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Resumo

As aplicaceesde redesneuronaisarti ciais a qu mica conheceramrmos ultimos anosum
aumerio surpreendete sendonos dias de hoje utilizadas na resoluwao dos mais diversos
problemas.Com o intuito de estudarasredesneuronaise assuasaplicaceesa qu mica este
trabalho tem tr@sobjectivos.

O primeiro consiste numa introducao as redes neuronais arti ciais comecando por
estudar-seo neuronio e as estruturas que o constituem e, partindo da, estudar as re-
des neuronaisarti ciais no que respeita a forma como elas se organizame processama
informacao. Relacionadocom estetema faz-sea descrcao pormenorizadado algoritmo de
aprendizagende Retro-Propagaao que seutiliza na resolwcao do problemada previsao da
reactividade de ligaceesqu micas.

O segundoobjectivo consistenuma pesquisadas aplicaceesde redesneuronaisem qu -
mica. Constata-sea existncia de aplicaceesnas mais diversasareascomo por exemplo,
gu mica org&nica, qu mica inorganica, qu mica analtica e qu mica-fsica. Apos um breve
resumo, em gue se mostra alguns exemplosdas mais variadas aplicaceesem cada area,
incide-sea atencao, em particular, na aplicacao de redesneuronaisarti ciais a espectro-
metria de massa. Nos varios exemplosdados ca patente a potencialidadedas redesem
resoler problemasrelacionadoscom a espectrometria de massaque vao desdea correlecao
espectro de massa-estruturamoleculare vice-versa,classi cacao de amostrasertre outras.

O terceiro objectivo destetrabalho consistena implemertacao de uma rede neuronal
com arquitectura 7 3 1 (uma camadade input, uma camadaoculta e uma camadade
output), treinada com o algoritmo de Retro-Propagaao. Esta rede teve como objectivo
prever a reactividade de ligaceesqu micas. A resolwcao de tal problema utilizando redes
neuronaisarti ciais e taoimportante para a qu mica organicacomopara a espectrometria
de massa,visto que o conhecimeio da probabilidade que uma dadaligacao numa molecula
tem de sequebrar de uma forma heteroltica permite simpli car o estudodos mecanismos
de fragmenacao em espectrometria de massa. Para a resolwao deste problema foram
dadoscomo valoresde input sete parAmetros f sico-qumicos cujos valores se relacionam
com a reactividade de uma ligacao. O conjunto de treino da rede (conjunto de ligacees
gu micas) foi escolhidode duas formas (escolhaaleatoria e escolhacom baseno desenho
da experiencia) a partir de um conjunto de 10 moleculas. Apos o treino da rede esta foi
testadacomum conjunto de 182ligaceescominformacao sobrea suareactividaderetiradas
da bibliogra a [1{4].

Comparandoos resultadosdestetrabalho com os obtidos por Simon, Zupan e Gastei-
ger [1], para a resolwcao do mesmoproblema, conclui-seque para ambos os metodos de
escolhado conjunto treino foi utilizado um numeroinferior de ligaceespara treinar a rede.
Respectivamerte 53 (escolhaaleatoria) e 48 (escolhabaseadano desenhoda experiéncia)
ligaceescortra 64 ligaceesutilizadas pelosreferidosautores para ambos os estudos. Ape-
sar de tal facto, quando se procedeuao teste da rede, 0 numero de respostaserradasem
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termos perceruais foi inferior em ambos o0s casos. Para o teste da rede treinada com o
conjunto escolhidode forma aleatoria obteve-seuma percenagemde 3,3%de ligaceesmal
classi cadas,cortra 8.35%da referida bibliogra a, havendo assimuma melhoria de cerca
de 5%. Por outro lado, para o teste da rede, treinada com o conjunto escolhidocom base
no desenhoda experi€nciaa perceriagem de ligaceesmal classi cadasfoi de 2.7% cortra
4% da bibliogra a [1], havendo assimuma melhoria de cercade 1%. E de saliertar que
as redesforam testadascom 182 ligacees,um numero signi cativamerte maior que o da
bibliogra a: 85 ligacees[1].




Nota cao, Convencees e Abreviaturas

A literatura sobreredesneuronaisutiliza variasnotaceeso que, por vezespode provocar
alguma confusa0. A notacao utilizada neste trabalho e a mesmaque e adoptada por
Gasteigere Zupan no seulivro sobreredesneuronaisem qu mica [4]. Trata-se de uma
nomenclaturaalem de consistete bastarte usadana literatura sobreestetema.

? Designaao de valoreses@lares. letras minusculasemitalico:
a

A unica excepcao e Net que comeca com uma letra maiuscula.

? Designaao de vectores e matrizes: letras maiusculasemitalico e a negrito:
A

? Os valoresindividuais de um vector de input (X ), de dimensao m, sao dadospela
letra minusculax, com ndicei:

Xi (i=1,2,... ,m)

? Osvaloresindividuais de um vector de output (Out ouY ), dedimenszon, sao dados
pelaletra minusculay, ou out, com ndicej:

out; ouy;, (g =1,2,....,n)

? A matriz pesode uma camadade neuronios (W ) tem valoresindividuais w;;, em
gue o primeiro ndice refere-seao neuronio que esta a ser consideradoe o segundo
ndice espec ca a unidadede input (o0 neuronio precedete que transmite o sinal):

Wji

? Quandoasmatrizesde diferertes n veissao comparadasumascomasoutras, a matriz

pesodo nvel | (W I) tem os ndicesi ej. Enquarto quea do n vel seguirie (W '*1)
tem os ndicesj ek:

Wik
? Seexistir mais queum objecto de input, estessaoiderti cados por um ndices, tendo

um valor maximo p. Assimo objecto deinput eidenti cado por X s eascomponertes
individuais por Xg;.




? Numa rede com varias camadas estassao identi cadas pela letra | em expoerte.
Assim o vector de output de uma camadal e Out ' e os seusvaloresindividuais sao
out; .

? As iteracees que ocorrem ao longo de uma rede neuronal sao caracterizadaspor
um expoerte t erire parértesis. Assim a matriz pesoinicial e W @, que muda na
iteracao seguirie para W . As iteraceessucessias sao indicadas pelos expoertes
\old" e\ new":

W (old) W (new)

? A arquitectura da redevem geralmene expressada seguirte forma:

7 3 1

O exemplo dado diz respeito a uma rede neuronal com uma arquitectura com sete
unidadesde input, tr&sneuroniosna camadaoculta e um neuronio na camadade output.
De uma forma geral o numero da esquerdadiz respeito ao numero de unidadesde input,
o0 numero da direita diz respeito ao numero de neuroniosde output e 0soutros ao numero
de neuronios das camadasocultas.

Abreviaturas

? sf (\sigmoidal function") - Funcao Signoide

? hl (\hard-limiter") - Funcao Limite R gido

? tl (\thr esholdlogic™) - Funcao Limiar Logico

? GC-MS -\ Gas Cromatayraphy - Mass Spectrometry”
? Py-MS -\Curie Point Pyrolysis Mass Sgectrometry”

? MALDI-TOF-MS -\Matrix-Assisted LaserDesorption/lonisation Time-Of-Flight Mass
Spectrometry”

? CN (\cetanenumter") - Numerode Cetanos
? NMR (\Nuclear Magnetic Ressonane") - Ressomfhcia Magnetica Nuclear
? IR-MS -\Infr a Red - Mass Spectrometry”

? PETRA (\Parameter Estimation for the Treatment of Reactivity Applications"”) -
Calculo de Parametrospara o Tratamernto de Aplicaceesde Reactividade

? PEOE (\Partial Equalization of Orbital Electroneggativity") - Equalizecao Parcial da
ElectronegatividadeOrbital
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?
?
?

?

)

Got - Diferenca de cargatotal
q - Diferencade carga
- Diferenca de electronegatividade

Q - Polaridade
R - Estabilizacao por ressomhcia das cargasgeradaspor heterolise
BDE - Energiade Disscciacao da Ligacao

p - Polarizabilidade
LoRA (\L ogistic RegressionAnalysis") - Analise por Regresas Log stica

BPE (\Back-Propagationof Errors") ou BP (\Back-Propagatior') - Retro-Propagaao
de Erros

KL (Kohonen Learning") - Aprendizagemde Kohonen
CP (\Counter-Pr opagatior) - Contra-Propagacao
GA (\Genetic Algorithm™) - Algoritmos Geneticos

QSAR (\Quantitative Struture-Activity Relatioships’) - Relacao Quartitativ a Estru-
tura Actividade

MLRA (\Multi-Line ar RegressionAnalysis") - Analise por Regresae Multilinear
IP (\lonization Potential”) - Potencial de lonizacao
EA (\Electronic A nity" ) - Anidade Electronica

PEPE (\Partial Equalizationof Electronegativity") - Equalizecao Parcial da Elec-
tronegatividade

RMS (R oot Mean Squae") - Desvio Quadratico Medio

e. u. (\electron units")




Xl




Conteudo

1 Intro ducao as Redes Neuronais Arti ciais

11
1.2
1.3
1.4
15

2.1
2.2
2.3
2.4
2.5

3.1

3.2

4.1
4.2
4.3
4.4
4.5
4.6

Breve Perspectiva Historica . . . . . .. .. .. ... ... ... .....
O quee e qual a utilidade de uma RedeNeuronal Articial? . . ... ...
O Modelodo Neuronio . . . . . . . . . . . . . e
Formacao de RedesNeuronais.. . . . . . . . . . . . . i i
Arquitecturas e Represetacao Graca dasRedes.. . . . . ... ... ...

Pro cesso de Aprendizagem - Algoritmo de Retro-Propaga cao

Introducan . . . . . . . . ..
Retro-Propagaao de Erros - Generalidades . . . . . .. .. .. ... ...
Arquitectura daRede. . . . . . . . ...
Processade Aprendizagem. . . . . . . . . . ..o
RegraDelta generalizada. . . . . .. .. ... ... ... .. ........

Aplica cees de Redes Neuronais Articiais em Qu mica

Aplicacao a EspectrometriadeMassa. . . . . . .. ... ... ... ....
3.1.1 Correlacao Estrutura Molecular-EspectrodeMassa . . . . . . . ..
3.1.2 Outros exemplosde aplicaceesde RedesNeuronaisArti ciais a Es-

pectrometriadeMassa . . . . . . . .. .. ... oo
Outras AplicaceesemQumica. . . . . . . . . .. . i
3.2.1 AplicacaoaQumicaOrgénica. . . . . . . ... ... ... ...
3.2.2 Aplicacao a Espectroscopiade Infra-Vermelho . . . . . .. .. ...
3.2.3 AplicacaoaQumica-Fsica . ... ... .. ... .. ........
3.2.4 Aplicacao a Ressomcia MagneticaNuclear . . . . ... ... ...

Reactividade Qu mica

Introducaocaoproblema . ... ... ... ... .. ... .. .. ...
ParametrosF sico-QumMICOS . . . . . . . . . . e e
Procedimeno . . . . . . . . . . . . . e
Arquitectura daRedeNeuronal . . . . . .. ... ... .. .........
Calculo da Reactividadedo Conjunto Alvo . . . . . . .. .. .. ... ...
Treino da rede com um conjunto treino escolhidode forma aleatoria . . . .

X

g weER P



XV CONTE UDO

m O O W >»

T

4.7 Treino da rede com um conjurnto treino escolhidoutilizando o desenhoex-

perimertal . . . . . ... 44
4.8 Comparecaodosdoismetodos . . . . . . . . . . ..o 48
4.9 CONCIUDES. . . . . . . e e e 51
Considera cees nais 55
Exemplos de Aplica cees I
Algoritmos \%
Determina cao dos Parametros F sico-Qu micos IX
Detalhes sobre o Metodo LoRA XIX
Detalhes sobre o PETRA XXI 11
Reactividades obtidas para o Teste da Rede XXXI 11

Gracos de Correla cao dos Parametros F sico-Qu micos XLI




Lista de Figuras

1.1
1.2
1.3

1.4
1.5
1.6
1.7

2.1
2.2

2.3

3.1

4.1
4.2

4.3
4.4

4.5
4.6

4.7

4.8

Neuronio biologico. O numero de dendritese muito maior na realidade.[13] 6
Primeira parte do modelodo neuronio. [4] . . . . .. ... ... ... ... 7
Comparecao entre a funcao transferéncialimiar logicoe a sigmoide com os
mesmogparametros( =0.1 e#=0.5). De notar queno casodatl ointervalo
detrocatem inicio a Net=# enquario no mesmoponto a sf tem o seuponto

deinexa0.[4]. . . . . . e 8
Funcao signmoide e respectiva derivada. [4] . . . . . . .. ... ... .. .. 9
Modelo completodo neuronio. [4] . . . . . . . . .. Lo 11
Redede umacamadade neuronios.[4] . . . . . . .. .. ... ... ..., 12
Redeneuronal com as unidadesde input e duas camadasactivas de neuro-

nios. (Imagemadaptadade[4]) . .. .. .. . .. ... .. ... . ..., 12
Aprendizagemcom supervisao (imagemadaptadade [4]). . . . . . . . . .. 16
Processade aprendizagendo algoritmo de Retro-Propagecao. ( gura adap-

tadaapartir de[4]) . . . . . . . . 17
Erro " emfuncaodovalordopeso.[4] . ... .. ... ... ... ... .. 19
Hierarquiaderedesneuronais.[5] . . . . . . ... ... ... ... ..... 27
Quebrahetemlitica deumaligacao.[5] . . . .. ... ... ... ... ... 35
Conjunto de 10 moleculaspara o treino da rede e conjunto de 32 moleculas

para o teste da rede contendo 182 quebrasde ligacao diferentes [1,2,5]. . . 37
Arquitectura daredeneuronal.[1] . . . . . . . . .. ... L. 39
Gra cos relativos a procura dos valoresdos parametros da funcao transfe-

rénciaque minimizam o errodotreino. . . . . . ... .. ... ... ..., 42
Graco parao treino daredeerespectivozoom. . . . . . .. ... ..... 43

Graco 1-Correlecao entre a diferenca de cargatotal e a polarizabilidade;
Gra co 2-Correlecao ertre a diferencade electronegatividade e apolaridade. 45

Gra cos referertes a buscados m nimos de erro para os parametrosalfa e

betadafuncaotransfe®ncia.. . . . . . . .. ... ... oL a7
Gra cos referenes a buscadosvaloresque minimizam o erro do treino para
os parametrosvelocidade de aprendizageme momertio darede. . . . . .. 48

XV



XVI LIST A DE FIGURAS

4.9 Graco paraotreino daredecomosparametrosoptimizadosparaum treino
de 5000cicloserespectivozoom. . . . . . .. . . ... .. e 49
4.10 Quebrasde ligacao previstas pela rede neuronal (esquerda)e comparaao
com os valoresobtidos na bibliogra a [5] (direita) para o 10-Bromo-2-deca-
3,5,7-trieno-2-tiol. As setasindicam para qual atomo o par de electreesvai

apos a quebrada ligacao e os valoresa probabilidade de heterolise. . . .. 52
4.11 Moleculaextra (3-ciano-propil-fosfano)e alvo (anisole)do testedarede. . 52
E.1 Geracaoda basededados[62].. . . . . . ... .. .. ... ... ... XXVI
E.2 Calculo da entalpia de formacao do 2-propanol[62]. . . . . . . .. .. ... XXVI
E.3 Procedimerno iterativo parao metodo PEOE [62].. . . . . . ... ... .. XXVI I
E.4 Exemploda determinacao dos pesostopologicos[62]. . . . . ... ... .. XXX

F.1 Conjunto testedarede. As quebrasde ligacao estao numeradasde 1 a 99, a
azul. Da 100a 182 esta0 numeradasde 00 a 82, a verde, por falta de espao. XXXV




Lista de Tabelas

4.1

4.2

4.3

4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

Al

A.2

F.1
F.2

F.3

F.4

F.5

Condiceesde treino da rede neuronal com o conjunto treino escolhidode
formaaleatoria. . . . . .. .. . ... ...
Resultadosobtidos para o teste da rede neuronaltreinada com um conjurnto
de ligaceesescolhidode forma aleatoria. . . . . . .. ... ... ... ...
Matriz correlacao dos parametrospara todas as ligaceesdispon veis para o
treinodarede.. . . . . . . ...
Condiceesde treino da rede neuronalcomo conjunto escolhidocom baseno
desenhoda experi®ncia.. . . . . . . . . . . ... .o
Resultadosobtidos para o teste da rede neuronaltreinada com um conjurnto
de ligaceesescolhidocom baseno desenhoda experiéncia.. . . . . . . . ..
Compareacao dos resultadosobtidos para os dois metodos utilizados para a
escolhadasligaceesdo conjurto treino . . . . . .. ... ... ...
Compareacao dosresultadosobtidos comosda bibliogra a [1] (treino darede
como conjunto escolhidode forma aleatoria). . . .. ... ... ... ...
Compareacao dosresultadosobtidos comosda bibliogra a [1] (treino darede
com o conjunto escolhidocom baseno desenhoexperimertal). . . . . . ..

Estrategiasde aprendizagemde redesneuronaise suasaplicaceesem dife-
rentestiposde problemas.[5] . ... ... ... ... ... .. . ...
Exemplosde aplicaceesem qu mica. BPE: Retro-Propagacao of errors, KL.:
Kohonen Learning, CP: Counter-Propagation, MW: Moving Window, GA:
Genetic Algorithm, QSAR: Quantitative Struture-Activity Relatioships [4] .

Conjunto de Moleculasutilizadas parao testedarede. . . . ... ... ..
Reactividadesobtidas (RO) para o teste da rede treinada com o conjunto
escolhidode forma aleatoria e valoresda bibliograa (RB). . .. ... ...
Reactividadesobtidas (RO) para o teste da rede treinada com o conjurto
escolhidode forma aleatoria e valoresda bibliograa (RB). . .. ... ...
Reatividadesobtidas (RO) para o teste da rede treinada com o conjurnto

43

44

46

49

49

50

50

51

A%
XXXVI

XXXVI |

XXXVI 11

escolhidocom baseno desenhoda experi®nciae valoresda bibliogra a (RB). XXXIX

Reatividadesobtidas (RO) para o teste da rede treinada com o conjurnto

escolhidocom baseno desenhoda experiénciae valoresda bibliograa (RB). XL

XVII



XVI 11 LIST A DE TABELAS




Cap tulo 1

Intro ducao as Redes Neuronais
Artl clais

Comeca por apresetar-se, num cortexto historico, a problematica das redesneuronais
arti ciais sublinhandoa suaewlucao no querespeita asaplicaceesemqu mica. De seguida,
explica-seo que e uma rede neuronal, qual o seuprincipal objectivo e capacidadesp que
fazer pararesoher um dado problemae quais as suasaplicacees.

Apresena-se, ertao, 0 modelo do neuronio, fazendoa analogiaertre o neuronio biolo-
gico e 0 neuronio arti cial. Assim, procede-sea um estudo das componertes do neuronio
arti cial (pesose funceesde transferéncia) fazendoigualmerte refenciaa vantagem da
introducao de um parametro extra designadobias Nestaparte, sel esclarecidaccomoum
neuronio recele um dado sinal e o processagerandouma resposta. Apos o estudo das
componertes do neuronio explica-seo modo como 0S neuronios se agrupam em rede e,
guando agrupadoscomo os sinais de input sao processadopor esta ate gerar o sinal de
output. Para melhor compreendertodos estesfenomenos,e necesario de nir, tambem, a
arquitectura da rede. Ao longo destetrabalho o termo\redes neuronais"refere-sesempre
a\redes neuronaisarti ciais" .

1.1 Brev e Perspectiva Hist orica

As redesneuronaistiveram a suaorigem e desenolvimento, num processdongo e cortur-
bado, ha mais de 60 anos, apesarde actualmerte ser cadavez maior a sua aplicacao nas
mais diversasareas.

A historia dasredesneuronaiscomeca com o modelo do neuronio biologicoapresetado
por McCulloch e Pitts, em 1943[5{9]. Este modelodescree o neuronio comouma unidade
de computacao linear que pode receler varios sinais originando uma unica resposta. A
resposta geradapor esta estrutura pode ter o valor 0, se a\celula nervosa" permanecer
inactiva, ou 1, sea\celuladisparar”. A\celula"permanecanactiva seo valor resultarte do
processametio dos sinais nao ultrapassarum certo valor limiar estakelecidopreviamere.
Este modelo deixa em aberto a questo de comoserealiza a aprendizagem.Tal, foi abor-

1
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dadopor Hebb[6,7,10],em 1949,coma publicacao do livro \The Organizationof Behavior"
onde e apresemada, pela primeira vez, uma regra de aprendizagempara as modi ca cees
das forcas sinapticas. Segundoa regra de Hebb a forca sinaptica de um neuronio varia
proporcionalmerte com a actividade na parte anterior e posterior da sinapse.

O aparecimemo do computador abriu a possibilidadede resoliwcao de varios problemas
por novos metodos surgindo, ertao, o termo\in teligénciaarti cial” . Rochesteret al [6,7],
em 1956, zeram a primeira tentativ a de testar a teoria neuronalbaseadano postuladode
aprendizagemde Hebb. Esta, e consideradaa primeira simulacao computacionalde redes
neuronaisarti ciais marcandoo aparecimeno o cial da inteligénciaarti cial.

Em 1959,Rosemlatt [6,7,10]realizouuma importante investigecao deserolvendouma
estrutura que designoude perceptrao. Esta estrutura correspnde, essencialmee, a uma
rede neuronal de uma camadaque produz um output escalarl ou -1. Contudo, o tipo de
problemasque estasestruturas podiam resolher eram muito restritos visto que so conse-
guiam resoher problemasque fossem,naturalmente, linearmere sepaaveis. A condicao
XOR [10,11] (XOR(X, y) e verdadeirase apenasuma e so uma das variaveis, x ou y, for
verdadeira) e um exemplode um problemasimplesque nao tem classedinearmerte sepa-
raveis. Comouma dasaplicaceesa qu mica tem-seo exemplodado por Cartwright [11]que
constitui uma variante do XOR. Essaaplicacao tem como objectivo veri car a preserta
dos poluertes etilamina e oxido nitroso em amostrasgasosagor espectroscopiade infra-
vermelho. Uma forma de automatizar o problemae utilizar um perceptrao para aprender
a interpretar os espectrosavisando o analista quandoum poluerte for encorrado. No en-
tanto, estefalha a classi cacao em certassituacees. Os espectrosdospoluertes apresetam
absondncia signi cativa a 1300 cm lnum casoe a 800 cmid no outro. Durante o treino,
0 perceptrao \aprende" que a preserca destasbandasimplica a preserta dos poluertes,
cortudo, e incapazde\aprender” que a preserta de ambas as bandassigni ca a augncia
dos poluentes. O Freon 22, por exemplo, apreseta ambas as bandas, logo, para o per-
ceptrao, uma amostraque o cortenha esta corntaminada com um dos poluerte. Este e um
problemalinearmerte insepamavel, assim,como grande parte dos problemasem qu mica.
Tendoem corta a baixa e cacia dos modelosdessaepoca, nao e de admirar a diminuicao
do entusiasmoinicial no deserolvimento de metodosde inteligénciaarti cial nosanos60.

