 4.

N° de Instancias X Y
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1 2 3

T T | 1
2 3 6

| T | 1
3 4 5

Tabela 2.1 - Dados genéricos para fins de exemplificacdo do processo de
aprendizado das redes RBF.

Com base nas informacdes citadas acima podemos utilizar a Equagéo (2.22)
para resolver o problema em termos das sinapses w;. Ou seja, podemos ajustar

funcéo de saida como se mostra abaixo:

-1
ZUiz

2
FOO) = ) wiexpGIlx = xill?) +wy = 3, (2.23)
i=1

onde o; = g, = 1 € 0 desvio padréo dos dados, e y; sdo as saidas fornecidas a rede.

O objetivo agora é resolver as equacdes simultaneas resultantes da Equacgéo (2.23),

sendo que estas equacdes sao representadas pelo seguinte sistema:

wyexp (—0,5(2 — 2)% + w, exp(—0,5(2 — 4)?) + 1w, = 3
wyexp (—0,5(3 — 2)2 + w, exp(—=0,5(3 —4)?) + 1w, = 6 (2.24)
wyexp (—0,5(4 — 2)2 + w, exp(—0,5(4 — 4)?) + 1wy =5

gue resultam em:

1,0000w; + 0,1353w, + 1,000w, = 3
0,6065w, + 0,6065w, + 1,000w, = 6 (2.25)
0,1353w, + 1,0000w, + 1,000w, = 5

gue de maneira matricial pode-se representar por:
GW =Y, (2.26)

onde

1 01353 1
G=<0,6065 0,6065 1),W=(W1 w, wo)Tey=(3 6 5)7 (2.27)
01353 1 1
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G é definida como a matriz de Green associada ao problema, W € a matriz de

peso cujos elementos representam as sinapses, e Y sdo os rétulos das instancias

fornecidas a rede. O trabalho agora é resolver o problema em termos da matriz de

pesos definindo seus coeficientes w;, e para isso basta utilizar as Equacodes (2.20) e

(2.21) para encontrar a matriz pseudo inversa de G e determinar os valores dos

coeficientes de expansado. O procedimento para isso € mostrado abaixo:

1
GTG = (0,1353
1

1,3862
GTG = <0,6386

1,7419

0,6065
0,6065
1

0,6386
1,3862
1,7419

248,9582
(GTG)™ = ( 247,6207
—288,3246

(GTG)_lGT — <

Gt =(GT6)'¢" = (

248,958
247,620
—288,324

7,8084

0,1353
1
1

1,7419
1,7419
3,000

247,62

1 0,1353 1
><0,6065 0,6065 1)

0,1353 1 1

)

248,9592 —288,3246

248,959 —288,324

—288,

07 —288,3246)

—288,3246  335,1485

0,1353 0,6065 1
1 1 1

247,620 —288,324)( 1 0,6065 0,1353)

324 335,148

Combinando as Equacbes (2.21) e (2.28) obtém-se:

—5,8546 12,8657

W=G'Y = <—7,0111 12,8657
7,8084

14,6069

~5,8546 12,8657 —7,0111
~7,0111 12,8657 —5,8546) (2.28)
14,6069  7,8085
~7,0111\ /3 24,5749
—5,8546) <6> = ( 26,8870 ) (2.29)
7,8085 / \5 —25,2138

Aplicando o resultado da Equacéao (2.29) em (2.23), conclui-se que:

(x=2)?

(x—4)*

F(x) =24,5749e” 2 +26,8870e 2 — 25,2138 (2.30)
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A Equacéo (2.30) representa um ajuste de curva para um fenémeno genérico
via teoria de redes de funcdes de base radial, utilizando dois neurdnios cujas
coordenadas dos centros sao unidimensionais. Seu comportamento pode ser
encontrado na Figura 2.5 abaixo:

—— Ajuste via RBF

5 @ Dados de Treinamento
0-
_5 .

X

o —104
—15
—20 4
—25 4

0 2 4 6 8 10

X

Figura 2.5 — Exemplo do comportamento de uma funcéo de ajuste obtido via rede
RBF, associada a um fendmeno genérico, vinculado aos dados da Tabela 2.1,
representada pelos pares de pontos (2,3), (3,6) e (4,5).

2.1.2 Trés Variaveis e Dois Centros

Vamos considerar agora que estejamos em posse de um novo conjunto de
dados de trés varidveis e que tenhamos interesse de ajustar uma funcao
correspondente através da teoria de rede de fun¢des de base radial, utilizando apenas
dois neurdnios na camada oculta. Este conjunto de dados se apresenta como o

mostrado na Tabela 2.2 abaixo:

N° de Instancias X Y
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1 (1,1,1) 2,18
| 2 | (1,1,0) | 1,83 |
| 3 | (0,3,1) | 1,31 |
| 4 | (1,1,2) | 2,79 |
| 5 | 2,1,1) | 2,49 |
| 6 | (2,0,4) | 3,95 |
| 7 | (1,2,0) | 2,11 |

Tabela 2.2 — Dados genéricos para fins de exemplificagdo do processo de
treinamento das redes RBF.

Assim como no exemplo anterior, e com base nas informacdes citadas acima
podemos utilizar a Equacéo (2.22) para resolver o problema em termos das sinapses
w;, OU seja, podemos treinar a rede para ajustar uma funcdo de saida utilizando a

Equacéo (2.31) abaixo:

2
-1 .
F(x) = Zwiexp<27‘.2||x—xil| >+W0 =y
i=1 t

onde o, = 0, = 5'/2 corresponde ao desvio padrdo dos dados, e yj sdo as saidas

(2.31)

fornecidas a rede. As coordenadas dos centros estédo localizados em x; = (0,0,0) e
x, = (2,0,4) O objetivo agora € resolver as equacgdes simultaneas resultantes da

Equacdao (2.28), que resulta no seguinte sistema de equacdes:

(o0 - (0.0013) , ,
wre(=0 - (0,001 .,
Wle( |2) +w
{ (70 (0,0,0)||2) o
wie(=0 - (0,0011) 4,
Wle( —<ooo>||2)+
el 0) = 00IP) ,

—(2,0,4)|?

( ) + 1w, = 2,18
e( — @OMIF) 4 1y, = 1,83
- ) + 1w, = 1,31
e( (2,0,4)||2) + 1w, = 2,79 (2.32)
e( - 20011%) 1w, = 2,49
e( 1) + 1w, = 3,95
(- )—(204)||2)+1W0=2,11

gue pode ser reescrito de modo matricial como:

GW =Y

(2.33)



onde:
W =W

w;

wo)T

Yy=(218 1,83 1,31

0,7408
/0,8187

0,3328
0,1652
0,1108
0,5488
0,3678
1
0,1224

26

2,79 2,49 395 2,11)T

(2.34)

A matriz G é singular pois ndo é quadrada, logo nao é inversivel. Sendo assim

€ necessario utilizar a Equacéo (2.17) para determinar quem sdo o0s elementos da

matriz de coeficientes W, ou seja:

W=G"Y

(2.35)

os procedimentos para determinar os elementos da matriz pseudo inversa de G séo
0s mesmos exibidos no exemplo anterior, cujo procedimento e resultado é

apresentado como se mostram na Equacéao (2.36) e Equacéo (2.37) respectivamente.

2,18
/1,83\

1,02 1,00 1,69 052 0,03 -0,58 -0,31\]| 1,31 |
W = ( 0,41 0,13 -1,26 0,53 0 0,75 —O,57> 2,79 (2.36)
-0,56 -045 1,53 -0,34 0,12 0,17 0,52 2,49
3,95
2,11
W = (-1,2527 1,4930 2,6321)7 (2.37)

Combinando a Equacao (2.37) com a Equacéo (2.22) tem-se a funcao de

ajuste para o problema em questdo. A mesma pode ser expressa através da Equacao
(2.38) abaixo:

F(y,75) = —1,2527e 011 4 1,4930e%172 42,2631 (2,38)

onde 7y = ||X —X|| e 7z = ||X — %,]|.
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3. DEFINICAO DE VIDRO

Em 2017, Edgar Dutra Zanotto (n. 1954) e John Christopher Mauro (n. 1975)
apresentaram uma definicdo do estado vitreo que pode ser considerada definitiva. De
acordo com estes autores, o vidro consiste num “estado condensado da matéria fora
do equilibrio termodinamico, néo cristalino, que exibe transi¢ao vitrea. A estrutura de
vidros é similar ao do liquido super-resfriado (LSR) progenitor e eles relaxam
espontaneamente até o estado de um LSR. Seu destino final é a cristalizagao”
(ZANOTTO e MAURO, 2017).

O importante em tal definicdo é que, além de englobar tudo o que é
necessario, esta evita o uso dos termos mais comuns em definicdes anteriores e ja
consideradas classicas, como “solido” e “amorfo”. Sélidos consistem num estado da
matéria que apresenta ordens atémicas de curto, médio e longo alcances além de
serem termodinamicamente estaveis abaixo da temperatura de fuséo, algo que ndo
ocorre aos vidros. Ja o problema com o termo amorfo deve-se a confusdo que é feita
com materiais ditos n&o-cristalinos. Vidros sao de fato materiais nao-cristalinos,
porém nao sdo amorfos, uma vez que um material amorfo ndo apresenta ordem
atdbmica de curto alcance e também néo apresenta Tq (GUPTA, 1996).

Vidros de 6xidos de silica (SiOz2) e boro (B203) sé@o considerados formadores

vitreos por simples fuséo e resfriamento rapido, conforme apresentado a seguir.

3.1 TEMPERATURA DE TRANSICAO VITREA

A temperatura Ty pode ser obtida por diferentes técnicas, entre elas
dilatometria, calorimetria exploratéria de varredura e condutividade (VARSHNEYA,
2013). Dependendo da taxa de resfriamento de um liquido pode ocorrer um fenébmeno
conhecido como transi¢ao vitrea, no qual um liquido super-resfriado sofre, com a
variagdo de temperatura, uma mudanga maiS ou menos brusca nas suas
propriedades fisicas (volume e densidade) e termodindmicas (entalpia e calor

especifico).



29

A faixa de transformagéio liguidio estavel

A

(o)
5’% liguido processo
3] : i T - de
@ resfriamento rapido cristais ( cristalizacéo
> L —E
it o
q) /
E resfriamento lento ‘ 2 sl
_3. \'u'i-“wn - o C
() S
> _ -

j -

) ) - g
we? T 61))})6‘7'(” ura de I emperm ura cle
transigdo vitrea fuséo
T, T,, Temperatura
Figura 3.1 — Super-resfriamento de um liquido e definicho de Ty conforme

Varshneya e Mauro (2019).

Para explicar este fenbmeno € apresentada a Figura 3.1, que representa a
variacao do volume especifico sob resfriamento (NASCIMENTO, 2004; VARSHNEYA
e MAURO, 2019). Partindo do estado liquido no ponto A, observa-se a diminuicao
constante do volume ao longo da linha AB com o resfriamento. Se os nacleos de fases
cristalinas estiverem presentes e a taxa de resfriamento for lenta, a cristalizacao
ocorre na temperatura de solidificagéo Ts (= Tm, OU temperatura de fusdo), havendo
assim uma reducao brusca de volume (linha BC). Em seguida, o solido se contrai ao
longo de CD a medida que o resfriamento prossegue. Entretanto, se a velocidade de
resfriamento for suficientemente rapida, o material ndo cristaliza em Tn. Em vez disso,
segue uma trajetéria de liquido super-resfriado ao longo da linha BE, extenséo de AB,
onde se verifica um decréscimo de volume resultante do aumento da viscosidade, o
gue por sua vez dificulta ainda mais o0 movimento translacional dos atomos (ou ainda
moléculas), diminuindo a intensidade da vibragdo atdbmica e torna as relaxagfes
estruturais mais restritas. Em uma certa temperatura Ty, a reta sofre uma mudanca
significativa na sua inclinacéo, devido a variacao abrupta do coeficiente de expanséo
térmica e da finalizacdo da relaxacdo estrutural, e prossegue a linha CD do estado

cristalino. T, € denominada temperatura de transicdo vitrea e corresponde a
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temperatura abaixo da qual o material se comporta como vidro, ou seja, onde ele
deixa a forma plastico-viscosa do estado liquido e adquire a rigidez de um solido.

A localizacao de Ty varia com a taxa de resfriamento pois quanto mais lento
for o resfriamento, maior serd o tempo disponivel para as reacomodacdes estruturais
e Tq ocorre em F. E, portanto, mais apropriado se falar em T, como “faixa de transi¢éo

vitrea” do que como um valor fixo.

3.2 VIDROS BORATOS (BREVE DESCRICAO E PROPRIEDADES)

Vidros boratos apresentam caracteristicas Unicas quando comparados a

outros sistemas como silicatos. Devido ao baixo ponto de fusdo do B20s3 (= 475 °C)

quando comparado ao do quartzo (= 1720 °C), as composi¢des binarias de metais
alcalinos de ambos sistemas também apresentam correspondentes baixos pontos de
fusdo. A simples adicdo de B20s tende a diminuir a expansédo térmica e aumentar a
resisténcia quimica de vidros silicatos, sendo a marca comercial Pyrex™, da empresa
americana Corning Inc., conhecida por servir de vasilhames que se expandem pouco
guando aquecidos e resistirem a diversos acidos fortes, sendo também quimicamente
inertes e, portanto, ideais para produtos farmacéuticos.

Em termos estruturais, num vidro de borato a coordenacéo de oxigénio em
torno de cada B é de apenas 3 e, portanto, a unidade estrutural basica consiste de
um tridngulo formado de BOs, sendo que o atomo de B esta ligeiramente acima do
plano formado pelos trés oxigénios (VARSHNEYA e MAURO, 2019). Da-se o0 nome
de grupo boroxol a estrutura caracteristica de vidros B203 formados por dois anéis
hexagonais de trés unidades BOs cada (anéis boroxol, conforme Figura 3.2), sendo
as distancias entre atomos de boro calculadas como préximas de 0,273 nm, e as entre
boro e oxigénio de 0,137 nm (VARSHNEYA e MAURO, 2019). Outras estruturas de

boratos sdo apresentadas na Figura 3.3.
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Figura 3.2 — Dois anéis hexagonais unidos por um oxigénio entre dois atomos de
boro em angulo 6 formando uma estrutura de grupo boroxol (i.e., a juncao de dois
anéis boroxol), muito comum em vidros boratos. Em cada anel é possivel observar
trés unidades BOs, conforme Varshneya e Mauro (2019).

