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NEURAL NETWORKS AND ITS APPLICATIONS IN MULTIVARIATE CALIBRATION. Neural
Networks are a set of mathematical methods and computer programs designed to simulate the information
process and the knowledge acquisition of the human brain. In last years its application in chemistry is
increasing significantly, due the special characteristics for model complex systems. The basic principles
of two types of neural networks, the multi-layer perceptrons and radial basis functions, are introduced, as
well as, a pruning approach to architecture optimization. Two analytical applications based on near infrared
spectroscopy are presented, the first one for determination of nitrogen content in wheat leaves using
multi-layer perceptrons networks and second one for determination of BRIX in sugar cane juices using

radial basis functions networks.
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INTRODUCAO

Atualmente, tem-se observado um grande aumento na dis-
ponibilidade de informag@o em nosso cotidiano. A informagéo
circula entre n6s a uma velocidade que seria inconcebivel até
alguns anos atrés e tende aumentar ainda mais. Hoje em dia o
volume de informagéo dobra a cada quatro anos e num futuro
proximo passara a dobrar a cada dois anos. Assim, realmente
vivemos no que se pode chamar de sociedade da informagéo.
Grande parte deste aumento no volume de informacdes se deve
ao aparecimento e uso disseminados de microcomputadores
equipados com softwares, como Windows™, que tornam o seu
uso extremamente simples, até mesmo para criangas em fase
de alfabetizag&o.

Uma das atividades humanas que mais se beneficiou com o
uso de computadores foi a propria ciéncia, em particular a
guimica analitica. Até algumas décadas atrés o principal pro-
blema enfrentado no desenvolvimento de um método analitico
era como se obter os dados. Gastava-se muito tempo, dinheiro
e esfor¢o para se obter um pequeno conjunto de dados.

Gragas a computadorizagdo dos instrumentos o principal
problema n&o é mais como obter os dados, mas como trata-los
de modo eficiente. Tipicamente tais instrumentos fornecem um
grande conjunto de dados e para que tais dados sejam conver-
tidos em informagdo Util deve-se usar métodos mateméticos e
estatisticos modernos e eficientes. Dentre tais métodos desta-
ca-se 0s métodos lineares e nao lineares de calibracéo
multivariada e mais recentemente as redes neurais'.

Para uma melhor compreensdo da & gebra envolvida nos mo-
delos de tratamento de dados, foi utilizada a seguinte notagao:
m  Vetores - letras minGsculas em negrito (ex: x);

m  Matrizes - letras mailsculas em negrito (ex: X);
m Escalares - letras mindsculas sem negrito (ex: 1);
m  Matrizes diagonais - letras mailsculas sem negrito (ex: S).

Redes Neurais

Recentes avangos em neurofisiologia tém desvendado vérios
mecanismos sobre o fluxo e o processamento de informagdes
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que ocorrem no cérebro humano. Alguns destes mecanismos
foram modelados matematicamente permitindo a elaboragé@o de
algoritmos computacionais que simulam, ainda que de modo
simplificado, a mais bésica das estruturas cerebrais: 0 neuronio?.
A capacidade de implementar computacional mente versdes
simplificadas de neurdnios bioldgicos deu origem a uma sub-
especialidade da inteligéncia artificial, conhecida como redes
neurais. Existem varias definicdes para redes neurais, portanto
adotaremos aquela que nos parece mais geral e aplicavel a
qualquer &rea da ciéncia.
“ Redes neurais é o nome dado a um conjunto de métodos
matematicos e algoritmos computacionais especialmente
projetados para simular o processamento de informacgdes
e aquisicdo de conhecimento do cérebro humano” .

Operacionalmente podemos considerar uma rede neural
como uma “caixa de processamento” que pode ser treinada
para que, a partir de um conjunto de dados de entrada (inputs),
possa gerar uma ou mais saidas (outputs), conforme represen-
tado na Figura 1.

Entradas

IR

Processamento
Saidas

Figura 1. Representacdo operacional de uma rede neural.

Por exemplo, pode-se treinar uma rede neural para que a
partir do espectro de RMN-H (input) de um composto organi-
co €la apresente como saida (output) a estrutura molecular do
mesmo, ou ainda os inputs podem ser dados clinicos de um
paciente e os outputs o diagndstico e tipo de evolucdo. Enfim,
as aplicacOes sdo extremamente variadas e estdo presentes em
quase todas as &reas do conhecimento humano.
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Neste ponto do texto, j& temos uma visdo geral sobre redes
neurais e, portanto, estamos aptos a aprofundar nossos conhe-
cimentos sobre o assunto. Como veremos, esta € uma tarefa
facil visto que as redes neurais sdo elaboradas a partir de cinco
conceitos basicos, extremamente simples. Estes elementos sdo:

@ Neurobnios artificiais

@ Sinapses e pesos

@ Funcgdes de transferéncia

@ Arquitetura de redes neurais
® Treinamento de redes neurais.