Em 1969,Minsky e Papert [6{8] publicaram um livro ondecriticam osmodelosde redes
neuronaisda epoca. As suascr ticas sao baseadasia analise matematica das capacidades
e limita ceesdos percepteesmostrando essencialmee o que as funceeslogicasda altura
podiam ou nao realizar. Alem disso, estesautores especularam,tambem, que o desenol-
vimento da arquitectura das redes,com um aumerto do numero de camadas,nao traria
vantagens em termos de melhoria de resultados. Como conseqéncia desta e de outras
crticas e, face aosresultadosapresetados na altura, a pesquisaem redesneuronaisnao
sofreugrandesavancosna decadaseguirie, exceptuandoalgumasinvestigaeesconduzidas
por investigadorescomo Kohonen (1972), Anderson (1972) e outros [5{7].

E, no entanto, em 1971 que e publicada uma das primeiras aplicaceesde inteligéncia
arti cial a qumica. Jurs e Isenhour [12], implemertam uma maquina de aprendizagem
linear para prever asformulas molecularesde compostosa partir do seuespectro de massa




1.2 O que e e qual a utilidade de uma Rede Neuronal Articial? 3

utilizando uma arvore de deciso com 26 decigesbinarias. Contudo apesarde resultados
satisfatorios as limita ceesdesta estrutura v&m uma vez mais ao de cima. Os dadostém
de ser linearmerte sepanveis para aprendizagemser possvel. Entao como resoher este
problemae tornar estesmetodos capazedsle resoler problemaslinearmerte inseparveis?

Foi Hop eld [5{8, 11], em 1982,que deu um cortributo decisivo demonstrandoque 0s
modelosde redesneuronaisde neuronios binarios correspndem, formalmerte, a sistemas
de spin e podemsermanipuladospelosmetodosja desenolvidos para o tratamento destes.
Alem destaimportante inovacao, Hop eld e, igualmerte, o responsavel pela introducao de
funceestransfer®ncia nao-linearesdando, assim,um caracter nao linear a cada neuronio.
Esta naolinearidadeveiotrazer umanova exibilidade asredesguenao existianosmodelos
antigos. O modelo deserolvido passoua chamar-serede de Hop eld.

Faltava, erntao, desewolver um algoritmo de aprendizagemque permitisseo ajuste dos
pesosnuma rede com varias camadas. O algoritmo foi desenolvido independenemerte,
por Parker (1985) e por Rumelhart, Hinton e Williams (1986) vindo-sea constatar mais
tarde que estetinha sido descrito muito mais cedo por Werbos, na sua tese de doutora-
merto na Universidadede Harvard, em Agostode 1974. O algoritmo cou conhecidocomo
Retro-Propagaao, [4{6,9] devido ao facto dospesosseremajustadosda camadade output
ate a primeira camada,camadaa camada, tornando-seem pouco tempo o algoritmo de
aprendizagemmais utilizado e popular no treino de redesneuronais.

Apesar do sucessano deserolvimento destesmodelos, deve car bem claro que se
esfa, ainda, bem longe de um entendimerto do mecanismodo funcionamenio do cerebro.
As capacidadesdas redesneuronaisarti ciais sao, ainda, bastarte rudimentares quando
comparadascom as redesbiologicasque tentam simular. Contudo, mesmoestesmodelos
rudimentares trouxeram novas formasde processameto de informacao e de tratamento de
dados. As possibilidadesde aplicaceesque as redesnos trazem, especialmene na areada
gu mica, sa0 enormese motivantes.

O numero de aplicaceesde redesneuronaisem qu mica foi bastarte reduzido nas pri-
meiras decadasde existtncia das redes. Contudo, apos o aparecimemo do algoritmo de
Retro-Propagaao o numero de aplicacees,nas mais diversasarease para os mais diversos
problemas,cresceuapidamerte. O numerode publicaceesde aplicaceesde redesneuronais
em qu mica foi de 3 em 1988,5 em 1989,30 em 1990e uma certena de publicacees(105)
em 1991. Em 1997foi atingido o numero de 927 publicacees[4,5,9].

1.2 O que e e qual a utiidade de uma Rede Neuronal
Arti cial?

\The next best thing to knowing somethingis knowingwhere to nd it"
Sanuel Johnson

A disponibilidade de informacao e cada vez mais importante no mundo actual. No
ertanto, o aumerto desenfreadade informacao ao dispor do Homem torna dif cil obter
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dadosadequadosa resolwcao de um problema. Assim torna-seessenciah analise de dados
dispon veis para a extraccao da informacao desejada.

A analise de dados e efectuadoha muitos anosfazendouso de metodos estat sticos,
ertre outros, percelendo-seha muito que o cerebrohumano o faz de uma forma bastarte
difererte. A aquisicao de conhecimeito pelo cerebronao e efectuadopor metodos estat s-
ticos, por isso,na tentativa de simular a aquisicao biologicade conhecimeto, procurou-se
desewnolver modelose algoritmos matematicos que se designarampor redesneuronaisar-
ti ciais.

O cerebro humano possuium poder de processameto fenomenal,fazendo-ode uma
forma totalmente diferente dos computadoresconvencionais. Estes trabalham passoa
passo,de uma forma sequencial. Contrariamente, o cerebro opera em paralelo, ou seja,
a informacao e canalizadasimultaneamere por varias unidadesde processameto. Tal
pode serdemonstradopelo paradoxo dos 100 passos.Sabke-se,a partir da neuro- siologia,
gue uma celula nervosa, ou neuronio demora cercade um milisegundo a reagir e que
o cerebro humano e capaz de desemgnhar processosnteligentes, como reconhecerum
amigo, em cercade um decimode segundo,ou seja,consegualesemgnhar tarefas dif ceis
ernvolvendo cerca 100 reacees neuronais. Se este numero fosseinterpretado como 100
passoseguenciaisioscomputadorescorvencionaisertao seriaclaramerte insu ciente para
resoler problemascomplexos.

As redesneuronaisaprendempor treino e experi&ncia, comoossereshumanos,segundo
certas regras pre-determinadas. E de saliertar, cortudo, a di culdade de reproduzir o
comportamerto do cerebrovisto que o conhecimelp sobreosprocessogerebraissao ainda
taoincompletosque nao e possvel explicar, por exemplo,algo tao simplescomoguardar e
usar a simplesinformacao de qual o dia da semanaem que seest.

A de nicao de rede neuronal arti cial dada por Haykin [6], vista da perspectiva das
redesneuronaiscomo maquinasadaptativas, e a seguirte:

\Uma rede neuronal e um sistemade processamentanassivamenteoaralelo constitu do
por unidadesde processamentasimples, que tém uma propensao natural para armazenar
conhecimento experimental e torna-lo dispon vel para uso. Assemelha-seao cerebio em
dois aspectos:

1. O conheimento e adquirido pela rede, a partir do exterior, por um processode
aprendizagem.

2. As forcas de conexao entre neuronios, conhecidas como pesos(pesossinapticos), sao
usadaspara armazenaro conhecimento adquirido.”

Nestafaseinicial, para melhor compreenase considerar-sea a rede neuronalcomouma
\caixa negra"que pode aceitar uma serie de sinaisde input e produzir a partir destesum
ou mais sinaisde output.

Os sinais de input e de output podem ser por exemploa quantidade de um produto
em stock e a recomendaao para a suacompraou vendaou, ertao, fazendouma aplicacao
a qu mica, a partir de um espectro de um composto (sinais de input) fazer a previsao
da sua estrutura (sinal de output). Uma das vantagens das redes neuronais reside no
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facto do mesmoalgoritmo de aprendizagenpoder serusadopara resoler varios problemas
diferentes. Grande parte dos utilizadores de redesneuronaisnao tem um conhecimeto

profundo do que acortecerealmerte dertro da\caixa negra\, cortudo, tal nao e impeditivo

da resolwao com sucessalos seusproblemas.

Basicamete, numa rede neuronal os inputs passamao longo de ligaceese sao distri-
bu dos, transformadose evertualmente reunidos para gerar outputs. As transformacees
gue ocorrem nos dados sao feitas nas unidadesbasicasdesignadasde neuronios arti ciais
ou simplesmete neuronios. Como o proprio nomeindica as redesneuronaissao formadas
por neuroniosligadosenre si, formando redes.

Os valoresde input e de output podem ser numerosreais, de prefeenciano intervalo
compreendidoertre O e 1, ou -1 e 1. Seestiveremfora destesintervalososvaloresde input
devem serrenormalizadosate seencorirarem nosintervalos citados. O numero de valores
de output e, geralmerne, menor que o numero de valoresde input. Os problemasque
podem ser resolvidospelasredesneuronaissao muito variadosdividindo-se em 4 grandes
grupos:

Auto-Asso ciacao e Hetero-Asso ciacao: Na auto-asseiacao a rede e capazde re-
construir um padrao correcto se este estiver incompleto ou corrompido. Se o sistemafor
capazde fazer uma auto-asseiacao erntao e capazde produzir no output, por exemplo,a
imagem perfeita de uma letra mesmoque estaestejaincompleta ou corrompida.

Na hetero-assoiacao a rededesem@nhatarefasassaiativas,ondeum objecto tem uma
relacao em particular com outro objecto.

Classi ca cao: Um objecto, caracterizadopor um conjunto de propriedades,e clas-
si cado numa dada categoria. A vantagem das redese que apenasuma pequenaporcao
de objectos e usadano treino e, depois deste, a rede e capaz de prever a classede um
objecto desconhecidoE de saliertar, ainda, que a classi cacao pode serrealizadacom ou
semsupervisao. Na aprendizagemcom supervisao o sistemae forcado a atribuir a cada
objecto uma classeenquarno que na aprendizagemsemsupervisao as classesao formadas
naturalmente semnenhuma informacao dada a priori.

Transforma cao ou map eamento: Informacaocomplexae transformadanumarepre-
senacao simples(projeccao num plano, por exemplo),sendopresenadatoda a informacao
inicial.

Mo delacao: Uma das aplicaceesmatematicas mais usadasem ciénciae a procura de
uma funcao analtica, ou um modelo, que permita obter o0 output espec co para quaisquer
valoresdeinput. Uma dasvantagensdasredesneuronaise nao necessitardo conhecimeto
da funcao matematica. A nao linearidade de uma transformacao unitaria e um numero
su cientemerte grande de parametros variaveis (pesos)e su ciente para a adaptacao da
rede neuronal a qualquer relacao ertre ossinaisde input e osde output.

1.3 O Mo delo do Neur onio

As redesneuronaissao formadaspor sub-elemetos, os neuronios. Estessao as unidades
de processameio de informacao fundamertais para o funcionameno dasredesneuronais.
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Figura 1.1: Neuronio biologico. O numero de dendritese muito maior na realidade.[13]

Os neuronios, que no seu conjunto formam a rede, tentam \simular" as celulas nervosas
biologicas. E, assim,corvenierte realizar uma breve descrcao do neuronio biologicoe a sua
ligacao com outros neuroniosfazendoo paralelismoenre o neuronio arti cial e aqueles.

O sistemanervoso humano e constitu do por cercade 10*° neuronios existindo pelo
menosb5 tip os diferertes destascelulas. Um neuronio t pico e constitu do pelo corpo de
celula e um nucleo (soma). O corpo de celula tem dois tip os de extenses: as dendritese
os axonioscomoe visvel na gura 1.1.

As dendritesrecelem ossinaise erviam-nospara o soma. A ossinaissao acunmuladose
guandoum certo valor limite e ultrapassadoo neuronio\dispara” e uma excitacao electrica
e transmitida ao longo do axonio. A parte nal de cada axonio, em cortacto com as
dendritesdo neuronio vizinho, da-seo nomede sinapse.Os neuroniosestao ligadosuns aos
outros atravesdestassinapses.As sinapseg®m, ainda, outra funcao que e constituir uma
barreira que altera a intensidadedo sinal durante a suatransmissao. O grau de alteracao e
determinadopelaforcasinaptica. Um sinal deinput deintensidades; tem umaintensidade
p; aposatravessara sinapsei deforcaw;. A forcasinaptica pode mudar mesmoertre dois
impulsos. A adaptacao dasforcassinapticas a um problemaem particular e a es&nciada
aprendizagem.

Cada neuronio tem um grande numero de dendrites e, por isso, recele muitos sinais
em simultaneo. Todos essessinais combinam-senum sinal colectivo (Net). Embora nao
sesaiba, exactamene, comoestesinal colectivo tem origem a partir dossinaisindividuais
para as redesneuronaisconsidera-sajue o valor Net e uma funcao de todos os sinais que
chegamao neuronio dertro de um certo intervalo de tempo e de todas asforcassinapticas
correspndenes sendogeralmenie de nida comoa somados produtos dos sinais de input
Xj(i=1,...,m ) e asforcassinapticas (pesos)w; (i=1,...,m ) comomostra a expressso 1.1.

Net= wiXy+ i+ WiX; + 550+ WXy = WX (1.2)
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Figura 1.2: Primeira parte do modelo do neuronio. [4]

A gura 1.2mostrao modelodo neuronio desenolvido ate esteponto. O sinal Net nao
e ainda o sinal que e transmitido porque o seuvalor pode ser muito grande e em certos
casogpode mesmosernegativo. Um neuronio pode disparar ou hao masqual e o signi cado
de um valor negativo?

Entao, aposo calculo do valor Net do neuronio e aplicadosobreesteuma transformacao
nao linear (expresso 1.2) chamadafuncao transferéncia.

out = f (Net) (1.2)

O sinal de output nal do neuronio dewe ser positivo, cortinuo e estar con nado a um
intervalo espec co. Apesar de existirem muitas funcees que satisfacam estas condicees
apenassedescreem os tr&stip os mais importantes.

Limite R gido: A funcao limite r gido, hl, so podeter doisvalores,0 ou 1. O valor de
output destafuncao dependedo valor limiar, #, sendoestevalor que decideseo neuronio
disparaou nao. Seo valor Net for maior ou igual a # o output ser 1 de outro modo seia
0. A expressao da funcao limite r gido, hl e a seguine (1.3):

1 se Net #

0 se Net< # (1.3)

out= hl(Net;#) =
Para muitas aplicaceese corvenierte que o output sejadado como+1 e -1. Nesses
casosa funcao e alterada passandoa designar-s€uncao limite r gido bipolar (1.4):

1 se Net #

1 se Net< # (1.4)

out= hl(Net;#) =
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Figura 1.3: Comparecao erntre a funcao transferencia limiar logico e a sigmoide com os
mesmosparametros( =0.1 e#=0.5). De notar que no casodatl o intervalo detrocatem
inicio a Net=# enquarto no mesmoponto a sf tem o seuponto de in ex-ao. [4]

Limiar Logico: A funcaolimiar logico,tl e similar a anterior mastem um intervalo de
troca que faz com que 0 output sejaproporcional ao valor Net. A extenso desteintervalo
e determinada pelo parametro . Sendoassim este intervalo comeca em # e tem uma
extensao de 1/ dandoorigema expresso 1.5:

y = max(0; min (1; N et)) (1.5)

Substituindo Net por (Net-#) afuncaolimiar logicoe obtida numaforma que pode ser
utilizada comofuncao transferéncia (expresswo 1.6). O parametro e designadoextenso
recprocado intervalo de troca.

out=tI(Net; ;#) = maxfO,min[l; (Net #)]g (1.6)

Funcao Sigmoide: A funcao transferéncia mais utilizada e a chamada funcao sig-
moide, sf. A funcao pode serpor exemploa dada pelaexpresse 1.7 ou pela4.4. De notar
a similaridade ertre ambas.

1

STNet %) = i expl  (Net #]g

(1.7)

1
fi+exp[ ( Net #9]g

A gura 1.3 mostra a comparaao ertre a funcao limiar logico e a sigmoide para os
mesmosparametros e os mesmosvaloresNet. Apesardas duas equaceesterem compor-
tameno semelhate estastem respostasdiferertes em certasregiees. E claro que alguns
neuronios mostram uma relacao linear ertre o valor Net e o valor de output cortudo e
a nao linearidade da funcao transferéncia que faz com que as redesneuronaissejamtao
ex veis e capazede seajustarem a diferertes situaceesde aprendizagem.

Seia importante olhar agoraum pouco para a funcao sigmoide (expresse 4.4). Esta
sela escrita na seguirte forma:

sf(Net; ;#9 = (1.8)
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Figura 1.4: Funcao sigmoide e respectiva derivada. [4]

1
[1+ exp( x)]

sf (x) = (1.9)

Derivando a expresao 1.9 obtem-sea expresae 1.10. Esta express® mostra clara-
merte que onde sf(x)=0 e sf(x)=1 a derivada e zero. A gura 1.4 e esclarecedoralesta
situacao. Tal ser importante mais tarde quando for precisoinvestigar onde e quando as
redesneuronaisaprendemmelhor.

W =sf (X)[1 sf (X)] (1.10)

A funcao transferénciacompletao modelo do neuronio ( gura 1.5). Falta apenasfalar
da adicao de um parametro extra chamadobias que ocorre em certostip os de modelosde
aprendizagem.A adicao deste parametro tem como objectivo aumeriar a adaptabilidade
da estrutura ao problemaque sequer resol\er.

Ate agora para descreer um neuronio e necesario informacao sobre dois tip os de
parametros: o conjunto de pesose os parametrosda funcao transferéncia. Existem tantos
pesoscomo sinaisde input sendoestesgeradosaleatoriamerte no inicio do treino da rede
comvaloresdertro deum certointervalo quedependedo numerode pesod -1/n; 1/ngonde
n e o numerode pesosna camada. Relativamerie aosparametrosda funcao transferénciao
ponto crucial dastrésfunceesmostradase o valor limiar # (ponto ondeo neuronio comesa
a reagir).

As duas expressesque descreem o funcionamerto do neuronio sao comoja foi visto
asexpressesl.llea 1.12.

Net= wiXy+ i+ WiX; + 550+ WXy = WX (2.12)

1
fl1+ exp[ (Net #)]g

sf(Net; ;#) = (1.12)
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A funcao transferéncia e tao simples que e su ciente considerar Net- #=arg para
mostrar a seguirie conjectura:

arg= WiX;p+ WyXp+ i+ WpXp # (1.13)
Substituindo em seguida w; por we - # por #' a expresse ca ernao:

arg= Wixy + Woxp + i+ W Xy + #° (1.14)

Sese consideraro valor # como o produto de # por uma componerte X+ (sempre
igual a 1) obtem-se:

arg= wWix; + WX + 1+ WO Xm + #Xma1 (1.15)

Fazendo# igual awg,,, cria-seo produto dew¢,,, por um sinal x,,.; dado que estee
1. Assim 0 somabrio estende-s& mais um elemero:

nx+1
arg= Wixy + WiXo + i+ WoXm + WO Xmar = WX (1.16)
i=1
A funcao transferéncia ca erntao:
f(Net, ;#) = ¢ ! B 1.17
S ( et )_ \ 1 D) ( ' )
1+ exp w;

i=1
O output produzido peloneuronio dependeapenasdo vector pesoW dedimenszo m+1
e do sinal de input X dedimensao m+1

W = (Wq; Wy; 25 Wi Wi+t ) (1.18)

X = (X1 X255 Xm; 1) (2.19)

O pesoextra que dewe estar semprepreseitie nas redesneuronaisdestetip o, recele
sempreo valor de input 1 e designa-sepor bias

1.4 Formacao de Redes Neuronais.

Apesardo modelo do neuronio apresetado serum modelo relativamertie simples,a imple-
mertacao de modelosmais complexosnao provoca uma melhoria do seudesemgnho.
Muitos tip os de modelosde rede foram estudadose deserolvidos mas o que mais se
utiliza e o modelo de varias camadas. No modelo em camadasos neuronios sao, Como 0
proprio nomeindica, distribu dosemdiferertes camadas.Uma camadae um grupo de neu-
roniostodoscomo mesmonumero(m) de pesos(sinapsesyecelendotodosem simultaneo
o mesmosinal deinput dedimensao m. Os pesossao organizadosiuma matriz de pesosw
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Figura 1.5: Modelo completo do neuronio. [4]

ondeaslinhas represetam osneuronios. Cadalinha j pode serconsideradaum vector W
querepreseta o neuronioj equee constitu do por m pesosW i, W j = (W, 1; Wj2; ::5; Wim).
Todos os pesosna mesmacolunai, w;; (j=1, 2,..., n) recelem simultaneamene o mesmo
sinal x;. Cada vector de input X =(X1,X2,...,Xj,...,.Xm) € introduzido na rede seguindo-se
o calculo de todos os produtos w;;x;. Os neuronios da mesmacamadanao estao ligados
ertre si, havendo apenasligacao aos neuronios das camadasseguirie e anterior. Numa
rede constitu da por uma unica camadatodos os neuronios pertencemessacamada. Cada
neuronio j recele todososdadosde input X (X1,Xo,...,Xj,....Xxm) € geraa partir destesum
sinal de output espec co (outj). Na gura 1.6, osinputs sa0 mostradosno topo. A ca-
madade input nao cornta comocamadaactiva visto que nao leva a cabo nenhuma operacao
aritmeticat pica dosneuroniostal comoo calculo do valor Net e a suatransformacao num
sinal de output (out) pelaaplicacao da funcao transferéncia. A gura 1.6 mostraumarede
de uma camadacomposta por tr&s neuronios cada um com cinco pesos. Como se pode
obsenar cada neuronio da referida camadaobtem o mesmoconjunto de sinais de input
(X1,X2,...,:Xj,--..Xm 1, 1). O pesow;; esta na posicao i do neuronio j, por exemplo,0 peso
Wy3 assinaladona gura e o terceiro pesodo segundoneuronio. E de saliertar, igualmerte,
osc rculosa preto emcadaneuronio querepresetam o bias Numa represetacao da arqui-
tectura de uma rede geralmene osinputs sao represetados por quadradose 0s neuronios
por crculos.

A funcao dasunidadesde input (camadade input) e distribuir osvaloresde input por
todos os neuronios da camadaabaixo. Os valoresque chegamao neuronio sao diferertes
porque cada ligacao de uma unidade de input i a um neuronio j tem um difererte peso
w;i, represetando uma forcasinaptica espec ca. O valor dospesose determinadopor um
processade aprendizagemque seia discutido mais adiante. Numa rede de uma camadaos
sinaisde output, out;, dosneuroniosindividuais sao tambem osvaloresde output da rede.

Os valoresde input podem serinterpretadoscomoum vector X (X1,X2,...,Xj,....X m) que
etransformadopelamatriz de pesosW comelemeros w;; e pelafuncao transferéncianum
vector de valoresde output, Out (outy,outy,...,out;,...,outy).