Em vidros a base de silicatos e boratos, os metais alcalinos s&o considerados
modificadores da rede por, em geral, mudarem a temperatura de fusao.
Especificamente no caso de silicatos, a adi¢cdo de 6xidos de metais alcalinos tende a
diminuir o alto ponto de fusdo do quartzo na pré-mistura da composicao de vidros
ditos comerciais. Na estrutura vitrea, formam ions monovalentes ocupando sitios
intersticiais, unindo-se eventualmente a oxigénios, e desta forma, rompendo a rede
dos formadores vitreos. Tais interagfes entre alcalis e oxigénios permitem a formacéo
de oxigénios ndo ponteantes (em inglés, nonbridging oxygens, NBO). A adicdo de um
alcali promove, portanto, o surgimento de um NBO. Tal criacdo reduz a conectividade
da rede de formadores vitreos, como o B203 (VARSHNEYA e MAURO, 2019),
influenciando sobremaneira em propriedades termodinamicas e cinéticas, tais como

Ty, viscosidade, densidade e condutividade, entre outras.
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Figura 3.3 — Diversos grupos postulados para os sistema de vidros alcalino borato
alcalino (onde e indica boro): (A) um anel boroxol; (B) grupo triborato; (C) grupo di-
triborato; (D) grupo metaborato; (E) grupo diborato; (F) grupo pentaborato; (G) grupo
di-pentaborato; e (H) grupo tri-pentaborato, conforme Varshneya e Mauro (2019).
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Em termos gerais, a configuracéo ao redor de cada atomo de boro pode ser

expressa como unidades Qi (com i entre 1 e 4), sendo o ion boron trivalente positivo.

Considerando vidros alcalino-boratos de composi¢cdo xM20¢(1-x)B203, comx < 2e M
= {Li, Na, K, Rb, Cs}, existem quatro tipos distintos de estruturas formadoras de rede
vitrea a serem considerados: i) atomo de boro coordenado a quatro oxigénios

ponteantes, Qs (i.e., um tetraedro isolado BOa4) - tais estruturas sdo predominantes
em vidros boratos puros (B203); ii) &tomo de boro coordenado a trés oxigénios
ponteantes, Qs (i.e., BO3) - oxigénios ndo ponteantes em geral diminuem a rigidez da
estruturas dos vidros boratos; iii) boro tri-coordenado a dois oxigénios ponteantes Q>
(i.e., -BO2); iv) o proprio oxigénio ponteante (B-O). Importante ressaltar, como ja
descrito, que nenhum dos oxigénios ndo ponteantes nem ions alcalinos sao
considerados como formadores de rede (MAURO, GUPTA e LOUCKS, 2009).
Conforme apresentado por Varshneya e Mauro (2019), a introducéo de
oxigénio a partir de oxidos M20 numa composi¢cdo alcalino-borato promove duas

situagoes:

i) Cria um NBO, formando a estrutura BO220~M* (sendo que o subscrito “/2” é usado

para indicar a conexdo com 2 cations M*), conforme a reac¢ao indicada abaixo:

X N\

B—0~ + 1/2Mp0 = B — 0 M*

# /

—0 —0

ii) Converte o boro de uma tripla coordenacdo ("estado B3"") para uma quadrupla

coordenacao, conforme a reacao indicada abaixo:

Il

\.

o
/

B—0~ + 1/2M0
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Nesta particular formacdo, grupos tetraédricos [BOasr]”, carregados
negativamente, tém a carga compensada pela proximidade de um alcali M*.
Desta forma, acréscimos de metais alcalinos M aos sistemas binarios boratos

em estudo, a relacdo entre metais alcalinos x e 1-x boros da forma x/(1-x) < 1/2, ou
ainda < 1/3, pode levar a uma mudanca de coordenacido de trés para quatro.

Oxigénios nao ponteantes tendem a se formar em altas concentracdes x de alcalis,
com x > V. Gupta (1986) e Mauro, Gupta e Loucks (2009) determinaram a fracédo de
cada espécie formadora N(Q') da rede de alcalino-boratos.

Varshneya e Mauro (2019) apresentaram um procedimento para calcular as
configuragbes estruturais em boratos alcalinos. Primeiro, € necessario calcular a
razao Ry = x/(1-x). Se este valor for < 2, o numero de estruturas tetraédricas N4 € igual
a Ry e a fracdo de oxigénios ndo ponteantes fnso € nula. Para valores de Ry > %2, Na

corresponde a:

_ (3 _Rx)

N, : (2.39)

conforme Gupta (1986) e Varshneya e Mauro (2019). Neste caso, a fnso € calculada
a partir dos alcalis restantes.

Como primeira aplicacdo (VARSHNEYA e MAURO, 2019), considere um
vidro de composi¢cdo 20Na20+80B203 (em mol%). Neste caso, Rx = x/(1- x) = 20/80 =

0,25. Como este valor € menor que 50%, N4 = Ry e faso = 0. Por fim, N3 +N4 = 1, logo
N3 = 0,75, e o nimero de coordenagcdo média do boro neste sistema sera 3x0,75 +
4x0,25 = 3,25.

Enquanto segunda aplicagdo, considere um vidro de composicéo
40K20+60B203 (em mol%). Neste caso, Rx = x/(1 —x) = 40/60 = 0,666. Como este valor
excede 50%, N4 = (3—Rx)/5 = 0,467 e como N3+N4 = 1, logo N3 = 0,533.

O numero de unidades B4 é, portanto, 120x0,467 ~ 56, e como um B4 requer
um ion K*, existem 56 K*, sobrando 24 K*, que criam 24 NBO. No total, sdo 40+180

= 220 oxigénios. Desta forma, fnso = 24/220 = 0,11. E o numero de coordenacéo

média do boro neste sistema sera 3x0,533 + 4x0,467 ~ 3,47.
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Mauro, Gupta e Loucks (2009) propuseram um modelo topoldgico de predicdo
de Ty em termos da composigdo x em sistemas binarios de borato de litio e sédio
assumindo que o produto da temperatura de transicdo vitrea e a entropia
configuracional de uma composi¢ao qualquer seja equivalente a uma composicao de
referéncia (i.e., resumidamente, no calor envolvido na reacdo, de acordo com a

Segunda Lei da Termodinamica):
T, (0)Sc [T, (%), x] = T, (xg)Sc[ T, (xg), xz] (2.40)

Sem entrar no detalhe da teoria, Mauro, Gupta e Loucks (2009) obtiveram as

seguintes previsdes do comportamento de Tg em funcédo da composicao:

1(5—4x) 1
- <
Ty (x) =1 2% Ty(0),parax = 3 (2.41)
1(31 — 38x) 1 1
T (x) = ~ T S<x == 2.42
g (%) E By — 1 g(O),para3 <x = > ( )

sendo que T, (0) corresponde ao valor da temperatura de transicdo vitrea do formador
vitreo B20s3, de cerca de 270 °C.

Esta proposta serd comparada com a estimativa do comportamento de Tg por
meio do uso de redes neurais artificiais do tipo funcéo de base radial com poucos

neurdnios.
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4. MATERIAIS E METODOS

A seguir sdo apresentados os materiais e métodos utilizados nesta dissertacao,
envolvendo a obtencédo dos dados via banco SciGlass, o uso da ferramenta Jupyter

Notebook e o desenvolvimento da rede neural, discutida em capitulos anteriores.

4.1 OBTENCAO DOS DADOS (SCIGLASS)

O SciGlass (versédo 7.7) € um banco de dados/software sobre vidros, idealizado
pelo quimico russo Oleg Vsevolodovich Mazurin (1927 - 2021), com base em
publicacdes de periddicos cientificos e patentes internacionais. Em sua atual versao,
0 SciGlass possui o titulo de maior banco de dados sobre materiais vitreos existentes,
contendo mais de 360.000 composicdes distintas, seguindo pelo INTERGLAD
(International Glass Database) contendo cerca de 250.000 composi¢cdes diferentes
(NASCIMENTO e NASCIMENTO, 2021).

O banco de dados conta com basicamente todas as propriedades fisicas e
guimicas comumente analisada no ambiente cientifico a respeito de vidros, e misturas
formadoras de vidros, tais como, viscosidade, analise via espectroscopia do UV ao
IV, diagramas de fase binarios e ternarios, temperatura de transicéo vitrea, etc. E
possivel ainda neste ambiente realizar analises preditivas a respeito das propriedades
citadas através de métodos computacionais apresentados no software.

Utilizando o referido banco de dados, foram extraidos como amostras um total
de 746 composicdes distintas de vidros Oxidos alcalinos boratos (i.e., binarios),
obtidos via diversas medidas como calorimetria experimental de varredura (DSC) e
seus valores de temperatura de transi¢do vitrea associados. Do montante total de
amostras, uma quantidade de aproximadamente 14,78% é de sistemas boratos de
potassio, 29,35% sdo do sistema borato de litio, 39,94% sao do sistema borato de
sodio, 6,9% sédo do sistema borato de rubidio, e 8,84% s&o do sistema borato de
cesio.

Na Figura 4.1 é possivel observar a distribuicdo da temperatura vitrea
associada a cada um dos sistemas isolados em relagéo a densidade de frequéncia
associado a estas faixas de temperaturas. Como pode ser notado, a maior
concentracédo de dados esté relacionada a um intervalo de temperatura de transicao

vitrea acima de 650 K, muito comum na maioria dos sistemas em questdo. Estes
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mesmos dados serdo utilizados para realizar o treinamento das redes neurais e

respectivos testes.

0.016 —
Litio
Sodio
0.014 - Rubidio
Césio
Potassio
0.012 4

0.010 4

0.008 4

Densidade

0.006 -
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TglK]

Figura 4.1 — Histograma da distribuicdo de Ty dos sistemas alcalino-boratos
analisados.

4.2 JUPYTER NOTEBOOK

O Jupyter Notebook € um aplicativo Web de codigo aberto que esta vinculado
a outro pacote de aplicativos chamado ANACONDA, disponivel para o Sistema

Operacional Linux gratuitamente para download em: www.anaconda.com. O

aplicativo em si é um dos mais populares atualmente na era loT pois seu uso permite
a manipulacdo de documentos, criagdo de cbédigo de programacdo, ciéncias de
dados, visualizacdo graficas, visualizacdo de textos narrativos, modelagem
estatistica, simulacdo numérica, aprendizado de maquina no geral, dentre outros
recursos (SANTOS, 2020).

O projeto Jupyter, desenvolvido e criado por Fernando Pérez (n. 1971, fisico
colombiano) e Brian Ellison Granger (n. 1979, cientista da computac&o) veio a publico

em 2014, sendo apresentado como um projeto sem fins lucrativos e com o objetivo


http://www.anaconda.com/
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de promover a criacdo de softwares de codigo aberto nas mais diversas linguagens
de programacéo da época, tais como R e Python (JUPYTER, 2015).

A concepcado do nome Jupyter € uma homenagem dos criadores aos
manuscritos de Galileu que descrevem e registram a descoberta das luas de Japiter
realizadas em aproximadamente 1610 (as descricOes a respeito das descobertas das
luas de Jupiter se encontram no livro Sidereus Nuncius, ou “Mensageiro das
Estrelas”), e faz referéncia as trés principais linguagens de programacgao suportadas,
Julia, Python e R (JUPYTER, 2015). Sua interface de utilizacdo é conhecida por ser

bastante intuitiva e compreensivel.

4.3 DESENVOLVIMENTO DA REDE NEURAL

Utilizando os dados extraidos do banco de dados SciGlass em soma ao
ambiente de programacdo escolhido, que neste caso foi o Jupyter Notebook,
determinou-se para a elaboracéo da rede neural a linguagem de programacao Python
devido ao enorme uso e acessibilidade da mesma. O hardware de execucao consiste
em um dispositivo notebook equipado com 4 GB de memadria RAM, processador Intel
Core I3 com 4 nucleos de frequéncia maxima de processamento de 2,3 GHz cada, e
um dispositivo de armazenamento HD com capacidade maxima de 1Tb.

Ao iniciar na compreensdo dos aspectos qualitativos do cédigo de
programacdo em si, dois conceitos que dizem respeito ao Python devem estar
definidos: um deles é o de biblioteca, que consiste num conjunto de scripts, ou sub
programas, utilizados para o desenvolvimento de softwares, que tem em sua esséncia
um conjunto de aplicabilidade bem definidos. Como exemplo, pode-se citar que, em
uma biblioteca Python relacionada a visualizagdo e criagdo grafica, € possivel
encontrar uma gama de scripts que desempenham tarefas independentes, tais como:
orientacdo da imagem, coloracédo, aplicacdo de texto narrativo, etc. O destino de
aplicagdo destas bibliotecas estd normalmente relacionado a uma maneira de otimizar
o0 processo de criacdo do codigo através da diminuicdo de sua extensédo (KELLEHER,
2020).

O outro conceito mencionado diz respeito aos sub programas presentes na
biblioteca. Estes por sua vez sdo definidos em programacdo como médulos e
funcionam como ferramentas para o auxilio em tarefas especificas, tais como:

inversdo de matrizes, diagonalizacdo de matrizes, operacfes algébricas, calculo de
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métricas estatisticas, incluindo também os exemplos mencionados no paragrafo
anterior (MULLER, 2016).

Voltando ao desenvolvimento do co6digo,’? a primeira etapa realizada foi
elaborar uma biblioteca contendo dois médulos, e a esta biblioteca denominou-se
fungdes. O primeiro mddulo desenvolvido teve o objetivo de criar as funcdes de base
radial que iriam servir como funcdo de ativacdo na camada intermediaria da rede
neural, conforme o mencionado no referencial te6rico. O segundo médulo ficou
responsavel por emitir uma saida ao executor do script que menciona qual o tipo de
funcao de base radial escolhida.

Em detalhes, o modulo criado recebe trés parametros de entrada: o primeiro é
um valor entre 1 e 7 que esta vinculado ao tipo de funcéo de base radial que se deseja
utilizar que, respectivamente, representam as fungbes de base radial: multi-
guadratica, multi-quadratica reciproca, multi-quadratica reciproca inversa, gaussiana,
secante hiperbdlica, cosseno hiperbdlico, e splines de placas finas. O segundo
parametro consiste no conjunto de dados utilizados X (somente caracteristicas
preditoras e em formato numérico). O terceiro parametro representa o desvio padrao
dos dados apresentados.

O segundo modulo desenvolvido recebe apenas um parametro e que €
simultaneo ao do primeiro modulo, que quando aplicado, exibe em forma de saida
textual a funcdo selecionada no primeiro modulo.

A partir deste momento, entraremos no processo de configuracdo dos
parametros da rede neural. Para ir de encontro com a hipotese deste trabalho
(estabelecer uma rede neural com poucos neuronios com capacidade preditiva de Ty)
foi adotado os seguintes parametros: i) todas as redes desenvolvidas tiveram apenas
dois neurdnios nas suas respectivas camadas intermediarias, onde cada neurénio foi
ativado por uma fungéo de base radial gaussiana,; ii) as redes tiveram seu treinamento
realizado com apenas uma época (epoch), sem aprendizado por lote, tampouco mini
lote, e sem ajuste de nimeros de neurdnios via dropout, visando simplificar o custo
computacional; iii) no codigo em si, iniciou-se 0 processo importando todas as

bibliotecas necessarias para o desenvolvimento das redes.

12 0s codigos apresentados nesta dissertacdo foram embasados no software sem registro do
matematico, bacharel em ciéncia e tecnologia e engenheiro aeronautico brasileiro Eden Denis Ferreira
da Silva Lopes Santos (n. 1987), a quem prestamos sinceros agradecimentos.