Neurdnios artificiais

Neur6nios artificiais'™ sfo as unidades bésicas de processa-
mento da informagdo, projetadas para simular o comportamen-
to de neur6nios bioldgicos. Simplificadamente, um neurénio
biolégico pode ser descrito como um corpo celular contendo
dois conjuntos de ramificagdes: dendritos e axénio (Figura 2A).
Analogamente aos neurdnios biolégicos, os neurdnios artifici-
ais possuem um corpo de processamento de informagdo com
duas ramificacGes: entradas (dendritos) e saida (axonio), con-
forme representado na Figura 2B.

dendritos

corpo celular
axonio

(@)
Entradas

N %

Saida
(b)

Figura 2. (A) Neur6énio bioldgico ; (B) Neur6nio artificial.

Sinapses e pesos. A transmissdo de sinais pelos neurodnios

Sem entrar na fisico-quimica do processo, a transmissdo de
sinais entre neurdnios*® pode ser entendida do seguinte modo:
O sina entra no neurbnio através dos dendritos, passa pelo
corpo celular e em seguida é transmitido para outros neurénios,
da rede neural, através do axdnio. A passagem do sinal de um
neurénio para os dendritos de um outro neurénio é chamada
de sinapse.

Sinapses representam barreiras que modulam o sinal que é
trocado através delas e a quantidade de sinal trocado em uma
sinapse depende de um parametro chamado de intensidade da
sinapse. Em um neurdnio artificial a intensidade da sinapse €
simulada por um fator de ponderagéo chamado peso da sinapse
ou simplesmente peso, conforme ilustrado a Figura 3.

O sinal total que entra no corpo de processamento de um
neurénio artificial é costumeiramente chamado Net, cujo valor
é calculado através da simples multiplicagdo do sinal que che-
ga ao neurdnio pelo peso da sinapse em questédo

Net = Sinal de entrada (input) x Peso.
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E ntrada(input)

saida(output)

Figura 3. Representac@o da sinapse artificial.

Neur6énios possuem um grande nimero de dendritos e por-
tanto, podem estabelecer varias sinapses com outros neurénios
da rede neural, simultaneamente (Figura 4). Assim, o célculo
do net deve ser generalizado para n entradas (inputs). Cha-
mando os sinais de entrada de x; e os pesos de w; , 0 valor do
net serd dado por:

Net = 3 wx (1)

saida

Figura 4. Representacdo generalizada da sinapse.

Até o momento vimos como calcular o sinal que entra em
um neur6nio, mas qual serd o sinal de saida de um neurdnio?

Funcdes de transferéncia

Como ja poderiamos imaginar, a saida de um neurdnio
(output) seré obtida em funcg&o do sinal de entrada (input), isto
é, a saida sera funcdo do net

saida = f (net) (2

A funcéo f (net) deve possuir as propriedades:

A funcgo de transferéncia™® nao deve ser negativa, pois ou

0 neurbnio troca sinal com outro neurénio ou ndo troca,

ndo ha como trocar sinal negativo.

A func8o de transferéncia deve ser continua, pois um

neurdnio ndo pode trocar sinal com outro neurdnio, indefi-

nidamente.

Dentre as vérias fungdes que preenchem os pré-requisitos an-
teriores, somente trés sdo rotineiramente usadas, as quais sejam:

1) Funcgdo sigmoidal ou logistica

Com certeza esta é a fungdo de transferéncia mais utilizada
em redes neurais. Esta fungdo (Figura 5) também é a que mais
se aproxima da saida de um neurdnio biol6gico. Matematica-
mente, escrevemos a fungédo sigmoidal como segue:

o _ 1
saida = f (net) = m

(©)



866 Cerqueira et al.

Funcao Sigmoidal
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Figura 5. Fungdo sigmoidal.

2) Funcgdo degrau de Heaviside

Como podemos observar na Figura 6, a funcéo de heavside
€ muito simples e sd pode assumir os valores 0 ou 1.

out = f(net) = (L senet > valor limite
~ 75 senet< valor limite (arbitrario)

Funcéo de Heaviside

0.8

0.6

Out=f(Net)

0.2

0.0

-10 5 0 5 10

Net

Figura 6. Funcédo degrau de Heaviside.

3) Funcéo Linear

Esta funcdo, naturalmente, dispensa comentarios. A saida
do neur6nio sera dada por:

saida=a(net) +b abOR] (4)

Arquitetura de redes neurais

Uma rede neural artificial possui sempre uma camada de
entrada e uma camada de saida. Entre a camada de entrada e
a de saida, existe um numero variavel de camadas intermedi-
arias. A esta disposicdo das camadas e nimero de neurdnios
por camada, d&-se o nome de arquitetura da rede neural. Na
Figura 7 podemos observar a arquitetura de uma rede neural
que foi utilizada para a determinagdo de nitrogénio em folhas
de trigo a partir de espectroscopia de reflecténcia difusa no
infravermelho proximo (NIRR).

Esta rede neural possui a seguinte arquitetura: 1 camada de
entrada com 277 neurdnios, uma camada intermedidria com 5
neurdnios e uma camada de saida com 1 neur6nio. As fungdes
de transferéncia utilizadas est&o indicadas na prépria Figura 7.
As entradas (inputs) foram as intensidades, isto é, valores de
(-log(R/Ro)) lidos em diferentes comprimentos de onda, em

Quim. Nova

espectros de reflectancia difusa na regido do infravermelho
proximo (NIRR) de folhas de trigo. A saida (output) foi a
concentracdo de nitrogénio nestas folhas.