12 CAP ITULO 1. INTR ODU CAO AS REDES NEUR ONAIS ARTIFICIAIS

Sinal de input

Pesos

Nel

Oulput

Input

Primeira
Camada
ou
Camada
oculta

Segunda
Camada
ou
Camada
de
Output

Output

Figura 1.7: Redeneuronalcom asunidadesde input e duascamadasactivas de neuronios.
(Imagem adaptadade [4])

Cada neuronio e represetado por uma coluna na matriz W . A implemertacao do
modelo de varias camadasem algoritmo e tambem feito na represetacao matricial. Numa
rede com varias camadasa arquitectura escolhidageralmerte liga os neuronios de uma
camadacom todos os neuronios da camadaseguirte e da camadaanterior como e vis vel
na gura 1.7.

As camadasabaixo da camadade input sao geralmene designadasie camadasocultas
porgue nao estao directamerte ligadasao\mundo exterior" comoa camadade input e a
camadade output nao podendopor issoseracedidaspelo utilizador. Os valoresde output
da primeira camadade neuronios, Out !, sao os valoresde input X ? da segundacamada
de neuronios. Devido aosdiferertes pesosw;; nas ligaceesindividuais o0 mesmovalor de
output tem um efeito difererte em cadaneuronio. O resultado da rede neuronal e apenas
dado pela ultima camadada rede.
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1.5 Arquitecturas e Representacao Graca das Redes.

Estando ja estalelecidasas operaceesbasicasque os neuronios desem@gnhame necesario
escolhero numero de camadase o numero de neuronios em cadacamadada rede.

Uma rede neuronal e caracterizadatopologicamere pelos seguirnes parametros: nu-
mero de inputs e de outputs, numero de camadas,numero de neuronios em cadacamada,
numero de pesosem cadaneuronio, forma como os pesosestao ligadosderiro ou ernre as
camadase quais 0s neuronios que recelem os sinais de correcao

Este conjunto de parametros caracterizaa arquitectura da rede. Uma arquitectura
de rede bem de nida e fundamenal visto tornar mais facil o estudo dos seusresultados.
o exemploda gura 1.7 tem uma arquitectura 3 4 2. Nesseexemploa represetacao
gra ca da arquitectura da rede e apresetada de forma simpli cada. Os sinais de input
sa0 represetados por quadrados, 0S neuronios por crculos enquaro gue 0S pesossao
represemados por pontos no arco superior de cadac rculo (neuronio). O parametro bias
e represetado por um quadradocom o numero 1 no seuinterior, um pouco afastadoda
restarte arquitectura da rede.

Note-seque apesardestetip o de arquitectura sero mais vulgar existem arquitecturas
mais complexasem que ossinaisde input e de output nao passampara a camadaimediata-
merte abaixo maspara outra. Contudo estetip osde arquitectura tornam osalgoritmos de
aprendizagemmuito mais complexosdi cultando a adaptacao dos pesos.A represetacao
dasredescomoa da gura 1.7 baseia-seno modelo dos neuronios biologicosno enanto
para programeacao utiliza-se a represetacao matricial.

Na represetacao matricial considera-se&eadacamadade n neuronioscom m pesosque
formando a matriz peso(W ) dedimenseesn m. Para uma redede varias camadascada
matriz tem um expoerte | (I delayer) que especi ca o ndice da camada. A notacao

Wi, (1.20)
refere-seao pesoi do neuronioj da camadal.

Na notacao matricial a matriz pesopara a camadade input e designadan O, transmite
m sinaise e um vector cortendo o valor 1 n vezes:

Wo=(1;1;1;::::1) (1.21)

A primeira camadaactiva da rede tem expoerte 1, W 1 A notacao matricial mostra

claramerte que os sinais de input para a camadaX | & os sinais de output Out | dessa
camadasao vectoresde dimensao m e n respectivamerte. De relenbrar que:

X'=out'? (1.22)

Out' = x'*1 (1.23)

Para introduzir um sinal de input de dimenso m numa rede de uma camadacom n
neuronios (cada um com m pesos)faz-seo produto do vector X (X1, X2, ....Xm-1, 1) de
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dimensao m com a matriz pesoW de dimensao n m. O resultado e o vector Net de
dimensao n:

2 3
2 . X1
Wip Wi 00 0 1 Wiy X5
W1 W2 o 0 1 Woy :
W31 W3 . . Ws3p
: oo : : X.i = (Net;;Nety;:i;;Net; iy Net,) = Net (1.24)
: S TR
Xm 2
: : : «
Wni Wnz © 1 1 Wom "
Ou seja:
R
Net = wjX; (1.25)

i=1
O ndice | percorreosn neuroniose o ndicei osm pesosdo neuronio j. O numero
de pesosno neuronio e igual ao numero de variaveis de input x; mais a variavel de input
extra (bias) que e sempreigual a 1. A expresso matricial 1.26e uma descrcao concisade
todososvaloresNet de uma rede com uma camada.

Net = W'X!' (1.26)

Numa redede varias camadasas matrizesdospesosguerepresetam asvariascamadas
distinguem-sepeloexpoerte |. Comoo input dacamadal geralmerte e o output da camada
[-1 tem-se:

Net = W'X' = w'out' * (1.27)

Onde o valor Net para cadaneuronio e dado por:

| _ X | I 1
Net =  wjout; (1.28)
i=1

O valor de Out | e obtido a partir de Net pela aplicacao de uma das funceestransfe-
réncia(signoide por exemplo):

out' = sf Net (1.29)




Cap tulo 2

Pro cesso de Aprendizagem -
Algoritmo de Retro-Propaga cao

\Ther e are two waysof construting a software design: one way is to makeit so simple that
there are obviouslyno de ciencies, and the other way is to makeit so complicated that
there are no obviousde ciencies. The rst methal is far more di cult”

C. A. R. Hoare

2.1 Intro ducao

A propriedadeessenciak fundamertal numaredeneuronale a suacapacidadede aprender
a partir de um certo\meio” e melhorar o seudesemgnho ao longo da aprendizagem. A

rede neuronal aprendepor um processoiterativo de ajuste das forcas sinapticas (pesos).
Idealmenie a rede torna-se cada vez mais conhecedorado meio apos cada iteracao do

processade aprendizagem.A de ni cao de aprendizagemno cortexto dasredesneuronais,
dada por Haykin [6], adaptadaa partir de Mendel e MacClaren (1970), e a seguirte:

\A aprendizageme o processopelo qual os parametros livres de uma rede neuronal sao
adaptadospor um processode estmulo pelo meio em que a rede est inserida. O tipo de
aprendizagene determinadopela forma como as mudancas nos parametros sao realizadas."

Esta de ni cao de processade aprendizagemimplica a seguirte seqnciade evertos:

1. A redeneuronale estimulada por um certo meio.

2. A redeneuronalefectuamudancasnosseusparametroslivres devido a esseestmulo.

3. A rede neuronal responde de uma nova forma ao meio devido as mudancas que
ocorreramna suaestrutura interna.

Ao conjunto deregraspre-de nidasparaa solucao do problemade aprendizagenda-seo
nomede algoritmo de aprendizagem.Existe uma grandevariedadede algoritmos diferindo
uns dos outros na forma como o ajuste dos pesose feito.

15
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Rede

Neuronal

[ JOut, “—/
|
l JJT——L] Comparar

=y
Out| <+

Figura 2.1: Aprendizagemcom supervisao (imagem adaptadade [4]).

Tem sido desenolvidos varios tip os de redesneuronaissendoalguns mais semelhates
ao modelo biologicodo que outros. Cadarede neuronaltem as suasvantagense des\anta-
gensvisto que cadauma esta mais ou menosvocacionadapara lidar com certasaplicacees.

Os tréselemenos que caracterizamessencialmeile uma rede neuronal sa0 a operacao
aritmetica no neuronio, a arquitectura da rede, e o processode aprendizagem. Os dois
primeirosja foram discutidosno decorrerdestetrabalho faltando apenasestudaro terceiro.

O processade aprendizagenpode sercom ou semsupervisao. No primeiro osdadosde
input X e osrespectivosvaloresalvo Y sao dadosa rede. Os pesossao ertao adaptados
ate queparaqualguerconjunto de objectosconhecidospsvaloresde output estejamo mais
proximo possvel dosvaloresalvo Y (gura 2.1).

Na aprendizagemsem supervisao 0s dadosde input sao passadosepetidamerte pela
redeate estaestarestabilizada(aposum certo numerode iteracees). No anexoA e possvel
obsenar duastabelascom asredesneuronaismais conhecidasp tip o de aprendizagengue
segueme quais os problemasque resohem.

Existem outros tip os de redescom uma menor aplicacao a problemasqu micos, pelo
menospor enquaro. O facto de um algoritmo ser pouco utilizado nao implica que nao
seja capaz ou adequadopara resoler o problema. A verdade e que existem algoritmos
mais popularesque colhem a prefeéncia dos investigadores. Como a implemertacao da
rede nestetrabalho utiliza o algoritmo de Retro-Propagaao sela esteo unico apresetado
detalhadametre.

2.2 Retro-Propaga cao de Erros - Generalidades

A maior parte das aplicaceesde redesneuronaisem qu mica usa o algoritmo de Retro-
Propagacao. Este algoritmo nao represeta nenfum tip o de arquitectura especial sendo
utilizada geralmene uma rede com varias camadas.
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Figura 2.2: Processale aprendizagendo algoritmo de Retro-Propagacao. ( gura adaptada
a partir de [4])

Este metodo foi introduzido, em primeiro lugar por Werbos e, mais tarde, em 1986,
por Rumelhart, Hinton e Williams garartindo, rapidamerte, grande popularidade e con-
tribuindo, decisiamerne, para a implemertacao das redesneuronais. Este metodo tem
a vantagem do ajuste dos pesospoder ser efectuadopor equaceesbem de nidas tendo,
no entanto, muito pouco em comum com 0S processogesponsaveis pelo ajustamerto das
forcassinapticas nos sistemasbiologicos.

O algoritmo de Retro-Propagaao e um processade aprendizagemcom supervisao. Os
dadosdeinput processadopor umadadacamadavao originar um output, (Out I) queserl
o input da camadaseguirte (X I+l). O resultadopara o input e dado pela ultima camada

sendoincorrecto no in cio do treino. Os valoresde output da ultima camada, Out Iast’
sa0 comparadoscom osvaloresesperados(Y) sendo,entao, o erro determinado. Este erro
e usadopara corrigir os pesosna camadade output, segue-se correcao da perultima
camadacom baseno erro da ultima camadae por ai diante ate a primeira camadacomo
mostraa gura 2.2.

Os errossao portanto calculadosem sertido cortr ario ao da propagacao dosvaloresde
input comopretendetraduzir o nome que Ihe foi dado. O algoritmo de Retro-Propagaao
dewe mudar os pesosate que o erro nosvaloresde output (Out) sejamin mo.

2.3 Arquitectura da Rede

Nas redesque utilizam o algoritmo de Retro-Propagacao as camadasde neuronios es@&o
geralmerne totalmente ligadas. A gura 1.7, ja referida, e um exemplode uma rede que
pode utilizar o algoritmo de Retro-Propagaao.
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Como seriade esperar, 0 numero de camadas,assimcomo 0 numero de neuroniosem
cadacamada,dependedo problemaa resolher. O numero de pesospode ir desdealgumas
dezenasate redescom cercade um milhao. Na maior parte doscasose utilizada uma rede
com uma camadade input e duascamadasactivas, uma oculta e uma de output.

Ao longo do processode aprendizagem,e realizado um numero consideavel de ope-
racees,ertre as varias camadas,sendonecesario um cuidado esgecial para saber qual a
camadaenvolvida em determinada operacao. Para tornar as coisasmais faceis,cadaum
dos dadosda rede (input, output, pesos,erros, correcees)tera em expoerte a camadaa
gue pertence. Para evitar confusao todos os sinais seiao tratados como output desdeo
sinal de input inicial que sera o Out 0 ate ao output nal daredequesem o Out 2,

2.4 Pro cessode Aprendizagem

No algoritmo de Retro-Propagacao a correcao dos pesospode ser efectuadaapos a passa-
gemde um vector de input ou apos a passagende todos os vectoresde input do conjunto

treino pela rede. Num casoa correcao e feita logo apos o erro ser determinado, sendo
utilizada na maior parte das vezes.No segundocasoos erros de todos os paresde dados
sa0 acumuladose o erro acumnulado de todo o conjunto treino e, entao, usadona correcao.

Durante a aprendizagemyp vector de input X eintroduzido na rede, e 0 vector de output

Out produzido e comparadocom o vector alvo Y (output correcto para X ) permitindo

calcular o erro da rede. O calculo do erro de cadaneuronio e feito de duasformas distin-

tas, consoate 0 neuronio e da ultima camadaou nao. Note-seque em ambos 0s casose
assumidoque a funcao transferénciae uma funcao signoide.

Para a ultima camadade output I=last o erro jl e dado pela express®:

last — last last last

Para todas as outras camadasl! (I=last-1 a 1) o erro j e calculado pela seguirte

expresso:
!
| — X I+1,,,1+1 tl 1 tl 29
| = kWi~ out out; (2.2)
k=1
ondel e a camadacorrerte, j e 0 neuronio correrte ei 0 ndice do input, ou seja,o ndice
do neuronio da camadasuperior, jl e o erro introduzido pelo neuronio correspnderte.

2.5 Regra Delta generalizada

Na aprendizagempor Retro-Propagacao os valoresde input percorrema rede num sertido
enguarno que a alteracao dos pesosocorre em sertido cortrario. A correcao do pesoi, do
neuronio j, na camadal e dado pela expresso:




2.5 Regra Delta generalizada 19

W(nevxl W(old) w

Figura 2.3: Erro " em funcao do valor do peso.[4]

| — ,,l(new) I(old)
Wi = Wi Wi (2.3)
@) pesowj'i do neuronio j da camadal e o responsavel pelo cortributo que o input |
tem para com o output j. Essasduas ligacees,uma com a camadaacima e outra com a
camadaabaixo, faz com que o erro tenha origem quer no lado de input quer no lado de
output. Uma forma de considerarambasasin u €nciase a regra delta expressacomo:

parametro= g(errooutput) f (input) (2.4)

Na suaforma mais gerala regradelta estalkeleceque a mudanca de qualquerparametro
num processoadaptativo dewve ser proporcional ao sinal de input e ao erro do output. A
constarte  (velocidade de aprendizagem)determina qual a grandezacom que as mudan-
cas devem ser implemertadas nos ciclos de iteracao. A expresso 2.4 usandoa notacao
adaptadavem:

wi = fout * (2.5)
A

No algoritmo de Retro-Propagaao a mudanca i necesaria na correcao dos pesos,
e obtida usandoo metodo do gradierte descendete. A represetacao do erro (") versus
0 parametro que o causatem um m nimo. Obsenando o declive dessacurva e possvel
decidir comoalterar o parametro de forma a haver uma aproximacao aom nimo. Na gura
2.3 e possvel obsenar que o valor do peso,a ser mudado, esta a direita do m nimo.

Sea derivada d"/dw e positiva 0 novo valor do parametro deve ser menor do que o
anterior e vice-versa,ou seja:

kd"

W= W(new) W(old) -
dw

(2.6)

Ondek e o factor de escalameto. Para um pesoespec co wj'i, na camadal, a equacao
correspnderte e:
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k@'
Wi = g
ji

Esta funcao erro represeta parte do erro causadopor estepesono output da camada
I. Como a funcao erro e uma funcao indirecta e complexados parametros wj'i , pode-se

calcular a derivada @'/ @Vji l usandoa regraem cadeia:

(2.7)

Wl = k@' _ " @'! @)ut}! @let}!

ey @ut  @let i
I

(2.8)

As derivadas da funcao erro "' sao calculadas, consecutiamerte, relativamerte aos

valoresde out;, Net ew;;.

Derivada

IR
Net = wjX; (2.9
i=1

A expresso anterior descree de um modo exacto a dependénciado valor Net (N et})
relativamerte ao conjunto de pesosdo neuronioj, x! sao ascomponertes do vector de input
(X ") da camadal. Tendoem corta a corvencao utilizada:

x! = out] ! (2.10)

Seaexpresso 2.9for escritacomoa somade produtos a derivadadeN et} , relativamerte
a um pesoem particular, e facil constatar que:

I 1 I 1
@let  @wjouty *+ i+ wjout T+ 4w outy
| - |
ji ji
Inserindo a expresao 2.11 na expresso 2.8, para as correceesdos pesos,vai-seobter:

= outl ! (2.11)

! !
I — @ @Utj I 1.
wi, = Kk out, ~; 2.12
I @ut  @let ! (2.12)
que correspnde a expresso:
Wi = j out %
onde o termo delta e dado por:
| |
L @ut
I = @ | @ , (2.13)
: @ut;  @Net

@ut]

Derivada @\I—et]'




2.5 Regra Delta generalizada 21

Para estudara relacao ertre out} eN et} enecesario ter emcona a funcaotransferéncia
utilizada no algoritmo de Retro-Propagaao que na maior parte dos casose uma signoide
do tip o:

1
out] = : (2.14)
1+ exp Net,

Esta funcao tem comovantagem facea funcao limite r gido e a limiar-l ogico, o facto da
suaderivada poder ser obtida analiticamerte. Alem de serfacilmerte diferencavel, a sua
derivada pode ser expressaem termos da propria funcao:

@)Ut}
@ et

=outf 1 out (2.15)

. @l
Derivada —@ut}

Relativamerte a esta derivada, e necesario distinguir dois casos,dependendose "'
e ou nao explicitamerte conhecida,ou seja, se a correcao esia a ser calculada para a
ultima camadaou para a camadaoculta. Para a ultima camada,o erro pode ser calculado
subtraindo o output out} de cadaneuronio j, da componerte y; correspnderte, do vector
alvoy :

= yj out ? (2.16)
Assim, a derivada @'=@ut; pode ser obtida facilmerte

2 2
@ _ @y out - @y; out
@ut @ut @ut

A expresso nal paraa correcao dospesos,na ultima camadada rede, e obtida pelo
conjunto dastresderivadassubstituindo-seosresultadosobtidos na expresao 2.8. Comoo
unico erro conhecido,exactamere, e o da ultima camada("'®") o expoerte | e substitu do
por ultimo. Alem disso,dewe sersubstitudo por 2k:

+:= 2y ou (2.17)

@Iast B last .
Qu = 2% o
@Utl! ot last last
@ITt}ast— OUtj 1 OUtj ;

last
@Ietjas B

— 1= out®'

@
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Obtem-se,entao, a seguirne expresso, apos a substituicao:

last — last last last last 1
Wi =y out™ out®™ 1 out®™ out™ (2.18)

Na camadaoculta |, o erro "' nao pode ser calculadodirectamerte visto que os valores
dos outputs destacamadanao sao conhecidos,por issoa derivada @'z@ut} SO pode ser
calculada se forem feitas certas suposicees. Uma delase que o erro "' produzido numa
camadal, e distribu do igualmerte por todososr neuroniosda camadaseguirte (I+1), ou
seja:

nl X wl+l .
= Koo (2.19)
k=1
O somabrio percorretodososi neuroniosdo nvel [+1. Assim, 0 erro no nvel | pode
serobtido peloconjunto deerrosdo n vel I+1. Tendoemconta aexpresae 2.19,a derivada
@' :@ut} nao e dif cil de determinar pela aplicacao da regraem cadeia:

@I X L+1 ! @\| et:(+1 !

@ut . @et™? @ut]

A derivada da direita @\ etl(+l =@ut} e obtida de modo semelhate a derivada descrita
pelasequaees2.9 e 2.11, obtendo-se:

(2.20)

Xt Xt
I+1 — [+1 1+1 — [+1
Net™ = WG X~ = W
j=1 j=1

I+1

I — | [+1 | I+1 I .
outy = W outy + i+ wtouty + i+ wout, (2.21)

Assim, tem-se:

@\|et:<+l — ol

Substituindo na expresso 2.20,

@ _X A
= witt- (2.23)
@uj ., @t
Aplicando ertao a regraem cadeiaa derivada @'** =@ etl:l vem:
@I+1 @I+1 ! @UtL+l !
@\ e,[|k+1 - @ut::l @ e,[|k+1

Comparandoo menbro direito da equacao 2.24 com as expresseserire parénesis do
lado direito da expresse 2.12, e facil deduzir que esta derivada e igual as corremees |

nonvel l+1. Assim,

(2.24)

1+1
@+ — I+1.

= 2.25
@\l etL+l k ( )
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Inserindo esteresultado na expresse 2.20, obtem-sea seguirie expresso:

@I X [+1,,,1+1
— = W, 2.26
Como na correcao dos pesosda camadade output, astrésderivadassao agrupadasa
partir dasexpresses2.11,2.15e 2.26 e inseridasna expresso 2.8, tem-se:

et
Ca L = out] %
ji
ut!
ge'i' =out 1 out ;
j
@I - X I|(+1W|I(4_-1.
— :
@Utj k=1 :
Resulta erntao na seguirte expresso:
!
who= *lwl. out 1 out out : (2.27)
ji k kj i i i .

k=1

A escolhada velocidadede aprendizagenreveste-sale especialimportanciavisto deter-
minar a velocidadea que ospesosnudam. Semudaremmuito rapidamerte o procedimero
pode car presonum m nimo local. Dewve ser escolhidoum valor que encorire um meio
termo entre arapidezde aprendizagene a converggnciaparao m nimo global. A velocidade
deaprendizagene geralmerte obtida por tentativ a e erro sendobonsvaloresiniciais valores
compreendidoserire 0,3 e 0,6. Geralmerie, o valor e constarte mas pode ser diminu do
linearmerte ao longo do processade treino.

O resultado dado pela expresso 2.27 mostra como tr &s camadasestao envolvidos no
calculo da correcao dos pesosna camadaoculta |. Os valoresenvolvidos sao: 0 output
out’ ! da camadaacima(agecomoo input i dacamadal), o out} do neuronioj da camada
| eacorrecao "' do pesow,;' dacamadal+1.

De saliertar que em qualquer aplicacao e necesario ter em atencao a represetacao da
informacao queefornecidaa redee da quee obtida por esta. Bernard Widrow, investigador
de redesneuronais, pronunciou-seuma vez relativamerte a importancia da represetacao
de dados:

\Os trésaspectos mais importantes quedevemser tratadosno desenvolvimentale redes
neuronais sao:

1. Representaao 2. Representaao 3. Representaao."
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Cap tulo 3

Aplica cees de Redes Neuronais
Articlals em Qu mica

O numerode publicaceessobreaplicaceesde redesneuronaispara a resolwcao de problemas
em gu mica tem aumertado consideraelmerie nos ultimos anos. Foram estudadosvarios
problemas,tais comorelacao espectro/estrutura (massa,lV, NMR), reactividade qu mica,
previsao de propriedadesf sico-qumicas, etc., abrangendoassimvarias areasda qu mica.

O principal objectivo destecaptulo e demonstrar as capacidadesdas redesneuronais
mostrandoa importanciaque poderao vir a ter no futuro e em particular no que sereferea
gu mica. Dar-se-a apenasum resumodasaplicaceesemalgumasareasda qu mica referindo
os modelosde redesutilizados para a suaresolwcao destacandoas aplicaceesrelacionadas
com a esyectrometria de massa.O problemada reactividade qu mica sema estudado,deta-
Ihadamerie, no captulo seguirte visto que a redeimplemertada nestetrabalho ira tratar
desseassurto.