40

As bibliotecas e médulos importados que foram utilizados se encontram na

Tabela 4.1, onde € possivel encontrar seus nomes e suas caracteristicas de uso:

Bibliotecas e Moédulos Caracteristicas de uso
| Funcdes | Funcao de ativacdo dos neurénios |
| Numpy | Operacdes algébricas lineares |
I Pandas | Manipulacéo de banco de dados |
| sklearn.model_selection | Reparticdo dos bancos de dados |
| matplotlib.pyplot | Criacéo de conteudo visual |
| seaborn | Criac&o de conteudo visual |
| sklearn.metrics | Métricas estatisticas (R?) |

Tabela 4.1 — Conjunto de bibliotecas e mddulos utilizados para o desenvolvimento
das redes neurais utilizadas.

Com os madulos ja carregados, foi necessario utilizar a biblioteca pandas para
gue fosse possivel manipular os dados no ambiente do Jupyter Notebook. Além disso
foi aplicado uma funcao desta biblioteca chamada de dropna() para garantir que nao
houvesse nenhum dado faltando no conjunto apresentado pois poderia ocasionar bug
durante o treinamento da rede.

O conjunto de dados obtidos possui trés colunas, sendo que duas
correspondem a valores linearmente dependentes, que sdo os valores da
concentracdo molar dos modificadores de rede x, e a concentracao molar percentual
de boro, 1-x. A terceira coluna é o valor da temperatura de transicdo vitrea Ty
associada. Na Tabela 4.2 é possivel observar a estrutura obtida para os onze
primeiros pontos utilizados no treinamento do sistema borato de rubidio.

Apo6s a disponibilidade de manipulagdo do banco de dados, iniciou-se o
processo de caracterizacdo das fungbes de ativacdo, e para isso, criou-se uma
variavel que recebe um valor de entrada associado ao tipo de funcao de base radial
gue sera utilizada como ativacdo da camada oculta. Como ja mencionado, a funcao
escolhida foi a gaussiana, ou seja, o valor que a variavel criada recebeu em forma de

entrada foi 4. Esta mesma variavel sera utilizada mais a frente.
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Rubidio (x, mol%) Boro (mol%) T 4(K)
| 0 | 100 | 540 |
| 24 | 76 | 687 |
| 9,0909 | 90,9091 | 605 |
| 13,0435 | 86,9565 | 641 |
| 16,6667 | 83,3333 | 660 |
| 23,0769 | 76,9231 | 679 |
| 25,9259 | 74,0741 | 699 |
| 28,5714 | 71,4286 | 723 |
| 33,3333 | 66,6667 | 694 |
| 35,4839 | 64,5161 | 699 |
| 37,5 | 62,5 | 667 |

Tabela 4.2 — Exemplo de aplicagédo deste trabalho. Dez amostras de entrada para o
treinamento da rede neural associada ao sistema borato de rubidio (x em mol %).

Apdés o processo mencionado no paragrafo anterior, realizaram-se algumas
manipulacdes no conjunto de dados para que a solucdo do problema em si fosse
iniciada  apropriadamente.  Primeiro,  dividiu-se  através do  modulo
sklearn.model_selection o conjunto de dados em duas partes, sendo que a primeira
parte continha 70% dos dados associados, e que foram utilizados para o treinamento
da rede; e os 30% restante foram reservados para o teste da mesma.

Nesta mesma etapa foi introduzida uma semente na reparticio mencionada,
para que fosse obtido o mesmo curso aleatério ao executor do cédigo, possibilitando
assim a reproducao fiel das etapas aqui mostradas. Por seguinte foram criadas
algumas variaveis para que carregassem algumas informacdes a respeito dos dados,
sendo que as mesmas se associavam respectivamente as seguintes informacoes:
numero de instancias do conjunto de treinamento, nimero de variaveis preditoras,
vetor de variaveis preditoras ¥ e matriz com as respostas desejadas utilizadas para o
treinamento y.

Apés a extracdo das caracteristicas do banco de dados anteriormente

mencionadas, iniciou—se a configuracdo das coordenadas dos neurbnios. A partir
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deste momento é conveniente nos referirmos a neurénios como polos devido a sua
contextualizacdo as redes de funcdes de base radial. O processo de configuracéo
comecgou criando-se uma condicdo que deve ser obrigatoriamente satisfeita
relacionada ao numero de polos (P) utilizados na camada oculta em fun¢éo do nimero

de caracteristicas preditoras (C) utilizadas. Esta condicdo é a seguinte:

SeC=1->P=C+1
SeC >1->P=¢C (4.1)

Apos isso foi criado uma matriz 2x2 (pois no nosso caso C > 1) de elementos
nulos com o objetivo de informar a localizagdo dos polos. A estratégia adotada para
a alteracdo dos elementos nulos por vetores de posicdo dos centros foi a
aleatoriedade dentro de um dominio de 0 a 1; ou seja, para cada elemento da referida
matriz, foi sorteado um valor dentro do referido dominio e, em sequéncia, foi
acrescentado um termo multiplicativo de escala no valor de 100, fazendo assim com
gue os vetores de posicdo fossem da mesma ordem das variaveis preditoras. Na

Tabela 4.3 € apresentada a referida matriz de coordenadas.

Neurénios 7 i
I I I |
Polo 1 37,454012 95,071431
| 1 | |
Polo 2 73,199394 59,865848

Tabela 4.3 — Matriz de coordenadas dos polos (neurdnios) obtidos via método de
aleatoriedade.

Com a matriz de coordenadas dos polos estabelecida, foi realizado uma
pequena alteracdo nas coordenadas do Polo 1, sendo que 0 mesmo teve sua
localizacdo movida para a origem do sistema de referéncia; ou seja, seu vetor de

localizacdo passou a ser (0,0) como nota-se na Tabela 4.4.

Neurénios U J
| 1 | |
Polo 1 0,0 0,0
| | | |
Polo 2 73,199394 59,865848

Tabela 4.4 — Matriz com a coordenada do Polo 1 modificada.
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A partir deste momento, a principal tarefa foi aplicar a Equacao (2.19) para
obter o conjunto de equacdes simultdneas associadas. Para este procedimento foi
necessario calcular alguns parametros com base na matriz de coordenadas obtidas
(Tabela 4.4). Primeiro, calculou-se a distancia maxima entre os polos através da
norma euclidiana da diferenca entre os vetores de posi¢cédo associados. O resultado
obtido foi de 94,56225; este é um parametro importante para estabelecer o desvio

padréo ¢ dos dados, que foi calculado através da Equacéao (4.2), resultando em:

distancia maxima

o =
V2P

~ 47,28 (4.2)

Com estes dois parametros estabelecidos, a aplicacdo da Equacdo (2.19)
iniciou-se de fato, obtendo-se assim o conjunto de equacfes mencionados, e
consequentemente foi possivel estabelecer a matriz de Green G associada.

Com a matriz de Green ja estabelecida, o passo seguinte passou a ser o
calculo da matriz pseudo inversa de G, possibilitando assim que os coeficientes de
expansdo da Equacado (2.19) fossem encontrados através das Equacoes (2.16) e
(2.17) respectivamente. Estes coeficientes, para o caso do borato de rubidio, se

encontram na Tabela 4.5.

Coeficiente Valor
| wy | 3350,94 |
| W, | -994,929 |
| Wo | 415,024 |

Tabela 4.5 — Coeficientes obtidos para o sistema borato de rubidio via teoria de redes
RBF.

Neste momento a especificagdo das redes de funcdes de base radial foi
finalizada, e o processo de generalizacao foi iniciado, ou seja, aplicou-se os valores
obtidos e expostos na Tabela 4.5 via Equacgéo (2.18) e foram calculadas todas as

meétricas que serédo apresentadas no capitulo seguinte, de resultados e discussoes.
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Um detalhe importante € que as etapas aqui mencionadas foram elaboradas
para estabelecer a rede neural associada ao sistema borato de rubidio (pois contém
menos dados, sendo, portanto, uma escolha didatica do procedimento apresentado
no ANEXO 1); porém, o codigo utilizado foi criado de maneira universal, ou seja, para
a aplicabilidade aos demais sistemas, basta que carregue ao Jupyter Notebook o
conjunto de dados de interesse, pois 0os demais parametros séo fixos e comuns a

todos estes.
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5. RESULTADOS E DISCUSSOES

Foram utilizados 746 instancias para treinar e testar redes neurais de funcdes
de base radial com ativagdo gaussiana, com o0 objetivo de fazer extrapolacdes e
ajustar funcdes que descrevessem a temperatura de transicéo vitrea de vidros com
composic¢des binarias de sistemas borato e elementos modificadores de rede: Li, Na,
K, Rb e Ce. Do numero total de instancias utilizadas, foram 219 do sistema borato de
litio, 298 do sistema borato de sodio, 111 do sistema borato de potéssio, 52 do
sistema borato de rubidio, e 66 do sistema borato de césio. De cada um destes
grupos, foram reservados 30% do namero de instancias associados para 0 processo
de teste da rede, enquanto o restante foi utilizado para treino e caracterizacdo dos
coeficientes sinapticos.

Os valores sinapticos encontrados na etapa de treinamento, ou seja, 0S
coeficientes da expansao de base radial gaussiana que determina os ajustes para as
variaveis de entrada foram definidos utilizando redes de funcbes de bases radiais
individuais (uma rede para cada sistema alcalino borato) com polos localizados a
partir dos valores maximos e minimos associadas a cada uma das distribuicdes de
entrada dos dados de treinamento, e mantendo um dos polos sempre localizado na
origem do sistema de referéncia conforme previsto na teoria. Os valores destes

coeficientes sdo apresentados na Tabela 5.1 abaixo:

Sinapses Saodio Litio Rubidio Césio Potassio
I ] I ] ] |
wy 4928,814284 4757,606621 3350,94 304,913301 3962,267865
I ] | I I I |
w, -1439,822214 -1350,348084 -994,929 -973,783830 -1095,682674
I 1 | ] ] |
W, 330,495390 331.779586 415,024 470,404873 417,757149

Tabela 5.1 — Valores dos coeficientes determinados a partir da teoria RBF para cada
um dos sistemas borato usando a fungdo gaussiana (Equagéao (2.1)).

A partir da Tabela 5.1 foram definidas as fungbes que ajustam cada uma das
cinco combinacgdes dos sistemas desejados, possibilitando a avaliagdo dos modelos
determinados pelas redes de funcdes de base radial, utilizando as métricas

estatisticas pré determinadas no referencial teérico, estas funcdes estdo dispostas
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nas equacdes a seguir, representando respectivamente os sistemas boratos, de litio,

sodio, potassio, rubidio e césio.

_IID?—(O.O)II2 ||9?—(73,19,59,86)||2

Tg(¥) = 4757,60e 9456 —1350,34e¢ 94,56 + 331,77 (5.1)
_IIJ?—(O,O)II2 |12-(73,19,59,86)||*

Tg(¥) = 4928,81e 9456 —1439,82¢ 94,56 + 330,49 (5.2)
_|I9?—(0.0)||2 |I#-(70,87,58,87)]|”

Tg(x) = 3962,26e 9456 —1095,68e 94,56 + 417,75 (5.3)
_||92—(0,o)||2 |1#-(73,19,59,86)||*

Tg(¥) = 3350,94e 9456 —99492¢ 94,56 + 415,02 (5.4)

_||5c’—(0,0)||2 ||5c’—(73,19,59,86)||2
Tg(¥) = 30491e 9456 —973,78e 94,56 + 470,40 (5.5)

O resultado geral da representatividade das funcbes de ajuste, para 0s
sistemas estudados sdo mostrados na Figura 5.1, onde é possivel observar o teste
de determinacéo realizado em ambos os conjuntos de dados (teste e treino), para
cada um dos sistemas explorados. E possivel notar da Tabela 5.1 que os valores dos
coeficientes wo, w1 e w2 sdo equivalentes entre si em termos da ordem de grandezas
(com excecao do dado wi para o borato de césio, que apresentou 0 menor conjunto
de dados).

Néao foi observado um aspecto ou tendéncia de sobreajuste, tampouco sob
ajuste, uma vez que os modelos mantiveram um valor de R? médio, de 92,42% nos
dados de teste. Isto representa uma melhora de 1,85% de fidelidades das amostras
ja que, na etapa de treinamento, as funcdes representaram em média 90,56% dos
valores de entrada.

Com base nos argumentos anteriores, é consideravel que a rede teve uma
eficiéncia de treinamento satisfatoria, e, em circunstancia disso, as funcdes de ajustes
representaram razoavelmente bem os valores utilizados para as etapas de

treinamento e teste.
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Figura 5.1 — Ajustes R? para os sistemas alcalino boratos: potassio, sodio, litio,
rubidio e césio.

O resultado para o sistema borato de litio é exibido na Figura 5.2, onde estédo
apresentados a curva de ajuste obtida através da rede neural associada e expressa
através da Equacéao (5.1).

A rede tem uma performance satisfatoria, onde os valores sinapticos obtidos
por ela adequam-se de forma propicia ao ajuste através da Equacdo (5.1). Este
argumento pode ser confirmado a partir do valor do coeficiente de determinacao
obtido R?, que neste caso foi de 91,6%. O valor deste coeficiente descreve uma boa
relacdo entre a variavel predita e seu valor real; entretanto, uma analise mais
detalhada foi necesséria; por exemplo, o erro médio percentual absoluto calculado
através da relacdo de valores reais e valores de previséo foi de 3,1%, informando um
erro de Ty na faixa de 19,6 K. Este valor tem implicagbes diretas no processo de
formacao de novos vidros que se baseiam nestas propriedades cinéticas para as suas
possiveis aplicacdes, como as mencionadas no referencial teo6rico. Dito de outra
forma, apesar do modelo se ajustar bem aos dados, existem fatores e limitacdes a
serem considerados que determinardo se o modelo proposto € adequado. Entretanto,

do ponto de vista teérico a rede desempenhou sua tarefa de forma eficiente e o ajuste
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proposto é vantajoso em sua utilizacdo pois explica a maior parte da distribuicdo dos
dados evidenciado pelo seu valor do coeficiente de determinacdo encontrado e um

erro absoluto médio relativamente baixo.

xLi20(1-x)B203

—— Modelo RBF | R? = 91,6%
e Dados experimentais
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Figura 5.2 — Dados experimentais de T4 (pontos) e ajuste RBF gaussiano (linha
verde) do sistema borato de litio.

A anadlise da dispersdo de erros, ou residuos dos valores de previséao,
encontra-se exibida na Figura 5.3. Nela é possivel extrair informacg6es que dizem
respeito ao processo qualitativo da rede, analisando possiveis tendéncias, padroes,
e erros de forma mais detalhada, e que precisam ser detectados e resolvidos em uma

etapa de aprimoramento quando julgado necessario.
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Figura 5.3 — Disperséo residual referente aos dados experimentais de Ty e erro médio
calculado no sistema borato de litio.

Observa-se que a maioria dos pontos se encontram dentro da faixa de erro
determinada (-19,6 K a 19,6 K), mais precisamente abrangendo 71% dos valores de

previsdo. Esta regido descreve um intervalo de valores de T previstos que se estende

de 542 K a 773 K com um erro médio absoluto percentual de 1,8%, caracterizando
um valor errbneo para Tq em moédulo de 12,3 K. Por estas circunstancias pode-se
considerar que o modelo apresentou resultados satisfatorios, principalmente ao
realizar extrapolacdes para o sistema que estdo localizados nesta regido. Além do
mais, ndo observou-se padrdo ou tendéncia (sinos, tendéncias lineares positivas ou
negativas) na dispersdo de valores como um todo, confirmado a partir do valor da

diferenca de variancias associadas a regides distintas, caracterizando uma disperséao
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de dados independentes uns dos outros, podendo ser considerada assim, como uma
distribuicdo do tipo normal (COOK, 1982).