-Log (R/Ro)
0.36
0.32
0.28

0.24
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2400 nm

Sigmoidal

Linear

Teor de Nitrogénio

Figura 7. Representacio de uma rede neural utilizada para determina-
¢ao do teor de nitrogénio em folhas de trigo, através de espectroscopia
de reflectancia difusa no infravermelho préoximo (NIRR).

Vale ressaltar que o nimero de camadas intermedidrias e
nimero de neurdnios nestas, € um parametro gjustavel confor-
me veremos adiante.

Célculo do valor do Net em uma rede neural

Demonstramos como calcular o Net e a saida (output) para
um neurdnio. Vejamos agora como generalizar o célculo do
Net para uma rede neural.

E f&cil imaginar que em uma rede neural com vérias camadas,
a saida de uma camada sera a entrada da camada seguinte. Por-
tanto, para calcular a saida final de uma rede neural basta calcular
sequencialmente as entradas e saidas por toda a rede neural. Este
célculo que conceitualmente é muito simples, pode se tornar tedi-
0s0 e complexo se a rede possuir vérias camadas e muitos
neurdnios nestas camadas. Uma maneira mais simples e computa-
cionalmente mais eficiente de se fazer isto, é “escrever” a rede
neural de modo matricial. Assim, uma camada com n neurénios,
cada um com m pesos, € representada por uma matriz W com n
linhas e m colunas (W, ). Para uma rede neural com vérias ca-
madas, cada uma das camadas serd representada por uma matriz
W (em que | indica a camada). Essa matriz W é calculada na
etapa de treinamento da rede neural mostrada a seguir.

Para a rede neural representada na Figura 7, temos

1 5 3 .
War7x277: Whng3g5 €Wis

@ Camada de entrada:

Wi Wi Wiz o Wop
Wir Wap Wy3 0 Wiop

1 = e
Wyran =|Ws1 Wi2 Wi, Wian

Warra Wara Wanrs 0 Wamam

@ Camada intermediéria:

Win Wia Wiy Wiy Wi o Wy gggs
Wit Waa Wiz Wiy Wiys ot Wapsgs
2 ,
Weasss =| War W Wiz Wiy Wi Ws1s8s
Wep Wip Wis Wiy Wi 0 Wipsgs
we, oW Wey Wi, W Wy 1555
: 50385



Vol. 24, No. 6

® Camada de saida:

3 _
Wis =[Way Wi, Wiz Wy, Wig]

As entradas, isto é, valores de (-log(R/R0)) lidos em dife-
rentes comprimentos de onda, no espectro de reflecténcia difusa
no infravermelho préximo podem ser escritas vetorialmente do
seguinte modo:

I
X =[X X X5 Xg X5 o Xorg]

O célculo do net para cada um dos neurénios, da camada de
entrada, por exemplo, pode ser escrito como:

Wi Wi Wi o Wi
Xy
Wip Way Wiy 0 Waoy |
Xy
Net=[Net],Netz,...Netm]= Wi Wi, Wiy ottt Wiy ;

Xa77
War1 Wara Wars = Waap

O célculo do Net pode ser generalizado, para qualquer ca-
mada, através da seguinte equagao:

Net] = SW/'x (5)

Uma vez que toda entrada de uma camada pode ser relaci-
onada com a saida da camada anterior, podemos rescrever a
Equagdo 5 como segue:

Net' = SW!out' ™
i gl ji Ot (6)

Conhecidos 0 Net e as fungdes de transferéncia pode-se
“propagar” o sinal pela rede, desde a entrada (input) até a
saida (output).

Treinamento de redes neurais

Para que uma rede neural execute tarefas como reconheci-
mento de padr8es ou modelagem de dados (calibragéo), deve-
mos treind-la. Vejamos como se faz isto.

Os pesos w séo escolhidos inicialmente de modo aleatorio,
a fim de se ter uma rede inicial a ser treinada, ou seja,
otimizada para as entradas e saidas da etapa de treinamento.

Na etapa de treinamento’ vérias entradas sio apresentadas e
propagadas pela rede neural. Para a rede neural utilizada para
determinacdo de nitrogénio em folhas de trigo, apresentada na
Figura 7, os inputs foram intensidades lidas em diferentes com-
primentos de onda, para varios espectros de reflectancia difusa
na regido do infravermelho proximo (NIRR).

Uma vez propagados os inputs através da rede neural, po-
demos calcular a saida, isto é, o valor previsto da concentra-
¢ao de nitrogénio nestas folhas, para o exemplo representado
na Figura 7. Obtidos os valores previstos pela rede neural,
podemos calcular um erro de previsdo (E), o qual pode ser
definido, em principio, como o somatério do quadrado da di-
ferenca entre o valor previsto pela rede (saida) e o valor real
(target), como segue:

E= g(yk_yk)z (7
K=1

em que é o valor real (target) e ¥ o valor previsto (output) pela
rede neural. Conhecido o erro de previsdo, quais parémetros da
rede neural devemos corrigir para minimiza1o0? A resposta para
esta pergunta é muito simples, pois uma vez fixada a arquitetura
da rede neural, os Unicos parametros passiveis de correces sdo
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0s pesos, dado que ndo ha outros parémetros. Existem aguns
métodos para se fazer tal corregdo, entretanto somente dois sdo
usados com freqgiiéncia: a retropropagacéo de erros® e o método
de Marquardt-Levenberg®.