Em geral, diferertes tip os de problemas requeremdiferentes arquitecturas de redes
neuronaise estrategiasde aprendizagem. Nas aplicaceesem qu mica, grande parte dos
problemasdescritosfazemuso de redesneuronaiscom uma camadaoculta recorrendoao
algoritmo de Retro-Propagacao como estrategiade aprendizagem.

Antes de desenhara estrutura de uma rede neuronal para um dado problema, deve-se
primeiro classi ca-lo e, so depois, escolhero tip o de rede e 0 metodo de aprendizagem
mais adequadoa suaresolwcao. A tabela A.1 (ap&ndice A) mostra, os diversostip os de
problemase as redesmais apropriadasa resolwao de cadaum delestornando, assimmais
facil, a escolhado metodo adequadoa uma dadatarefa, por suavezatabelaA.2 (do mesmo
apendice)resumealgumasdas aplicaceesdas redesneuronaisem qu mica.

3.1 Aplica cao a Espectrometria de Massa
Existem inumerasaplicaceesde redesneuronaisa espectrometria de massa. Essasaplica-
ceesnao dizem apenasrespeito ao estudo da correlecao estrutura molecular-esgctro de

massa,estandotambem relacionadascom outras areasda qu mica e de outras ciéncias.
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3.1.1 Correla cao Estrutura Molecular-Esp ectro de Massa

A aprendizagenda relacao erntre espectro de massae estrutura e uma dasmais complexas
para uma rede neuronal. Contudo, apesarda complexidadedo problema existem varias
publicaceesde redesneuronaisarti ciais sobreesteassurio [12,14{17].

O primeiro trabalho encorrado na literatura sobreesteassurto data de 1971,realizado
por Jurs e Ilsenhour[12]. No entanto, os modelosutilizados na altura possuam certaslimi-
tacees,nomeadamete o facto dos dadosnecessitarende serlinearmerte sepaaveiso que
comoe logicoafectasa osresultadosobtidos, tendo em corta a complexidadedo problema.
O segundotrabalho encortrado foi realizadopor Curry e Rumelhart [14]. Gasteigere Zu-
pan fazemrefenciaa estetrabalho, assimcomo ao de Lohninger nos seusartigos sobre
redesneuronaisem qu mica [5,8].

Para aresolwcao desteproblemaCurry e Rumelhart utilizaram uma redemulti-camada,
com uma camadaoculta, utilizando o algoritmo de Retro-Propagaao. Nessetrabalho, o
espectro de massae descritopor 493aspectos,estesincluem oslogaritmos dasintensidades
dos picos ertre m/z 40 e 219, os logaritmos das perdas de neutros entre m/z 0 e 179,
somasde auto-correlacao, etc. Os valoresdessast93 caractersticas espectrais constituem
o vector de input da rede. A estrutura de um composto orgéanico e caracterizadapor 36
subestruturas que dizem respeito a 36 grupos funcionaisdiferertes (alcool primario, ester,
cetona,aminaterciaria, etc.) queconstituem36 unidadesde output. Sendo800 numerode
neuroniosna camadaoculta a redetera entao 493 80+80 36=42 320pesos.E necesario
um grande conjunto de dadospara o treino de uma rede desta ervergadura. Neste caso
foram utilizados 31 926 espectros de massapara o treino e 12 671 para o teste.

Os resultados obtidos para a rede neuronal treinada, designadaMSnet, foram com-
paradoscom os resultadosobtidos com o STIRS. O STIRS, deserolvido pelo grupo de
McLa ert y, e um poderososistemapara determinar a preserta de grupos funcionais nos
espectros de massa.

Os resultadosda classi cacao, obtidos pelo MSnet, sao relativamerte melhoresdo que
os obtidos pelo STIRS, oferecendaalgumasvantagens. Pode fornecera probabilidade de
um certo composto pertencera uma determinada classe,veri ca nao so a preserta mas
tambem a augnciade um grupo funcional e, por ultimo, o tempo de calculo e duasordens
de grandezamenordo que o necesario pelo STIRS. Salierte-seque, mesmoque o treino de
uma rede neuronal necessitede um intervalo de tempo consideavel, estae capazde fazer
previssesnum intervalo de tempo m nimo.

Para satisfazerum requisito de aprendizagemsobre a relacao ertre a estrutura mole-
cular e os dadosespectrosopicos, para todo o domnio da qu mica org&nica, e hecesario
resoher um problema fundamertal que diz respeito a distribuicao estatstica dos dados.
Por exemplo, os 32 000 compostos, que constituem o conjunto treino, cort&m 33 esteres
ftalicosque originam um pico caracterstico a m/z 149. No entanto, muitos espectrostém
um pico a m/z 149 e nao sao esteresftalicos, e por issso,estesnao sao reconhecidogela
rede.

A gura 3.1 mostra a hierarquia de redesque permite ultrapassaresteproblema. Uma
rede preliminar encarrega-sale fazer a particao em termos dos grupos funcionais mais
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.. L) 493 Caracteristicas
Espectrais

80 Neuronios Ocultos

36 Grupos Funcionais

493 Caracteristicas
Espectrais

36 Neuronios Ocultos

22 subclasses O-C=0

Figura 3.1: Hierarquia de redesneuronais.[5]

importantes, enquario que uma rede neuronal especializadatrata esseresultado fazendo
um re namento dasclassesle compostos. Para o casodo grupo ester,a segundarededivide
os compostoscortendo estegrupo em 22 subclasseq esteressaturados,esteresaromaticos,
lactonas,anidridos, etc.). Esta ideia pode mostrar-sebastarte util em outras arease para
outros problemas.

Alem do trabalho de Curry, outro trabalho pioneiro na aplicacao dasredesneuronaisa
espectrometria de massae o trabalho de Lohninger e Stancl [15]. Estesautoresutilizaram
aredede Kohonene a redede Retro-Propagacao para a classi cacao de espectrosde massa
de estepides. Por ultimo e desalientar o trabalho de Eghbaldar, Forreste Cabrol-Bass[17]
gueconsistiunaimplemernacao de uma metodologiapara o desenolvimeno e optimizacao
de redesneuronaispara o estudoda correlecao espectro de massa-estrutura.Ao comparar
0s seusresultados com os resultadosobtidos por outros autores, que nao seguiramuma
metodologia pre-de nida para a optimizacao da rede, foi possvel obsenar uma melhoria
de resultados.

3.1.2 Outros exemplos de aplica coes de Redes Neuronais Arti -
ciais a Espectrometria de Massa

Alem da aplicacao referida anteriormente, existem muitas mais aplicaceesde redesneuro-
nais a espectrometria de massa.De seguida,irao ser descritosalgunsdessegrabalhos.

O objectivo da primeira aplicacao e veri car se um azeite virgem esta adulterado.
Devido ao seu elewado preco torna-se vantajoso, em termos ecoromicos, adultera-lo com
outros oleos. A m de o impedir foram propostos varios metodos para a detecao da
adulteracao do azeitenao tendo nenfum encorirado uma aceitacao plena. Para a resoliwcao
deste problema Goodacre, Kell e Bianchi [18] conbinaram a tecnica Py-MS com redes
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neuronaispara uma rapida identi ca cao da adulteracao do azeite com outros oleos.

O metodo consistiu em tracar os espectros de massade dois conjuntos de amostras.
Um dos conjuntos era constitu do por 12 amostrasde azeiteextra virgem e 0 outro por 12
amostrasde azeitesadulterados. A rede e composta por uma camadade input constitu da
pelasintensidadesnormalizadasde 150 ieesde m/z ertre 51 e 200 e uma camadaoculta
com 8 neuronios. A aprendizageme feita utilizando o algoritmo de Retro-Propagaao. O
sinal de output sela zero para os azeitesadulteradose um para os azeitesvirgens. Apos
o treino, o teste da rede mostrou que a conbinacao de Py-MS com as redesneuronais
arti ciais constitui um e caz instrumento de analise da purezade azeites.

A segundaaplicacao esta relacionadacom a industria qu mica. A rapida determinacao
do numero de cetanos(CN) e da densidadede conmbust veis, apos a suaanalise por espec-
trometria de massa,constitui um bom desa 0. Yange seuscolaboradoreg19]aceitaram-no
e utilizaram as redesneuronaispara prever o CN e a densidadede conbust vel diesel, a
partir da suacomposicao qu mica. O CN e a densidadesao correlacionadosom 12 grupos
hidrocarboneto, no combust vel diesel,determinadospor cromatogra a liquida e GC-MS.
Sao utilizados 69 conbust veis diesel, 48 para o treino da rede e 21 para o teste. Este
trabalho demonstrou, uma vez mais, que para problemascomplexosnao-lineares,como
a correlacao de CN com o tip o de caracterizacao do hidrocarboneto, as redesneuronais
oferecemum modelo melhor para a suaresolcao.

Um terceiro exemploe uma aplicacao relacionadacom a biologia. Os varios tip os de
cereaissao, normalmerte, identi cados por umasimplesanalisevisual ou atravesde padrees
electroforeticosdasprote nasarmazenadaso graodo cereal. Bloch et al [20] desenolveram
um metodo mais rapido para a analise das variedadesde trigo (Triticum aestivumL.) que
combina a analise de prote nas de trigo soluveis em alcool, usandoMALDI-TOF-MS com
redesneuronais. O mesmometodo foi aplicadoparaaidenti ca cao dasvariasvariedadesle
cewvada (Hordeumvulgate L.) e certeio (Secale cereale L.). Para a cevada95%dosespectros
de massasao classi cadoscorrectamene. Quanto ao certeio, 0 metodo nao e muito e caz,
dada a grande semelhaa entre os espectros de massadas diferertes variedadesdesse
cereal.

Uma outra aplicacao, relacionadacom a biologia, foi realizadapor Sebastiane Viallon
[21]. Estesautoresutilizaram a espectrometria de massapara a caracterizaao dostecidos
gordosde cordeirose asredesneuronaispara a suaclassi cacao. Os| pidos do tecido gordo
subcut@neo,de 120cordeiros,foram analisadospor Py-MS, aposextraccao dos| pidoscom
hexano. Os animais eram proveniertes de 6 paseseuropeus com diferertes sistemasde
producao. A classi cacao dos tecidos gordos, de acordo com o tip o de alimenacao dos
cordeiros,(leite, pasto, racao, cereais)e obtida por analisediscriminarte e redesneuronais,
permitindo o reconhecimeto do tipo de alimentacao. Os resultadosobtidos com redes
neuronaissao de 92% de classi caceescorrectas.

De seguidavai serapresetada uma aplicacao dasredese da espectrometria de massa
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a agro-qumica. Os pesticidasde carbamatos aromaticos sao importantes agro-qumicos.
Ja foram constru dos varios modelosde classi cacao para carbamatos e suassubestruturas
utilizando espectros de massae redesneuronais. Wan et al [22] estudaramos carbamatos
a classi car por GC-MS (os modelosde classi cacao sao construdos a partir de espectros
experimertais de refeéncia). Estes autores estudaram diferertes modelos de redescon-
cluindo que uma hierarquia de redes,cadauma com um unico output, conduziaa melhores
previsees. As redeshierarquicasclassi cam correctamere os espectrosem 98% dos casos.

Depois de alguns exemplosrelacionadoscom a biologia, agro-qumica e industria qu -
mica o proximo vai mostrar como as redesneuronais, juntamente com a espectrometria
de massa,podem ser uteis a qu mica forense.Nesteexemplo,as redesneuronaisarti ciais
sao utilizadas na implemertacao de um motor de buscanuma biblioteca de espectros de
GC-MS, constituindo uma poderosae util ferramerta analtica para os qu micos forenses.
Tong e Cheng [23] escolheramum total de 28 drogas, corrertemerte sobre cortrolo em
Hong-Kongpara o estudo. Dadosforensessoba forma de espectros de massa,foram usa-
dospara o treino (355 espectros) e teste (163 esyectros) da rede. Todasasredesneuronais
estudadasnunca zeram um reconhecimeto abaixo de 97,5%sendode 100%o0 da melhor.

A espectrometria de massatem sido, igualmerte, uma preciosaajuda na analise de
guesbes ambientais. Os estudos de biodegrabilidade de oleos sao importantes para o
desenolvimento de lubri can tes\amigos” do ambiente podendo serrealizadosatraves de
um grande numero de metodos. O metodo aceite, a n vel mundial, e o teste de 21 dias
desewolvido pelo\Coordinating European Council* designadopor CEC-L-33-A-93. Basu
et al [24] utilizaram asredesneuronaispara a previsao da biodegrabilidadedos oleoscom
basena suacomposicao qu mica, viscosidadee ndicedeviscosidade.A composicao qu mica
e determinadapor NMR e espectrometria de massa. Foram utilizados 31 oleosbase, de
diferertes origens e metodos de processameio, no desernolvimento de um modelo para
prever a biodegrabilidadeutilizando o algoritmo de Retro-Propagacao.

Tambem, na microbiologia, esta-sea tornar cadavez mais correrte 0 uso da espectro-
metria de massa. A Py-MS e uma tecnicaanaltica cadavez mais utilizada, podendo as
redesneuronaister um papel importante a desemgnhar. Kenyon et al [25] mostraram que
a aplicacao de redesneuronaisaos dadosobtidos por Py-MS oferecenovas oportunidades
para a classi cacao, identi ca cao e comparaao de microrganismosem biotecnologiae mi-
crobiologiacl nica. O usode redesneuronaispara a iderti ca cao de menbros do grupo de
especiesstreptomyete foi alcancadocom sucesso.

No trabalho seguirte ca, uma vez mais, mostrada a utilidade das redesneuronais
guando utilizadas conjuntamente com a espectrometria de massa. Cada azeite produz
um esypectro de massadifererte, conformea sua origem geoga ca, devido a varios fac-
tores. A aplicacao dasredesa essesladospermitira determinar a sua origem geoga ca.
Para a realizacao do trabalho foram recolhidasazeitonasde 5 regieesde Italia, dos mais
variados locais e culturas. Apos a colheita e produzido azeite extra virgem. Salter et
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al [26] procederama analise, em triplicado, por Py-MS. De seguidaos espectros obtidos
foram normalizadose agrupadossegundoa regiao, sendodivididos em conjunto de treino
e conjunto teste, numa proporcao 2:1 para Abruzzo:Sardiniae Apulia:Sardinia, e numa
proporcao 1:1 para Lazio:Sicily Usandouma rede neuronalde um unico output, queda a
proveni@nciageoga ca comoum codigo numerico, todasasamostrasforam correctamerie
identi cadas. Este foi o primeiro casoonde a precisao e a discriminacao de Py-MS foi
mostradaem conmbinacao com redesneuronaispara fazera descrcao de tip osde azeitepor
regiees. Contudo ja em 1994 Zupan e Novic [27] tinham utilizado asredesneuronaispara
a classi cacao de azeites.

O ultimo exemplomostrado,relativamerte a aplicaceesde redesneuronaisem espectro-
metria de massa,sela uma aplicacao semelhate a anterior. Contudo, em vez da determi-
nacao da origemde azeiteso objectivo e a determinacao da origemde vinhos. Montanarella
e Bassani[28] aplicarama Py-MS a 33 amostrasde vinhos certi cados de diferertes regiees
de Espanha,Francae Italia. Os espectros de massaobtidos foram divididos em conjunto
de treino e conjunto teste. O treino foi feito utilizando o algoritmo de Retro-Propagacao.
Mais de 90% das amostrasde vinho foram correctamerte identi cadas, de acordocom o
seupais de origem, apos o treino da rede. Nao foi, cortudo encortrada nenhuma relacao
ertre os espectrosde Py-MS e a especieou zonade cultivo. Apesardissoa tecnicapode
seraplicadapara uma rapidaidenti ca cao do pas de origemde uma amostrade vinho. A
combinacao com outras tecnicas(IR-MS, NMR) pode dar informacao complemetar sobre
asregieesde origem da amostra.

3.2 Outras Aplica cees em Qu mica

Alem das aplicaceesa espectrometria de massa, existem outras aplicacees relacionadas
coma qu mica analtica, desdea cromatogra a gasosaate a electroforesecapilar passando
por varias tecnicasespectrosopicas [27,29{32]. Tem-se,como exemplo, o trabalho de
Long et al [29] que utiliza uma rede de Retro-Propagacao para reconhecimeto de dados
cromatogra cos. Osdados,a classi car, referem-sea conbust veisde aviao a jacto obtidos,
por cromatogra a gasosae GC-MS.

Em seguidamostram-seexemplosde aplicacao a qu mica orgénica, qu mica-fsica, a
espectroscopiade infra-vermelhoe, por m, a ressomhcia magretica nuclear.

3.2.1 Aplica cao a Qu mica Organica

A aplicacao de redesneuronaisa qu mica organica pode efectuar-sede varias formastendo
em cora o objectivo desejado.

Em 1990Elrod et al [33] utilizaram asredesneuronaispara prever reaceesde substi-
tui cao electroflica aromatica. A estrategiaseguidaconsistiuemtreinar uma redeneuronal
como algoritmo de Retro-Propagaao que previsseos produtos de substituicao electroflica
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em benzenossubstitu dos. Os resultadosobtidos sao semelhates as previsaesde outros
metodos teoricos dos experimertalistas.

Outra aplicacao encortrada na literatura e o estudodosprodutos da nitra cao, efectuado
por Kvasnidka et al [34]. Estetrabalho tem comoobjectivo prever o rendimerto de reaaoees
de nitracao, na posicao meta, para uma serie de benzenosmono-substitudos.

Chen e Gasteiger[35], em 1996, utilizaram uma redeneuronalpara classi car reacoees,
dandoespecial atencao asreacoeesondeexistia a adicao de uma ligacao C-H a uma ligacao
C=C, tais comoa adicao de Michael e a alquilacao de Friedel-Crafts. A rede neuronaluti-
lizada foi a redede Kohonen. Aposo treino, a redepreviu correctamere 95%dasreacees
do conjunto teste. Os mesmosautores publicaram em 1997um trabalho semelhate [36].
Uma vez mais e utilizada a rede de Kohonen e um conjunto unidadesde input que des-
crevem 0s certros reactivos da molecula. Alem de classi car as reaaees qu micas, este
trabalho permite, ainda, obsenar os n veis de similaridade erire reacees, sendopossvel
obter outras informaceesqu micasao estudar-seas posiceesdasreaceesno mapade Koho-
nen. Osresultadosdo teste foram um poucoinferioresaosdo estudoanterior. Contudo de
saliertar a maior complexidadedas moleculase das reaaceesestudadasnestecaso.

3.2.2 Aplica cao a Espectroscopia de Infra-V ermelho

Sao0 varias as aplicaceesde redesneuronaisa espectroscopiade infra-vermelho. A maior
parte dos casos,encortrados na literatura, dizem respeito a correlecao espectro de infra-
vermelhoestrutura [37{42] e vice-versa[46].

Um dosmuitos trabalhosda previsao da estrutura a partir do esgectro deinfra-vermelho
foi o trabalho desenolvido por Novic et al [37]. Nestetrabalho sao utilizados dois tip os
de redes neuronais arti ciais para a analise do espectro de infra-vermelho. A rede de
Kohonen, responsavel pelo mapeameno dos espectros num plano, e a rede de Contra-
Propagacao, para a determinacao da estrutura do composto. O mapeameio da rede de
Kohonen permite a escolhado conjunto treino e teste sendoestesconstitu dos por 755 e
2529 espectros, respectivamerte. Apos o treino, a rede preve a estrutura dos compostos
correctamernie em cercade 80% dos casos.

Outro exemplosemelhate e o trabalho de Klawun et al [38]. Nestetrabalho o output
da redee constitu do por 26 gruposfuncionais. E fornecidaa rede,comoinput, o espectro
e a rede dara como output a informacao sobrea preserta ou augnciadostais 26 grupos
funcionais. Aposa optimizacao darede, estarespondecorrectamette a 93,8%dosespectros
relativamerte a preserta e 95,7%relativamerte a au®ncia. E de saliertar, o trabalho de
Cleva et al [39],emquee feita umaabordagemdifererte ao problema,utilizando um sistema
hierarquico de redesneuronaispara a determinacao da estrutura. A primeira redefaz uma
classi cacao em apenas5 classes:compostoscortendo grupos carbonilo, hidroxilo, amina
etc. Depois, para cada classe existe uma rede para iderti car estruturas mais especi cas
de cadaum dessedip os de compostos. Uma das vantagense o pequenotamanho de cada
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uma das redesenvolvidas. Redescom poucosoutputs sao facilmerte optimizadase a sua
performancee melhor do que a de redesde maioresdimenses.

Nos casogeferidos,ate agora, e obtida a estrutura do composto a partir do espectro de
infra-vermelho. Contudo, tambem e possvel fazer uma simulacao do espectro a partir da
estrutura do composto. Um exemplodestaaplicacao e o trabalho de Gasteigeret al [41],
publicado em 1997,em que utilizando uma rede de Retro-Propagacao foi possvel simular
a estrutura a partir de um espectro de IV e vice-versa. Este trabalho e importante visto
gue e bastarte util naidenti ca cao de estruturas. Em 1999,Hemmeret al [42] publicaram
um trabalho mais deserolvido com os mesmosobjectivos do anterior.

Weigel e Herges[46] tambem usaram as redes neuronais para simular espectros de
infra-vermelho. Contudo estesautoresapenassimularam espectrosde compostosorganicos
-CHO. Nestetrabalho sao utilizados dois metodos para a simulacao ambos usandoredes
de Retro-Propagaao. No primeiro o input e constitu do pelasfrequénciasharmonicase
intensidadescalculadaspor um metodo semi-emprico e no segundopelassubestruturas do
composto correspnderte. Para o treino da redee utilizado um conjunto de 840compostos
-CHO. Ambos os metodos sao comparaveis em termos de performance oferecendouma
boa qualidade de simulacao na regiao 4000-1300cm™L falhando cortudo na regiao das
\impresseesdigitais” (1300-400cm'1).

3.2.3 Aplica cao a Qu mica-F sica

As aplicaceesdas redesneuronaisa qu mica-f sica [47{51] permitem prever varias propri-
edadescomo, por exemplo,potenciaisde ionizacao, pontos de ebulicao, solubilidade entre
outras.

O primeiro exemploa apresemar foi publicado em 1994 por Sigman et al [47], onde
e utilizada uma rede de Retro-Propagacao para\aprender " a relacao erntre a estrutura
electronica e ostr&sprimeiros potenciaisde ionizacao de 222 atomose ieescujos valoresja
tinham sido calculadosexperimertalmente. Os resultadosdo teste da rede mostraram-se
concordartes com os valoresexperimertais.