Para valores de T4 abaixo de 500 K, o erro médio absoluto percentual foi de
9,1%, que representa um valor de 35 K. Nesta regido a rede ndo conseguiu capturar
as caracteristicas de distribuicdo dos valores de entradas e saidas destinadas para o
seu treinamento, resultando em baixo poder de generalizagdo. Existem motivos que
justificam essa piora de performance para esta area, por exemplo, ao analisar a
distribuicdo dos valores que foram utilizados para a caracterizacdo das sinapses,
constatou-se que apenas 0,006% dos dados tinham valores de T4 associados, abaixo
de 500 K, ou seja, ha uma baixa representatividade de ajuste neste intervalo, inferindo

em erros mais elevados.
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Figura 5.4 — Previséo da rede referente ao calculo de T4 (em K) vinculado ao sistema
borato de litio.



51

Ao contrario da dispersédo residual, onde espera-se ndo haver dependéncia
entre as variaveis, o teste de correlacédo de Pearson (Figura 5.4) entre os valores de
controle (valores reais) e variavel de ajuste (valores de previsdo) deve ter uma
dependéncia linear, que neste caso, espera-se positiva. O valor obtido para este
parametro de avaliacdo foi de 0,95 sendo considerada como de alta correlacdo
(CLEOPHAS, 2018), indicando que o modelo tem suas ressalvas pelos argumentos
mencionados nos paragrafos anteriores, mas que, em média, apresentou boa
generalizacao.

O resultado para o sistema borato de sédio encontra-se exibido na Figura 5.5,
onde estdo apresentados a curva de ajuste obtida através da rede neural associada,
e expressa através da Equacéao (5.2) em adi¢do ao valor de determinacao obtido a

partir do conjunto de teste.

xNa20(1-x)B203
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Figura 5.5 — Dados experimentais de T4 (pontos) e ajuste RBF gaussiano (linha
verde) do sistema borato de sédio.
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Com base na Figura 5.5 é possivel observar que os pontos de previsdo se
adequam bem aos seus valores reais associados, de acordo com o valor do
coeficiente de determinacgéo obtido de 92,3%, ou seja, a curva de ajuste (Equacgéao
(5.1)) definida com base nos coeficientes sinapticos, determinados pela rede de
funcbes de base radial associada ao sistema borato de sodio, descreveu boa parte
dos pontos utilizados para verificar o poder de generalizacdo do modelo.

Percebe-se a partir da Figura 5.1 que a rede associada a este sistema teve
uma performance inferior na etapa de teste quando comparada ao seu treinamento
(verificado através do valor de R?); isso certamente poderia indicar que a rede teve
problemas de generalizagcdo, como sobre ajuste aos dados de teste. No entanto, a
curva encontrada (Equacéo (5.2)) ndo interceptou todos os pontos da distribuicdo
(algo muito comum em modelos que apresentam problemas no processo de teste
ocasionado por overfitting (GERON, 2019)). Deste modo, conforme a Figura 5.5
indica, este fendmeno possivelmente n&o esteve presente no resultado obtido.
Ressalte-se que o erro médio percentual absoluto associado foi de 2%, que indica na
escala original um erro médio em moddulo de 14,2 K, sendo considerado aceitavel
dentro dos parametros estabelecidos nos capitulos anteriores; ou seja, a rede
comportou-se bem na distribuicdo de valores de teste, apesar de possuir uma
performance inferior ao seu treinamento.

A analise da dispersdo dos residuos associados ao sistema encontra-se
exibida na Figura 5.6 para fins de analise do processo de inferéncia que o modelo
proposto ao borato de sédio foi capaz de realizar na sua etapa de teste, possibilitando
assim a deteccao de problemas associados as técnicas de analise de residuos, como
tendéncias de subestimacdo de valores, etc, por parte do ajuste proposto, e seus
possiveis métodos de solu¢do quando necessarios

A solucdo proposta obteve no geral um erro médio absoluto percentual de
2,1%, que caracteriza em moédulo um erro médio de 14,2 K. Tais valores estéo
representados pelas linhas tracejadas na Figura 5.6. No entanto, nota-se que a
maioria dos pontos da disperséo dos residuos se encontram dentro desta faixa (mais
precisamente 51,1% das previsfes obtidas) onde estes valores correspondem ao
intervalo de Tg que se estende de 532 K a 762 K, e que se associam a concentragoes
deste alcali que varia de 0% até aproximadamente 70%, garantindo assim a eficiéncia
do ajuste proposto, ja que conseguiu explicar com erro aceitavel a maior parte da

variabilidade dos valores de teste.
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Figura 5.6 — Disperséo residual referente aos dados experimentais de Ty e erro médio

calculado no sistema borato de sodio.

A distribuicdo que se encontra na lateral direita a Figura 5.6 representa 0s
valores dos erros em escala original que foram determinados pelo ajuste; neste caso
€ notdrio que a maior barra do histograma se encontra préxima ao valor 0 de residuo
(linha tracejada central) e que tende a diminuir conforme caminha pelo eixo y
(positivamente ou negativamente) do sistema de referéncia. Estes aspectos
caracterizam uma distribuicdo gaussiana, que de maneira ideal deveria estar centrada
na origem (caracterizando que a maior partes dos valores possuem erros préximos
de 0). Entretanto, neste caso, esta levemente deslocada a direita; porém, nao revelou

qualquer problema no processo de inferéncia, nem amortecimentos para
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superestimar valores de T4 (apesar dos valores de erros obtidos serem em sua maioria
positivos), uma vez que nao foi detectado aspectos de padrdes e tendéncias na
dispersao obtida (GASSER, 1986).

A parte que se encontra acima a Figura 5.6 consiste num histograma que faz
referéncia a frequéncia de pontos associados aos valores de Tq utilizados para o teste;
neste sentido, é notavel que a maior parte dos valores previstos representam
temperaturas acima de 700K ; estes valores referem-se a 61,1% de todos os pontos
utilizados para avaliagcdo do modelo, o que sugere uma maior representatividade
definidos pelo ajuste associado (Equacao (5.2)) para sistemas borato de sédio que
possuem uma concentracdo acima ou igual a 20% deste alcali; porém, isto ndo implica
em baixa representacdo da distribuicdo geral, e sim que existe maior precisdo de

generalizacdo para estes valores.
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Figura 5.7 — Previséo da rede referente ao calculo de T4 (em K) vinculado ao sistema
borato de sddio.
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De forma geral, o desempenho da rede de funcdes de base radial proposta
como solugéo de ajuste para o sistema em questao, manteve excelentes resultados,
uma vez que conseguiu extrair o comportamento da T4 associada a composicgéo,
mantendo 0s seus erros de previsdes bem distribuidos, sem indicar regides com
maior influéncia negativa na andlise de inferéncia; ou seja, ndo foram detectados
regides anémalas com erro muito elevado em relacdo ao erro médio obtido; além
disto, o modelo obteve um valor de correspondéncia entre as variaveis preditas e seus
respectivos valores reais (obtidas a partir do teste de correlacdo de Pearson, note
Figura 5.7) de 0,96, sendo este, mais um indicativo que condiz com os ja mencionados
anteriormente, que dizem respeito ao bom desempenho da rede e da funcao de ajuste
sugerida (JAYAWEERA, 2018). A linha tracejada em azul indica o modelo ideal, ou

seja, variavel predita, possui erro nulo.
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Figura 5.8 — Dados experimentais de Ty (pontos) e ajuste RBF gaussiano (linha
verde) do sistema borato de potassio.



56

O sistema borato de potassio encontra-se descrito na Figura 5.8. Nela, estao
apresentados o ajuste, e os valores de T4 experimentais obtidos por meio de extracéo
de dados do banco SciGlass.

A rede apresentou um ajuste bastante razoavel pois o0s parametros
determinados se adequam bem para o modelo proposto na Equacéo (5.3), confirmado
a partir do valor do coeficiente de determinagéo obtido R?, de 93,1%. Entretanto, os
resultados encontrados possuem um erro médio percentual absoluto de
aproximadamente 2,5%, e isso traduz-se em um valor de erro médio absoluto de 15,6
K. Tal erro deve ser levado em conta quando utilizado para fins de ajustes bem
especificos e de alta precisdo, onde erros desta magnitude tem alta relevancia no

objetivo final; porém, enquanto modelo aproximativo, a rede desempenhou sua tarefa

de forma bastante eficiente.
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Figura 5.9 — Disperséo residual referente aos dados experimentais de Ty e erro médio
calculado no sistema borato de potassio.
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Outra andlise importante, e de um ponto de vista mais qualitativo trata-se da
disperséo residual dos valores previstos pela rede, que se encontram na Figura 5.9.
E possivel notar que os residuos em média se encontram dentro do canal de erro
meédio representado pela linha tracejada; no entanto, constatou-se que a distribuicéo
destes residuos ndo € simétrica em torno do centro da distribuicdo gaussiana
(representado na lateral a direita da Figura 5.9), encontrando-se deslocado a
esquerda e apresentando um desvio padréo de 11,6 K. Esta falta de simetria pode
ser explicada pelo fato de haver valores considerados outliers presentes na
distribuicdo de pontos previstos, que de forma geral tem sua origem explicada por
alguns fatores, tais como: imprecisdo de medidas laboratoriais, erros de coleta de
informacdes do banco de dados SciGlass, etc (GERON, 2019). Tais pontos em geral
trazem informacdes referente aos dados de entrada designados ao treino mais do que
a rede e suas propriedades em si. Dessa forma, € possivel considerar que a rede néo
tende a superestimar ou subestimar qualquer valor de previsdo de maneira a
amortecer seus valores positivamente ou negativamente de forma tendenciosa.

Um fato consideravel é que a maioria dos pontos de previsao para este sistema
séo representagdes de um valor de Tq acima de 650 K, como demonstra o histograma
da parte superior da imagem, onde o erro absoluto médio associado a esta regiao foi
de 3,6% enquanto para a parte inferior a esse limite foi de 1,8%. Isto € um indicativo
de que o ajuste ndo capturou tdo bem as nuances para esta regido da distribuicao.
Os motivos para isso podem estar relacionados a dois parametros, de maneira geral:
um deles esta vinculado aos dados que ndo sao representativos para este limiar,
sendo considerada, esta, a causa mais provavel; e o outro diz respeito a estrutura da
rede (nimero de polos, distribuicdo dos pontos de entradas para treinamento, funcao
de ativacdo, etc.); em suma, trata-se de sua estrutura (GERON, 2019).

A Figura 5.10 representa as previsoes feitas pela rede em funcao dos valores
originais de teste. Esta consiste na maneira ideal de visualizar o relacionamento entre
tais variaveis, sendo um indicativo inclusive de sob ajuste ou sobreajuste (WATT,
2020). Neste caso o valor de correlacao de Pearson entre as variaveis foi de 0,96 que
se traduz em uma alta dependéncia linear positiva entre os valores, que era o

esperado.
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Figura5.10 — Previsao da rede referente ao calculo de T4 (em K) vinculado ao sistema
borato de potassio.

O sistema borato de rubidio sera descrito nos proximos paragrafos e figuras
com o objetivo de avaliar a performance do modelo encontrado especificando as
meétricas determinadas e os aspectos qualitativos analisados.

O modelo encontrado e descrito através da Equacao (5.4) se mostrou eficiente
para o sistema em questédo, uma vez que o ajuste apresentou um valor do coeficiente
de determinacédo R2 de 90,8% como mostra a Figura 5.11, significando que mais de
90% da distribuicdo de Ty associada ao sistema e aos dados utilizados para
treinamento e teste da rede, conseguiram ser explicados pelo ajuste proposto
(Equacéo (5.4)).

As analises individuais da etapa de treinamento e etapa de teste associadas
mostraram uma pequena melhoria no valor do R? de 0,07% conforme a Figura 5.1,
gue apesar de néo ser bastante significativo de um ponto de vista voltado ao ajuste
proposto, indica que a rede neural elaborada ndo estd tendo problemas de
generalizacao evidenciados por quedas de performances no teste, e que possui bons

indicativos de representatividade do sistema (GERON, 2019).
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Figura 5.11 — Dados experimentais de Tq4 (pontos) e ajuste RBF gaussiano (linha
verde) do sistema borato de rubidio.

De maneira complementar ao valor do ajuste R?, o erro médio absoluto
percentual calculado para o modelo foi de 2,8%, que indica um erro médio absoluto e
em escala de 16,6 K, revelando uma boa performance, uma vez que apesar de
possuir o menor valor de R? dos sistemas analisados até entdo, o seu erro médio
absoluto ndo acompanhou essa leve piora, pois, sistemas com coeficientes de
determinacdo mais elevados obtiveram erros maiores em contraste, como os valores
encontrados para o borato de litio.

Como foi possivel notar, € necessario analisar de maneira detalhada as
previsdes feitas pela rede neural, pois cada métrica revela um aspecto e atributos
distintos. A utilizac&do da dispersao residual das previsdes permite avaliar de maneira
minuciosa de como os erros estdo distribuidos, se estes apresentam anomalias
estatisticas que precisam ser resolvidas, ou até mesmo, que caracterizam a
inutilidade do modelo proposto. A dispersédo dos residuos associados ao sistema se

encontra na Figura 5.12.
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Figura 5.12 — Dispersao residual referente aos dados experimentais de Tq e erro
médio calculado no sistema borato de rubidio.

Com base no histograma e na curva de distribuicdo associada a este,
localizada a direita da Figura 5.12, € possivel notar que os erros se distribuem de
maneira gaussiana, com um pequeno deslocamento no eixo y indicando uma leve
tendéncia de erros em escala positiva; porém, nao caracteriza anomalias deste tipo
de analise, como padrdes lineares, padrées de sinos, que quando encontrados
sugerem correcdes ou até mesmo o descarte do modelo proposto (STRAUME, 1992).
Apesar do indicativo encontrado através do pico da distribuicdo dos erros, no geral,
os residuos possuem comportamento normal cujos valores ajustados ndo sao
superestimados ou subestimados, caracterizando assim, aspectos de eficiéncia
relacionados a funcdo de ajuste e consequentemente a rede neural utilizada
(GERON, 2019). Deste mesmo ponto de vista, ha a presenca de dois valores de Ty
gue foram previstos pela rede, que apresentam erros proximo ao dobro do erro médio,
em modulo, na casa dos 40 K. Assim como nos casos anteriores, esses tipos de

problemas possuem uma alta frequéncia de correlagdo com problematicas presentes
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no ambiente do aprendizado maquina, como por exemplo, insuficiéncia de instancias
para treinamento da rede, baixa representatividade dos dados amostrais, alta
concentracdo de ruidos nas amostras, etc. (GERON, 2019); estes aspectos
contribuem para aparecimento de pontos outliers no processo de teste da rede, e por
estas razbes a presenca destes valores podem ser considerados normais, ndo

descaracterizando a eficiéncia do modelo.
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Figura 5.13 —Previsao da rede referente ao calculo de T4 (em K) vinculado ao sistema
borato de rubidio.