No método da retropropagagéo de erros, o processo de cor-
recdo dos pesos € iniciado na Ultima camada e prossegue em
direcdo a primeira camada, dai o nome retropropagacgéo. Este
processo pode ser visualizado na Figura 8. Sem entrar em
deducdes mateméticas, a equagdo para a correcdo dos pesos
pode ser escrita como:

AW;, =n.8}out' ™ + AW (8)

Entrada

W1 Corrigido

W2 Corrigido

W3 Corrigido

Correcédo

Saida (y)

@I@I@I@I

m==> | Emo

Valor Real (y)

| G-deief

Figura 8. Representacdo da retropropagacdo para uma rede com
uma camada de entrada (W1), uma intermediaria (W2) e uma cama-
da de saida (W3)

De acordo com a eguagdo anterior, a correcdo dos pesos é
composta pela soma de dois termos que atuam conjuntamente
para minimizar o erro de previsdo. Vejamos o que cada um
representa:

®  Primeiro termo:
néjout'™

O fator de corregéo 5'i € obtido utilizando-se 0 método do
gradiente descendente, cuja esséncia é que o erro (E) deve
apresentar um minimo em funcdo do parametro que o causa,
ou melhor, 5'i fornecera os pesos que minimizam o erro (E). O
parédmetro n chamado de velocidade de treinamento é introdu-
zido para ponderar as corregdes, de modo a evitar grandes
corregdes principalmente no final do processo iterativo, quan-
do boa parte dos pesos ja foi corrigido e uma corre¢do muito
acentuada pode comprometer todas as corregdes efetuadas.

® Segundo termo:
IJAWjiprEViO

A constante m desloca o0 peso “6timo” obtido pelo primeiro
termo, forcando que o erro seja reavaliado neste novo peso.
Este processo evita convergéncias para minimos locais, pois
um erro maior indica que o minimo obtido pelo primeiro
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termo era realmente global; caso contrario, 0 minimo era local
e a busca pelo minimo prossegue. Resumindo, o segundo ter-
mo atua como dispositivo de seguranca do primeiro termo,
evitando minimos locais.

No segundo método de treinamento as correcGes dos pesos
sdo feitas de acordo com uma variante do método de Gauss-
Newton®, conhecida como método de Marquardt-L evenberg.
Neste método as corregoes dos pesos sdo calculadas de acordo
com a equagéo:

AW=(J7 3+ A1)-1 JTE ©)

onde J é a matriz jacobiana do erro para cada um dos pesos, A
€ um escalar positivo, | € a matriz identidade e E é o vetor de
erros dado pela Equacéo 7.

Em ambos o0s casos, a etapa de treinamento se encerra quan-
do o erro atingir o critério de convergéncia previamente esta-
belecido. Neste ponto, a rede esta treinada e podemos utilizar
um conjunto de espectros de NIRR, diferente daquele utilizado
no treinamento, para avaliar as propriedades de generalizagéo
da rede neural artificial.

As redes neurais geralmente apresentam uma boa capacidade
de generalizag8o, ou sgja, apresentam resultados satisfatorios quan-
do aplicada em amostras que ndo participaram do treinamento,
especialmente em situagbes em que os dados apresentem ndo
linearidades, visto que geralmente se utilizam funcdes e transfe-
réncia ndo lineares. Entretanto, em alguns casos, as redes neurais
artificiails, mesmo depois de terem sido treinadas, apresentam
baixos erros de calibragdo e elevados erros de previsdo, isto &,
sobregjuste (overfitting), devido ao nimero excessivo de neurdnios
utilizados na camada intermediaria. O nimero de neurbnios na
camada intermediéria atua de modo andogo ao nimero de com-
ponentes principais utilizado na regressdo de componentes princi-
pais’®!* (PCR), ou & ordem do polindémio utilizado em regressdo
polinomial*?, por exemplo. Portanto, um procedimento fundamen-
tal para evitar-se sobregjuste (overfitting), isto € pequenos erros
de calibragéo e elevados erros de previsdo, € a otimizacdo do
ndmero de neurdnios da camada intermediaria.