Outra aplicacao interessate e o mapeameito do potencial electrosttico de moleculas
feito por Gasteigere Li [48]. Os sinais das redesneuronaisbiologicassao transmitidos ao
longo dos neuronios por subs®@ncias qu micas, designadasneuro-transmissores.Existem
pelo menosdois tip os de receptores,0s receptoresmuscarnicos e os receptoresnicot nicos.
A investigacao do potencial electrostatico da moleculae feito para estudar os segredosla
actividade biologica, utilizando para tal a rede de Kohonen. A aplicacao e efectuadama-
peandopontos de uma superf cie de van der Waalsa 3D numa superf cie a duasdimensses.
A metodologia, seguidapara 0 mapeameno das superf cies do potencial electrosatico,
consistiu nos seguiries passos:calculo das coordenadasatomicasa 3 dimenssesusandoo
geradorde estruturas CORINA, calculo das cargasatomicasparciais utilizando o procedi-
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merto emprico PEOE [43{45], calculo dospontos do potencial electrosatico da superf cie
de van der Waals utilizando o potencial classicode Coulomb e, por m, escolhaaleatoria

de 20000pontos a partir da superf cie de van der Waalsque sefa o conjunto treino da rede
de Kohonen(com arquitectura 100 100). Aposo treino da redede Kohonenospontos que
estavam proximosna superf cie de van der Waals sao mapeadosno mesmoou em neuronios
vizinhos. Este trabalho permitiu obsenar que o potencial electrosatico moleculare um

factor crucial na ligacao dessamoleculasaosseusreceptores.O mapade Kohonenconsera

a informacao essenciablo potencial electrosatico, permitindo a projeccao de propriedades
das superf cies moleculares. Pode, assim, ser utilizado no estudo da actividade biologica
de compostos.

Em 1996, Hall e Story [49] aplicaram a rede de Retro-Propagaao, com arquitectura
19 5 1, paraa previsao do ponto de ebulicao e da temperatura cr tica de compostosor-
ganicos. Para essaprevisao foi utilizado um conjunto treino e teste de 268 e 30 compostos,
respectivamerte, tendo-seobtido um erro de 1,12%para o teste da rede. Para a determi-
nacao das temperaturas cr ticas, foi utilizada umarede9 4 1 e um conjunto treino de
147 compostose de teste de 18, tendo-seobtido um erro de 0,95%.

Outro trabalho semelhate e o de Goll et al [50] quetem comoobjectivo a previsao dos
pontos de ebulicao de compostosorgénicosa partir da sua estrutura molecular. O input
da redee um conjunto de descritoresseleccionadosecorrendoa algoritmos gereticos.

O ultimo exemplo,e a previsao da solubilidadeem meio aquosode compostosorganicos
a partir da estrutura molecular Mitchell et al [51] utilizam as redes neuronais para o
desenolvimento de modelosmatematicos que relacionemas estruturas de um conjunto de
332compostosorg&nicoscoma suasolubilidadeem meio aquoso.Para a escolhado melhor
conjunto de descritoresrelacionadoscom a solubilidade em meio aquosoforam utilizados
algoritmos gereticos e\simulated annealing”.

3.2.4 Aplica cao a Ressonancia Magn etica Nuclear

A ressomhcia magretica nuclear e uma tecnicaanal tica fundamertal na analise da estru-
tura de compostosorganicosem conbinacao com outras tecnicasespectrosopicas. Qual-
guer espectro de NMR seja de protao, carbono, fosforo ou outros, requer uma analise
cuidada que pode levar ate a estrutura do composto. As redesneuronais,quando aplica-
das a ressomhcia magnretica nuclear [52{57], permitem uma rapida previsao dos desvios
gu micos do composto a analisar.

O primeiro exemplo, encortrado na literatura, refere-seao trabalho de Thomsen et
al [52], em 1989, com o objectivo de reconhecerespectros de protao de acucares. A rede
tinha uma arquitectura 400 6 6.

Um segundoexemplo,publicado algunsanosdepois, abrangetoda a fam lia de alcanos.
Doucetet al [53]usoua redede Retro-Propagaaoemaqueo input daredeeraumadescrcao
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topologicadas moleculastendo obtido bonsresultados.

Outros trabalhos semelhates sao o trabalho de Swozil et al [56] e 0 de Aires de Sousa
[57]. No primeiro caso, os autores utilizaram uma rede de 3 camadaspara a previsao
dos desviosqu micos dos espectros de carbono 13 de alcanos. Os atomos de carbono nos
alcanossao, nestetrabalho, descritospor 13 parametros. No segundocaso,Aires de Sousa
utiliza uma rede de Contra-Propagacao para a previsao de desviosqu micos dos espectros
de protao do grupo de compostos organicos CHp. O conjunto treino e constitu do por
744 exemplosde proteesque sao represetados por descritoresf sico-qumicos, topologicos
e geonetricos, sendoa sua escolhafeita com recursoa algoritmos gereticos. O teste da
rede produziu um erro absoluto medio de 0,25 ppm. E importante saliertar que estarede
permitiu prever alguns efeitosestere@u micos.




Cap tulo 4

Reactividade Qu mica

4.1 Intro ducao ao problema

Uma reacao qu mica consiste,fundamertalmente, na quebrade uma ou mais ligaceesnos
reagertes e na formacao de uma ou maisligaceespara originar produtos. Para prever como
uma moleculareagee necesaria informacao sobreas ligaceesmais reactivas da molecula.

Durante muitos anosforam utilizadas basesde dadosde reaaceesqu micas para deter-
minar se uma dada reaaao podia ou nao ocorrer. Seria, cortudo, bastarte proveitoso se
existissemmetodos automaticos que conseguissenaprender e depois generalizarsobre a
reactividade das moleculas.

Os qu micos baseiamo seuconhecimeto sobrea reactividade dasligaceesnuma varie-
dade de efeitosde natureza energgtica, electronica e esterica, no ertanto, essesfeitossao
usadosde uma forma qualitativa e a previsao das reaaeescortinua a ser levada a cabo
por um processantuitiv o. Obsenando osgruposfuncionaisde uma molecula,um qu mico
utiliza a suaexperiencia, adquirida ao longo dos anos, para prever quais as ligaceesmais
reactivas. No entanto, seexistirem variosgruposfuncionaispreseies queinterfereme com-
petem uns com os outros existemcertasligaceesque na aunciadessegrupos nao seriam
reactivas masna suapreserca sepoderiamtornar. Comopodera, erntao, esteproblemaser
resolvido?

Existem varias hipotesespara a suaresolwcao. Uma consisteem utilizar metodos em-
p ricos para o calculo dos efeitos energeticos e electronicos. Depois, 0s parametros, que

A® +B®

A® +:B®

Figura 4.1: Quebraheterlitica de uma ligacao. [5]
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traduzem estesefeitos, sao utilizados para correlacionare prever a reactividade. Outra
hipotese e utilizar metodos estatsticos e de reconhecimeto de padrees. A utilizacao
destesmetodos apresetta a vantagem de levar em linha de corta um maior numero de
efeitos electronicos e energeticos, cortudo, implicam que a relacao ertre a reactividade
e os parametros f sico-qumicos tenha de ser de natureza linear, ou seja, ser facilmerte
transformadanum problemalinear. Porem modeloslinearessimplesraramerte descreem
problemascomplexosde uma forma satisfatoria. Outra hipoteseconsisteem desenolver
um sistemade menoria asseiativa que gararta a relacao de forma impl cita, em vez de
modelar a relacao numa funcao expl cita. Por ultimo, tem-secomo hipoteseas redesneu-
ronais. Estasapresetam comovantagemo facto de seguiremo racioc nio do qu mico para
adquirir conhecimeto sobrea reactividade qu mica. O qu mico obsena quais as ligacees
das moleculasque reageme, baseando-s@essaobsenacees,generalizaaprendendoquais
as que sao mais reactivas, para uma dada molecula. Mas, como se podera transferir este
processgpara uma rede neuronal?

O objectivo deste trabalho foi, ertao, desenolver uma rede neuronal que, perarte
uma molecula, dissessequais as ligacees que se quebram preferencialmete. Para tal,
implemertou-se uma rede neuronal treinada com o algoritmo de Retro-Propagacao. Este
algoritmo e usadoparaencorrar umarelacaoerre osparametroselectronicose energticos
decadaligacaonamoleculae a suapropensoparaa heterolise( gura 4.1). Estamodelacao
nao-linearimpl cita e utilizada para classi car asligaceesem reactivas ou nao-reactias.

Foram escolhidosdois conjurtos de ligaceespor dois metodos diferertes (escolhaale-
atoria e escolhabaseadano desenhoexperimertal) para o treino da rede, a partir de um
conjunto de 10 moleculasrepresetadas na gura 4.2.

A redefoi testadacomum conjunto de 29 moleculasretiradas da literatura [1{3], alem
de duas molecula extra [2,5] e outra designadapor alvo (anisole). Dessas32 moleculas,
foram escolhidasl82 quebrasde ligacao ( gura 4.2).

4.2 Parametros F sico-Qu micos

A guebradeumaligacaoein uenciada por umagrandevariedadede efeitosf sico-qumicos.
Para estudar essesefeitos, e a sua importancia relativa, foram calculadosos parametros
para varios efeitos electronicos e energeticos utilizando metodos empricos [43,58{61]. O
signi cado dos parametros,obtidos por estesmetodos, foram estabelecidoscom basenuma
serie de calculos e correlaceesde dadosf sicose qu micos. As variaveis utilizadas incluem
valorespara o efeito de distribui cao de carga[43,58], efeito indutivo [59], efeito de resso-
nancia [58], efeito de polarizabilidade [60] e energiasde dissaiacao da ligacao [61]. Para
cadaligacao e calculadaa diferenca de cargatotal ( qot), adiferencadecarga ( q);a
diferenca de electronegatividade ( ); a polaridadeda ligacao (Q ); a estabilizecao por
ressomhcia das cargasgeradaspor heterolise (R ) e a energiade dissciacao da ligacao
(BDE), utilizando o PETRA.

O PETRA eum programaque cortem varios metodos implemertados, todos de natu-
rezaemprica, desenolvidos, ao longo dosanos,no grupo de investigecao de J. Gasteiger,
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Figura 4.2: Conjunto de 10 moleculaspara o treino da rede e conjunto de 32 moleculas
para o teste da rede corntendo 182 quebrasde ligacao diferentes [1,2,5].

para o calculo de propriedadesf sico-qumicas de moleculasorgénicas[62]. Mais detalhes

sobreos metodos empricos encortram-se no apéndiceE e na bibliogra a indicada.
; Q dependemdo sertido da quebrada ligacao,

Ossinaisdasvariaveis Got;

q;

havendo mudanca de sinal quando aquelee invertido. A estabilizacao por ressomhcia e,
normalmerte, difererte nao apenasno sinal mas em grandezapara as duas heterolises
possveis, visto que 0 mecanismopara a estabilizecao de uma carga positiva ou negativa
no mesmoatomo difere. Por m, aR eaBDE saoindependeries do sertido da quebra

da ligacao.

4.3 Pro cedimento

? Escolhade um conjunto de moleculaspara o treino da rede (o conjunto de 10 mole-
culasfoi fornecidopelo grupo de Espectrometria de Massa,com vista a resolwcao de
um problemade reactividade);

? Calculo de sete parametros, electronicos e energeticos, para todas as quebras de
ligacao diferertes dos conjuntos de treino e de teste, utilizando o PETRA.

? Calculo da reactividade das quebrasde ligacao, utilizando o metodo LoRA,;

? Escolhadasligaceesque vao constituir o conjunto treino de duasformasdiferertes:

{ Escolhadasligaceesde forma aleatoria (53 ligacees),
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{ Escolhacom basenum desenhoexperimertal a 3 n veis com 4 parametros (48
ligacees).

? Para a realizacao do desenhoexperimertal procedeu-seda seguirte forma:

{ Construcao da matriz de correlacao dos seteparametrosf sico-qumicos (foram
excludos ostrésparametrosque apresetavam maior correlacao com osrestan-
tes)

{ Efectuar o desenhoda experiéncia, a tr&s n veis, com 0s quatro parametros
(gerando81 subespaos)escolhidosoitem anterior, paraasligaceesdo conjunto
de 10 moleculas( gura 4.2)

{ Escolhade uma ligacao de cada subespao. Se existirem ligaceesno mesmo
subespao com reactividadesopostasdee ser escolhidauma ligacao de cada.

? Implemertacao de uma rede neuronal arti cial com arquitectura 7 3 1 (sete uni-
dadesde input, uma para cadavariavel energetica ou electronica, tr&sneuronios na
camadaoculta e um neuronio na camadade output) queclassi caa quebrade ligacao
comoreactiva ou nao;

? Aprendizagem,com supervisao da rede neuronal, utilizando o algoritmo de Retro-
Propagacao. Foramtreinadasduasredes,cadaumacomosconjuntos treino referidos;

? Testedas redesutilizando um conjunto de 31 moleculasretiradas da bibliograa e
uma moleculaalvo.

4.4 Arquitectura da Rede Neuronal

A quebrade uma ligacao foi descrita por sete parametrosf sico-qumicoslogo a rede neu-
ronal teve sete unidadesde input, uma para cada parametro. Relativamerte a camada
de output existemduasrespostaspossveis, ligacao reactiva ou nao, assimaquelacamada
poderia ter um ou dois neuronios. Os estudossobre casossemelhates [1] mostram que
utilizando dois neuroniosde output a somadosdois valoresde output e igual aum. Entao,
a utilizacao de apenasum neuronio nao traz qualquer desantagem visto que o resultado
vem compreendidoerntre zeroe um.

Restaestabelecero numero de camadasocultas e 0 numero de neuroniosem cadauma
delas. A selecao do numero de camadase do respectivo numero de neuronios e, geral-
merte, realizadopor tentativa e erro, ou seja, comea-sepor experimertar a arquitectura
mais simples partindo-se de seguidapara arquitecturas mais complexas(aumertando o
numero de camadase o numero de neuroniosem cadauma delas) ate a resolwcao do pro-
blema. O objectivo e encorrar uma arquitectura, com um numero m nimo de camadas
e neuronios, capazde resoler o problema. Este facto e de saliertar visto que pode sur-
gir a pergurta: E porque nao utilizar uma arquitectura mais complexase estaresolher o
problema perfeitamerte? A quesio e que redescom muitos neuronios podem aprendera




4.4 Arquitectura da Rede Neuronal 39

Reactividade

Figura 4.3: Arquitectura da redeneuronal. [1]

resoher o problema perfeitamerte, durante o processade treino, perdendono enanto ca-

pacidadede previsao quandodeparadascom o conjurto teste. O que acortecee quesecria

uma situacao em que a rede ca tao adaptadaao conjurto treino que perde a capacidade
de generalizaao quando sedeparacom novos casos,nao inclu dos naqueleconjunto.

Apos algumasexperiénciase, tendo em corta os dadosencortrados na bibliogra a [1],
para a resolwcao de problemasde reactividade qu mica, usou-seuma rede neuronalapenas
comuma camadaoculta compostapor tr&sneuronios. A redeteve, enao, umaarquitectura
7 3 1 (seteunidadesdeinput, tr&sneuroniosna camadaoculta e um neuronio na camada
de output) (gura 4.3). Em termos de numero de pesosa redeteve 7 3+3 1+3+1=28
pesos(inclui asligaceesao bias).

O proximo problemaa serresolvidodiz respeito a represetacao dos valoresdasvaria-
veis de input para cadaligacao. Aos parametrosf sico-qumicos correspndem difererntes
intervalos de valores. Para o conjunto de ligaceesa disposicao, para o treino e teste da
rede, a diferenca de carga ; por exemplo,varia ertre -0.219e 0.219enquario os valores
da estabilizecao por ressomhciavariam ernre 0.0 e 37.685.Para uma melhor adaptacao da
rede neuronal ao problema os valoresde input devem estar compreendidosnum intervalo
ertre zeroe um. Os valoresde input foram entao escaladogara valoresernre zeroe um.
Cada valor de input, corresppnderte a um dado parametro, foi escaladoertre os valores
maximo e m nimo desseparametro para todas as ligaceesdispon veis (conjunto de treino
e de teste).

Continua a existir, cortudo, um pequenoproblema que diz respeito ainda aosvalores
maximos e m nimos de cada parametro. Apesardo conjunto das ligaceesdispon veis ser
represenativ o dasquebrasde ligaceespossveis, em compostosorganicos,qual e a garartia
de que nao existem ligaceescujos parametrostenham valoresfora dos intervalos determi-
nadospara o conjunto treino e teste? Para tentar evitar que fossem,apresetadas a rede,
apos o treino, ligaceescujos parametrosapresetassemvaloresfora destesintervalos para
cadaum parametros procedeu-sea um alargameno dos intervalos em 10%. Aos valores
m nimos dosparametrosforam retirados 10%dosseusvaloresenquano que para osvalores
maximos foram adicionados10%. Em seguidaefectuou-seo escalameto erntre zeroe um.
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Para o treino daredee necesario, a partida, a informacao sobreo valor da reactividade
de cadaquebrade ligacao. O conjunto dos valoresde reactividade para cadaligacao vai
constituir assimo conjunto alvo darede. Devido a falta de informacao sobrea reactividade
das ligaceesdo conjunto de treino a determinacao desta foi efectuadaatravesdo metodo
LoRA.

4.5 Calculo da Reactividade do Conjun to Alv o

Nestemetodo usa-seum conjunto de dadoscom uma classi cacao binaria de objectos para
construir uma funcao que seja capaz de reproduzir essaclassi cacao 0 melhor possvel.
Nestetrabalho, a classi cacao de uma ligacao como reactiva, ou nao, e usadapara obter
uma funcao que quarti ca a reactividade qu mica, baseadanos parametroselectronicose
energeticos|[2].

A classi cacao original e consideradacomo uma probabilidade Py (reactiva=1,0 e nao
reactiva=0,0). Esta classi cacao e modeladapor uma funcao log stica:

1
P=1: exp( f)’

comouma probabilidade calculada(P) ondeo expoerte (f ) e expandidocomouma funcao
linear nos parametrosusados(c;):

(4.1)

f = o+ CiXg + CXo + 5l + GX;: (4.2)

Os coe cientes ¢;, ha equacao 4.2, sao determinadosde forma a minimizar o erro ernre
a classi cacao inicial Py e a probabilidade calculadaP. Mais detalhessobre este metodo
podem ser consultadoso apéndiceD:

O estudomencionadona bibliogra a [2], que teve comobaseo conjunto teste da rede
implemertada, mostra que existem varias combinaceesde parametros que oferecembons
resultados. A melhorcombinacao apresetada e a queutiliza seisparametrose queclassi ca
correctameltte todas as ligaceesdo conjunto teste dessetrabalho. Corntudo, este estudo
tem a particularidade da ligacao carbono-carlono no ciclopropanoter sido mal classi cada
a partida com o intuito de vericar se 0 modelo conseguiaprever correctamere a sua
reactividade, o que nao acorteceu. Outro casoe a naturezapeculiar da quebrada ligacao
carbono-cartono, na acetona,tambem nao ser percebida[2].

Contudo, uma combinacao de cincoparametros(R ; 7 Got; b Q ) eduascomi-
naceesde quatro ( . Got; R ; peQ ;R ; ;  p) Sao asduasunicasconbinacees
gue conseguendistinguir asmas\classi cacees"colocandoo ciclopropanona categoriadas
ligaceesnao reactivas e classi cando a ligacao carbono-carlono da acetonacomoreactiva.
Utilizando, ertao, a combinacao de parametros . GQot; R ; pobtem-sea expresso:

f= 272 5,26 + 191 go + 0;35R 0;722 (4.3)

Substituindo os resultadosdestaexpresse na expresao 4.1, obtem-sea probabilidade
da quebra de uma ligacao. Esta foi a expresso utilizada para calcular os valores da
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reactividade das ligacees seleccionadagara constituir o conjunto treino. Os valoresda
reactividade sao dadosem termos da probabilidade de quebrada ligacao entre zeroe um.

4.6 Treino da rede com um conjun to treino escolhido
de forma aleatoria

Como ja sereferiu a intencao desta parte do trabalho foi desewolver uma rede neuronal
gue conseguiss@rever a reactividade de quebrasda ligacao, numa molecula,dando como
input sete parametrosf sico-qumicos. O conjunto de dadosdispon vel dewe ser dividido
em dois subconjuntos, um para o treino e outro para o teste da rede.

Uma forma de seleccionaro conjunto de treino e escolheras ligaceesde modo aleatorio
a partir do conjunto de ligaceesdisponvel. A escolhadas ligaceese feito a partir do
conjunto de 10 moleculas(gura 4.2). Apesarda escolhade ligaceester sido realizada
de forma aleatoria procurou evitar-se que serepetissemmuitas ligaceessemelhates tendo
sido escolhidasum total de 53 quebrasde ligacao.

Apos,aimplemenracaodaredeneuronal,comalgoritmo de Retro-Propagacao, calculou-
se o0s valores dos sete parametros f sico-qumicos recorrendoao PETRA, para cadauma
das 53 quebrasde ligacao escolhidas.A t tulo de exemploo apéndiceC cortem osvalores
dos sete parametrospara as ligaceesde uma moleculado conjunto treino, calculadoscom
o0 PETRA. Apos o calculo dos parametros f sico-qumicos determinou-sea reactividade
das ligaceesdo conjunto utilizando o LoRA. Ficam, assim, estatelecidosos conjuntos de
treino e alvo da rede, podendo o treino ser iniciado. A primeira tarefa a desemgnhar,
no inicio do treino, e encorrar os melhoresvalores para os parametros livres da rede
(parametrosda funcao transferéncia, velocidade de aprendizageme momerto da rede). A
primeira aproximacao foi feita aosparametrosda funcao transferénciautilizada (sigmoide).
A funcao signoide utilizada tem a forma da expresso 4.4:

1

stENet 3#) = (s oxpl ( Net #g (4.4)
e pode serescritacomo:
1
- 0. —
STNEt 5 )= i expl (Net=° )ig (*:5)
ondel/ °= e = #": Esta mudanca foi realizadapela simplesrazao de serassimque

a funcao esta implemertada na rede. Terntou-se entao procurar os valoresdos parametros
da funcao transferéncia que produzam um menor erro no treino. Para tal, procedeu-se
ao treino da rede, com 8000 ciclos de treino, para todos os valoresdos parametros ernre
-5 e 15, com passo0,2. Com basena bibliogra a [4,6], escolheu-sgara velocidade de
aprendizagemo valor de 0,49 e para o momerno da rede o valor de 0,89. No nal cada
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Figura 4.4: Gra cos relativosa procura dosvaloresdos parametrosda funcao transferéncia
gue minimizam o erro do treino.

treino calculou-sea respectiva perceriagemde erro. Para estefeito recorreu-sea expresso:

Xi X )
(YSi OUtsi)

%RMS =~ =L — 10Q (4.6)
i

oo

ondeys e a componerte i do vector alvo Y, outs; € a componerte i do output produzido
pela rede para o vector de input s, nj e 0 numero de inputs e n e o numero de variaveis
de output. Fazendoa represetacao gra ca ( gura 4.4) do valor do erro, que nao e mais
do que o desvioenre o output da rede para um dado input e o seuvalor alvo, em funcao
dosparametros ‘e , e possvel obsenar asregisesem que o erro e menor. Olhando para
a perspectiva de topo do gra co, na referida gura, obsena-seo que se podera chamar
de regieesde iso-erro, ou seja, regieescom o mesmovalor de erro. E de saliertar que o
gradierte de cor do azul - vermelhocorrespndea um aumeno do valor da % RMS. Pela
gura e possvel constatar que a rede apresete um erro pequenopara valoresde ° no
intervalo 0 a 15 e valoresde no intervalo -5 a 8. Tendo em corta o baixo valor de %
RMS na referida regiao, foram escolhidosdois valorespara os parametrosda rede dertro
dessazona, tendo-seseleccionadms valoresde °= 0,2e =-2,05.