Na parte superior da Figura 5.12 se encontra um histograma que indica a
guantidade de pontos testados e seus valores de Ty associados. Observa-se que 0
modelo possui em propor¢cao uma maior quantidade de valores testados para Tg4 que
se estende em um intervalo de 600 K a 700 K, que por sua vez estado associados a

uma concentracao deste alcali de 5% a 68% como mostra a Figura 5.11. Isso indica
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gue ha uma excelente representatividade do ajuste encontrado, pois o teste realizado
varre um grande intervalo de concentracdes deste alcali, caracterizando maior
representatividade para solugbes que possuem estes valores mencionados, sendo
complementado inclusive pelos erros associados, que se encontram préximo ao erro
médio como mostra a Figura 5.12 (ANSCOMBE, 1963).

Em sintese, a rede neural utilizada realizou sua tarefa de forma eficiente no
que diz respeito ao ajuste encontrado, e associados a este, o coeficiente de
determinacao, erro meédio, coeficiente de Pearson (Figura 5.13).

Por fim, analisamos o sistema borato de césio com o objetivo de avaliar a
performance do modelo encontrado, especificando as métricas e aspectos

gualitativos.
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Figura 5.14 — Dados experimentais de T4 (pontos) e ajuste RBF gaussiano (linha
verde) do sistema borato de césio.

Com base na Figura 5.14 pode-se considerar que foi possivel obter um ajuste

razoavel, ja que as extrapolacdes encontradas através da utilizacdo do conjunto de
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teste caracterizam um valor do coeficiente de determinagdo R? de 94,37%, indicando
gue a fungédo determinada Equacgédo (5.5) é representativa da distribuicdo de Ty
original, e que consegue explicar grande parte do sistema analisado.

O modelo obteve uma melhora na etapa de teste quando comparada ao seu
treinamento, e este fato ressalta que a curva de generalizacdo encontrada atraves
dos coeficientes sinapticos ndo esta sobre ajustando os dados de maneira a
armazenar pontos de treinamentos e repeti-los em forma de previsdo na etapa de
teste, caracterizando assim este fenémeno de sobre ajuste (GERON, 2019).

Nao somente o valor do coeficiente de determinacéo caracteriza o modelo
como satisfatério, como o erro médio absoluto percentual pode ser considerado um
indicativo de boa performance, ja que neste caso, foi obtido um valor de 2,9%; ou
seja, na escala do sistema estudado e em médulo, a rede apresentou um erro de 15,6
K, mesmo possuindo apenas 14 pontos que constituem os dados de teste reservados
para as andlises estatisticas, previstas no referencial teérico como avaliadoras deste
sistema, informando o grau de “aprendizado” das redes de fungdes de bases radiais
construidas através de arquiteturas simples e aplicadas a sistemas de baixa
dimensédo, como os binarios representados aqui.

A anadlise grafica da dispersdo residual associadas ao sistema encontra-se
exibida na Figura 5.15 como forma de complemento a anélise qualitativa do modelo
encontrado pela rede e ajustado através da Equacado (5.4), permitindo assim uma
analise mais minuciosa e detalhada dos erros, onde € possivel encontrar aspectos
probleméticos e permitem elaborar solugdes com base nestes problemas.

Com base no histograma na parte direita da Figura 5.15, € possivel notar que
existe uma grande quantidade de pontos (em relacdo ao total de instancias
associadas ao sistema) localizadas préximos ao erro médio absoluto enquanto trés
pontos se encontram distantes destas margens com erros acima de 30 K em médulo,
isso caracteriza uma distribuicdo gaussiana cujo pico ndo esta localizado préximo ao
centro do sistema de referéncia que indicaria que o menor erro foi atingido.

A presenca destes pontos com erros que se aproximam duas vezes o valor do
erro meédio absoluto pode estar sendo provocado por alguns fatores que na maioria
das vezes estdo associados a estrutura de dados completa e sua reparticdo para
treinamento e teste, e os parametros de arquitetura da rede elaborada (MARLIN,
2008).



64

60 —== Erro Médio

40

20

Residuos[K]
|

|
B
o

—60

—80

450 500 550 600 650 700 750 800
Tgl[K]

Figura 5.15 — Dispersao residual referente aos dados experimentais de Ty e erro
meédio calculado no sistema borato de césio.

No que diz respeito a estrutura de dados, o fato da particao ser feita de maneira
aleatoria promove uma heterogeneidade em ambos 0s conjuntos, e como
consequéncia ha regides de maior descontinuidade nestas distribuigdes. Isso implica
gue os coeficientes determinados através da rede neural ndo conseguem representar
regides especificas dos dados, uma vez que nao puderam capturar ou aprender com
os dados de treinamento, ocasionado pela auséncia de valores de representatividade
destas areas (GERON, 2019).

Um outro fato que pode ter ocasionado estes erros mais elevados estéo ligados
a arquitetura da rede neural, e de uma maneira mais especifica, aos polos associados
a esta, ja que a localizacdo destes é uma funcdo que depende inteiramente da
distribuicdo dos valores de treino e suas propriedades, conforme explicado no
referencial tedrico (capitulo 4). De maneira simples, as redes neurais de funcdes de

base radial possuem uma sensibilidade caracteristica aos dados de treinamento, pois
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estes impactam diretamente nas posi¢des dos polos e como consequéncia, a eficicia
da rede neural (CHOLLET, 2021; HAYKIN, 2007).

Via de regra, o sistema borato de césio obteve bons resultados em todas as
meétricas avaliadoras propostas, apesar de possuir poucas instancias para realizar
sua validacao. O coeficiente de Pearson para este sistema foi de 0,97, o que mostra
razoavel relacédo linear entre as variaveis alvo conforme a Figura 5.16, reafirmando
0s argumentos jA mencionados. No entanto um conjunto com maior pontos de
representacdo é necessario para atribuir maior fidelidade aos coeficientes sinapticos
encontrados, através de teste com mais pontos, ou um novo treinamento,

possibilitando, assim, a utilizagdo mais assertiva do ajuste proposto (Equacao (5.5)).
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Figura 5.16 — Previséo da rede referente ao calculo de T4 (em K) vinculado ao sistema
borato de césio.
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5.1 ANALISE COMPARATIVA DOS AJUSTES

No geral, nota-se que a variagao da Tq em funcdo da composig&o nos sistemas
alcalino boratos comportam-se de modo muito similar, conforme Figura 5.17. Nao a
toa, os ajustes RBF foram muito préximos, conforme resultados apresentados na
Tabela 5.1.

E possivel notar a partir das Figuras 5.2, 5.5, 5.8, 5.11 e 5.14 que existe um
ponto de inflexdo que se encontra em uma regido de concentragdo molar dos
modificadores de rede numa faixa de 25% a 33%. Percebe-se também que as fun¢des
de ajustes sdo monotonicamente crescentes em relacdo ao valor da mesma
concentracdo molar, se estendendo até o ponto onde a derivada de segunda ordem
associada tem seu sinal invertido, modificando seu comportamento, como mostra a
Figura 5.17.
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Figura 5.17 — Ajuste obtido para os cinco sistemas alcalino-boratos analisados.

Essa caracteristica das funcbes obtidas, que descreve a temperatura de

transicao vitrea para cada sistema isolado, ja foi amplamente discutida em trabalhos
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gue envolvem vidros alcalino boratos binarios, e alguns autores, inclusive, atribuem a
sistemas mais complexos, como os de composi¢cdes ternarias, um comportamento
aproximado (ZHONG e BRAY, 1988).

Vale destacar que pelo fato do mecanismo de funcionamento das redes aqui
apresentadas se da via interpolagdes de autofuncdes de base radial de um operador
auto adjunto, entdo para cada termo que sera expandido em funcao desta base existe
um ponto de inflexdo associado. Isso implica dizer que, com base em outros estudos
de caracterizacdo de Ty onde, no geral, o comportamento encontrado para este
fendbmeno apresenta dois pontos de inflexdo (AVRAMOV, VASSILEV e PENKOV,
2004; DECEANNE et al., 2017), entdo €é possivel considerar uma relacao direta entre
0 namero de polos vinculado e tais pontos de inflexdo, uma vez que tais dois polos,
em teoria, garantiiam dois pontos de inflexdo ao ajuste, sendo esta uma
caracteristica da Ty de boratos alcalinos binarios, o que faz a escolha de dois
neurdnios para a rede neural ser considerada adequada aos sistemas em questao
(UHLMANN, KOLBECK e WITTE, 1970).

A razao pela qual esses padroes sempre sao encontrados nos modelos de
alcalino boratos analisados deve-se ao fato do comportamento peculiar destes
sistemas, e que se opde aos sistemas silicatos quando se discute Ty, um problema
denominado de anomalia do boro. De maneira simplificada, esse fendbmeno ocasiona
uma mudanca no nivel de coordenacéo atbmica, de 3 (estruturas triangulares), para
4 (estruturas tetraédricas), onde surgem os chamados oxigénios ndo ponteantes, da
sigla em inglés NBO, ocasionados devido a adicdo de metais alcalinos modificadores
de rede (conforme apresentado no Capitulo 3). Compreende-se que as grandezas
fisicas tém alta correlacdo com essas varia¢des no nivel de coordenacao associado,
e em especial, a Ty (MAJERUS et al., 2003; KERNER, 1997). Em linhas gerais, a
Figura 5.19 apresenta esta tendéncia, conforme descrito adiante.

Alguns modelos fisicos-matematicos, com bases em diversas teorias, foram
elaborados com o intuito de entender o comportamento da temperatura de transi¢cao
e demais propriedades fisicas destes tipos de materiais, entretanto, para Kojima
(2020) o conhecimento cientifico a respeito ainda néo é suficiente. Kauzmann (1948)
sugeriu que a temperatura de transicdo vitrea esta intimamente ligada a temperatura
de fusédo através da relagdo empirica Tg~ % Trusso.

Mauro, Gupta e Loucks (2009), propuseram um modelo topolégico de previsdo

para temperatura de transicdo vitrea em funcdo da composicdo molar X,
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especificamente para liquidos alcalinos borato, baseada em um conceito denominado
por eles de “restricées dependentes da temperatura”. O modelo se aplica a qualquer
sistema alcalino borato desde que se tenha conhecimento do maior valor de
temperatura de transicéo vitrea Tp intrinseca a estes. Os ajustes determinados em
suas propostas com Tg = 760K e Tp=740K para o borato de litio e borato de sddio

respectivamente, se encontra na Figura 5.18.
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Figura 5.18 — Comparagéao entre os modelos topoldgicos de Mauro, Gupta e Loucks
(2009) e modelo de redes de funcdo de base radial dos sistemas borato de litio e
sadio.

Como nota-se da Figura 5.18, existe razoavel concordancia entre 0 modelo
topolégico e o modelo de fungBes de base radial, principalmente no que diz respeito
ao intervalo préximo de até 20% de concentracdo molar alcalina de litio e sodio, onde
0 ajuste topoldgico alcangou valores R2 de 94% e 89% respectivamente, por meio da
base de dados utilizada neste trabalho. Estes resultados estdo de acordo com a

literatura e representam 6timos ajustes. O patamar tedérico previsto entre 20% e 40%
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também corresponde aos respectivos ajustes na Figura 5.17, onde se atinge um
maximo de forma suave para todos os alcalino-boratos analisados.

O fato interessante que surge do modelo elaborado por Mauro, Gupta e Loucks
(2009) € a relacao proposta entre os numeros de quantidades estruturais N(Q;) devido
a adicao de modificadores de rede, particularmente para teores de {Li, Na}, e que
pode ser estendido para os demais metais alcalinos deste estudo. E nitido que a
alteracdo do nivel de coordenacdo associado para estruturas tetraédricas N(Qs) e a
diminuicdo da quantidade de atomos de oxigénios ponteantes N(Qs) descritos
sucintamente no item 3.2 deste trabalho ocasiona um patamar maximo de
temperatura de transicéo vitrea em cerca de 33% (observe o ponto de interseccao
entre N(Q4) e N(Qs), e que também é comum no eixo x para N(Q2)), que vai de encontro
com os modelos elaborados via redes de fungdes de base radial apresentados nesta
dissertacao; isso significa que a rede no geral capturou de maneira independente a
presenca de tais estruturas do modelo supracitado, bem como seus efeitos,
conhecido como anomalia do boro. A Figura 5.19 ilustra bem a quantidade de

estruturas N(Qi) em termos da fracdo molar dos modificadores.
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Figura 5.19 — Quantidade de estruturas formadoras de redes em fungdo da
concentracdo molar de modificadores, de acordo com Mauro, Gupta e Loucks (2009).

Desta forma, como o comportamento da T4 dos sistemas alcalino boratos em
funcdo da concentragdo molar x de 6xidos em estudo é similar, e este corresponde
ao modelo topologico de Mauro, Gupta e Loucks (2009), estabelecido apenas para os
sistemas boratos de litio e sddio, pode-se assumir, enquanto resultado parcial, ser
possivel propor a extensdo do modelo topologico para os demais metais alcalinos, a
saber, de potassio, rubidio e césio. Ressalte-se a necessidade de mais estudos a
respeito.

Mais recentemente, Cassar, Carvalho e Zanotto (2018) realizaram um trabalho
pioneiro na &rea das ciéncias dos materiais. Os mesmos desenvolveram uma rede
neural do tipo Perceptron multicamadas para realizar previsbes de T4. Utilizando
55.150 dados de T4 de amostras considerando entre 3 e 21 de até 45 elementos
distintos em suas composicoes, retiradas do banco de dados SciGlass, em soma a
uma rede neural com duas camadas ocultas contendo 60 e 50 neurGnios

respectivamente. Obtiveram excelentes resultados com ajuste proximo de R2=99,8%.
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Um fato interessante sobre os resultados obtidos por Cassar, Carvalho e
Zanotto (2018) diz respeito aos desvios relativos encontrados, que se aproximou
bastantes de valores considerados como ruidos pelos autores, presente nas amostras
utilizadas, levantando um ponto problematico associado aos dados publicados: os
diferentes valores de temperatura para uma mesma composigao.

A presenca de diferentes valores de certa propriedade para uma mesma
comosicao ja é bem discutida e definida nos estudos sobre vidros, porém, quando
estes mesmos dados sdo analisados através de processos de inteligéncia artificial,
existe um problema bastante comum que esta diretamente associado a isso, 0
sobreajuste devido a outliers. Cassar, Carvalho e Zanotto (2018) contornaram esse
problema por meio do uso de uma funcdo de custo bastante robusta devido a
extensdo de suas amostras, e como uma forma de compensar a quantidade de
neurdnios utilizados, diferente da rotina empregada nas redes desenvolvidas neste
trabalho, pois com menor quantidades de neurdnios, e um ndamero menor de
instancias, a presenca de ruidos amostrais foi reduzida, ja que é mais facil de filtra-
los e alimentar a rede com entradas fiéis. O resultado disso encontra-se refletido nos
desvios relativos, presentes nos dados utilizados para teste, que em média foi de
3,1%

A construcao das redes propostas neste trabalho podem ser consideradas
distinta das comumente apresentadas na literatura, pois a utilizacdo das mesmas nao
se darem apenas por via computacional através do algoritmo, ja que € possivel
realizar a tarefa de previsado ponto a ponto utilizando as fun¢des expostas de ajuste
para cada um dos cinco sistemas analisados, sendo esta, mais uma vantagem do
recurso adotado.