A otimizagdo da Arquitetura

A selecdo do numero étimo de neurénios na camada inter-
medidria ou otimizagdo da arquitetura é feita variando-se o
numero destes neurdnios e repetindo-se o processo de corregéo
dos pesos. Escolhe-se entéo a configuragdo que apresentar 0s
menores erros de calibragdo (%SEC) e previsdo (% SEP), da-
dos pelas equagdes 10 e 11

(10)

(11

em que C; eC, sdo as concentragdes médias da amostras utili-
zadas no conjunto de calibragdo e previsdo respectivamente, n.
e np representam, respectivamente, o nimero de amostras usa-
das na calibragéo e na previsdo, y; é o valor real e y; o valor
previsto pelo modelo e k é o nimero de parametros usados no
modelo. Para redes neurais artificiais 0 nimero de parametros
utilizado no modelo n&o é conhecido e é utilizado como uma
aproximagdo, para o denominador da Equagédo 10.
Aplicando-se 0 método das redes neurais anteriormente
descrito para a determinagdo de nitrogénio em folhas de trigo
a partir de espectros de refletancia difusa no infravermelho
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proximo (NIRR) foi possivel obter modelos que apresentaram
baixos erros em amostras de calibragdo e amostras de previ-
sfo. Este fato pode ser verificado observando-se a Figura 9
onde estdo representados os valores percentuais previstos con-
tra os valores reais obtidos através do método Kjeldahl.

Redes Neurais
6 T T T T T

(&)
1

N
1

w
1

N
1

NIRR-REDES NEURAIS, % N
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Figura 9. Valor previsto, para o teor de nitrogénio, pelo modelo de
calibragdo NIRR-RN versus o valor obtido com o método Kjeldahl.

O leitor atento, a esta altura ja deve ter observado que para
construir modelos com redes neurais o0 conjunto de previsdo
também é utilizado na escolha da arquitetura étima. Portanto,
devemos ter um terceiro conjunto de espectros para realmente
verificar as capacidades de previsdo da rede neural otimizada.
Afinado com este tipo de problema sempre utilizamos neste
trabalho, trés conjuntos de dados (calibragdo, validagéo e pre-
visdo) como veremos adiante no texto. Conforme descreve-
mos, a otimizagdo da arquitetura € basicamente uma tarefa de
tentativa e erro e um tanto tediosa, mas existe um modo de
evité-la, como veremos no préximo item.

REDES NEURAIS COM APODIZAGCAO

A idéia basica deste método é iniciar a rede neural com um
numero razodvel de neurbnios na camada intermediaria e, du-
rante a etapa de treinamento cortar as conexdes (ou pesos) dos
neurénios que possuem pouca influéncia no erro E (Equagdo
7). Neurdnios que tiverem todas as conexfes cortadas seréo
eliminados e, portanto, ao final dos “cortes’, sobrardo somente
0s neurdnios realmente necesséarios a modelagem. A técnica de
apodizagio™* (pruning) reduz a complexidade da rede neural,
melhorando sua capacidade de previsdo, pois evita modelos
sobre parametrizados (muitos neurénios) em que a possibilida-
de de sobregjuste (overfitting) € grande.

Existem basicamente dois métodos para a apodizagdo de
redes neurais: Optimal Brain Damage'® (OBD) e Optimal Brain
Surgeon'®8 (OBS). Em ambos os métodos as conexdes (ou
pesos) sdo cortadas e a correspondente variagdo no erro E,
chamada de saliéncia, é avaliada

No método OBD as conexdes sdo cortadas durante a etapa
de treinamento e a rede neural ndo é retreinada apos os cortes.
No método OBS, as conexdes sdo cortadas e, apds o corte de
uma conexdo, a rede € retreinada, permitindo que um ndmero
maior de cortes seja efetuado. Além disso, no método OBS a
rede neural é re-treinada, aproximando-se os erros de treina-
mento por uma fungdo quadrética, de modo a garantir a exis-
téncia de um minimo.
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Resumidamente, o que se faz no método OBS é adicionar
um termo, chamado termo de regularizac&o®®?°, a funcéo erro
(E) dada pela Equagdo 7, para obter a funcéo “ custo”:

CW) = EW) +%WTDW (12)

O termo de regularizacdo simplesmente penaliza pesos com
valores reduzidos, sendo esta penalizagdo, ponderada pelo fator
D. O fator de regularizagdo auxilia no processo de pruning e
assegura a estabilidade numérica do método. Em seguida, expan-
de-se a fungdo custo em série de Taylor até termos de segunda
ordem, em torno de um possivel minimo Wy, como segue:

COW) = CW) + 5 W HOW (13)

em que IW=W-W, e H=(A+D), é a matriz Hessiana da fungado
custo, com termo de regularizagdo. A é a matriz das derivadas

2
segundas dos erros de treinamento ? %WZE contendo todas

0s termos de segunda ordem.

Apbs esta fase, pesos devem ser eliminados e a fungdo cus-
to minimizada. A eliminagéo do j-ésimo peso pode ser expres-
sa como:

d\NTeJ = _\%Tej (14)

em que € 0 j-ésimo vetor unitario. O extremo vinculado pose ser
obtido aplicando-se 0 método dos multiplicadores de Lagrange?:

C, (W) = C(W) + AW +Wp) e, (15)

em que A é o multiplicador de Lagrange.
Resolvendo-se a Equagdo 15 obtém-se o extremo vinculado:

OW=-AH"g (16)
Neste ponto € possivel voltar a Equagdo 12, explicitar
E(W) obter a variacdo do erro em fungdo dos pesos B‘%E
O L

substituir o valor de dW pelo valor obtido na Equag&o 16 e obter
a seguinte equacdo para a saliéncia, isto &, a variacdo no erro de
treinamento devido a eliminagéo de um determinado peso W

a1 i i
E; (W) = AW,DH e, +§/\zeJTH Y(O’E+D)H e (17)

A equacdo da saliéncia fornece um critério matematico para
que o corte de pesos possa ocorrer.