Visto que a % RMS era baixa nao se procedeua buscados valorespara a velocidade
de aprendizageme momeno da rede realizando-sedesdelogo um treino da rede sob as
condiceesda tabela4.1.

O treino da rede,implemeniada com estesparametros, pode ser seguidona gura 4.5,
onde e possvel obsenar a ewlucao da % RMS ao longo do numero de ciclos de treino.
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Tabela4.1: Condiceesde treino da redeneuronalcom o conjunto treino escolhidode forma
aleatoria.

| Arquitectura | 731 |
Algoritmo de Aprendizagem Retro-Propagaao
Numero de objectos de treino 53
Parametro ~ da funcao transfer éncia 0.2
Parametro  da funcao transfer €ncia -2,05
Velocidade de Aprendizagem 0,49
Momen to da rede 0,89
Numero de ciclos de treino 8000
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Figura 4.5: Gra co para o treino da rede e respectivo zoom.

No gra co a direita, da referida gura, apresema-se um zoom do in cio do treino, onde e
vis vel que a redeatinge rapidamerte uma % RMS de cercade 1% decorridosapenascerca
de 100 ciclos de treino, atingindo um valor de cercade 0.15% por volta dos 1000 ciclos
de treino, ou seja,um treino com 8000ciclos nao traz melhoriassigni cativ as, visto que a
redeja esia perfeitamerte adaptadaao problemapor volta dos 1000ciclosde treino.

A redefoi testadacom um conjunto de 29 moleculas,retiradas da bibliogra a, o qual
corntem 149 quebrasde ligacao diferertes ( gura 4.2). Alem destas149 quebrasde ligacao
foram utilizadas mais duasmoleculascom 15 quebrasde ligacao alem de uma moleculaalvo
(anisole) sobrea qual nao se possuiqualquer informacao sobrea reactividade, perfazendo
assimum total de 182quebrasde ligacao para o teste da rede. A reactividade obtida para
cadaquebrade ligacao do conjurto teste podera serobsenada no apéndiceF.

Na tabela 4.2 apreseta-se um resumo dos resultados obtidos para o teste da rede.
Esta tabela mostra que 3,3% de quebrasde ligacao foram mal classi cadas. Tal valor
dewe ser consideradobastarte aceitavel, tendo em conta os resultados apresetados na
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Tabela 4.2: Resultadosobtidos para o teste da rede neuronal treinada com um conjurnto
de ligaceesescolhidode forma aleatoria.

| | Resultados Obtidos |

Treino - Numero de ciclos ' 2000
Treino - Ligacees utilizadas 53
Treino - RMS / % 0,05
Teste - Liga cees utilizadas 182
Teste - Ligacees mal classi cadas 6
Teste - % de ligacees mal classi cadas 3,3

bibliograa [1]. Contudo, existem aspectos que podem ser optimizados para melhorar
ainda mais os resultadosda rede. Um dos aspectos refere-sea selecao do conjunto de
dadospara o treino da rede. A escolhaaleatoria das ligaceespode originar um conjunto
gue nao sejarepreserativo do conjunto global de ligacees,o0 queira in uenciar o treino
da rede e originar consequetemerte, apos a aprendizagemyespostaserradastendo como
baseessam a aprendizagem:" Uma das hipotesese procedera escolhado conjunto treino
recorrendoa uma tecnicade desenhoexperimertal.

4.7 Treino da rede com um conjun to treino escolhido
utiizando o desenho experimen tal

As tecnicasde desenhcexperimertal fornecemuma grandequartidade de informacao util a
partir de um peguenonumero de experieéncias,permitindo a escolhado numerom nimo de
dadosque cobremo espao amostral 0 mais homogeneamee possvel. Quando o numero
de experi&nciasque pode serlevado a cabo e limitado os desenhosxperimertais oferecem
ertao uma forma e ciente de reduzir o numero de experiénciasnecesarias e de obter a
maxima informacao a partir destas,tirando conclugesque sao validas em todo o espao
amostral do problema(1,63{65].

O desenhoexperimertal permite usar todas as conmbinacees possveis de factores, a
todososn veis, envolvidos na experiéncia. O numerode combinaceespossveis, N, a serem
feitas e dado por:

N = nk; (4.7)

onden e o numerode n veise K 0 numero de parametros.

Num desenhoexperimertal de nvel m cada uma das coordenadasdo espao, neste
casoparametrosf sico-qumicos, e dividida em m intervalos e a partir de cadaintervalo e
escolhidoum ponto. Por exemplo, quando tre&sintervalos sao escolhidosos objectos sao
seleccionadosle tal forma que cadavariavel e represettada por um valor baixo, um valor
medio e um valor alto. O casode um desenho.a tr&sn veis, com apenasduas variaveis e
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Figura 4.6: Graco 1-Correlecao erntre a diferenca de carga total e a polarizabilidade;
Gra co 2-Correlacao ertre a diferenca de electronegatividade e a polaridade.

necesario um m nimo de 32 = 9 pontos.

As setevariaveis, que caracterizama quebrada ligacao, originam um hiperesp&o com
setedimensses. Sefor consideradoum desenhaode treésn veis (m=3) sao necesarios 3’ =
2187 subespaos para caracterizar o problema. Como o numero de ligaceesdispon veis
para o conjunto treino e muito menor, 84 ligacees,a maior parte dos subespaosnao iriam
serocupadospor quebrasde ligacao. Sendoassim,o espao dewe serreduzidoa um n vel
menor, ou ertao, nao utilizar todasas variaveis f sico-qumicas. Tendoem cornta os dados
da bibliogra a [1] etendo sidoveri cado, que sefossemconsideradospenasdoisn veisem
vez de tr@s, existiriam muitas ligaceesnos mesmossubespaos, decidiu-seutilizar apenas
guatro dos sete parametrosf sico-qumicos para realizar o desenhoexperimertal e dividir
asvariaveis em tr&sregiees(tr €sn veis). Assim, o espa&o amostral e dividido em 3* = 81
sulkesm@cos. Surge,ertao, o problemade quaisosparametrosescolher?Quaisosparametros
gue in uenciam mais a reactividade ou que in uenciam da mesmaforma? Para resoher
esteproblema,a escolhadosquatro parametros,para efectuaro desenhala experi&ncia,foi
baseadanuma matriz de correlacao dos parametrosvisto que, em principio, osparametros
f sico-qumicosquetiveremuma maior correlacao sao substitu dosno desenhaexperimertal
apenaspor um. Tal e baseadono facto de que se existir uma variacao linear dos valores
dosparametros,consoate asligacees,erntao estesdevemter umain u €nciasemelhate na
reactividade. A t tulo exempli cativo sao mostradosdois gra cos de correlecao na gura
4.6 enconrando-se os restartes gra cos de correlecao entre todos os parametros f sico-
gu micos no anexo G. Considerandoos valores obtidos para os coe ciente de correlacao
ertre todosos parametrosfoi construda a tabela 4.3 que constitui a matriz correlacao dos
parametrosf sico-qumicos.

Tendo como base informacao qu mica e os resultados obtidos na matriz correlacao,
escolheram-sas seguiries variaveis: estabilizacao por ressomhcia (R ), polarizabilidade
( b), polaridade (Q ) e diferenca de electronegatividade ( ).




46 CAP ITULO 4. REA CTIVID ADE QU IMICA

Tabela 4.3: Matriz correlacao dos parametros para todas as ligacees dispon veis para o
treino da rede.

| q R 0 Gu | Q [ BDE

021 | 008 | -014 | 048 | -086 | 0,17

q 1 0,04 | -002 | 041 0,23 0,01

R - 1 0,06 | -008 | -009 | -0,11

b - - 1 0,00 | 009 | -061

ot - - - 1 0,81 | -0,05

Q - - - - 1 20,13
BDE - - - - - 1

O parametro diferenca de carga ( q ); nao e consideradovisto que, para a maior
parte das ligaceesdispon veis para o treino e teste da rede, os dois atomos que as cons-
tituem nao tém carga ; ou ertao, a diferenca de carga e muito pequena. Apesardo
conjunto treino ter varias moleculascom aneis aromaticos, o conjunto teste e constitu do
guase, exclusilamerte, por moleculasalifaticas logo este parametro nao e muito impor-
tante, comparativamerte com outros, na reactividade de uma ligacao. Fica-se,assim,com
seisparametrossendonecesario excluir maisdois. A diferencade cargatotal ( ) apre-
serta uma correlecao relativamerte elevada (0,81) com a polaridade (Q ) e, sendoassim,
apenasum delese escolhido,recaindoa escolhasobrea polaridade. Por m a energiade
dissaiacao da ligacao (BDE) apreseta uma correlacao de 0,61 com a polarizabilidade,

b Sendoescolhidaa polarizabilidade para realizar o desenhoexperimenrtal.

Aposefectuaro desenhada experi€ncia,a tr&sn veiscom quatro parametros,comas84
ligaceesdispon veispara o treino da rede constatou-seque as 84 ligaceesocupavam apenas
28 dos 81 subespaosdo desenhoexperimertal, um numero manifestamere pequenopara
o treino da rede neuronal. Tal facto pode dewer-se,tal comoe possvel obsenar na gura
4.2, ao facto das moleculasfornecidaspara o treino da rede seremem numero reduzido
e bastarte semelhates. Das 10 moleculasquatro sao benzenosmonosubsttuidos, uma e
uma dicetona c clica (benzauinona) e as cinco restartes sao moleculasheterac clicas de
oxigenio e de azoto. Das cinco, duas sao eteresc clicos (1-4,diaxeno e furano) e as outras
tr&ssao os azobenzenogderivadosdo benzenoonde o atomo de azoto com hibridacao sp?
toma olugar deum C-H) piridina (azobenzeno) pirimidina (1,3-diazolenzeno)e piridazina
(1,2-diazokenzeno). Tendo em conta estesfactos nao e de estranhar que as 84 ligacees
ocupassemapenas28 subespaos. Para tentar colmatar estefacto, foram escolhidasmais
20 ligaceesperfazendoum total de 48 para o treino da rede.

Para o treino da rede, procedeu-seda mesmaforma que para o treino com o conjunto
escolhidode forma aleatoria, ou seja, determinaram-seos valores dos sete parametros
f sico-qumicos, recorrendoao PETRA, e calculou-sea reactividade utilizando o LoRA.
Em seguidaprocedeu-sea buscados valoresdos parametros da funcao transfereéncia que
minimizam o erro do treino. Tendo em conta os resultadosdo estudo do item anterior,
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Figura 4.7: Gra cos refereries a buscadosm nimos de erro para os parametrosalfa e beta
da funcao transferéncia.

desta vez procedeu-seao treino da rede apenascom 5000 ciclos de treino para todos os

valoresdos parametrosde -1 a 1 com passo0,01. Relativamerte aos outros parametros,

tendo em corta osbonsresultadosobtidos no estudoanterior, foram utilizados os mesmos
valores,ou seja, para a velocidade de aprendizagemo valor de 0,49 e para 0 momerio da

redeo valor de 0,89.

Os resultadosobtidos podem ser obsenadosna gura 4.7 ondeo gra co da esquerda
represema a variacao da % RMS em funcao dos valoresdos parametros *e ; dafuncao
transferéncia,e o gra co, adireita, uma perspectiva detopo do outro sendopossvel obser-
var a superf cie de erro em funcao dos valoresdos parametros. Para valoresdo parametro

° superioresa 0, em intersecao com toda a gamade valoresertre 0 e 1 do parametro

; a rede apreseta um erro bastarte baixo. Os valores seleccionadogpara o treino da
rede foram 0,04 para o parametro °e-0,73 para o parametro . Apesarda % RMS ser
bastarte baixa, procedeu-sale forma semelhate numa buscadosvaloresda velocidadede
aprendizageme do momerio da rede que minimizassema % RMS. O treino da rede foi
realizadocom5000ciclosparatodososvaloresda velocidadee do momerto ertre O e 1 com
passo0,01. Na gura 4.8 apresetam-se 0s resultadosobtidos e da sua analise veri ca-se
gue em quasetoda a gamade valoresestudadaa % RMS e bastarte baixa, sendoa unica
exceao a area que resulta da intersecao dos valoresdo momerto da rede superioresa
0,2 com os valoresda velocidade de aprendizagemsuperioresa 0,8. Os valoresselecciona-
dos foram 0,94 para o momeno da rede e 0,03 para a velocidade de aprendizagem. Foi
escolhidoum dos menoresvalorespara a velocidade de aprendizagem para obsenar qual
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Figura 4.8: Gra cos referenes a buscadosvaloresque minimizam o erro do treino para os
parametrosvelocidade de aprendizageme momerio da rede.

0 comportameno da rede a estavelocidade, em cortraponto com o primeiro estudo onde
foi utilizada uma velocidade de aprendizagemelevada.

O treino darede, nal foi realizadonas condiceesexpressasia tabela4.4. O treino da
redeimplemertada, com estesparametros, pode serobsenado na gura 4.9 ondee vis vel
a ewlucao da % RMS ao longo do numerode ciclosde treino. Como e possvel constatar,
apos500ciclosde treino, a % RMS ja erainferior a 0,5%, ou seja,comono casoanterior,
aredeja esta perfeitamerie adaptadaao problemaapos cercade 1000ciclosde treino.

A redevai sertestadacom o mesmoconjunto de 182ligacees,utilizado para o teste da
redetreinada com o conjunto escolhidode forma aleatoria. O apéndiceF contem asreac-
tividades obtidas para cadaquebrade ligacao do conjunto teste. Sela apenasapresetada
tabela 4.5 com o resumodos resultadosobtidos.

Do conjunto de 182 ligacees, utilizadas para o teste da rede, houve apenas5 quebras
de ligacao mal classi cadas.

4.8 Compara cao dos dois metodos

Comparandoos dois metodos, pela tabela 4.6, e possvel constatar que os resultadossao
bastarte semelhates, quer no treino quer no teste. No erntanto, os resultadosda rede
treinada com o conjunto de ligaceesescolhidascom baseno desenhoda experi&ncia sao
ligeiramerte melhores.

O numero de ciclosnecesarios para o treino da redefoi de cercade 2000em ambos 0s
casos.Contudo ede saliertar queno casodo desenhada experi€nciaforam utilizadas menos
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Tabela 4.4: Condiceesde treino da rede neuronal com o conjunto escolhidocom baseno
desenhoda experiéncia.

| Arquitectura | 731 |
Algoritmo de Aprendizagem Retro-Propagaao
Numero de objectos de treino 48
Par@metro ° da funcao transfer éncia 0,04
Parametro  da funcao transfer €ncia -0,73
Velocidade de Aprendizagem 0,03
Momen to da rede 0,98
Numero de ciclos de treino 8000
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Figura 4.9: Gra co para o treino da rede com os parametros optimizados para um treino
de 5000ciclos e respectivo zoom.

Tabela 4.5: Resultadosobtidos para o teste da rede neuronal treinada com um conjurnto
de ligaceesescolhidocom baseno desenhoda experiéncia.

| | Resultados Obtidos |

Treino - Numero de ciclos 2100
Treino - Ligacees utilizadas 48
Treino - RMS / % 0,07
Teste - Ligacees utilizadas 182
Teste - Ligacees mal classi cadas 5
Teste - % de ligacees mal classi cadas 2,7
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Tabela 4.6: Comparacao dos resultados obtidos para os dois metodos utilizados para a

escolhadas ligaceesdo conjunto treino

Escolha Desenho

Aleat oria Exp erimen tal
Treino - Numero de ciclos 2000 2100
Treino - Ligacees utilizadas 53 48
Treino - RMS / % 0,05 0,07
Teste - Liga cees utilizadas 182 182
Teste - Ligacees mal classi cadas 6 5
Teste - % de ligacees mal classi cadas 3,3 2,7

Tabela 4.7: Compareacao dos resultadosobtidos com os da bibliogra a [1] (treino da rede
com o conjurto escolhidode forma aleatoria).

Resultados Resultados da
Obtidos bibliograa [1]
Treino - Numero de ciclos " 2000 1600
Treino - Liga cees utilizadas 53 64
Treino - RMS / % 0,05 0,04
Teste - Liga cees utilizadas 182 85
Teste - Ligacees mal classi cadas 6 7.1
Teste - % de ligacees mal classi cadas 3,3 8,35

cinco ligaceespara o treino da redetendo uma % RMS ligeiramerte superior (0,02%). A

% RMS e, no ertanto, inferior a 0,01%em ambos 0s casos,0u seja, tem-seem ambos 0s
casosum erro insigni cante apos cercade 2000ciclos de treino. No entanto ao obsenar

osgra cos das guras 4.5e 4.9 e possvel constatar que em ambos os casosa % RMS era
inferior a 1% aos 500 ciclos de treino, indicando que apos a optimizacao dos parametros
da redeneuronalestaseadapta facilmerte ao problema. Tal e con rmado quandoa redee

testada. O testefoi feito com182ligaceessendode 6 o numerode ligaceesmal classi cadas,
para o treino realizadocom o conjunto escolhidode forma aleatoria, e 5 para o conjunto

escolhidotendo comobaseo desenhada experi&ncia. Foi obtido assim,em ambos 0scasos,
uma percenagem de quebrasde ligacao mal classi cadasde cercade 3%, 3,3 e 2,7 %

respectivamerte.

Comparandoestesresultados(tabelas4.7 e 4.8) com os da bibliogra a e possvel cons-
tatar algunsaspectosrelevantes. Um delese o facto do treino da rede ter sido realizado
comum numeroinferior de quebrasde ligacao, respectivamerte, 53 (escolhaaleatoria) e 48
(desenhoda experi®ncia) cortra 64 utilizadas por Simonet al [1] parao treino. E dereferir
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Tabela 4.8: Compareacao dos resultadosobtidos com os da bibliogra a [1] (treino da rede
com o conjunto escolhidocom baseno desenhoexperimertal).

Resultados Resultados da
Obtidos bibliograa [1]
Treino - Numero de ciclos 2100 1220
Treino - Liga cees utilizadas 48 64
Treino - RMS / % 0,07 0,02
Teste - Liga cees utilizadas 182 85
Teste - Ligacees mal classi cadas 5 3,4
Teste - % de ligacees mal classi cadas 2,7 4

gue os resultadosda bibliogra a nao dizem respeito apenasao treino de uma rede mas a
media dos resultadosde 10 treinos. Estesautores,com baseno conjunto de ligaceesdis-
pon veis, procederamao treino da rede com 10 conjuntos diferertes escolhidos,utilizando
um metodo, e outros 10 conjuntos escolhidoscom baseno outro metodo, cada um com
64 quebrasde ligacao. Contudo, apesardo treino ter sido levado a cabo com um numero
inferior de ligacees,a percenagem de ligaceesmal classi cadasfoi inferior em ambos os
casos.Para o teste da redetreinada com o conjunto escolhidode forma aleatoria, obteve-se
um valor 3,3%de ligaceesmal classi cadascortra 8,35%da referida bibliogra a [1], ocor-
rendo assimuma melhoria superior a 5%. Quanto ao teste da rede treinada com o outro
metodo de escolhade ligacees,a diferencaja nao foi tao grande, cortinuando no entanto a
serinferior. Foi obtido um valor de 2,7% cortra 4% da bibliogra a.

E de saliertar, o facto da redeter sido testada com cercado dobro dasligacees,relati-
vamerte ao trabalho da bibliogra a enquarno que os conjuntos treino sao constitu dos por
um numero inferior de quebrasde ligacao.

4.9 Conclus-ees

Tendoem conta os resultadosobtidos, veri ca-se que a capacidadede previsao e de cerca
de 97% de quebrasda ligacao. Conclui-se, ertao, que a rede preve a reactividade de
acordocom a frequénciaexperimertal de quebrasde ligacao. Pode, ainda, concluir-seque
a rede aprendeua relacao erntre 0s parametros electronicos e energticos e a propenso
para a quebrade ligacao. Um facto que apoia estaa rma cao foi o teste realizadopara as
duas moleculasextra e para moleculaalvo do conjunto teste. Os valoresobtidos para a
reactividade das ligaceesdestasmoleculassao concordaries com osda bibliogra a [1,2,5].
A previsaoda reactividadedasligaceesdestasmoleculasvai sofreruma atencao emesgecial,
apesarde estareminclu das no conjurto teste, devido as suascaractersticas.

A moleculada gura 4.10possuio grupo tiol que nao existe em nenluma moleculado
conjunto treino, logo a previsao da reactividade desta molecula e outra boa prova de que
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Figura 4.10: Quebrasde ligacao previstaspelaredeneuronal (esquerda)e comparaao com
os valoresobtidos na bibliogra a [5] (direita) para o 10-Bromo-2-deca-3,5,7-trieno-2-tiol.
As setasindicam para qual atomo o par de electreesvai apos a quebra da ligacao e os
valoresa probabilidade de heterolise.
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Figura 4.11: Moleculaextra (3-ciano-propil-fosfano)e alvo (anisole) do teste da rede.

a rede\aprendeu” a relacao ertre os parametrosf sico-qumicos e a reactividade de uma
molecula.

A rede consideraa dissaiacao do iao brometo e do grupo tiol, ambos em posicees
alil cas, especialmerte reactiva, com uma probabilidade de heterolisede 1,0 e 0,92, respec-
tivamerte assimcomo o protao na posicao alil ca certral (0,63) e o protao do grupo tiol
(0,77). Por outro lado, a rede neuronalconsideraque as posiceesalil casno m do sistema
sao menosacdicas. Estesresultadosestao concordartes com osresultadosespgerados,como
e possvel constatarna gura 4.10ondesefaz a comparacao dosresultadosobtidos com os
da bibliogra a [5].

Salienta-se o facto da redeneuronalter previsto correctamere a reactividade do grupo
tiol, tendo em corta que o conjunto treino nao possua nenhluma moleculacom estegrupo
funcional ou quaisqueratomosde enxofre. A redeconsegueassim,generalizara partir dos
dadosde input, percelendo a informacao sobrea in u €ncia na reactividade, cortida nos
parametros electronicose energeticos usadoscomoinput. Assim podem ser submetidasa
redetip osde atomose de ligaceesque nao tenham participado no treino.