Por fim, as redes de funcbes de base radial sdo ferramentas com poder
analitico e descritivo de alta robustez em anéalise comportamental de Ty de sistemas
alcalinos boratos binarios, pois foi capaz de ajustar as funcfes dos cinco sistemas
diferentes com métricas adequadas, além de conseguir capturar as nuances da
anomalia do boro de maneira independente, utilizando apenas dois polos e indo a

favor do modelo estrutural proposto por Mauro, Gupta e Loucks (2009).

52 TESTE DAS FUNCOES DE ATIVACAO MULTIQUADRATICA E
MULTIQUADRATICA INVERSA
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Como forma complementar, foram testadas funcbes de base radial para os
casos em que as funcdes de ativacdo fossem as multiquadraticas (Equacéo (2.2)) e
multiquadraticas inversas (Equacao (2.3)).

Os resultados obtidos para estes casos em especial revelam uma ligeira
inferioridade quando comparada a funcéo de ativagdo gaussiana (Equacao (2.1));
porém, no geral, apresentam numeros satisfatérios para o caso de apenas dois
neurénios. Um fato interessante foi a similaridade dos valores R? para estes casos
especiais, isso porque, basicamente, alguns coeficientes do ajuste sédo iguais, e

merecem maior aprofundamento.

o (%) Litio Saédio Potassio Rubidio Césio
| Gaussiana | 91,28 | 91,04 | 93,41 | 91,44 | 93,54 |
| Multiquadratica | 89,66 | 92,47 | 89,36 | 87,78 | 90,09 |
| Multiquadrética Inversa | 89,37 | 92,47 | 89,66 | 87,78 | 90,09 |

Tabela 5.2 — Ajuste R? para os demais tipos de funcéo de ativacédo neuronal.

Quanto a leve vantagem assumida pela a ativacdo gaussiana, ha a
probabilidade de estar relacionada a sua propriedade de aproximadores de funcdes
universais (ORR, 1996); isso leva a crer que o0 mapeamento multidimensional através
da mesma garante vantagens quando comparados aos testes de suas irmas de base
radial, pois fenbmenos fisicos naturais geralmente podem ser aproximados por

termos gaussianos.

5.3 ANALISE GERAL DOS RESULTADOS EM FUNCAO DOS POLOS

Em termos dos conceitos a respeito de redes neurais, observa-se que as
funcdes de base radial possuem caracteristicas especiais em relacdo aos seus
hiperparametros, tais como: desvio padrdo das amostras, numero de polos, e o de
maior peso ao resultado final, qual seja - a localizagcéo dos polos.

Mais precisamente, os vetores de posicao dos polos carregam o papel de
informar a distancia de cada elemento dos vetores de caracteristicas ao centro das
funcbes de base radial através da norma associada, e isso estd diretamente

relacionado ao valor de saida emitido como resposta, uma vez que quanto menor a
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norma, maior sera o sinal emitido, ou neste caso, maior serd a temperatura de
transicao vitrea.

O polo consiste na caracteristica de maior relevancia local, pois o valor maximo
da distancia entre seus elementos pondera a resposta da rede ao estimulo dos
valores de entrada.

Testes preliminares indicaram que uma manipulacdo deste mecanismo
mencionado se concretizou em uma melhora de até 5% da fung&o de ajuste descritora
dos sistemas analisados, ou seja, 0s sistemas obtiveram um ajuste do tipo R? de
aproximadamente 95%.

Um ponto importante entdo seria tratar de focalizar na maneira pela qual a rede
identifica o melhor ajuste da matriz de coordenadas dos polos. O procedimento
aleatorio realizado neste trabalho se mostrou bastante eficiente até o nivel
estabelecido na proposta desta dissertacdo. Porém, existem técnicas de maior
robustez para manipular este parametros, tais como o algoritmo GridSearchCV, que
realiza diversos testes para diferentes escolhas de hiperparametros de redes, ou
mesmo o K-means, que pode ser utilizado para fazer um mapeamento dos vetores
de entradas e realizar agrupamentos (clusters), sendo portanto possivel indicar os
melhores centros das func¢des de base radial a serem aplicados.

Em resumo, as redes de funcdes de base radial sdo ferramentas altamente
poderosas e descritivas, e pode-se considerar que seu hiperparametro de maior
impacto € a localizacdo dos polos, e de maneira intrinseca a este, o valor maximo da

distancia euclidiana de seus elementos.
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CONCLUSOES

A temperatura de transicdo vitrea, Ty, € a propriedade de exceléncia de
caracterizacado do estado vitreo. Neste trabalho foi possivel estabelecer uma rede
neural com apenas dois polos ("neurbnios") preditora do comportamento da Ty de
vidros binérios do tipo alcalino-boratos considerando até 3 elementos quimicos em
cada sistema e valores da grandeza variando entre 450 e quase 800 K, validando a
hip6tese desta dissertacdo. Este resultado comprova o poder preditivo da técnica, e
algo diverso de Cassar, Carvalho e Zanotto (2018), que aplicaram uma relativa
extensa rede para prever a Ty de 55.150 composic¢des vitreas multicomponentes a
base de oOxidos, considerando até 45 elementos quimicos e incluindo sistemas
binarios simples como os analisados neste trabalho.

O comportamento da Ty dos sistemas alcalino boratos em fungdo da
concentracdo molar x de Oxidos é similar e corresponde ao modelo topol6gico de
Mauro, Gupta e Loucks (2009), estabelecido apenas para os sistemas boratos de litio
e sodio. Enquanto resultado parcial, €, portanto, possivel propor a extensdo do
modelo topoldgico para os demais metais alcalinos, a saber, de potassio, rubidio e
césio.

A manipulacdo de apenas dois hiperparametros das redes neurais
apresentaram caracteristicas importantes. Primeiramente, a funcdo de ativacao
gaussiana revelou-se com maior potencial de ajuste dos sistema analisado, ja que
manteve um valor R? acima de 90%, sendo superior as fungbes de ativacao
multiquadratica e multiquadratica inversa aplicadas aos mesmos sistemas. A posicao
dos centros das funcdes de base radial foi altamente influente na resposta final, pois
testes indicaram melhoras no ajuste aos dados de até 5% quando este fora
manipulado.

Tais resultados podem ser estendidos para maior nimero de polos bem como
outros sistemas vitreos, visando predizer a T4 inclusive de composi¢des ainda ndo
criadas. Outras técnicas de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina podem ser
utilizadas para se obter resultados ainda melhores através de um treinamento
otimizado das redes neurais por meio de algoritmos como GridSearchCV e K-means
pois é esperado a sua superioridade ao método de aleatoriedade empregado aos

centros das func¢des de base radial.
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FUTUROS TRABALHOS

Dar continuidade as analises de redes neurais do tipo base radial com poucos
OuU mesmo mais neurbnios em outros sistemas, como silicatos e germanatos,
estendendo o trabalho de Cassar, Carvalho e Zanotto (2018), que apresentaram
dados do comportamento de Ty em sédio silicatos e sddio boratos. Pretende-se
também analisar estas e outras redes neuronais em outras propriedades fisicas, como
temperatura liquidus de sistemas vitreos (DREYFUS e DREYFUS, 2003) ou ainda
viscosidade, basicamente em funcdo da composicao.

Em particular, outras andlises de redes neurais poderdo ser efetuadas, como
por exemplo considerando a quantidade estimada de estruturas Qi para cada

composicdo em diversos sistemas.
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ANEXO 1: Cédigo Completo em Python

#!/usr/bin/env python
# coding: utf-8

# In[1]:

from funcoes import fbr

import numpy as np

import pandas as pd

from sklearn.model selection import train test split
import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

# In[2]:

dados_potassio = pd.read excel ("DADOS
LEONARDO/BoroPotéassio.x1lsx") .dropna () [['Potassio(mol%) "', 'Boro(mol%) ', 'T
g(K)"]]

dados_litio = pd.read excel ("DADOS
LEONARDO/BoroLitio.xlsx") .dropna() [['Litio(mol%) "', 'Boro(mol%) "', 'Tg(K) ']

]

dados_rubidio = pd.read excel ("DADOS
LEONARDO/BoroRubidio.x1lsx") .dropna () [['Rubidio (mol%) ', 'Boro (mol%) ', "Tg(
K)']l1l.iloc[0:52, ]

dados_sodio = pd.read excel ("DADOS
LEONARDO/BoroSédio.xlsx") .dropna () [['Sodio (mol%) ', 'Boro(mol%) "', 'Tg(K) ']

]

dados_cesio = pd.read excel ("DADOS
LEONARDO/Césio.x1lsx") .dropna() [['Cesio(mol%) "', 'Boro(mol%) "', 'Tg(K) "']]

# In[3]:

dados_sodio

# Inf[4]:

num da funcao = int (input("Digitar o 'Numero da Funcdo' = \n\n"
"l - M: Multiquadratica;\n"
"2 - MR: Multiquadréatica Reciproca; \n"

"3 - MRI: Multiquadréatica Reciproca Inversa; \n"



"y -
"5 - SH:
"6 - CH:
"7 - SPF:
"Resposta

print("")

print ("Funcdo de Base Radial "o+

G: Gaussiana; \n"

Secante Hiperbdlica;\n"
Cosseno Hiperbdlico; \n"
Splines de Placas Finas.\n\n"

="))

fbr.fbr descricao (num da funcao))

# ### 1 - SINAPSES POTASSIO
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# In[5]:

treino potassio, teste potassio = train test split(dados potassio,
test size = 0.3, random state = 42)

num de licoes potassio = len(treino potassio)

num de variaveils potassio = len(treino potassio.columns) - 1

variavels potassio = treino potassio[['Potassio(mol%)', 'Boro(mol%)']]

A potassio = treino potassio['Tg(K) ']

y_exp potassio = A potassio.copy ()

media da functus potassio =

# ### 1.1 - POLOS

# In[6]:

# Coordenada dos Polos:

# num de polos = 9Numero de polos

np.random.seed (80)

if num de variaveis potassio

== 1:

np.mean (y exp potassio)

num de polos potassio = num de variaveis potassio + 1

elif num de variaveis potassio

1:

num de polos potassio = num de variaveis potassio

# C: matrix com os vectors de Coordenada dos Polos

C _potassio =
num de variaveis potassio),

dtype = float)

# 1lim inf: limite inferior

np.zeros ((num de polos potassio,

lim inf potassio = np.min(np.array(variaveis potassio))

print ("Limite inferior = " + str(round(lim inf potassio, 2)))
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# lim sup: limite superior
lim sup potassio = np.max(np.array(variaveis potassio))

print ("Limite superior = + str(round(lim sup potassio, 2)))

# A MATRIZ COORDENADA:
C _potassio = np.random.rand (num _de polos potassio,
num de variaveis potassio) * (lim sup potassio - lim inf potassio) +

lim inf potassio
pd.DataFrame (C_potassio)

# In[7]:

mmn

E conveniente ter pelo menos um polo na origem O, pois
isso faz com que o modelo retorne uma Coeficiente de
Acerto (R ** 2) possivelmente maior. Logo:

won

C potassio[0] = 0

pd.DataFrame (C_potassio)

# In[8]:

# dist entre os polos: distancia entre os polos
dist entre os polos potassio = np.zeros ((num de polos potassio,
num de polos potassio),
dtype = float)
for i in range (0, num de polos potassio, 1):
for j in range (0, num de polos potassio, 1):
dist entre os polos potassioli, I =

np.linalg.norm(C_potassio[i] - C potassio[]])
pd.DataFrame (dist entre os polos potassio)

# ### 1.2 - RBF VARIAVEIS

# In[9]:

dps _max potassio = np.max (dist entre os polos potassio) #DISTANCIA
MAXIMA

sigma potassio = dps max potassio / np.sqgrt(2 * num de polos potassio) +#
DESVIO PADRAO
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# In[10]:

variavels potassio = np.array(variaveis potassio)
# Matrix [R]:
# R: Matrix de Base Radial [R]
R potassio = np.zeros((num de licoes potassio, num de polos potassio),
dtype = float)
for n in range(0, num de licoes potassio, 1):
for 1 in range (0, num de polos potassio, 1):
R potassiol[n, i] = fbr.fbr (num da funcao,
variaveis potassio[n],
C potassiol[i],
sigma potassio)

pd.DataFrame (R potassio)
# In[1l1]:

# E necessario acrescentar na matrix [R] um coluna com um's, logo:
# vector unitario: vector de uns
vector unitario = np.ones((num de licoes potassio, 1),
dtype = float)
R potassio = np.hstack((R potassio, vector unitario))

pd.DataFrame (R _potassio)
# ### 1.3 - OPERACOES MATRICIAIS
# In[12]:

Rt potassio = np.transpose (R potassio)

RtR potassio = np.matmul (Rt potassio, R potassio)
RtRinv potassio = np.linalg.inv (RtR potassio)

mpi potassio = np.matmul (RtRinv potassio, Rt potassio)

VS potassio = np.matmul (mpi potassio, A potassio)

# ### 1.4 - RESULTADOS (TREINO)

# In[13]:

#RESULTADOS TREINO

y_teo potassio _treino = np.zeros(len(variaveis potassio),

dtype = float)

for i in range(0, len(variaveis potassio), 1):
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y _teo potassio treino[i] = sum(VS_potassio * R potassio[i])
pd.DataFrame (y teo potassio treino, columns = ['Previsdol[K]'])
# In[14]:

from sklearn.metrics import r2 score

r2 score(y teo potassio treino,A potassio)

# ### 1.5 - RESULTADOS (TESTE)

# In[15]:

variavels teste potassio =

np.array(teste potassio[['Potassio(mol%) ', 'Boro (mol%) ']])
R teste potassio = np.zeros ((num_de licoes potassio,

num de polos potassio),
dtype = float)
R teste potassio = np.hstack((R teste potassio, vector unitario))
for n in range(0, len(variaveis teste potassio), 1):
for 1 in range (0, num de polos potassio, 1):
R teste potassio[n, i] = fbr.fbr (num da funcao,

variaveils teste potassiol[n],
C potassiol[i],
sigma potassio)

pd.DataFrame (R _teste potassio)

# In[l6]:

#Resultados

y_teo teste potassio

dtype = float)

np.zeros (len(variaveis teste potassio),

for 1 in range(0, len(variaveis teste potassio), 1):

y teo teste potassio[i] = sum(VS potassio * R teste potassio[i])
pd.DataFrame (y teo teste potassio, columns = ['Previsdol[K]'])
# In[17]:

r2 score(y teo teste potassio, teste potassio['Tg(K)'])

# In[18]:
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pd.DataFrame (VS potassio, index = ['cl','c2','Bias'], columns =

['Potédssio'])

# #4# 2 - SINAPSES SODIO

# In[19]:

treino sodio, teste sodio = train test split(dados sodio, test size =
0.3, random state = 42)

num de licoes sodio = len(treino_ sodio)
num de variaveis sodio = len(treino_sodio.columns) - 1
variavels sodio = treino sodio[['Sodio(mol%)', 'Boro(mol%)']]