Aplicando-se 0 método das redes neurais com pruning para
a determinagdo de nitrogénio em folhas de trigo foi possivel
obter modelos com erros padres de previsdo (%SEP) de de-
terminagcdo da ordem de 5%. Os gréficos dos valores previstos
versus os valores de referéncia, obtidos com o método kjeldahl
estdo apresentados na Figura 10.

As técnicas de apodizacdo de redes simplificam significativa-
mente 0 processo de otimizagdo da arquitetura e nos permite
obter modelos com pequena possibilidade de sobreajuste
(overfitting). Este fato pode ser observado comparando os resul-
tados obtidos na determinagéo de nitrogénio utilizando-se redes
neurais sem poda e com poda conforme mostrado na Tabela 1.

REDES COM FUNGOES RADIAIS DE BASE

Adicionalmente as redes neurais com multiplas camadas, um
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Redes Neurais com Apodizagéo (Pruning)

o
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S
]

KJELDAHL. % N

Figura 10. Valor previsto, para o teor de nitrogénio, pelo modelo de
calibragdo NIRR-RNP versus o valor obtido com o método Kjeldahl.

Tabela 1. Comparagdo entre os modelos de redes neurais uti-
lizados na determinac8es de nitrogénio em folhas de trigo.

%RMSEC %RMSEP
Redes neurais sem poda 4,78 6,53
Redes neurais com poda 4.8 6,29

tipo especifico de rede que tem tido recente aplicagdo 22?4 é a

rede com fungbes radiais de base (RBFN). Na RBFN os
neurdnios geralmente sdo fungBes radiais multivariadas, com
véarios argumentos de entrada, e com comportamento radial em
relacdo a cada argumento, ou seja, as fungdes radiais decres-
cem (ou crescem) monotonicamente a medida que se distanci-
am do ponto central. Existe um grande nimero de fungdes
radiais que podem ser utilizadas para esse fim, sendo mais
comuns as fun¢des com férmula geral do tipo:

h(x)= @((x-c)'R™*(x-c)) (18)

onde @ € o tipo de funcdo usada, ¢ € a posicdo em que a
funcdo esta centrada e R € a métrica utilizada. O termo
z=((x-¢)'RY(x-c)) define a distancia entre o vetor de entrada x
e o vetor de centros ¢ na métrica definida por R (cada entrada
corresponde a uma RBF, que por sua vez possui um centro e
um raio em relagdo a cada entrada).

Os tipos mais comuns de RBFs utilizadas séo:

Gaussiana: ¢(2) =e™
1
Multiquédrica: @(z) =1+ z)?

1
Multiquédrica inversa: @(z) = (1+2z) ?

Cauchy: g(z)=(1+2)*
Normalmente o sistema métrico utilizado é euclidiano, e
nesse caso, R=r?l, onde r é o raio (dispersdo) da RBF utilizada

e | é amatriz identidade de ordem igual ao tamanho de x. Isso
simplifica a RBF utilizada:

h(x) = ¢HB(—X - CZIZ(X -9 % fpgk by -cf - i E

O

19
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caso haja apenas uma variavel nos dados de entrada (cada amos-
tra for um escalar, ao invés de um vetor) o somatorio se restrin-
ge a um termo. A Figura 11 mostra o perfil das RBF mais
comumente utilizadas. Nesse caso, trata-se de RBFs univariadas
centradas na origem (c = 0) e com raio unitério (r = 1).

—_ & = & = & & & T —

Figura 11. Perfil dos tipos de RBF mais utilizados: gaussiana(—);
multiquadrica (--); multiquédrica inversa (-+) e cauchy (-*).

No caso mais comum, em que as RBFs sdo multivariadas,
as mesmas apresentam um perfil semelhante ao descrito na
Figura 11 para cada variavel do vetor de entrada (x), podendo
possuir raios e centros iguais ou distintos em relagdo as mes-
mas. RBFs por si sO, sd0 apenas uma classe de fungdes, e
podem ser utilizadas em rede sob qualquer arranjo. Porém, o
termo RBFN (Radial Basis Function Network) ou rede de fun-
¢Oes radiais de base, geralmente se refere a uma rede com uma
camada, conforme mostrado na Figura 12.

Figura 12. RBFN tradicional com uma camada oculta: cada um das
n variaveis dos dados sdo utilizados como argumento da m RBFs,
cujas saidas sao linearmente combinadas através dos pesos w geran-
do uma saida f(x).

Cada variavel da matriz de dados é usada como argumento
de todas as RBFs, e a saida de cada RBF é ponderada e somada
para se determinar uma saida. Adicionalmente pode-se acres-
centar um termo independente dos dados de entrada para
otimizar o gjuste (“bias").