Presta-seagoraatencao a segundamoleculaextra, consideradano conjunto treino ( -
gura4.11). Esta moleculapossuium atomo de fosforoe um grupo nitrilo, ou seja,ligacees
gue tambem nao foram fornecidaspara o treino da rede constituindo assimmais um bom
teste para esta. As fos nas sao acidosfracos estandoa previsao da perda de um protao
como nao reactiva concordarte com a baixa acidezda ligacao P-H. Quanto a quebrade
ligacao carbono-carbono do atomo do carbono certral ao carbono adjacerie ao grupo ni-
trilo a classi cacao comonao reactiva esta igualmerte correcta, tendo em conta osvalores
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da bibliogra a [2]. A desprotonaao de um grupo metileno, adjacerie ao grupo nitrilo, e
outra reacao com probabilidade de ocorrer, assimcomo, a perda do iao cianeto, ambas
concordanes com a informacao retirada da bibliogra a [2]. Por m a heterlisede uma li-
gacao C-N, no grupo nitrilo, e semelhate a quebrapolar no grupo carbonilo. Esta quebra,
classi cada comoreactiva pelarede, esta concordane com os dadosexperimertais retira-
dos da bibliogra a visto que a hidrolise basicado nitrilo mostra que o ataque nucleo lo,
no atomo de carbono do nitrilo, acortece na realidade.

Por m, edechamar a atencao para a moleculaalvo, o anisole. Nao tendo informacao
sobre a reactividade desta molecula obtida por via teorica pode-se,mesmoassim, tirar
algumasconcluoessobreos valoresobtidos.

O anisolee um benzenomonosubsttuido e sendoassim,em principio, as ligaceesC-C
do anel selao poucoreactivasdevido a suaaromaticidadeque Ihe confereuma estabilidade
adicional. Tal facto e concordane com os resultadosobtidos visto que todas as quebras
de ligacao C-C sao dadas pela rede como nao reactivas. Preste-seagora atencao sobre
as possveis perdas de protao e de hidreto por parte do anel benznico. Relativamerte
a perda de hidretos todas as possibilidadest®m uma reactividade zero visto que nao e
favoravel a perdade H por parte da molecula. Quanto a perda de protees,a rede preve
gue estetip o de quebra de ligacao ocorra. Contudo, e necesario analisar os resultados
obtidos. A rede preve uma reactividade de 0,9 para o protao na posiao orto, de 0,7
para a posicao meta e de cercade 0,8 para a posicao para, ou seja, ela preve gque estes
hidrogeniostenham um caracteracdico mascom valoresdiferertes consoate a posicao no
anel. Seml que a rede consegueperceker quais os hidrogenios mais acdicos na molecula,
interpretando assima in u &nciaque o grupo metoxido possater na reactividade do anel
aromatico? O grupo metoxido e um grupo aceitadorde cargapor efeito indutiv o, devido a
suaelewada electronegatividadeem comparaao com 0s outros atomosda molecula, enao
em principio, 0 protao na posicao orto seila 0 mais acdico visto que, por efeito indutiv o,
ocorre deslaalizecao de cargapara o oxigenio, havendo enfraquecimeto da ligacao C-H.
Nasposiceesmeta e para, o0 efeitoindutiv o ja nao sefaz notar comtanta intensidade,sendo
a suaacidezmenorrelativamerte ao hidrogenioda posicao orto. Osresultadosobtidos sao,
assim,concordartes com estaanalise. Em termos de perda de proteese de focar, tambem,
a perdade protaopor parte do grupo metilo queeigualmerte in uenciada pelo oxigenio. A
electronegatividadedo oxigenio provoca, igualmerte, um aumerto de acidezdesteprotao,
sendoa quebradestaligacao favoravel o que foi prevista pelarede. Falta erntao estudaras
guebrasdeligacao queenvolvem directamerte o grupo metoxido. Para melhorcompreender
estesresultadosvai-serecorrer a dadosda espectrometria de massapara moleculasdeste
tip 0, ou seja, eteresaromaticos.

Os eteresaromaticos t&m, em espectrometria de massa, picos molecularesbastarte
caractersticosestandoosseusprodutos defragmertacaono espectro de massadirectamerte
relacionadosoma presertado anelaromatico [72,73]. As quebrasde ligaceesemmoleculas
dotipo Ar O R, envolvem quebrasde ligacao C-O ocorrendoa formacao de catiees
arilo e ariloxido [72,73]. Nasreaaeesdo anisole,a cargapositiva tendea car no anel,ou
sejahavendo a formacao dos fragmertos Ar* e Ar  O". No primeiro caso,a rede esta
de acordo com este mecanismovisto que para dissaiacao do grupo metoxido, cando o
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benzenocom a cargapositiva, a rede preve uma reactividade de 0,92 enquarno que para a
guebraem senido oposto uma reactividade de 0. Restaapenasestudar a reactividade do
grupo metilo. Segundoo mecanismoja apresemtado, a moleculadeweria quebrar segundo
o sertido O-Me, no ertanto, para estaquebrade ligacao a rede preve uma reactividade de
0, enquario para a quebraem senido cortrario a rede preve uma probabilidade de quebra
de ligacao de 0,99. Esta e a unica quebra de ligacao, das tr&s moleculasestudadas,em
gue a previsao da rede apreseta uma reactividade corr aria a dos valoresda bibliogra a.
Alem deste erro, existem mais alguns no conjunto teste sendoestesaceitaveis tendo em
corna o pequenoe poucodiversi cado conjunto treino utilizado. Estesnao seao estudados
visto que o importante e interessate era veri car como a rede reagiana classi cacao de
tip osde ligaceesque nao estavzam cortidas no conjunto treino, tendo-severi cado umaboa
resposta por parte dela.

Apesarda rede apresetar ja uma capacidadede previsao de cercade 97%, seriacuri-
osoveri car seestesresultadospoderiam ser melhorados. Existem varias alteraceesque
poderiamserimplemenadas, paratentar melhorara capacidadede previsaodarede. A pri-
meira medidaa tomar seriaaumenrtar o numerode moleculasdo conjunto treino dotando-o
de uma maior diversidadede ligaceespara este setornar mais represetativ o de todas as
ligaceesque podem ocorrer em moleculasorgénicas. Por outro lado, apesardo desenhada
experiénciadar ja uma certa segurarta na escolhadasligaceespara o conjunto treino nao
seriade descurara implemertacao de uma rede de Kohonen para realizar o mapeamneto
dasligacees. Apos o mapeameito dasligaceesnum plano, em principio, estemapeamero
iria consenar todasas propriedaded sico-qumicasdasligacees, cando asmais semelhan-
casna mesmazonado plano ou emzonasvizinhas. Este metodo, em relacao ao desenhada
experiéncia,tem a vantagemde levar emlinha de corta todososparametrosf sico-qumicos
em vez de apenasquatro. Outra alteracao que poderia ser feita diz respeito ao algoritmo
de aprendizagem. Apesardo algoritmo de Retro-Propagaao ser dos mais utilizados em
aplicaceesa qu mica, oferecendabons resultados,nao signi ca que sejaa melhor solucao
para o problema. Existem outros algoritmos que podem ser experimertados, tais como o
algoritmo de Contra-Propagacao ertre outros.




Cap tulo 5

Considera cees nais

\Ther eis nothing more di cult to takein hand, more perilousto conduct, or more uncertain
in its suaess,than to take the lead in the intr oduction of a new order of things."

Niccolo Machiavelli, The Prince

\One machine can do the work of fty ordinary men. No machine can do the work of
one extraordinary man."

Elbert Hubbard

Com o aparecimemo de novosalgoritmosde aprendizagentorna-secadavezmaisatrac-
tiva a aplicacao de redesneuronaisemqu mica. Elas possibilitam a resolwcao de problemas
de classi cacao, modelacao, ass@iacao e mapeameito permitindo assima resolwao de um
grandenumero de problemas.

E de saliertar, que a resolwcao de algunsdos problemaspode ser realizadarecorrendo
a metodos estat sticosou de reconhecimeto de padrees,corntudo, asredesneuronaisapre-
sertam capacidadegjue ultrapassamas possibilidadesdos metodostradicionais de analise
de dados. E de especialimportanciao facto de asrelaceesertre osdadosde input e osva-
loresde output nao precisaremde serespeci cadas numa forma matematica, sendoaquelas
relaceesrepresetadas implicitamente o que permite a modelacao de relaceesnao-lineares.

O usoderedesneuronaisrequeralgumaexperiénciasendode grandeimportancia, paraa
resolwcao do problema, a estrategiaseguidapara a represetacao de dados. Quanto melhor
a informacao qu mica a ser processaddor \codi cada” mais facil setornara a resolucao do
problema.

Quer a aplicacao das redes neuronaisao problema da reactividade qu mica quer 0s
problemasrelacionadoscom a espectrometria de massasao exemplosda capacidadedas
redesneuronaispara a resolwao de problemasde classi cacao em qumica. Em ambos
0sS casosas redesmais t&m arquitecturas de multi-camada treinadas com o algoritmo de
aprendizagemde Retro-Propagaao.

55
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A complexidadedo problema a resoler, que pode implicar um numero de dados de
treino elevado, pode levar a um aumerto no tempo de treino. Isto, no entanto, nao dewe
causar apreenso Vvisto que uma rede para a resolwcao de um problema em especial so
precisade ser treinada uma vez. Apos 0 treino as previssesde novos resultadose feita
rapidamerte.

O potencial das redes neuronais para o processameto de informacao qu mica esia
ainda bem longe de sertotalmente explorado. Em qu mica, a maior parte dastarefas, diz
respeito a atribui cao de objectos a uma certa categoriaou a previsao de caractersticas de
objectos, da a grandeaplicacao do algoritmo de aprendizagemde Retro-Propagaao. Tal
nao implica, cortudo, que estesejao melhor algoritmo de aprendizagene queresoha mais
facilmerte os problemas. Na verdade,estealgoritmo ganhouuma grande popularidade de
in cio devido a suacapacidadede resolwcao de problemasde classi cacao e a suafacilidade
de implemertacao relativamerte a outros, nao sendoassim de estranhar 0 seu sucesso.
No entanto existem algoritmos mais complexosque comecam agoraa ser usadospara a
resolwcao dos mais diversosproblemas.

Relativamerte aosexemplosmostrados,e facil obsenar o queasredesneuronaistrazem
relativamerte a aplicaceesa espectrometriade massa.Esta e umatecnicaanal tica aplicada
a varias areastais como pesquisaambiental, industria, medicina, agricultura, biologia e
ate no desporto (casosde analisesanti-doping, por exemplo)ertre outras.

O grande deserolvimento que a espectrometria de massaconheceunos ultimos anos,
permite umaanalisede misturas cadavezmaiscomplexagornando-aumatecnicaanaltica
cadavez mais poderosa. A aplicacao de redesneuronaisa espectrometria de massapode
dar tambem um cortributo. Se pensarmos,por exemplo, nas vantagens das redes de
computadorese o desenolvimento de software adequado,para a construcao e acessoa
extensasbibliotecas de espectros e a respectiva comparacao dos espectros obtidos com os
da biblioteca, trouxeram concluir, aposobsenar osexemplosdados,que asredesneuronais
tém muito a oferecera espectrometria de massatornando a analise dos resultadosmuito
mais facil e rapida.

Os exemplosdados foram escolhidosde forma a mostrar o quarto sao variadas as
aplicaceesdas redesneuronaisa espectrometria de massadesdea identi ca cao de varios
tip os de cereais,caracterizaao de varios tip os de vinagres, determinacao da origem de
um dado tipo de azeite ou se este esta adulterado com outros oleosou nao, analise de
combust veis ertre muitas outras. Uma analise que apos a obtencao do espectro poderia
sermorosaate sechegara uma concluse seexistir uma rede neuronal, treinada e testada
para a resolwcao do problema em questo, basta transformar os dados do espectro no
objecto de input introduzi-lo na rede e o resultado e dado quaseinstantaneamene. E de
referir igualmerte a aplicacao das redesneuronaisarti ciais a outras areasda qu mica.
Alem das aplicaceesa espectrometria de massareferidas existem muitas mais aplicacees
a outras tecnicasanalticas tais como, por exemplo, a ressomhcia magretica nuclear e a
espectroscopiade infra-vermelhoqueforam tambem abordadasnestetrabalho cando claro
a preciosaajuda que as redesneuronaispodem dar a problemasde analise qu mica.

Quanto, a aplicaceesa outrasareasda qu mica, foram abordadasasaplicaceesa qu mica
orgénica, onde as redes mostraram a sua capacidadequando aplicadasa problemasde
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previsao de ocorréncia de reaaeesqu micas, e a qu mica-fsica. As aplicaceesa qu mica
f sica feitas ate agora incidiram principalmente sobre a previsao de propriedadesf sico-
gu micas de atomos e moleculastais como potenciais de ionizacao, pontos de ebulicao
e solubilidadesentre outras. Corntudo, nao e de descartar, a possibilidade de existirem
nesta area outras aplicaceesem que ainda nao se aproveitou todo o potencial das redes
neuronaisarti ciais. Devido ao grande desenolvimento tecnologico dos ultimos 50 anos,
gue permite uma velocidade de calculo impensavel ha alguns anos, problemasde grande
complexidadeque no passadonao tinham hipotesede resolwcao em tempo util comecam
agoraa serresolvidos.No entanto muitos destesproblemassao abordadoscom metodosja
implemertadospara oscasosnaissimples. Sela queemvezde seapostar emnovosmetodos
de resolwcao dos problemas, se apostara cada vez mais no desenolvimenio de tecnologia
gue permita a suaresolucao cada vez mais rapido pelos metodos antigos? Uma coisae
certa. As redesneuronaisdevido a sua grande exibilidade, garartida pela caracter nao
linear da funcao transferénciae um conjunto de pesosque lhe gararte grausde liberdade
Su ciente para seadaptar ao problema,tem capacidadepara resolher problemascomplexos
de naturezanao linear. As redesneuronaispodem assim,com certeza,ofereceruma nova
forma de abordagema varios problemasda qu mica-f sica dando o seu cortributo para
resolcao destes.

Relativamerte a aplicacao das redesneuronaisao estudoda reactividade qu mica e de
focar o sucessala presene aplicacao tendo sido implemertada uma rede que aprendeua
relacao ertre um conjunto de parametros de natureza energetica e electronica e a reacti-
vidade de ligacees qu micas realizando a previsao para uma grande gama de compostos
organicoscom um sucessale cercade 97%.

Por ultimo, e de salientar que apesarda aplicacao de redesneuronaisem qu mica ser
ainda relativamerte jovem e longe de estar totalmente explorado, principalmernte em Por-
tugal onde esiao a ser dados ainda 0s primeiros passos,existe ja um grande numero de
publicaceesnas areasda espectrometria de massa,, bacteriologia, microbiologia, biotec-
nologia, qu mica ambiental, cortrolo de qualidade de alimertos, analise de conbust veis,
analise de pesticidas,etc. o que reforca a con anca no seupotencial e na sua capacidade
para, num futuro proximo, seruma ferramena a utilizar por qualquer qu mico para uma
mais rapida resolwcao dos seusproblemas.
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TabelaA.1: Estrategiasde aprendizagende redesneuronaise suasaplicaceesemdiferertes

tip os de problemas.[5]

Rede de Rede Rede de Back- Counter-

Hop eld ABAM Kohonen | Propagation | Propagation
Classica cao ? ? ? ?
Mo delacao ? ?
Associacao ? ? ? ?
Map eamento ? ?

Pro cesso Sem Comesem Sem Com Com
de aprendizagem | supervisao | supervisao | supervisao | supervisao supervisao
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Tabela A.2: Exemplosde aplicaceesem qu mica. BPE: Retro-Propagacao of errors, KL:
Kohonen Learning, CP: Counter-Propagation, MW: Moving Window, GA: Genetic Algo-
rithm, QSAR: Quantitative Struture-Activity Relatioships [4]

Problema Tip o de problema Tamanho M etodo
da rede
. . Classi cacao .
Origem de azeites Medio BPE+KL
Mapeamerno
Reactividadede ;
Classi cacao
ligacees Mapeameno Pequeno KL+BPE
Classi cacao de
Classi cacao Medio KL
reaaoees
Separ&ao em HPLC Modelacao Pequeno BPE
QSAR Modelacao Pequeno BPE
OSAR Cl\'/laosj('elcaca‘o Medio KL+BPE
QSAR Selemdde? variaveis Medio GA+CP
Substituicao electro lica
. Modelacao Pequeno BPE
aromatica
Estudo de tintas Modelacao Pequeno BPE
Processogle cortrolo Classi cacao Pequeno | BPE+CP+MW
Modelacao
Estrutura de prote nas Classi cacao Grande BPE+MW
Correlacao espectro .
, Classi cacao Grande BPE+KL
de infravermelho-estrutura Mapeameno
Simulacao de espectro de Classi cacao
infra-vermelho Modelamerno Grande cP
Superf ciesmoleculares Mapeamero Grande KL
Correlacao espectro
Classi cacao Grande BPE
de massa-estrutura
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VI

Algoritmo de Aprendizagem de Retro-Propaga cao

Basicamete o procedimeno de aprendizagemenvolve os seguirtes passos:
? Introduzir um objecto (input) X (X1;Xz; :::; Xm)na rede

? \Rotular" os componertes x; do objecto de input X como out’ e adicionar uma
componerte 1 parao bias O vector deinput ca ertao Out® (out?; outd; :::; out® ; 1)

? Propagar Out' pelas camadasda rede, por estimativa consecutia dos vectoresde
output Out'. Paratal, usa-seos pesosmj'i da camadal e o output out ! (da camada
anterior) que funciona comooutput da camadal

!
| X | I 1
out = f Wj;out;
i=1

ondef eafuncaotransfe®nciaescolhida(na maior parte doscasose a funcao signoide)

? Calcular o factor de correcao para todos os pesosna camadade output j'aS‘ usando
o0 vector de output Out '®' e o vectoralvo Y de acordocom a expresas:

last — : last last last
(=Y oug™ out™ 1 ouf

? Corrigir todos os pesosda ultima camada,pela expresae:

least — anStOU'[!aSt 1 + leri:lst(previous)
? Calcular, consecutihamerte, camadaa camada, os factores de correcao J' para as
camadasocultas desdel=nal-1 al=1

« !
= <tout™ out 1 out
k=1

? Corrigir todos os pesosw;; na camadal

| )
lei - J-IOUt: 1 + Wj(iprewous)

Repetir o procedimerio com um novo par input:alvo (O numero de dados utilizados
para o treino da rede dewe ser,no m nimo, tao grandecomoo numero de pesos).

Antesdeseiniciar otreino, devemsercumpridastr @setapas: escolhada arquitectura da
redeneuronal,geracao aleatoria dos pesosniciais, selecao da velocidade de aprendizagem
e do momerio da rede.
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Diferen ca de Electronegatividade
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Estabiliza cao por Ressonancia, R
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A analisepor regresse log stica, LORA, estendeastecnicasde regresae linear multipla
a situaceesonde a resposta a dar e categorica. Estas situaceessao muito comuns, sendoo
casoda reactividade de ligaceesum dos casosonde pode ser aplicado estemetodo.

O modelo para a analise por regresse log stica assumeque a variavel de resposta Y
e categorica. Contudo, o LORA nao modela esta a variavel de resposta directamerte.
Este metodo baseia-senas probabilidadesass@iadascom os valoresY. A proporcao da
populacao dos casosparaque Y = 1, ligacao reactiva, e de nida como:

= P(Y = 1) (D.1)
e a proporcao teorica, doscasospara Y = 0; e:
1 =P(Y=0) (D.2)

Na au®nciade outra informacao, dewe serestimado pela amostra de proporcao de
casospara 'Y = 1. Contudo, no cortexto da regressae assume-s&ue existe um conjunto
de variaveis preditoras (X = Xi;Xp; ::i;Xp), hestecasosao os parametrosf sico-qumicos,
gue serelacionamcomY e que dao a informacao necesaria para fazer a suaprevisao.

Sendoassim,a probabilidade da ligacao ser reactiva passaa ser:

( X)=P(Y = 1] Xq;X2; 125 Xp) (D.3)
e a probabilidade da ligacao nao serreactiva sem:

1 (X)=P(Y =0]jXqy; Xz 15 Xp) (D.4)
A expresseo para o calculo da reactividade seia:
P(Y=1] ) 0] *
= 1) Xq;X2; 115 Xp 3 : _
In - =In ——L~ = o+ X+t pXp= ot i X
1 P(Y =1jX3;X2:5%p) 1 (X) or P70 o
(D.5)

Note-seque nestemodelo e uma probabilidade condicionalcomomostra a expresso
D.3, ou seja,a reactividade dependeda conbinacao de valoresdas variaveis preditoras. A
expresao D.5 pode serescritada seguirte forma:

P (Y = 1] Xq; X255 Xp) = o o (D.6)

ot Xj ot Xj
l+exp 171 1+ exp j=1

Os parametros que tém de ser quarti cados sa0 a constarie ( e 0s coe cientes de
regresao log stica ;: Devido a naturezado modelo a estimacao e baseadano principio da
probabilidade maxima. Constroi-se a funcao de semelharca que expressaa probabilidade
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dos dadosobsenados em funcao dos parametros desconhecidos Depois seiao obtidos 0s
estimadoresde semelhaga desseparametrosque maximizam a funcao de semelhawca. No
processosao escolhidosos estimadoresque fazem a previsao mais proxima da realidade.
Para um conjunto de dados (X;; y;);onde X; e o vector de variaveis preditoras para o
objecto i, a cortribui cao para a funcao de semelhagae ( X;), ondey, = 1el ( Xj),
ondey; = 0. A equaao seguirie fornecea cortribui cao para a funcao de semelhaga para
a obsenacao (X;;V;): h i

(Xi)= (X 1 (Xt (D.7)

Esta equacao e apenaspara um unico conjunto de obsenacees. As obsenacees sao
assumidascomo sendoindependeries umas das outras. Sendoassim, pode-semultiplicar
as suascortribui ceespara obter a funcao de semelhaga. O resultado e dado por:

¥
)= Xy (D.8)

i=1

ondeB e o conjunto de parametros o, 1;::; ; el(B) eafuncaode semelhacadeB.

A estimativa por probabilidade maxima pode serobtida calculandoB de forma a ma-
ximizar [(B): Contudo, para simpli car vai seraplicadologaritmos a expresso D.8, depois
de encortrar o valor de B que maximiza a funcao de semelhawa, obtendo-sea seguire
expresso:

X
LB)=In[I(B)]= vyiln[( X)I+ @ y)In[l ( xi)] (D.9)
i=1
Para determinar o valor de B que maximiza L(B) faz-sea derivada relativamerie a
o, 1, 5 j eigualam-seas derivadasresultartes a zero. As expressesobtidas vao ser
da forma: 0
yi (X)]=0 (D.10)
i=1
para g e
X0
X [yi  ( Xj)]=0 paraK = 1; 2; ::5; (D.11)

i=1
para asvariaveispreditoras 1; 2;::; .
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O PETRA eum programaque cortem varios metodos implemertados, todos de natu-
rezaemprica, que tém sido desenolvidos ao longo dos anosno grupo de investigacao de
J. Gasteiger,para o calculo de propriedadesf sico-qumicas em moleculasorgénicas[62].