A sodio = treino sodio['Tg(K) ']
y_exp sodio = A sodio.copy ()

media da functus sodio = np.mean(y exp sodio)

# ### 2.1 - POLOS

# In[20]:

# Coordenada dos Polos:
# num de polos = Numero de polos
np.random.seed (80)
if num de variaveis sodio == 1:

num de polos sodio = num de variaveis sodio + 1
elif num de variaveis sodio != 1:

num de polos sodio = num de variaveis sodio

# C: matrix com os vectors de Coordenada dos Polos
C sodio = np.zeros((num de polos sodio, num de variaveis sodio),

dtype = float)

# 1im inf: limite inferior
lim inf sodio = np.min(np.array(variaveis sodio))

print ("Limite inferior = " + str(round(lim inf sodio, 2)))

# lim sup: limite superior
lim sup sodio = np.max (np.array(variaveis sodio))

print ("Limite superior = " + str(round(lim sup sodio, 2)))

# A MATRIZ COORDENADA:
C sodio = np.random.rand(num de polos sodio, num de variaveis sodio) *

(lim sup _sodio - lim inf sodio) + lim inf sodio
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mmn

E conveniente ter pelo menos um polo na origem O, pois
isso faz com que o modelo retorne uma Coeficiente de

Acerto (R ** 2) possivelmente maior. Logo:

mwmn

C sodio[0] = O
pd.DataFrame (C_sodio)

# In[21]:

# dist entre os polos: distdncia entre os polos
dist entre os polos sodio = np.zeros ((num de polos sodio,
num de polos sodio),
dtype = float)
for i in range (0, num de polos sodio, 1):
for j in range (0, num de polos sodio, 1):
dist entre os polos sodiol[i, Jj] = np.linalg.norm(C _sodio[i]

- C sodio[J])
pd.DataFrame (dist entre os polos sodio)
# In[22]:

sigma potassio

# ### 2.2 RBF VARIAVEIS

# In[23]:

dps_max sodio = np.max (dist entre os polos sodio) #DISTANCIA MAXIMA
sigma sodio = dps max sodio / np.sgrt(2 * num de polos sodio) # DESVIO
PADRAO

variaveils sodio = np.array(variaveis sodio)
# Matrix [R]:
# R: Matrix de Base Radial [R]
R sodio = np.zeros((num de licoes sodio, num de polos sodio),
dtype = float)
for n in range (0, num de licoes sodio, 1):
for 1 in range (0, num de polos sodio, 1):
R sodio[n, i] = fbr.fbr (num da funcao,
variaveis sodio([n],

C sodio[i],
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sigma sodio)

# E necessario acrescentar na matrix [R] um coluna com um's, logo:

# vector unitario: vector de uns

vector unitario = np.ones((num de licoes sodio, 1),
dtype = float)
R sodio = np.hstack((R_sodio, vector unitario))

pd.DataFrame (R _sodio)

# ### 2.3 OPERACOES MATRICIAIS

# In[24]:

Rt sodio = np.transpose (R _sodio)

RtR sodio = np.matmul (Rt sodio, R sodio)
RtRinv_sodio = np.linalg.inv (RtR sodio)

mpi sodio = np.matmul (RtRinv_sodio, Rt sodio)

VS sodio = np.matmul (mpi sodio, A sodio)

# ### 2.4 - RESULTADOS TREINO

# In[25]:

#RESULTADOS TREINO
y_teo sodio treino = np.zeros(len(variaveis sodio),
dtype = float)
for i in range(0, len(variaveis sodio), 1):
y_teo sodio treino[i] = sum(VS sodio * R sodiol[i])

pd.DataFrame (y teo sodio treino, columns = ['Previsdol[K]'])

print (r2 score(y teo sodio treino, treino sodio['Tg(K)']))

pd.DataFrame (VS sodio, index = ['Cl','C2','Bias'], columns = ['Sdédio'])

# ### 2.5 - RESULTADOS TESTE

# In[26]:

variavels teste sodio =

np.array(teste sodio[['Sodio(mol%) ', 'Boro(mol%) ']])

R teste sodio = np.zeros((num de licoes sodio, num de polos sodio),
dtype = float)

R teste sodio = np.hstack((R teste sodio, vector unitario))
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for n in range(0, len(variaveis teste sodio), 1):
for 1 in range (0, num de polos sodio, 1):
R teste sodio[n, i] = fbr.fbr (num da funcao,
variaveis teste sodiol[n],
C sodiol[i],
sigma sodio)

pd.DataFrame (R _teste sodio)

# In[ ]:

# In[27]:

#Resultados

y_teo teste sodio = np.zeros(len(variaveis teste sodio),
dtype = float)

for i in range(0, len(variaveis teste sodio), 1):

y teo teste sodio[i] = sum(VS_sodio * R teste sodio[il])
pd.DataFrame (y teo teste sodio, columns = ['Previsdo[K]'])
r2 score(y teo teste sodio, teste sodio['Tg(K)'])

# In[28]:
VS sodio
# ### 3.0 SINAPSES LITIO

# In[29]:

treino litio, teste litio = train test split(dados litio, test size =
0.3, random state = 42)

num de licoes litio = len(treino litio)
num de variaveis litio = len(treino litio.columns) - 1
variaveis litio = treino litio[['Litio(mol%)', 'Boro (mol%)']]

A litio = treino litio['Tg(K) ']

y exp litio = A litio.copy ()

media da functus litio = np.mean(y exp litio)
# In[307]:

dados_litio

# In[ ]:
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# ### 3.1 POLOS
# In[31]:
# Coordenada dos Polos:

# num de polos = Numero de polos

np.random. seed (80)

if num de variaveis litio == 1:
num de polos litio = num de variaveis litio + 1
elif num de variaveis litio != 1:

num de polos litio = num de variaveis litio

# C: matrix com os vectors de Coordenada dos Polos
C litio = np.zeros((num de polos litio, num de variaveis litio),

dtype = float)

# lim inf: limite inferior
lim inf litio = np.min(np.array(variaveis litio))

print ("Limite inferior = " + str(round(lim inf litio, 2)))

# lim sup: limite superior
lim sup litio = np.max(np.array(variaveis 1litio))

print ("Limite superior = " + str(round(lim sup litio, 2)))

# A MATRIZ COORDENADA:

C litio = np.random.rand(num de polos litio, num de variaveis litio) *
(lim sup litio - lim inf litio) + 1lim inf litio

E conveniente ter pelo menos um polo na origem O, pois

isso faz com que o modelo retorne uma Coeficiente de

Acerto (R ** 2) possivelmente maior. Logo:

C litio[0] = 0

pd.DataFrame (C_litio)

# In[32]:

# dist entre os polos: distdncia entre os polos
dist entre os polos litio = np.zeros ( (num de polos litio,
num de polos litio),
dtype = float)
for i in range(0, num de polos litio, 1):

for j in range (0, num de polos litio, 1):
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dist entre os polos litiol[i, J] = np.linalg.norm(C litio[i]
- C litio[3J])

pd.DataFrame (dist entre os polos litio)
# ### 3.2 RBF VARIAVEIS
# In[33]:

dps max_litio = np.max(dist_entre os polos litio) #DISTANCIA MAXIMA
sigma litio = dps max litio / np.sqrt(2 * num de polos litio) # DESVIO
PADRAO

variaveils litio = np.array(variaveis litio)
# Matrix [R]:
# R: Matrix de Base Radial [R]
R litio = np.zeros((num de licoes litio, num de polos litio),
dtype = float)
for n in range(0, num de licoes litio, 1):
for 1 in range (0, num de polos litio, 1):
R litio[n, i] = fbr.fbr (num da funcao,
variaveis litio([n],
C litiof[i],

sigma litio)

# E necessario acrescentar na matrix [R] um coluna com um's, logo:

# vector unitario: vector de uns

vector unitario = np.ones((num de licoes litio, 1),
dtype = float)
R litio = np.hstack((R_litio, vector unitario))

pd.DataFrame (R litio)
# ### 3.3 OPERACOES MATRICIAIS
# In(34]:

Rt litio = np.transpose(R 1litio)

RtR litio = np.matmul (Rt litio, R litio)
RtRinv _litio = np.linalg.inv(RtR litio)

mpi litio = np.matmul (RtRinv_litio, Rt 1litio)
VS litio = np.matmul (mpi litio, A 1litio)
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# ### 3.4 RESULTADOS TREINO

# In[35]:

y teo litio treino = np.zeros(len(variaveis litio),
dtype = float)
for i in range(0, len(variaveis litio), 1):
y teo litio treino[i] = sum(VS litio * R litio[i])

pd.DataFrame(y teo litio treino, columns = ['Previsdol[K]'])

print (r2 score(y teo litio treino, treino litio['Tg(K)']))

pd.DataFrame (VS litio, index = ['Cl','C2','Bias'], columns = ['Litio'])

# ### 3.5 RESULTADOS TESTE

# In[36]:

variavelis teste litio =

np.array(teste litio[['Litio(mol%) ', 'Boro(mol%) ']1])

R teste litio = np.zeros((num de licoes litio, num de polos litio),

dtype = float)
R teste litio = np.hstack((R _teste litio, vector unitario))
for n in range(0, len(variaveis teste litio), 1):
for 1 in range (0, num de polos litio, 1):
R teste litio[n, i] = fbr.fbr (num da funcao,

variaveis teste litio[n],
C litiof[i],
sigma litio)

pd.DataFrame (R teste litio)

# In[ ]:

# In[37]:

#Resultados
y _teo teste litio = np.zeros(len(variaveis teste litio),
dtype = float)
for i in range(0, len(variaveis teste litio), 1):
y _teo teste litio[i] = sum(VS litio * R teste litio[i])
pd.DataFrame (y teo teste litio, columns = ['Previs&do[K]'])

r2 score(y teo teste litio, teste litio['Tg(K)'])
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# #4## 4.0 SINAPSES RUBIDIO

# In[38]:

treino rubidio, teste rubidio = train test split(dados rubidio,
test size = 0.3, random state = 42)

num de licoes_ rubidio = len(treino rubidio)

num de variaveis rubidio = len(treino rubidio.columns) - 1

variaveis rubidio = treino rubidio[['Rubidio(mol%)', 'Boro(mol%)']]

A rubidio = treino rubidio['Tg(K) ']

y_exp rubidio = A rubidio.copy ()

media da functus rubidio = np.mean(y exp rubidio)

# ##4# 4.1 POLOS

# In[39]:

# Coordenada dos Polos:
# num de polos = Numero de polos
np.random.seed (80)
if num de variaveis rubidio == 1:
num de polos rubidio = num de variaveils rubidio + 1
elif num de variaveis rubidio != 1:

num de polos rubidio = num de variaveis rubidio

# C: matrix com os vectors de Coordenada dos Polos
C rubidio = np.zeros((num de polos rubidio, num de variaveis rubidio),

dtype = float)

# lim inf: limite inferior
lim inf rubidio = np.min(np.array(variaveis rubidio))

print ("Limite inferior = " + str(round(lim inf rubidio, 2)))

# lim sup: limite superior
lim sup rubidio = np.max(np.array(variaveis rubidio))

print ("Limite superior = " + str(round(lim sup rubidio, 2)))

# A MATRIZ COORDENADA:

C rubidio = np.random.rand (num de polos rubidio,
num de variaveis rubidio) * (lim sup rubidio - 1lim inf rubidio) +
lim inf rubidio

mmn

E conveniente ter pelo menos um polo na origem O, pois
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isso faz com que o modelo retorne uma Coeficiente de
Acerto (R ** 2) possivelmente maior. Logo:

C rubidio[0] = 0

pd.DataFrame (C_rubidio)

# In[40]:

# dist entre os polos: distancia entre os polos
dist entre os polos rubidio = np.zeros ( (num de polos rubidio,
num de polos rubidio),
dtype = float)
for i in range(0, num de polos rubidio, 1):
for j in range (0, num de polos rubidio, 1):
dist entre os polos rubidiol[i, 71 =

np.linalg.norm(C_rubidio[i] - C rubidio[j])
pd.DataFrame (dist entre os polos rubidio)

# ### 4.2 RBF VARTAVEIS

# In[41]:

dps max rubidio = np.max(dist entre os polos rubidio) #DISTANCIA MAXIMA
sigma rubidio = dps max rubidio / np.sgrt(2 * num de polos rubidio) i

DESVIO PADRAO

variavels rubidio = np.array(variaveis rubidio)
# Matrix [R]:
# R: Matrix de Base Radial [R]
R rubidio = np.zeros((num de licoes rubidio, num de polos rubidio),
dtype = float)
for n in range(0, num de licoes rubidio, 1):
for 1 in range (0, num de polos rubidio, 1):
R rubidio[n, i] = fbr.fbr (num da funcao,
variaveis rubidio[n],
C rubidio[i],

sigma rubidio)

# E necessario acrescentar na matrix [R] um coluna com um's, logo:

# vector unitario: vector de uns

vector unitario = np.ones((num de licoes rubidio, 1),
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dtype = float)
R rubidio = np.hstack((R rubidio, vector unitario))

pd.DataFrame (R _rubidio)

# ### 4.3 OPERACOES MATRICIAIS

# In[42]:

Rt rubidio = np.transpose (R rubidio)

RtR rubidio = np.matmul (Rt rubidio, R rubidio)
RtRinv_rubidio = np.linalg.inv (RtR rubidio)

mpi rubidio = np.matmul (RtRinv rubidio, Rt rubidio)
VS rubidio = np.matmul (mpi rubidio, A rubidio)

# ### 4.4 RESULTADOS TREINO

# In[43]:

y_teo rubidio treino = np.zeros(len(variaveis rubidio),

dtype = float)

for i in range(0, len(variaveis rubidio), 1):
y_teo rubidio treinol[i] = sum(VS rubidio * R rubidio[i])

pd.DataFrame (y teo rubidio treino, columns = ['Previsdol[K]'])

print (r2 score(y teo rubidio treino, treino rubidio['Tg(K)']))
pd.DataFrame (VS rubidio, index = [('ci','c2', 'Bias'], columns =
["Rubidio'])

# ### 4.5 RESULTADOS TESTE

# In[44]:

variaveis teste rubidio =
np.array(teste rubidio[['Rubidio(mol%) ', 'Boro(mol%) "]])
R teste rubidio = np.zeros ((num _de licoes rubidio,
num de polos rubidio),
dtype = float)
R teste rubidio = np.hstack((R_teste rubidio, vector unitario))
for n in range(0, len(variaveis teste rubidio), 1):
for i in range (0, num de polos rubidio, 1):
R teste rubidio[n, i] = fbr.fbr(num da funcao,
variaveis teste rubidio[n],

C rubidio[il],
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sigma rubidio)

pd.DataFrame (R teste rubidio)

# In[ ]:

# In[45]:

#Resultados
y _teo teste rubidio = np.zeros(len(variaveis teste rubidio),
dtype = float)
for i in range(0, len(variaveis teste rubidio), 1):
y teo teste rubidio[i] = sum (VS rubidio * R teste rubidio[i])
pd.DataFrame (y teo teste rubidio, columns = ['Previsdol[K]'])

r2 score(y teo teste rubidio, teste rubidio['Tg(K)'])