Quim. Nova

Uma RBFN n&o é linear se as RBFs puderem mudar de
posicdo (variagdo de c) ou tamanho (variagdo de r) ou caso a
rede possua mais de uma camada oculta. Caso contrario, em-
bora a RBFN seja formada por funcbes ndo lineares, ela é
linear em relag8o aos pardmetros (w), ou seja, a saida da rede
€ uma combinagdo linear das saidas das fungdes. Em outras
palavras, desde que ndo haja RBFs com raios e centros iguais
simultaneamente, elas formam uma base para um espago
vetorial no qual serdo modeladas as amostras em quest&o.

Devido a linearidade das RBFNs com apenas uma camada
oculta, uma vez fixados o nimero, 0s raios e os centros das
RBFs, 0s pesos (par@metros de ponderagdo w) podem ser de-
terminados pelo método dos minimos quadrados. 1sso possibi-
lita o calculo desses pardmetros de modo algébrico (matricial),
0 qual é muito mais rgpido que os modelos iterativos de
otimizagdo de redes neurais.

Para a execucdo do método de minimos quadrados, basica
mente tem-se que diferenciar a expressdo do somatdrio quadrético
em relagdo a cada parémetro a ser otimizado, igualar cada expres-
s80 a zero e resolver 0 sistema de equacOes resultante.

O modelo de RBFN gera uma resposta do tipo:

f(x) = ,-gle h; (x) (20)

Para a determinagcdo dos pesos € necessario minimizar o
somatério quadrético

S=3y (% - f(x)’ (21)

M

Diferenciando o somatério quadrédtico em relagdo a cada
parémetro tém-se

S _ .2 .\ Of
Wj=2i§1(f(>q)-m)a—w(>q) (22)

Devido a linearidade do sistema, as derivadas em relacéo a
parémetros distintos s@o independentes.

o

ow (%) =h;(%) (23)

Substituindo a Equagdo 23 na derivada do somatério do
erro quadratico (Equagdo 22), e igualando a zero tém-se:

p p .
_Zlf (x)h; (%) =_§lyi h; (%) (24)
Colocando em forma matricial, tém-se
h‘jf:htjil (25)
onde
th; () O O (%) O 0, O
%_ 0 NN g O
h = J(Xz)[l f _D(Xz)D _ 20
iT0 . G NTg: oo Y o o
o - 0O O O O g
th; (xp)H g ()8 SPYE
ou sgja,
Chif O Chiy L
O 00«
thif O_Chyy L
O. Oo-O. C
000 (26)
el gt
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Utilizando as propriedades de multiplicacdo matricial,
H'f =H'y (27)

onde H é a matriz de “design” com os vetores {rdﬁ“l em suas
J:

colunas
H =[hy hy ... hp) (28)

e tem p linhas relativas as amostras do conjunto de treinamento

hl(.xl) hz('xz) hm(xz) (29)

O vetor f pode ser decomposto no produto de dois termos:
A matriz de design e o vetor de pesos

fi =f(x;) = jgle hy () = W (30)
onde
h(x) O
h = (x)g
iTo: O (30)

E importante observar que enquanto é uma das colunas de
H, é uma de suas linhas.

o, 0 thwO
0 O L O
f=020 thWD:HV“\/
0. d g. O (31)
oogb- O
o8 HiwH
Finalmente substituindo na Equagdo 27 tem-se:
H'Y = H'HW (32)

Multiplicando a Equacdo 32 a esquerda em ambos lados
pela inversa de tém-se:

W = (H'H) = H'y (33)

Para adicionar o termo independente (bias) a rede em ques-
tdo, basta adicionar um vetor coluna unitério na matriz de
design (H), de modo a gerar uma RBF cuja resposta independe
dos dados na matriz de design.

A fim de eliminar problemas numéricos no célculo dos mo-
delos de RBFN e acelerar os mesmos, usualmente utiliza-se
um modelo de ortogonalizagdo nos dados de entrada. Assim,
elimina-se a correlagdo entre as varidveis de entrada e o nime-
ro das mesmas. Esse processo condensa a informagéo relevan-
te dos dados de entrada em uma matriz de menor tamanho,
eliminando informagdes redundantes, facilitando assim, o cél-
culo com matrizes de menor tamanho.

Em uma rede com RBFs, expande-se o0 espago de modela-
gem com uma base maior que o nimero de entradas (apds a
ortogonalizacdo e consequente eliminagdo da correlacdo das
varidveis de entrada). Nesse espago com dimensdo superior a
separacdo dos padrdes de informagéo é feita mais facilmente e
posteriormente é feita uma regressdo linear miltipla (método
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dos minimos quadrados) entre os dados de entrada nessa nova
base e a saida esperada (concentragdo do analito de interesse,
por exemplo).

O principal problema em se trabalhar com RBFN, é definir
0 ndmero, as posi¢des, raios e tipos das RBFs utilizadas na
rede, de modo otimizado, ou seja, definir a base de dimens&o
superior na qual serd feita a separacdo dos padrées de infor-
macdo. N&o existe uma formula geral para definir esses
parametros, porém, recentemente tem surgido uma série de
artigos 2>2° com essa finalidade.