Mostra-seem seguidacomo os parametrosf sico-qumicos sao calculados.

Energia de Dissociacao da Ligacao, BDE

A energiade dissaiacao da ligacao e a energianecesaria para a quebrada ligacao em
dois radicais (processachomolftico).

A B! A+B (E.1)

Esta energiapode ser calculadaa partir das ertalpias de formacao da moleculae dos
dois radicais formadospela quebrada ligacao.

BDE(A B)= HYA)+ HOB) HYA B) (E.2)

As enalpias de formacao da molecula neutra e dos dois radicais sao calculadaspelo
metodo descrito de seguida.
Exemplo: Calculo da energiade dissaiacao de uma ligacao de um eter no metileter:

BDE = (((142;2+ ( 21,0)) ( 2154))kJ=mol= 336 6kJ=mol

A energiade dissaiacao da ligacao e um factor fundamertal para a in u €nciana reac-
tividade qu mica [62,66]. No entanto a sua determinacao necessitade um calculo previo
das enalpias de formacao.

A entalpia de formacao ( H?) e estimadaa partir das cortribui ceesaditivas das su-
bestruturas de uma molecula. As subestruturas, e os valoresda sua cortribui cao para a
entalpia de formacao, estao guardadosnuma basede dadosno programa. A precisao de
um sistemaaditivo, para estimar propriedadesmoleculares,e fortemerte dependerte do
numero de parametrosseleccionadospu seja,do tamanho maximo das subestruturas con-
sideradaspara a aproximacao. Com o aumerio do numero de parametros,a preciso para
reproduzir valoresexperimertais aumeria. Contudo, a capacidadede previsao diminui se
as subestruturas estiverempreseres em estruturas com propriedadesque nao foram ainda
parametrizadag61,62]. E escolhidoum esquemajuetrabalha comsubestruturascomdois,
tr&se quatro atomos que cobrema interaccao de atomossobreuma, duasou trésligacees
(interaccees1,2-;1,3-e1,4-)
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Figura E.1: Geracao da basede dados[62].

Numero de Contribui cao
Subestruturas .

ocorr éncias em kJ/mol

|_|| |_|| I_|| C-H 7 415,97
H—C—C—C—H C-C 2 332,82
| | | O-H 1 463,48

H O H 0-C 1 326,22

H' c-C-C 1 9.69

O-C-C 2 23,53

0O-C-(-C)-C 1 -6,28

P : -

b (energia dacontribuiao detodasassubestrutur as) = 4417 63kJ=mol
(energia deatomizaaodoselementog = 4146 10kJ=mol
HO = (414610 4417 ¢3)kJ=mol= 271;53%J=mol

Figura E.2: Calculo da ertalpia de formacao do 2-propanol[62].

Para manter o numero de parametros em limites razoaveis, as subestruturas para as
interaccees1,4 (A B C D) sao apenasconsideradasquando a ligacao certral e
uma ligacao dupla (B = C). O valor da cortribui cao de uma subestrutura e obtido
por analise estat stica (analise de regresae multi-linear, MLRA) de ertalpias de formacao
experimentais [62]. Essesdadossao guardadosnuma basede dadospodendo o esquema
serreparametrizadoquando novos dadosexperimertais sao adicionados( gura E.1).

As interaccees que ervolvem atomos de hidrogenio sao consideradasapenaspara li-
gacees(A H) sendoconsideradaszero para subestruturas maiores. Estruturas como
pequenosaneis e sistemasaromaticos, in uenciam bastarte as ertalpias de formacao e,
sendo assim, parametros adicionais como energiasde deslaalizacao aromatica e outros
devem ser considerados A gura E.2 mostra comoe calculadaa ertalpia de formacao da
2-propanona.
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Distribui cao de carga

A nocao de cargasparciais nos atomos de uma molecula e bastarte usadapelosqu -
micos. Contudo, recorde-seque este conceitoe re exo da distribui cao electronica numa
molecula,naotendo fundamertacaoteorica. Este modelode atribui cao de uma distribui cao
electronica nao uniforme nos atomos individuais, conferindo-lhescarga parcial e bastarte
util.

As cargasatomicasparciais sao calculadasa partir daselectronegatividadeorbitais. A
basedestaaproximacao e o conceitode electronegatividade, , de nido por Mulliken como
a media do potencial de ionizacao e da a nidade electronica:

= 0;5(P+ EA) (E.3)

As varias orbitais de um atomo sao consideradasseparadamete tendo, cadauma, o
seuvalor de electronegatividade, ;. A electronegatividadee, assim,dependerne do estado
de hibridacao do atomo, nao sendoapenasdependerte do tip o de orbital que esta a ser
consideradamas tambem da sua ocupacao. Os valoresda electronegatividadepodem ser
obtidos a partir de dadosretirados da bibliogra a [67{69]. Para o estadoneutro (n = 1)
e para o estadocom uma cargapositiva (n = 0) e negativa (n = 2). A ocupacao de uma
orbital pode serconsideradacomouma variavel cort nua, ou seja, e permitida uma gama
cornt nua de cargaparcial num atomo. Com trésvalorespara a depend®nciada electrone-
gatividade orbital na carga(n = 0; 1; 2 correspnderte ag = +1; 0; 1), um polinomio
de segundograu pode ser utilizado para mostrar a dependenciada electronegatividadede
uma orbital s, ha cargagy de um atomo.

A = &+ hoa + Goj (E.4)

Ostresvalores [; ?9; ; permitem a determinacao dos tr&s coe cientes a;; b; ¢ da
dependgdnciada electronegatividadeorbital na carga.

Na formacao de uma ligacao a densidadeelectronica e transferida do atomo menoselec-
tronegativo, A, para o atomo mais electronegatiw, B. Tal confereao atomo A uma carga
positiva e um aumeno da suaelectronegatividadeenquanio que o atomo B; inicialmente
com maior electronegatividade,adquire uma carganegativa. As electronegatividadeslos
atomosqueformam uma ligacaotendema igualar-se,mas,issoocorre apenasparcialmerte.
Transfe®nciaelectronicacria um potencial electrosttico que actua cortra elapropria. Tal
constitui a es¢nciado metodo PEOE [43{45].

O algoritmo do metodo PEOE e um procedimerto iterativo, podendoser apresetado
da seqguirte forma (gura E.3):

? Passol: Para cadaatomo A e orbital i
A = a+hon+ Gog (E.5)
? Passo2: Para cadaligacaoA B

™ = () Mw  w) " (E.6)
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Figura E.3: Procedimerto iterativo para o metodo PEOE [62].

e = Gas * Oap (E.7)
? Passo03: Paratodasasligaceesa um atomo
<n> X <N>
" = Oag (E.8)
Oa = Ga + G (E.9)

Sen < npa ir para passol

Onde eofactor deamortecimerio, como valor 0,5en eaiteracaocorrerte. O metodo
PEOE permite o calculo de varios parametros sendoa diferenca de electronegatividade
ertre osatomosA e B de uma ligacao, , € a somadas cargasmudadasnas iteracees,
Q osque foram utilizados no trabalho. A quantidade de cargamudada ao longo de uma
ligacao e obtida comoum parametro adicional que pode serconsideradoccomouma medida
da polaridade de uma ligacao.

Distribui cao de carga

As cargasatomicasparciais em sistemas sao calculadasgerandotodas as estruturas
de ressomhcia possveis para o sistema[62]. Estas sao, ertao, \p esadas'tendo comobase
a electronegatividadeorbital e consideraeesformais (PEPE). As varias estruturas de
ressomhcia sao geradasa partir dos atomos aceitadorese doadoresde electrees. Um ou
mais\p esostopologicos"sao atribu dos as varias estruturas de ressomhcia que dependem
das mudancasda estrutura de valenciada ligacao e das cargasformais dos atomosdas es-
truturas deressomhcia. Os\p esogopologicos"foram optimizadosa partir de um conjunto
de dadosde desviosqu micos de 13C de varias moleculascom sistemas .

? Mudanca da carga: PesoTopologico=1
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? Separ&ao de carga: PesoTopologico=0,5

Sea cargapositiva e negativa estiveremem atomosadjacenes o factor topologicotem
apenasum valor de 0,25

H O—H H O—H

? Reconbinacao de carga: PesoTopologico=1,0

+

- . o—
\c_4o —> \C=/
7/ e

O factor pesotopologicototal W;e constitu do por trésfactores:
Wt = foBfA (ElO)

ondefq e o factor para a separ&ao de carga,fg e um factor a adicionar seo numero de
ligaceescovalertes diminuir e f o = 0; 3 seo sistemaaromatico for destrudo.

No proximo passoas estruturas de ressormhcia sao pesadagendo comobasea conside-
racao da suanaturezaelectronica. O pesoelectronico, W, de cadaestrutura de ressomhcia
e calculadoa partir das electronegatividades, ; e dasin u enciaselectrosaticas dos
atomosvizinhos.

W, = +fe On (E.11)

Onde e a diferenca de electronegatividade e o segundotermo represera a
repulsao electronica do atomo vizinho. A electronegatividade e dependerie do tipo de
atomo, estadode hibridacao e carga ; aplicando-sea seguirie equaao:

= a+cq + cf (E.12)

Usandoo produto do pesotopologicoe electronico calcula-seo valor quetraduz o efeito
de cadaestrutura deressomhciano processale equalizaao de carga. A cargae movida ao
longodosatomosdasvarias estruturas de ressomhcia, alterando a suaelectronegatividade
e, sendoassim,o processade\p esar"asestruturas e mudar a densidadeelectronicatem de
serrepetido em varios ciclos. O valor calculadoe a diferenca de carga ernre os atomos
AeB.
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Tip o de Contribui cao \ Valor \
Separaao de carga(R,) 0,5
Separ&ao de carga dos atomos li-
gadosdirectamerte. Diminuicaodo | 0,1625
numero de ligaceescovalentes (R;)
Separzao de carga dos atomos li-
gadosdirectamerte. Diminuicao do | 0.1625
numero de ligaceescovalentes (R3)

Figura E.4: Exemplo da determinacao dos pesostopologicos[62].

Cargas Totais

Os valoresdas cargastotais sao obtidos pela somadosresultadosdascargas e ja
descritasanteriormente. O valor calculadoe a diferenca de cargatotal dosatomosA e B,
Qot ; que formam a ligacao.

Efeito de ressonancia

A estabilizecao da cargapositiva ou negativa obtida aposa quebrapolar de umaligacao
polar e calculadaa partir dosvaloresde electronegatividadedoselectrees e dosparesde
electeesisoladosdos atomos que estao conjugadoscom os atomos que recelem as cargas
[62]. A procura dos atomos que conseguemestabilizar uma carga positiva ou negativa
nao comeca nos atomosda ligacao que e quebradamas sim nos atomos que t&ém potencial
para estabilizar cargaspor efeito de ressomhcia (atomosfonte). Os atomosdessaligacees
estao conjugadoscom 0s seguirtes tip os de atomos fonte: atomos doadores(possuidor
de um par de electreeslivres), atomos aceitadores(podem aceitar um par de electrees),
gruposalquilo emligaceesmultiplas (efeito de hiperconjugaao), gruposalquilo ematomos
doadores(efeito de hiperconjugaao).

A estabilizecao por ressomthcia e uma propriedadede ligacao desdeque a ligacao que
e quebradagerecargas. Existem dois seridos para quebrar a ligacao de uma forma polar,
sendoassim,cadaligacao e estudadaduasvezes:

A B! B*+:A (E.13)

A B! A'+:B (E.14)

Uma ligacao e caracterizadapelos ndicesdosdois atomosA e B. A cornvencao e queo
primeiro atomo obtem a cargapositiva. E calculadoum valor R para a estabilizacao da
carganegativa e um valor R* para a estabilizacao da cargapositiva.
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O valor da estabilizecao de uma carga negativa, R ; e obtido a partir de todos os
atomosi, que esiao em ressomhcia com o certro negativo.

R (A B)= X £y (E.15)
|
O somario percorretodososatomosi dasestruturasde ressomhcia. O factor f eum
factor de\desvanecimemo" que e igual a 1 se as ligaceesinterveniertes forem aromaticas,
de outro modo e igual a 0,67. A variavel n represetta 0 numero de ligaceesenre o certro
negativo e 0 atomo i, que pode car com a carganegativa.
O valor para a estabilizecao da cargapositiva, R* e obtida pela seguirie expresse:

R*(A B)= xfci (E.16)

i
i
Em relacao a expresso para R ha que referir a constarte ¢ que tem o valor de 26,63
eV, partindo do principio que a ressomhcia al lica no catiao e no aniao e assumidacomo
tendo o mesmoefeito estabilizador. O valor da estabilizecao por ressomhcia de uma carga
positiva em A e deuma carganegativa emB e determinadopelasomadasexpresseskE.15

e E.16:
R(A B)=R'(A B)+R (B A) (E.17)
Efeito da Polarizabilidade

A polarizabilidade e calculadaa partir de incremerios aditivos, t picos de um atomo
num estado de hibridizacao espec co. Quando os valores para o efeito de polarizabili-
dade na estabilizacao de carga sao calculadosessesncremerios sao consideradosapenas
numa extenso que re ecte o numero de ligaceesertre 0 atomo consideradoe a cargaou
certro reaccional. A polarizabilidade da ligacao, ; e calculadacomo o valor medio das
polarizabilidadesdos dois atomosde uma ligacao [62,70,71].
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Figura F.1: Conjunto teste da rede. As quebrasde ligacao estao numeradasde 1 a 99, a
azul. Da 100a 182 estao numeradasde 00 a 82, a verde, por falta de espao.
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TabelaF.1: Conjunto de Moleculasutilizadas para o teste da rede.

Nome |

| Numero da molecula |

I 1,3-cicloperntadieno

[ 2,5-pirolediona

[11 4-amino-2,4-dimetil-2-pentanol

\Y metilpropanoato
\% ciclopenteno

VI 2,2,4,4-tetrametilciclobutanol

VI ---

VIHI 1-(1-iodo-1-metiletil)-ciclobutano
IX 5-hidroxi-5-metil-oxa-2-cicloperntanona
X 2,2,2-tricloro-1,1-etandliol
Xl 5-hidroxi-8-oxa-1,4,6-nonatrieno
XI 1-cloro-2,2-dimetilpropano
X1 dimetilalilamina
XV 1-iodoetano
XV agua
XVI 3-cloro-1-propeno
XVI I 3-hidroxibutanal
XVIII 2,2-dimetil-1,1-propandliol
XIX bromoetano

XX diclorometano

XXI ciclobutano

XXI'| acido butanoico

XX acetona

XXIV acetaldedo

XXV 3-axa-butanoato de etilo

XXVI ciclopropano

XXVI | nitrometano

XXVI I acido 2-axaciclopentanoico
XXIX 1-(1-bromo-1-metiletil)-ciclopropano
XXX 10-Bromo-3,5,7-deca-trieno-2-tiol
XXXI 3-ciano-propil-fosfano
XXXI 1 anisole
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Tabela F.2: Reactividadesobtidas (RO) para o teste da rede treinada com o conjunto
escolhidode forma aleatoria e valoresda bibliogra a (RB).

| Ligacaol RO | RB ||Ligacao] RO |RB | |Ligacao] RO | RB |
1 0.8 0 39 0.0 0 77 0.0 0
2 0.0 0 40 0.0 0 78 0.3 0
3 0.4 0 41 0.0 0 79 0.0 0
4 0.9 1 42 1.0 1 80 0.9 1
5 0.0 0 43 0.0 0 81 0.0 0
6 0.0 0 44 0.0 0 82 0.0 0
7 1.0 1 45 0.5 1 83 0.0 0
8 0.2 0 46 0.8 1 84 0.0 0
9 0.0 0 47 1.0 1 85 1.0 1
10 0.0 0 48 1.0 1 86 1.0 1
11 0.0 0 49 0.0 0 87 0.0 0
12 0.0 0 50 1.0 1 88 0.8 1
13 0.0 0 51 0.2 0 89 0.0 0
14 0.0 0 52 0.1 0 90 0.0 0
15 1.0 1 53 0.0 0 91 0.4 0
16 1.0 1 54 0.9 1 92 0.0 0
17 0.0 0 55 0.0 0 93 0.0 0
18 1.0 1 56 0.0 0 94 0.1 0
19 0.1 0 57 0.8 1 95 0.0 0
20 1.0 1 58 1.0 1 96 1.0 1
21 0.0 0 59 0.0 0 97 0.0 0
22 0.0 0 60 0.4 0 98 1.0 1
23 1.0 0 61 0.0 0 99 0.0 0
24 0.0 0 62 0.0 0 100 1.0 1
25 0.2 0 63 1.0 1 101 0.0 0
26 0.7 1 64 0.0 0 102 0.0 0
27 0.0 0 65 0.4 1 103 0.0 0
28 0.0 1 66 0.0 0 104 1.0 1
29 0.0 0 67 0.4 0 105 0.0 0
30 0.0 0 68 0.0 0 106 0.0 0
31 0.0 0 69 0.0 0 107 0.0 0
32 0.0 0 70 0.0 0 108 1.0 1
33 1.0 1 71 0.0 0 109 1.0 1
34 0.0 0 72 1.0 1 110 0.0 0
35 1.0 1 73 0.0 0 111 0.0 0
36 0.0 0 74 0.4 0 112 0.0 0
37 0.0 0 75 0.0 0 113 0.0 0
38 0.0 0 76 0.0 0 114 0.0 0
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Tabela F.3: Reactividadesobtidas (RO) para o teste da rede treinada com o conjunto
escolhidode forma aleatoria e valoresda bibliogra a (RB).

| Ligacaol RO | RB |

115 0.1 0

116 1.0 1

117 0.0 0

118 0.0 0 | Ligacao] RO | RB
119 1.0 1 153 0.5 1
120 1.0 1 154 1.0 1
121 | 0.0 0 155 | 05 1
122 | 06 1 156 0 0
123 | 0.0 0 157 0 0
124 | 06 1 158 0 0
125 | 0.0 0 159 0 0
126 0.0 0 160 1.0 1
127 0.1 0 161 1.0 1
128 1.0 1 162 0.1 0
129 0.0 0 163 0.7 1
130 1.0 1 164 0.2 0
131 0.0 0 165 0.0 -
132 1.0 1 166 0.0 -
133 0.0 0 167 0.0 N
134 0.0 0 168 0.0 -
135 0.0 0 169 0.0 -
136 0.0 0 170 0.0 -
137 1.0 1 171 0.9 -
138 0.0 0 172 0.0 -
139 0.0 0 173 0.0 -
140 0.0 0 174 0.0 .
141 0.0 0 175 0.8 -
142 0.0 0 176 0.0 -
143 0.0 1 177 0.7 -
144 1.0 1 178 0.0 -
145 1.0 1 179 0.9 -
146 0.0 0 180 0.0 -
147 1.0 1 181 1.0 -
148 0.0 0 182 0.7 .
149 0.0 0

150 0.5 1

151 0.2 0

152 1.0 1
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Tabela F.4: Reatividades obtidas (RO) para o teste da rede treinada com o conjunto

escolhidocom baseno desenhoda experieénciae valoresda bibliogra a (RB).

| Ligacaol RO | RB | |Ligacao] RO | RB ||Ligacao] RO RB |
1 0.6 0 39 0.0 0 77 0.0 0
2 0.0 0 40 0.0 0 78 0.1 0
3 0.2 0 41 0.0 0 79 0.0 0
4 1.0 1 42 1.0 1 80 0.6 1
5 0.0 0 43 0.0 0 81 0.0 0
6 0.0 0 44 0.0 0 82 0.0 0
7 1.0 1 45 0.7 1 83 0.0 0
8 0.1 0 46 0.6 1 84 0.0 0
9 0.0 0 47 1.0 1 85 1.0 1
10 0.0 0 48 1.0 1 86 1.0 1
11 0.4 0 49 0.0 0 87 0.0 0
12 0.0 0 50 1.0 1 88 0.5 1
13 0.0 0 51 0.1 0 89 0.0 0
14 0.4 0 52 0.3 0 90 0.0 0
15 0.9 1 53 0.0 0 91 0.2 0
16 1.0 1 54 1.0 1 92 0.0 0
17 0.0 0 55 0.0 0 93 0.0 0
18 1.0 1 56 0.0 0 94 0.0 0
19 0.0 0 57 1.0 1 95 0.0 0
20 1.0 1 58 1.0 1 96 1.0 1
21 0.0 0 59 0.0 0 97 0.0 0
22 0.2 0 60 0.4 0 98 1.0 1
23 1.0 0 61 0.0 0 99 0.0 0
24 0.0 0 62 0.0 0 100 1.0 1
25 0.2 0 63 1.0 1 101 0.0 0
26 0.6 1 64 0.0 0 102 0.0 0
27 0.0 0 65 0.9 1 103 0.0 0
28 0.0 1 66 0.0 0 104 1.0 1
29 0.0 0 67 0.2 0 105 0.0 0
30 0.0 0 68 0.0 0 106 0.0 0
31 0.0 0 69 0.0 0 107 0.0 0
32 0.0 0 70 0.0 0 108 1.0 1
33 1.0 1 71 0.0 0 109 0.5 1
34 0.0 0 72 1.0 1 110 0.0 0
35 1.0 1 73 0.0 0 111 0.0 0
36 0.0 0 74 0.1 0 112 0.0 0
37 0.0 0 75 0.0 0 113 0.0 0
38 0.0 0 76 0.0 0 114 0.0 0
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Tabela F.5: Reatividades obtidas (RO) para o teste da rede treinada com o conjunto
escolhidocom baseno desenhoda experieénciae valoresda bibliogra a (RB).

| Ligacaol RO | RB |

115 0.0 0

116 1.0 1

117 0.0 0

118 0.0 0 ||Lligacacj RO | RB
119 1.0 1 153 0.6 1
120 0.6 1 154 1.0 1
121 0.0 0 155 0.5 1
122 0.6 1 156 0.0 0
123 0.0 0 157 0.0 0
124 0.6 1 158 0.0 0
125 0.0 0 159 0.0 0
126 0.0 0 160 1.0 1
127 0.1 0 161 1.0 1
128 1.0 1 162 0.2 0
129 0.0 0 163 0.6 1
130 0.9 1 164 0.1 0
131 0.0 0 165 0.0 -
132 1.0 1 166 0.0 -
133 0.0 0 167 0.2 -
134 0.0 0 168 0.0 -
135 0.0 0 169 0.0 -
136 0.0 0 170 0.0 -
137 1.0 1 171 0.9 -
138 0.0 0 172 0.0 -
139 0.0 0 173 0.0 -
140 0.0 0 174 0.0 -
141 0.0 0 175 0.5 -
142 0.0 0 176 0.0 -
143 0.0 1 177 0.5 -
144 1.0 1 178 0.0 -
145 1.0 1 179 0.6 -
146 0.0 0 180 0.0 -
147 1.0 1 181 1.0 -
148 0.0 0 182 0.5 -
149 0.0 0

150 0.9 1

151 0.3 0

152 0.8 1
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