# #4# 5 - SINAPSES CESIO

# In[46]:

treino cesio, teste cesio = train test split(dados cesio, test size =

0.2, random state = 20)

num de licoes cesio = len(treino cesio)

num de variaveis cesio = len(treino cesio.columns) - 1
variavels cesio = treino cesio[['Cesio(mol%)', 'Boro (mol%)']]
A cesio = treino cesio['Tg(K) ']

y_exp cesio = A cesio.copy ()

media da functus cesio = np.mean(y exp cesio)

# ### 5.1 - POLOS

# In[47]:

# Coordenada dos Polos:
# num de polos = Numero de polos
np.random.seed (80)
if num de variaveis cesio == 1:

num de polos cesio = num de variaveis cesio + 1
elif num de variaveis cesio != 1:

num de polos cesio = num de variaveils cesio

# C: matrix com os vectors de Coordenada dos Polos
C rubidio = np.zeros((num de polos cesio, num de variaveis cesio),
dtype = float)
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# 1im inf: limite inferior

lim inf cesio = np.min(np.array(variaveis cesio))
print ("Limite inferior = " + str(round(lim inf cesio, 2)))

# lim sup: limite superior

lim sup cesio = np.max (np.array(variaveis cesio))
print ("Limite superior = " + str(round(lim sup cesio, 2)))

# A MATRIZ COORDENADA:

C cesio = np.random.rand(num de polos cesio, num de variaveis cesio) *
(lim_sup cesio - lim inf cesio) + lim inf cesio

mmn

E conveniente ter pelo menos um polo na origem O, pois

isso faz com que o modelo retorne uma Coeficiente de

Acerto (R ** 2) possivelmente maior. Logo:

mwmoan

C cesio[0] =0

pd.DataFrame (C_cesio)
# In[48]:

# dist entre os polos: distancia entre os polos
dist entre os polos cesio = np.zeros ( (num de polos cesio,
num de polos cesio),
dtype = float)
for i in range (0, num de polos cesio, 1):
for j in range (0, num de polos cesio, 1):
dist entre os polos cesioli, J] = np.linalg.norm(C cesio[i]

- C cesiolj])

pd.DataFrame (dist entre os polos cesio)

# ### 5.2 RBF VARIAVEIS

# In[49]:

dps_max cesio = np.max (dist entre os polos cesio) #DISTANCIA MAXIMA

sigma cesio = dps max cesio / np.sqrt(2 * num de polos cesio) # DESVIO
PADRAO
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variavels cesio = np.array(variaveis cesio)
# Matrix [R]:
# R: Matrix de Base Radial [R]
R cesio = np.zeros((num de licoes cesio, num de polos cesio),
dtype = float)
for n in range(0, num de licoes cesio, 1):
for 1 in range (0, num de polos cesio, 1):
R cesio[n, i] = fbr.fbr (num da funcao,
variaveis cesio([n],
C cesiol[i],

sigma cesio)

# E necessario acrescentar na matrix [R] um coluna com um's, logo:

# vector unitario: vector de uns

vector unitario = np.ones((num de licoes cesio, 1),
dtype = float)
R cesio = np.hstack((R cesio, vector unitario))

pd.DataFrame (R cesio)

# #44# 4.3 - OPERACOES MATRICIAIS

# In[50]:

Rt cesio = np.transpose (R cesio)

RtR cesio = np.matmul (Rt cesio, R cesio)
RtRinv _cesio = np.linalg.inv (RtR cesio)

mpi cesio = np.matmul (RtRinv_cesio, Rt cesio)

VS cesio = np.matmul (mpi cesio, A cesio)

# ### 4.3 RESULTADOS TREINO

# In[51]:

y _teo cesio treino = np.zeros(len(variaveis cesio),
dtype = float)
for i in range(0, len(variaveis cesio), 1):
y teo cesio treino[i] = sum(VS cesio * R cesio[i])

pd.DataFrame (y teo cesio treino, columns = ['Previsdo[K]'])

print (r2 score(y teo cesio treino, treino cesio['Tg(K)']))

pd.DataFrame (VS cesio, index = ['Cl','C2','Bias'], columns = ['Césio'])
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# ### 4.4 - RESULTADOS TESTE

# In[52]:

variavels teste cesio =

np.array(teste cesio[['Cesio(mol%) ', 'Boro(mol%) ']])

R teste cesio = np.zeros((num de licoes cesio, num de polos cesio),

dtype = float)
R teste cesio = np.hstack((R teste cesio, vector unitario))
for n in range(0, len(variaveis teste cesio), 1):
for 1 in range (0, num de polos cesio, 1):
R teste cesio[n, 1] = fbr.fbr (num da funcao,

variaveis teste cesiol[n],
C cesiol[i],
sigma cesio)

pd.DataFrame (R teste cesio)

# In[53]:

#Resultados
y_teo teste cesio = np.zeros(len(variaveis teste cesio),
dtype = float)
for i in range(0, len(variaveis teste cesio), 1):
y teo teste cesio[i] = sum(VS cesio * R teste cesio[i])
pd.DataFrame (y teo teste cesio, columns = ['Previsdo[K]'])

r2 score(y teo teste cesio, teste cesio['Tg(K)'])



ANEXO 2: PREVISOES FEITAS PARA O BORATO DE LITIO

Litio (mol%[Boro (mol%)| T¢(K) | Previsdes | Residuos
4,2 95,8 536 591,4083274 55,40832739
7,4 92,6 608 618,8029437 10,80294369
15,1 84,9 695 681,857935 13,14206503
15,3 84,7 689 683,3819901 5,618009896

2 98 558 572,6608883 14,66088829
47,36842 52,63158 714 732,2997789 18,29977891
71 29 543 518,3137855 24,68621449
2,1 97,9 552 573,5083705 21,50837046
67 33 557 558,9435849 1,943584925
30 70 765 762,60824 2,391760032
16,66667 83,33333 708 693,5719819 14,42801813
65,51724  34,48276 566 574,145418 8,145418002
18,2 81,8 720 704,4895547 15,51044533
53 47 647 692,6945742 45,6945742
54,54546  45,45454 651 679,8748069 28,87480694
25 75 770 744,4544929 25,54550711
4,22 95,78 536 591,5794897 55,57948968

9 91 637 632,39358 4,606420006
8,3 91,7 601 626,4646531 25,46465307
50 50 687 715,2996142 28,29961419

6 94 603 606,8291416 3,829141646
9,09091 90,90909 616 633,1612401 17,16124011
25,14338 @ 74,85662 770 745,121316 24,87868401
71,42857  28,57143 544 514,0354358 29,9645642
15,3 84,7 684 683,3819901 0,6180098961
15,3 84,7 687 683,3819901 3,618009896
26,2 73,8 768 749,7812518 18,21874815

3 97 565 581,1586519 16,15865186

10 90 618 640,8030247 22,80302467
2,2 97,8 527 574,3564045 47,35640454
33,33 66,67 761 768,3776695 7,377669495
4,7619 95,2381 570 596,2197783 26,21977828
36,22375  63,77625 766 768,9672803 2,967280303
45 55 708 745,0701288 37,07012875
50 50 663 715,2996142 52,29961419
65,51724  34,48276 566 574,145418 8,145418002
20 80 750 716,5117825 33,48821752
20 80 727 716,5117825 10,48821752
40,12 59,88 741 763,0845715 22,08457145
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Litio (mol%[Boro (mol%)| T¢(K) | Previsdes

Residuos

33,33333
40
12,41
30
15
12
18,3
72,22222
66,66666
37,5
13,04348
3,2
35
70,58823
42,5
28,81152
73,68421
11
62,96296
19
28,57143
60
20
24,81
9,09091
72,97298
30

66,66667
60
87,59
70
85
88
81,7
27,77778
33,33334
62,5
86,95652
96,8
65
29,41177
57,5
71,18848
26,31579
89
37,03704
81
71,42857
40
80
75,19
90,90909
27,02702
70

773
733
641
771
670
658
720
543
554
756
668
564
757
542
726
770
546
656
583
732
769
603
741
759
615
544
771

768,3807476
763,3801456
660,6626734
762,60824
681,0929415
657,3331868
705,1809223
506,1686586
562,3609142
767,8866948
665,7603184
582,8636195
769,2301061
522,4425162
755,7429008
759,2845245
491,8970038
649,123103
600,183624
709,9451287
758,535275
629,6775639
716,5117825
743,5583987
633,1612401
498,8016568
762,60824

4,619252444
30,38014563
19,66267337
8,391760032
11,09294152
0,6668132471
14,81907768
36,83134142
8,360914166
11,88669477
2,239681567
18,86361951
12,23010613
19,55748385
29,74290081
10,71547554
54,10299616
6,876897016
17,18362396
22,05487126
10,46472502
26,67756387
24,48821752
15,44160128
18,16124011
45,19834318
8,391760032
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ANEXO 3: PREVISOES PARA O SISTEMA BORATO DE SODIO

Sodio (mol%)| Boro (mol%) | Te(K) |  Previsdes
17,5 82,5 701 693,315264
38,5 61,5 732 749,6111531
21,3 78,7 728 716,7749064
11,6 88,4 630 649,7941299

25 75 760 734,9212577
30 70 748 750,5090438
30 70 746 750,5090438
18,4 81,6 726 699,2570511
20 80 729 709,2468946
15,5 84,5 667 679,3705437
9,99865 90,00135 648 636,9720389
9,2 90,8 629 630,4720869
30 70 760 750,5090438
30 70 743 750,5090438
16 84 707 682,9461759
33,33333 66,66667 754 754,452105
54 94,6 556 598,9525092
17,4 82,6 721 692,641628
66,66666 33,33334 532 534,7813812
15 85 663 675,7397105
32,5 67,5 741 753,9756538
11,5 88,5 651 649,0028576
54 94,6 568 598,9525092
35 65 742 754,3645602
15 85 726 675,7397105
15 85 673 675,7397105
27,6 72,4 749 744,4070451
25 75 747 734,9212577
30 70 748 750,5090438
24,6 75,4 748 733,2118059
7,9 92,1 605 619,7767136
31,8 68,2 746 753,3106252
5 95 581 595,6049607
19,6 80,4 738 706,8216705
30 70 762 750,5090438
30 70 741 750,5090438
23,6 76,4 740 728,661241
7,3 92,7 610 614,8025949
20 80 742 709,2468946
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Sodio (mol%)| Boro (mol%) | Te(K) |  Previsdes
25 75 741 734,9212577

15 85 690 675,7397105

10 90 655 636,9829729
4.4 95,6 547 590,5820128
20 80 740 709,2468946
71,42857 28,57143 516 486,4941919
13,3 86,7 669 663,0179778
25 75 752 734,9212577

5 95 566 595,6049607
33,33333 66,66667 743 754,452105
30 70 756 750,5090438
35 65 723 754,3645602
33,3 66,7 742 754,439669
25 75 754 734,9212577

8 92 593 620,6036909
28,6 71,4 748 747,2701241
35 65 744 754,3645602

4 96 584 587,2339685
24,5 75,5 752 732,7744273
20 80 724 709,2468946
23,07692 76,92308 749 726,1276781
25 75 739 734,9212577
33,33333 66,66667 730 754,452105
24,4 75,6 737 732,3330755
5,33 94,67 581 598,3668157
15 85 680 675,7397105

20 80 716 709,2468946
20,2 79,8 717 710,4407219
20 80 728 709,2468946
35 65 743 754,3645602
34,2 65,8 740 754,5806343
41,17647 58,82353 715 741,8099397
33,33333 66,66667 734 754,452105
30 70 741 750,5090438
21,1 78,9 735 715,653068
10 90 617 636,9829729

35 65 736 754,3645602
30 70 755 750,5090438

5 95 572 595,6049607
24,1 75,9 735 730,9853474
28,2 71,8 748 746,1789819
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Sodio (mol%)| Boro (mol%) | Te(K) |

Previsdes

15

18
14,9
33,3

15
33,3
33,3
30,5

15

33,33333

85

82
85,1
66,7

85
66,7
66,7
69,5

85

66,66667

667
712
688
750
678
750
747
749
667
750

675,7397105
696,6435489
675,0071549
754,439669
675,7397105
754,439669
754,439669
751,4430776
675,7397105
754,452105
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ANEXO 4: PREVISOES FEITAS PARA O SISTEMA BORATO DE POTASSIO

Potassio (mol%) | Boro (mol%) | Tg¢(K) | Previsdes

75 25 488 494,0006631

8 92 598 615,8773819

23 77 713 692,3251082
30 70 712 710,5006879
23,07692 76,92308 705 692,6045947
41,17647 58,82353 643 703,9778233
35 65 698 713,3065187
37,5 62,5 678 711,2448059
20 80 698 680,2430883
24 76 723 695,831751
78 22 485 475,2818459
80 20 487 463,761543

0 100 540 568,2504965

82 18 485 453,0794168
15,5 84,5 663 658,4418221
35 65 692 713,3065187
12,7 87,3 658 643,2041939
14,1 85,9 637 650,9521939
14,3 85,7 647 652,0389978
25,92592 74,07408 701 701,7758133
24,5 75,5 708 697,4796415
33,4 66,6 696 713,4014209
28,57143 71,42857 719 708,0671953
15 85 640 655,7994147

27 73 717 704,6011823

15 85 641 655,7994147

5 95 568 597,9133178

23 77 704 692,3251082
29,5 70,5 713 709,7284584
33,33333 66,66667 705 713,3848128
17 83 675 666,1291091

33 67 707 713,2772693
31,1 68,9 703 711,8922232
11,5 88,5 630 636,3910279
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ANEXO 5: PREVISOES FEITAS PARA O SISTEMA BORATO DE RUBIDIO

Rubidio (mol%)| Boro (mol%) | T,e(K) |

Previsdes

77,27273
36,70886
40,012
47,36842
47,36842
23,07692
72,22222
5
13,04348
75,90362
61,53846
33,33333
30
25,92592
13,04348
16,66667

22,72727
63,29114
59,988
52,63158
52,63158
76,92308
27,77778
95
86,95652
24,09638
38,46154
66,66667
70
74,07408
86,95652
83,33333

519
696
665
633
630
679
497
546
641
495
551
694
691
699
641
660

472,1234793
690,2701119
684,7308435
659,805714
659,805714
675,4321619
503,0417255
590,9624265
633,6990724
480,1312848
575,7700461
692,1317201
690,2503075
683,1983736
633,6990724
650,8843954
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ANEXO 6: PREVISOES FEITAS PARA O SISTEMA BORATO DE CESIO

[Boro (mol%)| Te(K) | Previsdes

20 80 663 663,728172
40,012 59,988 628 661,2985167
25 75 689 672,8672265
69,23077 30,76923 507 511,1559966
15 85 655 649,5684723
28,57143 71,42857 700 675,6967972
16,66667 83,33333 650 654,7658418
74,02597 25,97403 505 486,3125366
76,63551 23,36449 480 474,2650021
25 75 693 672,8672265

6 94 585 615,8305109
35 65 687 672,0939514
76,74419 23,25581 481 473,7887372
70,05988 29,94012 460 506,6434365
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