Uma estratégia alternativa de otimizagéo dos parametros da
RBFN é comparar modelos construidos com diferentes
subconjuntos dentre um grupo definido de possiveis RBFs.
Encontrar o melhor conjunto, por “tentativa e erro” é pratica-
mente invidvel, visto que existem 2" — 1 sub-conjuntos distin-
tos em um conjunto com n RBFs, de modo que geralmente
utiliza-se de métodos heuristicos para realizar essa tarefa. Um
dos tipos mais simples dentre os métodos heuristicos de
otimizag8o é a “Forward Selection” 257,

O modelo de otimizagdo por “forward selection” baseia-se
em iniciar um sub-conjunto vazio de RBFs e ir adicionando
RBFs de modo a diminuir (minimizar) o somatério do erro
quadrético ou outro critério de minimizagdo como a validagéo
cruzada generalizada (por exemplo).

Outro modelo heuristico muito usado é fazer o oposto, ou
sgja, partir de um conjunto maior de RBFs e ir eliminando
RBFs de modo a diminuir o erro (critério de minimizagao),
conhecido como “backward elimination” .

E interessante comparar a sele¢dio de subconjuntos de RBFs
em uma RBFN com o modelo padrdo para otimizagdo em re-
des neurais artificiais, o qual envolve otimizagdo por gradiente
descendente de uma superficie ndo linear em um espaco
multidimensional definido pelos parametros da rede 2. Na
otimizagdo por subconjuntos (“foward selection” ou “backward
selection”) o algoritmo de otimizagdo encontra em um espago
discreto de subconjuntos, um conjunto de RBFs com centros e
raios fixos de modo a minimizar o erro de previsdo. Os pesos
ndo sdo selecionados, mas sim determinados em fungdo do
conjunto de RBFs definido pelo modelo de otimizagdo. Por
definicdo, “forward selection” é um algoritmo ndo linear de
otimizagdo para RBFNs, porém possui algumas vantagens:

- N&o ha necessidade de fixar o nimero maximo de RBFs;
- Os critérios de seleco dos modelos sdo tratéveis;
- N&o ha necessidade de poder computacional elevado.

O modelo de RBFN com otimizacédo por “forward selection”
foi aplicado na calibragdo de um conjunto de 367 espectros
NIR de caldo de cana concentrado (xarope) para a determina-
¢ao do BRIX (teor de solidos em suspensao) em amostras cujo
BRIX varia entre 64 e 74. As amostras foram divididas em
dois grupos, sendo 267 amostras para a calibragdo e 100 para
previsdo, escolhidas de modo representativo, isto é, as amos-
tras de cada grupo foram escolhidas de modo que cada grupo
possuisse valores de BRIX em toda a faixa monitorada, sem
extrapolacdo dos conjuntos de validagéo e previsdo. Os espec-
tros NIR das amostras de xarope de caldo de cana sdo mostra-
dos na Figura 13.

Para a ortogonalizacdo dos dados de entrada, utilizou-se um
modelo de PCAZ® (“principal component analysis’) usando os
6 primeiros componentes principais, os quais explicaram
99,995% da variancia dos dados, ou seja, praticamente toda
informac&o relevante.

Foram utilizadas 267 RBFs, tendo todas raios iguais a
9.6423x10%, 8.6465x10%, 7.9897x10?, 3.9774x10%, 4.1237x10°
e 2.2724x10! em relacBo as 6 componentes principais (varia
veis de entrada ortogonalizadas) respectivamente.

Os resultados obtidos pela modelagem com RBFN otimizada
por “forward selection” nas amostras de calibragdo so mos-
trados na Figura 14 e para amostras de previsdo sdo mostrados
na Figura 15. Em ambas figuras (14 e 15), é mostrado o erro
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Figura 13. Espectros NIR de xarope de caldo de cana.
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Figura 14. Erro relativo obtido com o modelo de RBFN otimizado
por “foward selection” para amostras de calibracéo.
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Figura 15. Erro relativo obtido com o modelo de RBFN otimizado
por “foward selection” para amostras de previsdo
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percentual relativo para as respectivas amostras. Observa-se
valores de erros percentuais relativamente baixos, o que au-
menta as possibilidades de utilizagdo das redes com RBFs para
a calibragdo multivariada em dados analiticos.
Adicionalmente, observa-se um melhor gjuste (erros percen-
tuais relativos menores) para amostras de calibragdo que para as
amostras de previsdo, indicando um possivel sobreajuste do
modelo. Esse fato indica que para os dados em questdo, embora
os valores obtidos sgjam aceitaveis, pode-se ainda otimizar a
rede de RBFs para torna-la mais robusta, ou seja, fazer com que
o0 modelo construido obtenha erros para as amostras de
calibracdo e de previsdo com mesma ordem de grandeza.

CONCLUSOES

O uso de redes neurais, redes neurais com apodizacdo e
redes neurais com funcdes de base radial mostra-se como uma
boa alternativa para a modelagem de sistemas em que a reso-
luc&o dos sinais envolvidos € baixa ou a relagdo entre 0s si-
nais e a propriedade de interesse néo € linear.

Especificamente em quimica analitica, a modelagem com
redes neurais tem se mostrado eficaz na determinagdo quanti-
tativa, simultanea ou ndo, de diversas espécies, através da ana-
lise com equipamentos de resposta multivariada (NIR, NIRR,
UV-VIS, etc).
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